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Resumo

Este trabalho implementa em um pacote R um conjunto de algoritmos destinados a
agrupar variaveis em uma estrutura de dados superdimensionada com amostras pequenas
(HDLSS, High Dimensional Low Sample Size) e dados com estrutura superdimensionada,
longitudinal com amostras pequenas (HDLLSS, High Dimensional Longitudinal Low Sample
Size). Esses algoritmos utilizam como medida de similaridade o p-valor obtido a partir de
dois testes estatisticos distintos: um nao-paramétrico, que testa a auséncia de efeito simples
de grupo e outro, que avalia a auséncia de efeito simples de grupo em um delineamento
fatorial com medidas repetidas no tempo. Aplicagoes em dados de microarranjo apresentam
resultados promissores. Os estudos de simulacao sugerem que os algoritmos de agrupamento
implementados tiveram um desempenho interessante ao detectar grupos em dados HDLSS
e HDLLSS.

Palavras-chave: algoritmos de agrupamento, PPCLUST, PPCLUSTEL, dados HDLSS,

dados HDLLSS, analise de microarranjo.






Abstract

This study implements a R package with a set of algorithms to cluster variables in high
dimensional low sample size (HDLSS) data and high dimensional longitudinal low sample
size (HDLLSS) data. These algorithms are based on the use of a p-value from two diferents
statistical tests as a similarity measure for the clustering procedure: a nonparametric rank
test of homogeneous distribution between groups of variables and a test of no simple effect
on factorial design with measures observed over time. Applications on microarray data
show promising results. The simulation studies reveal that the implemented clustering
algorithms show an interesting performance to detecting groups in HDLSS and HDLLSS

data structures.

Keywords: clustering algorithms, PPCLUST, PPCLUSTEL, HDLSS data, HDLLSS data,

microarray analysis.
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Introducao

Os algoritmos de agrupamento emergiram como uma poderosa ferramenta para
deteccao de padroes subjacentes dos dados. Existem varios métodos propostos na literatura,
tais como o agrupamento baseado em modelo, agrupamento hierarquico, k-médias e outros.
A mistura de distribui¢oes gaussianas é um método classico tido como estado da arte e

vem sendo aplicado com sucesso em muitos problemas praticos.

O agrupamento de dados superdimensionados e com amostras pequenas exerce um
papel importante em varias aplicagoes modernas, em especial na bioinforméatica em analise
de microarranjo, imagens médicas, sinais biopotenciais e assim por diante. Esses dados sdo
referidos na literatura como superdimensionados, com amostras pequenas (HDLSS, High
Dimensional Low Sample Size) e longitudinal superdimensionado com amostras pequenas
(HDLLSS, High Dimensional Longitudinal Low Sample Size).

As principais dificuldades associadas ao agrupamento ou classificacao de dados su-
perdimensionados resultam da alta dimensionalidade (ou seja, grande ntiimero de variaveis)
e da disponibilidade de apenas um pequeno nimero de amostras, ou seja, o tamanho da
amostra n é fixo ou n/d —0 sendo a dimensao dos dados d — o0; e, ainda, com a solugao
de algumas questoes basicas tais como definir o niimero de grupos e lidar com outliers,
sendo necessaria a selecao de modelo ou analise posterior para determinar o agrupamento

mais apropriado.

von Borries (2008) desenvolveu o algoritmo PPCLUSTEI e sua extensao, PPCLUS-
TEIE] que contornam esses obstaculos, os quais estao implementados no software estatistico
SASE]. Ambos os algoritmos sao adeptos do paradigma de agrupamento solido e adotam
como medida de dissimilaridade o p-valor obtido de testes de Andlise de Varidncia (ANOVA)

para detectar grupos (ou clusters) por meio da avaliagdo do desvio da hipdtese nula.

O PPCLUST tem como base a metodologia de ANOVA nao-paramétrica e se destina
a agrupar varidveis com a mesma distribuicao de dados com o formato HDLSS. Ja o
PPCLUSTEL permite agrupar variaveis que se comportam de maneira similar ao longo
do tempo de dados no formato HDLLSS. Em outras palavras, essa extensao identifica
grupos de varidveis com base na metodologia de ANOVA com delineamento fatorial e
medidas repetidas no tempo. A ideia é que, ao final desses procedimentos, os grupos
tenham variancia alta entre si e dentro de um mesmo grupo essa variancia seja pequena

sem a necessidade de uma prévia especificagao do niimero de grupos.

Do inglés: P-values Based Partitional Clustering
Do inglés: P-values Based Partitional Clustering of Longitudinal Data

3 Linguagem Macro SAS Versdo 9.2



2 Introducao

O SAS é um software pago, isso limita o acesso ao uso desses algoritmos por parte
da comunidade cientifica. Nesse sentido a disponibilidade desses procedimentos em um
software livre como o R (R Core Team, [2017) torna acessivel o uso desses métodos para o

desenvolvimento e reproducgao de trabalhos cientificos.

Além disso, hd um requisito para o desenvolvimento de algoritmos que sejam
rapidos e agrupem dados superdimensionados mantendo-se a qualidade do agrupamento.
O uso de processamento paralelo possibilita o aproveitamento dos recursos computaci-
onais disponiveis ampliando a escalabilidade dos métodos sem perder na qualidade do

agrupamento.

O MCLUST (Fraley and Raftery, [1999) é um pacote popular do R e amplamente
utilizado em produgoes cientificas no contexto de agrupamento. Os trabalhos de [von
Borries| (2008) e Silval (2012) utilizaram esse pacote em estudos de simulagao e o mesmo se
destacou pelos resultados competitivos. Dessa maneira, o MCLUST sera utilizado neste

trabalho para a comparacao com os algoritmos implementados.

Nesse contexto, este trabalho implementara em pacote R os algoritmos PPCLUST
e PPCLUSTEL, assim como o PPCLUST-H e o PPCLUSTEL-H, duas versoes reprojetadas
dos procedimentos originais, para empregar o processamento paralelo. A avaliagao dos
algoritmos serd feita por meio do indice ARI (Adjusted Rand Index) e do tempo de

processamento em dados simulados.

Para mostrar a eficacia dos algoritmos, serao utilizados dois conjuntos de dados
de microarranjo: expressao génica de adenoma e cancer de célon; leveduras expostas a

variagoes de temperatura.

A estrutura deste trabalho esta dividida da seguinte forma: no Capitulo 1, é
realizada uma breve revisao da literatura que aborda o desenvolvimento de pacotes e
processamento paralelo em R, uma visao geral sobre os algoritmos de agrupamento, o
método de mistura de distribui¢oes gaussianas presente no pacote MCLUST e o indice
ARI. No Capitulo 2, sdo descritos os testes contidos nos algoritmos. O Capitulo 3 discorre
sobre a implementacao dos algoritmos no R. Por fim, no Capitulo 4, o desempenho dos

algoritmos é comparado a partir de estudos de simulagoes e, em dados de microarranjo.



1 Revisao de Literatura

1.1 Desenvolvimento de pacotes em R

Definicdao de um pacote

O R é um software e linguagem para analises estatisticas e graficas de codigo
aberto, desenvolvido nos laboratorios Bell por John Chambers e colegas originado a partir
da linguagem S. Um dos motivos para que o R seja tao bem-sucedido é que ha uma chance
alta de que alguém ja tenha disponibilizado um pacote que resolva o problema em que se

esta trabalhando, e todos o usuarios podem se beneficiar com isso baixando tal pacote.

Um pacote agrupa cddigos, dados e documentacao que podem ser difundidos
universalmente para usudrios do R por meio da distribuicdo CRAN (Comprehensive R
Archive Network), que é amparada por uma comunidade ativa de usudrios comprometidos
com o desenvolvimento da prépria linguagem e que contava com mais de 6.000 pacotes em
2015 (Wickham, 2015)) para propdsitos diversos desde o cdlculo de estatisticas simples até
ferramentas poderosas modernas, como para andlise de dados complexos e apresentacoes

graficas.

A instalagao e utilizacdo de um pacote é muito simples. Por exemplo, pode-se

e Instalar o pacote do CRAN: install.packages("mclust");
e Carregar o pacote: library(mclust);
e Obter manuais de ajuda do pacote: ?mclust e help(package = "mclust").
O software R pode ser executado em varios sistemas operacionais tais como

Windows, Linux e Mac OS. A sua distribui¢ao principal ja vem com oito pacotes padroes

inclusos. O R esta disponivel para download em <http://cran.us.r-project.org/>.

Estrutura de um pacote

A criacao de um pacote precisa atender a requisitos minimos para ser utilizavel.
Cada arquivo e subdiretério tem um respectiva fungao. A Figura [I] ilustra a estrutura de

um pacote R.
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]

PACOTE

| | | | | |
NAMESPACE DESCRIPTION
R man data tests vignettes src

Ja Ja Ja Ja

FUNGOES MANUAIS DADOS TESTES VIGNETTE DIVERSOS

.R .Rd .Rdata .R .Rmd
.rda .Rnw
Axt
tab

.Csv

Figura 1 — Estrutura de um pacote R (Adaptado de <methodsblog.wordpress.com>).

e O arquivo NAMESPACE contém informacao sobre as fungoes inclusas no pacote,

diferenciando métodos e fungoes (Wickham) 2015, Cap. 8).

e O arquivo DESCRIPTION basicamente determina como o pacote funcionard com
outros pacotes. Nele ha descri¢coes do pacote, autor e condi¢oes da licengca em um

formato de texto legivel para pessoas e computadores.
e R: codigos em R, fungdes basicas que vao gerenciar e calcular as operagoes do pacote.
e man: arquivos para documentacao de ajuda.
e data: conjuntos de dados.
e tests: testes de validagao para identificar possiveis inconsisténcias nos codigos.

e vignettes: documentos que ensinam seus usudrios a resolver problemas reais com

as ferramentas disponiveis no pacote.

e src: conteidos diversos como codigos em outra linguagem, imagens etc.

Todos os subdiretoérios, exceto o arquivo DESCRIPTION, sao opcionais, embora

qualquer pacote 1til tenha um subdiretério man/, pelo menos um R/ e um data/.

Criando e submetendo o pacote

Serao apresentadas as etapas basicas necessarias para criar um pacote R usando o
RStudio, interface do R que traz uma série de facilidades para a criacdo de um pacote
tais como caminhos point-and-click para criar os subdiretérios, a compilacao do pacote e

outros.

O primeiro passo na criacao de um pacote envolve a instalacao do pacote devtools

executando o comando: install.packages ("devtools"), esse pacote fornece um séries de
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fungdes que simplificam muitas tarefas comuns do processo de desenvolvimento de um

pacote.

Caso o pacote use c6digo binario (por exemplo, C ou C ++) serd necessério instalar
um conjunto de ferramentas de desenvolvimento. No sistema operacional Windows, faca
o download e instale a ferramenta Rtools; no Mac, instale as ferramentas de linha de
comando do Xcode; no Linux, instale o pacote de desenvolvimento R, geralmente chamado

de r-devel ou r-base-dev.

Os passos para a criacao dos diretorios sao como se segue:

1. Clicar em Arquivo — “Novo Projeto”.
2. Escolher “Novo Diretério”.
3. Selecionar“Pacote R”.

4. Finalmente, nomear o pacote e clicar em “Criar Projeto”.

Ou, alternativamente, executar a seguinte linha de comando no console:
devtools::create(”diretorio/para/pacote/nomepacote”).

A partir deste ponto as préximas etapas consistirao no desenvolvimento do pacote em si.

e Criar/Editar dos arquivos .R;

e Criar dos arquivos .Rd (manuais);

Editar do arquivo DESCRIPTION e NAMESPACE;

Realizar testes de funcionamento do pacote;

Compilar o pacote.

Os manuais no formato de documentacao R possuem referéncias e exemplos para
cada uma das funcoes e conjunto de dados; os testes de funcionamento servem para checar
se 0 pacote sera instalado, se rodara os exemplos, se a documentacao estd completa e se

executa corretamente as operacoes.

Entao, o pacote pode ser opcionalmente submetido ao CRAN. Para mais informacoes,
consultar Creating R Packages: A Tutorial (Leisch) |2018) e Writing R Extensions (R Core
Team, [2007).

1.2 Processamento Paralelo no R

O R nao foi projetado para explorar o paralelismo de forma nativa. Em vez disso, ele
depende de bibliotecas de pacotes externos especificamente implementados para permitir

o uso de estruturas de processamento paralelo de determinadas fungoes.
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A tecnologia de computagao paralela no R estd em expansao desde da versao 2.14
(fevereiro de 2012) com o pacote parallel instalado por padrao. Este pacote inclui uma série
de mecanismos diferentes para explorar o paralelismo utilizando multiplos niicleos no(s)
processador(es) de uma maquina, ou estender os recursos para um cluster de maquinas

unindo as funcionalidades de dois pacotes: snow e multicore.

O pacote parallel cria novos processos para serem executados em diferentes nicleos;
mas de maneiras muito diferentes (PSOCK, FORK e MPI). Este trabalho se concentra no
tipo de cluster PSOCK (cluster de soquetes) para trabalhar no contexto de uma tnica
maquina; serao criadas varias instancias do R para executar ao mesmo tempo em uma

maquina com varios nucleos.

Soquete

Processador [] [] Nucleo

[] I Pseudo-Nucleos
(threads)

Figura 2 — Esquema de um processador multicore (github.com/ljdursi).

Tomaremos como exemplo, a tarefa de encontrar o valor minimo em um vetor
de dados com muitos valores numéricos. A fungao min() é executada em série - usando
um niicleo do processador - para iterar sobre o vetor e encontrar o menor valor. Em
especial, essa tarefa pode ser dividida em tarefas menores que podem ser executadas
independentemente. Dai vem a ideia de usar o processamento paralelo para resolver
problemas como esse em um tempo menor. Se um processador contém quatro nicleos
como ilustra a Figura [2| cada nicleo pode receber tarefas que podem ser executadas
simultaneamente. Dessa forma, o vetor de dados pode ser dividido em quatro parti¢oes de
mesmo tamanho em que cada nicleo fica responsavel por achar o menor valor em cada

particao. Logo apos, os resultados sao reunidos e se computa o minimo global.

Um conjunto de processos paralelos em R ¢é possibilitado usando a fun¢ao makeClus-
ter(). Em seguida, utiliza-se este cluster ao executar uma fun¢ao em paralelo. Existe uma
vantagem principal para essa abordagem. Um exemplo de funcao paralela é parLapply que
tomando um objeto tipo lista, distribuira as tarefas para todos os processos de trabalho
do R uniformemente e, em seguida, reunira os resultados de volta. O codigo a seguir
realiza um bootstrap computando um milhao de médias sem e com o processamento em

dois nucleos do processador. O tempo é medido e mostrado em seguida.

dados <— rnorm(100)
media <— function (X, d) mean(X[d])
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library (boot)

system . time ({
bl <— boot(dados, statistic = media, R = 1000000)

)

# usuario sistema decorrido
# 24.51 0.28 25.05

library (parallel)

cl <— makeCluster(2)
clusterEvalQ(cl, library(boot))
clusterExport(cl, c("dados","media"))

r <— vector('list’', 2)

system . time ({
b2 <— parLapply(cl, r, function(x) boot(dados, media, R = 500000))

1)

# usuario sistema decorrido
# 0.02 0.02 12.78
stopCluster(cl)

Basicamente, a quantidade de um milhao de cdlculos da média foi dividida para
dois ntucleos do processador. Com isso, houve um ganho significativo na velocidade de
processamento. Verifica-se que o tempo decorrid(ﬂ inicial foi 25,05 segundos, enquanto

utilizando o processamento paralelo esse tempo caiu para 12,78 segundos.

1.3 Algoritmos de Agrupamento

Analises de agrupamento consistem em um grupo de técnicas computacionais cujo
proposito é identificar grupos ou padroes de comportamento dos objetos em estudo. A
ideia basica consiste no uso de procedimentos que unem um método e/ou um algoritmo e
uma medida de dissimilaridade com o intuito colocar em um mesmo grupo objetos que
sejam similares entre si. Além do mais, analises de agrupamento se mostram ferramentas
uteis na compreensao de estruturas multivariadas de dados. Além disso, sao utilizadas na
reducgao dos dados, no estabelecimento e validacao de hipoteses, e, na classificacdo baseada

no grupos formados (Theodoridis and Koutroumbas, |2008)).

De forma resumida, os procedimentos dividem-se em sdlidos (hard) e difusos

(fuzzy). No agrupamento solido cada objeto pertence a somente um grupo, enquanto que no

1 Diferenca entre o tempo inicial e final.
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agrupamento difuso um objeto pode pertencer a mais de um grupo, mas com determinados
graus de pertinéncia. Os métodos de agrupamento tradicionais podem ser classificados

como mostra a Figura 3]

Particao

Divisivo

Agrupamento

Hierarquico

Figura 3 — Diagrama dos algoritmos de agrupamento.

Aglomerativo

Na abordagem hierarquica hé dois ramos diferentes: divisivo e aglomerativo. No
primeiro caso, a principio os dados sdo vistos como pertencentes a um nico grupo (cluster).
Os elementos sdo entao divididos pela sua dissimilaridade em grupos distintos até que cada
elemento seja representado por um conglomerado. Isso significa que, ao final dessa etapa,
a quantidade de elementos sera igual a de conglomerados. J4 na abordagem hierarquica
aglomerativa acontece o processo contrario, a principio, cada elemento representa um
conglomerado. A partir deste ponto os conglomerados sao combinados em passos sucessivos

dando origem a outros até que todos os elementos pertengcam ao mesmo conglomerado.

O agrupamento hierarquico é convencionalmente apresentado em um dendrograma.
Uma inconveniéncia com a utilizacao desse tipo de representacao é que quanto maior o
tamanho da amostra mais sua analise passa a ficar prejudicada. Na anélise de microarranjo,
por exemplo, essa representacao podera ser muito dificultosa devido ao tamanho do
conjunto de dados que pode conter informacao de milhares de genes. A Figura [4 exibe o
andamento do processo de agrupamento hierdrquico. De maneira didatica, considere que o
agrupamento hierarquico divisivo tem o sentido de cima para baixo, enquanto agrupamento

hierarquico aglomerativo de baixo para cima.

fmanda

Figura 4 — Dendograma (n = 50).

Alguns algoritmos hierdrquicos bastante utilizados sdao o AGNES (Aglomerative
Nesting) e o DIANA (Divisive Analysis). Ambos estao disponiveis no pacote CLUSTER do
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R. Os detalhes sobre esses algoritmos podem ser encontrados no trabalho de Kautman
and Rousseeuw (2009)).

Em contraste com os métodos hierarquicos, os procedimentos de agrupamento
solido sao mais flexiveis, no sentido de que um objeto alocado inicialmente em um grupo

possa ser realocado diversas vezes durante o processo de agrupamento.

No agrupamento sélido os objetos sao agrupados sem que haja sobreposicao, ou
seja, cada objeto pode pertencer a apenas um grupo. A ideia bésica é consiste em dividir
de maneira 6tima os objetos a serem alocados em um ntmero fixo de grupos. Exemplos
de algoritmos com esse tipo de abordagem sao o k-médias (MacQueen, 1967), PAM
(Partitioning Around Medoids) e CLARA (Clustering Large Applications). Os detalhes
sobre os dois tltimos algoritmos podem ser encontrados em Kaufman and Rousseeuw
(2009).

1.4 Mistura de Distribuicoes Gaussianas

Em uma analise de agrupamento baseada em modelo, os dados sao vistos como
provenientes de uma mistura de distribui¢oes de probabilidade. Essa abordagem pode ser
classificada como um procedimento hierarquico aglomerativo que modela uma mistura de

distribuic¢oes aos dados para fornecer a probabilidade de um objeto ¢ pertencer ao grupo k.

O pacote MCLUST (Fraley and Raftery| [1999) fornece funcionalidade para andlise
de cluster combinando agrupamento hierarquico baseado em modelo. Esse assume que
os dados seguem uma mistura de distribui¢bes normais sendo a distribuicao conjunta

composta por G componentes, em que cada componente é um grupo. Considere a mistura

G

fla) =" mfile|pa, 30),

i=1
em que os dados sdo representados por x, m; € a probabilidade de uma observagao pertencer
& i-6sima componente (7; € [0, 1] e X%, m; = 1), f; é a funcao densidade de probabilidade
gaussiana do i-ésimo grupo com os parametros p; (média) e Y-, (matriz de covaridncias).
Os parametros dessa mistura de distribuigoes sao estimados pelo algoritmo Ezpectation-
Mazimization (EM) e o objeto é alocado ao componente que possui a maior probabilidade
de pertinéncia. Ao final do procedimento, os componentes da mistura que foram estimados

sao os grupos formados.

Raftery et al.|(2016) definem um conjunto de formas para Y-, (Tabela[l)) que fornece
informacoes sobre o volume, forma e orientagdo dos componentes. Seja a decomposicao
espectral da matriz >, = )\iDiAiDiT , em que Dy, é a matriz ortogonal de autovetores de
>, A; é uma matriz diagonal cujos elementos sdo proporcionais aos autovalores de >, e

A; € um escalar. A orientagdo dos componentes principais de >, é determinada por D;;
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A; determina a forma das curvas de nivel da densidade do i-ésimo grupo; \; oc A¢|A;]

especifica o volume da elipsoide, sendo d o nimero de dimensoes dos dados.

Modelo Distribuicio Volume Forma  Orientagao
A Esférica fixo fixa NA

Nl Esférica variavel fixa NA

AA Diagonal fixo fixa Eixos coord.
ANA Diagonal  variavel fixa Eixos coord.
AA; Diagonal fixo variavel Eixos coord.
NiA; Diagonal variavel varidavel Eixos coord.
ADADT Elipsoidal fixo fixa fixa
AD;AD} Elipsoidal fixo fixa varidvel
ND;ADY  Elipsoidal  varidvel  fixa variavel
ND;A;DI Elipsoidal  varidvel varidvel variavel

Tabela 1 — Possiveis estruturas da matriz de covariancia consideradas pelo pacote mclust.

O melhor modelo é selecionado usando o critério de informagao bayesiano (BIC,
Bayesian Information Criterion). Um alto BIC indica forte evidéncia para o modelo

correspondente.

1.5 Avaliacao da Qualidade do Agrupamento

A variedade de algoritmos para agrupamento de dados cresceu no passo em que o
desenvolvimento tecnoldgico resultou no aumento dramatico na capacidade de coleta e
armazenamento de dados. Isso trouxe a necessidade de se desenvolver medidas capazes de

comparar o desempenho desses algoritmos e avaliar qual método é o mais apropriado.

Uma medida externa utilizada neste trabalho ¢ o Indice de Rand Ajustado, ou
simplemente ARI. Um critério externo é algum resultado padrao para o agrupamento que
é julgado correto, ou mesmo o resultado do agrupamento com uma metodologia diferente

que alguém quer comparar com outros métodos.

Essa medida é uma corregao do RI (Rand| (1971, Rand Indez) desenvolvida por
Hubert and Arabie (1985) e mede a concordancia entre duas partigoes de um mesmo
conjunto de elementos . Diferente do RI, no caso em que os grupos estejam aleatoriamente

dispostos, seu valor esperado é igual a 0 e tem valor maximo igual a 1.

Considerando, por exemplo, uma partigdo R = {ry,rs,...,r;} representando k
grupos de referéncia que sao usados para comparar os procedimentos de agrupamento e,
sendo V' = {vy, vy, ..., v.} uma partigao de ¢ grupos obtidos a partir de algum algoritmo
de agrupamento. A Tabela [2] apresenta os resultados de ambas as partigoes dos dados, R
e V, sendo n;; o nimero de objetos que estao em ambos os grupos r; e v;, com i = 1,..., k,

. , . o c o k
j=1,...,c. Além disso, n; = D1 M € M = 30 Mg
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Grupo vy vy ... wv. Total
(&1 ny; N1z ... MNie ni.
T2 No1 M2 ... MNg¢ o,
Tk NEr Nk ... Mge ng.

Total ny ng ... n. n

Tabela 2 — Tabela cruzada para o agrupamento.

O ARI pode ser calculado por:

S 5 o) S LEE(Y)

)
00 ()22, (néj)]—z:l € 22) ()

O ARI ¢ igual a 1 quando as duas parti¢cdes concordam exatamente e 0 quando

as duas partigoes concordam nao mais do que o esperado por acaso. No contexto de

agrupamento, ARI = 0 indica que o algoritmo nao foi eficaz em detectar os grupos

existentes nos dados.

Supondo duas particoes:
A={(1,2.3,4,5,6),(7,8,9,10,11,12)} e

B =1{(7,8,9,10), (1,2,11,12), (3,4,5,6)}.

Grupo b; by b3 Total
aq 0 2 4 6
a9 4 2 0 6

Total 4 4 4 12

Tabela 3 — Tabela cruzada para o agrupamento.

Basicamente, essa medida se baseia no niimero de objetos que foram alocados
juntos e separados tanto em A quanto em B. Notamos que nem todo o quarteto que esta

no mesmo grupo de B também estd no mesmo grupo de A. O ARI calculado para esse
exemplo foi igual a 0,36.

A funcao AdjustedRandIndex() presente no pacote mclust foi utilizada nas simulagoes
deste trabalho para o calculo do ARI.
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2 Agrupamento de Dados HDLSS e HDLLSS

com Base em p-valores

Em diversas areas do conhecimento, o desenvolvimento tecnolégico resultou em um
aumento significativo na capacidade de coleta de dados. Em dados de microarranjo cada
amostra fornece informacoes de expressoes génicas em milhares a dezenas de milhares de
transcritos simultaneamente. Devido a restrigdes de tempo e custo, comumente ¢ realizado
um numero relativamente pequeno de amostras em condigoes experimentais, caracterizando

um conjunto de dados superdimensionado.

Os algoritmos baseados em ANOVA apresentados neste trabalho utilizam a 6tica
de que cada individuo representa uma dimensao no espaco gerado pelo dado superdimen-
sionado. O tamanho e o volume dos conjuntos de dados genémicos sao suficientes para
apresentar aos algoritmos de agrupamento muitos problemas de alocacao de memoria e

velocidade de processamento.

O algoritmo PPCLUST e sua extensao PPCLUSTEL utilizam o p-valor como uma
medida de distancia para o agrupamento dos dados. Uma vantagem desses procedimentos
esta no fato de que o p-valor é robusto a valores discrepantes. Isso possibilita um agru-
pamento com muita precisao e estabilidade, tarefa dificil para os algoritmos tradicionais.
Tais procedimentos nao enfrentam problemas com alocacao de memoria quando o niimero
de variaveis no estudo ¢ muito alto, o que representa uma vantagem adicional, visto que o
mesmo trabalha exclusivamente na memoéria RAM (Random Access Memory), um recurso
computacional ainda “caro”. A Tabela [4 mostra o layout de dados superdimensionados e

com amostras pequenas.

- ~ Tamanho
Varidvel Observacoes Amostral
1 X11 X12 e X1n1 i
2 X21 X22 N X]_’I’LQ n2

a Xa1 Xaz s X‘m“ "a

Tabela 4 — Estrutura de dados HDLSS.

O PPCLUSTEL, agrupa dados superdimensionados com amostras pequenas e ao

longo do tempo, conforme ilustrado na Tabela [3]
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Tempo
Variavel Sujeito t to . ty

1 1 X X ... X

2 Xz Xio .. X
o Xue Xuon o Xy

2 1 Xonn  Xomm Xop1

2 Xo1z Xogo Xop2
o ne o Xomy Xoomy  Xobny
3 1 X Xem .. Xop1

2 Xaiz Xaz Xab2

Ng Xalna Xa2na CIEI Xabna

Tabela 5 — Estrutura de dados HDLLSS.

2.1 O Teste Contido no PPCLUST(-H)

Wang and Akritas (2004) desenvolvem um teste ndo paramétrico que detecta o
efeito de grupo no caso de grande niimero de niveis de fator. O algoritmo PPCLUST usa o

p-valor resultante desse teste como medida de dissimilaridade entre grupos de niveis de
fator.

Denote R;; como sendo o posto da observacao X;; no conjunto de todas n; + ny +
...+ n, observagoes. Os dados observados podem ser vistos como uma matriz com elementos

Xij, conforme mostra a Tabela [d] A hipétese ndo-paramétrica de auséncia de efeito de
grupo pode ser escrita como

Hy: Fi(z) = ... = F,(x),

em que Fj(z) denota uma fungao de distribuicao de probabilidade arbitréria.

Entao, sob Hy, essas classificagoes distribuidas uniformemente, entre 1 e 37 | n;.
Agora, defina a estatistica de teste

 MSTx

= __=--%
B MSER

em que MSTg é o erro quadratico médio devido aos niveis de fator e o MSER é a

estimativa da variancia amostral, também obtida por meio dos postos. Isso é,
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|,
MSTR = ﬁ (RZ — R)2 (§
=1

1 &1
i=1""

Note que R; = n; ! Z?;l R;;, sendo R;; o posto médio de cada nivel do fator,
R. = a'Y? | R; ¢ a média geral dos niveis de fator e S%, ¢ a varidncia amostral

calculada para cada nivel de fator.

Teorema 1 ((Wang & Akritas, 2004) Teste de auséncia de efeito de grupo)

Seja Hy : Fi(z) = ... = F,(x) satisfeita, com F;(x) arbitrdaria. Se n; > 2 fizo,

assumindo as observagoes independentes, os sequintes limites existem

a

1 1
2 Jim = 2
U2_all>ooa. 1712'0-1 >0
1=

18 20}

To = lim —2711)

a—0o0 =1 nz(nl —

Entao, como a — oo

Va(Fr—1) % N(0, /vl

A tnica suposicao requerida por esse teste é que as observagoes sejam independentes.
Vale ressaltar que o erro do tipo I e o poder do teste nao serao apresentados, esses ja

foram estudados por Wang| (2004)).

2.2 O Teste Contido no PPCLUSTEL(-H)

von Borries (2008) desenvolveu um teste de hip6tese que detecta o efeito simples de
grupo considerando um grande niimero de niveis de fator mensurados ao longo do tempo.
De forma analoga ao PPCLUST, o PPCLUSTEL usa o p-valor resultante desse teste como

medida de dissimilaridade entre grupos de niveis de fator.

Considere X;;;, representando o sujeito k aninhado na varidvel ¢ e medido do tempo
j,emquet=1,...,a,7=1,....,bek=1,...n;, comn; sendo o nimero de repeti¢oes da
variavel 7. Os dados observados podem ser ilustrados como uma matriz com elementos X,
conforme mostra a Tabela [l A hip6tese ndo-paramétrica de auséncia de efeito simples de

fator pode ser escrita como
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Ho(p) 1 @ij = a; + 755 = 0, para todo i e j.

Com relacao a estrutura de covariancia dos dados, assuma que

044!y S€ 1= il, k=FK.

COU(Xijk,Xi/j’k’) =
0, sei £ k£K.

Considere, ainda, a notagao usual utilizada para as estatisticas em andlise de

variancia:

v 1 n; v o 1 a \
Xij. = 7 2kt1 Xijk Xj. =5 2iz Xijk

..:NZ 12 1Zk 1 zgk X...:abz 12

Agora, defina a estatistica da soma dos quadrados médios de tratamento e a da
soma dos quadrados médios do erro, respectivamente. De modo que E(MS¢) = E(MSE)
sob Hy(¢p).

MSyp = (a—ll)b Z Z(Xij. - X.j.)2,

i=1j=1

Xi;)?

MSE = —”’“ .
;; kz:l n;(n; — 1)

Teorema 2 ((von Borries, 2008) Teste de auséncia de efeito simples)

Seja Y = p+ o; + B + vij + €k, em que g € a média global; a;(i =1,...,a) o
efeito médio do fator; B;(j =1,...,b) o efeito do ponto no tempo; vi; o efeito da interagdo
fator-tempo; e €5, um erro aleatorio com distribuicao arbitraria Fy; , para todo k =1, ...,n;.
Considere, Ho(p) : pij = a; + vi; = 0 verdadeira. Se as observagoes Y;j, tém momento
central finito (2 +0)(d > 0), e o nimero de repeticoes € pequeno, com n; > 2 e limitado,

observado para um niumero fixo b de pontos no tempo e com a — 00,

a—00
ab — n,;(n J i

Fw—\/%(MSgo—MSE)iN(O hmzz P— ZZUW)

Vale ressaltar que o erro do tipo I e poder do teste nao serdao apresentados, visto

que ja foram estudados por von Borries| (2008]).
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3 Algoritmo de Agrupamento por Particao

O objetivo final dos algoritmos de von Borries (2008) é concluir que os grupos
(clusters) obtidos do conjunto de dados provém de distribuigoes diferentes. Os p-valores
obtidos aplicando-se cada um dos testes descritos no capitulo anterior sao utilizados como
medidas de similaridade em um algoritmo de agrupamento baseado em particoes com

dados de alta dimensao.

A ideia do algoritmo é testar iterativamente se grupos que contém vérios niveis de
fator apresentam similaridade, de modo que um grupo é particionado em dois menores
quando o teste nao-paramétrico de efeito simples é rejeitado. Caso contrario, o grupo
permanece intacto. O algoritmo finaliza quando nao existir uma similaridade (p-valor)
abaixo do limiar informado pelo usuario - nivel de significancia do teste. O algoritmo que

serd apresentado a seguir foi desenvolvido e implementado por [von Borries (2008).

Seja g o indice do grupo em que o teste estda sendo aplicado. D1 contém as
observagoes no grupo g e nf é o numero de niveis de fator em D1. O algoritmo PPCLUST

por von Borries| (2008) é reproduzido abaixo.

1. Seja g = 1, D1 = Dados.
2. Obtenha o Rank dos dados em D1.
3. Calcule a mediana para cada fator em D1.

4. Ordene os fatores em D1 pelas suas medianas.

5. Teste D1.

5.1. Se Hy nao ¢ rejeitada: algoritmo termina.

5.2. Se H, ¢ rejeitada: v4 para o Passo 6.

6. Retire um subconjunto de D1 e chame de D2.

7. Calcule o niimero de fatores em D2 e chame de nf.

7.1. Senf = 1:

7.1.1. Aloque fator em D2 para o grupo 0.
7.1.2. Remova os fatores em D2 de D1.
7.1.3. Se nf em D1 = 0, entao algoritmo termina.

7.1.4. Se nf em D1 > 0, entao faca D2 = D1 e va para o Passo 8.

8. Teste D2.
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8.1. Se Hy nao é rejeitada:

8.1.1. Atribua fatores de D2 para o grupo g.
8.1.2. Fagag =g + 1.

8.1.3. Remova os fatores de D1 em D2.

8.1.4. Se nf em D1 = 0 entao algoritmo termina.

8.1.5. Se nf em D1 > 0 entao facga:

i. Teste se cada fator em D1 pertence ao novo grupo assinalado. Remova o
nivel de fator de D1 quando Hy nao é rejeitada e o coloque nesse novo
grupo.

ii. Faca D2 = D1 para os niveis de fator remanescentes em D1 e retorne ao

Passo 7.
8.2. Se Hj ¢ rejeitada:

8.2.1. Retire um subconjunto de D2 e chame de D3.

8.2.2. Retorne para D1 todos os niveis de fator que nao estao em D3.
8.2.3. Faga D2 = D3 e remova D3.

8.2.4. Retorne ao Passo 7.

Ao se utilizar as medidas de similaridade provenientes dos dois testes que foram
descritos no capitulo anterior juntamente com o algoritmo de agrupamento baseado em
particoes descrito acima, obtém-se o procedimento PPCLUST capaz de agrupar dados
superdimensionados com amostras pequenas (HDLSS, High Dimensional Low Sample Size).
A extensao desse procedimento, PPCLUSTEL, é destinada a agrupar dados longitudinais
superdimensionado com amostras pequenas (HDLLSS, High Dimensional Longitudinal Low

Sample Size).

A escolha do nivel de significAncia dos testes (limiar) fica a cargo do usudrio.
Quanto menor for esse limiar (préximo de 0), mais conservador o algoritmo serd em
detectar diferencas entre grupos, e, consequentemente, a tendéncia é a formacao de menos
grupos ao final do procedimento. Por outro lado, quanto maior o limiar escolhido (préximo
de 1), menos conservador sera o algoritmo, levando a formagao de um ntimero maior de
grupos. O diagrama da Figura |5| (fornecido por von Borries) resume as etapas do algoritmo

de forma mais clara.
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g =1, D1 = Dados

| Obtenha o rank de todo D1 |

| Tome a mediana de cada nivel de fator em D1 |

| Ordene os niveis de fator em D1 pela mediana |

Sim

Atribua grupo 1 para todos os niveis de fator |—>@

| Dados D2 = subconjunto de D1 |

nf = 17 o I Atribua grupo 0 p/ nivel de fator em D2

Nao l

Sim
44 Dados D3 = subconjunto de D2 |

Nao

Atribua grupo g para niveis de fatores em D2 | | D1 = niveis de fator em D2, ndo em D3 |

Remova D2 de D1

Sim

Nao

Returne para L1

| Teste cada nivel de fator de D1 com todo o grupo g |<—

| Mantenha no grupo g o nivel de fator nao rejeitado |

| Remova de D1 o nivel de fator nao rejeitado I

D2 = D1 Retorne para L1

Figura 5 — Diagrama PPCLUST (von Borries, 2008), em que n f significa “ntimero de niveis
de fator” e g significa “nome do grupo”. O grupo 0 é reservado aos niveis de
fator que nao foram alocados em nenhum outro grupo criado.
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Uma vantagem do método de particdo é que ele permite reduzir o nimero de
comparacoes a serem feitas, o que evita a necessidade de lidar com o problema de
comparagoes multiplas, conhecido na literatura como taxa de falsos positivos (FDR, False

Discovery Rate). Outras propriedades dos algoritmos sao descritas por [von Borries (2009).

A implementacao fiel desses algoritmos no R encontra algumas limitacoes. A sub-
rotina sortcenter é responsavel por rearranjar os niveis de fator centrais (fundo vermelho,
Figura @ que sao agrupados primeiro. Para isso o conjunto de dados é reordenado pelo
centro utilizando uma variavel auxiliar em que o valor 0 indica o “centro” e o valor 1 as

extremidades. A partir dai ordena-se o banco por esse vetor.

O SAS nao disponibiliza o algoritmo interno usado para a ordenagao. Isso impos-
sibilita que essa sub-rotina seja reproduzida fielmente no R com os mesmos resultados.

Como exemplo considere a aplicagio dessa sub-rotina apresentada na Figura [6]

indice med i ana centro indice med i ana centro
1 1.0 1 9 6.8 1]
2 1.4 1 b 3.7 1]
2 1.9 1 i L. 1]
4 2.6 1 L] 6.5 0
5 2.9 1 10 7.2 0
[ 2.7 1] 1 1.0 1
i 5.1 1] 3 1.9 1
g 6.5 1] 4 2.6 1
) 6.8 1] L 2.9 1
10 .2 o 2 1.4 1
11 8.3 1 11 g.3 1
12 8.5 1 12 8.5 1
13 8.8 1 13 8.8 1
14 9.2 1 14 9.2 1
15 3.7 1 15 9.7 1
(a) Dados ordenados pela mediana. (b) Dados ordenados pelo centro.

Figura 6 — Resultados pré(a) e pds(b) aplicagdo da sub-rotina sortcenter. Resultados
obtidos no SAS 9.4.

O algoritmo interno utilizado pelo SAS para ordenar os dados determina o resultado
final da sub-rotina sortcente. E possivel notar que, na prdtica, exitem vérias ordenacoes
possiveis considerando apenas valores 0’s e 1’s. Logo, diferentes algoritmos de ordenacao
resultarao em ordenagoes diferentes da base de dados. Nao obstante, o SAS nao revela o seu
algoritmo responsavel pela ordenacao. A solucdo para a implementacao dessa sub-rotina
no R foi utilizar a ordenagao pelo centro e pela mediana conjuntamente, assim, o seu
resultado se tornou replicavel. Feito esse ajuste nas implementacoes dos algoritmos em
ambos os softwares, realizou-se 50 simulag¢oes para verificar a concordancia dos resultados

entre as implementacoes dos dois softwares.

L sortndx call
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ARI
Média D.P.
PPCLUST 0,991 0,003
PPCLUSTEL 0,707 0,079

Algoritmo

Tabela 6 — Resumo do Indice Rand Ajustado (ARI) entre os agrupamentos das implemen-
tagoes do SAS e do R.

Verifica-se a partir da Tabela [6] que o agrupamentos obtidos pelo PPCLUST no
R sdo quase idénticos ao obtidos pela implementacao original, no SAS. No entanto,
0 mesmo nao acontece para o PPCLUSTEL. Isso pode ser explicado pela diferenca de
precisao do célculos entre as duas linguagens. Essa diferenca ird influenciar diretamente
no resultado do agrupamento. Para mostrar que isso ocorre computamos o resultado
de v/3 em ambas as linguagens. No R obtém-se 1,7320508075688772 enquanto no SAS
1,7320508075688700. Além disso, o R ndo consegue representar fielmente o resultado do
SAS; ao tentar armazenar esse valor obtém-se 1,7320508075688701. Outras divergéncias
aparentemente insignificantes como essa podem incidir no resultado final do agrupamento,

visto que o processo de agrupamento envolve milhares de operagoes.

Daqui em diante apresentaremos um algoritmo alternativo. A remodelagem do
algoritmo visa obter um procedimento mais rapido, aproveitando os beneficios do proces-
samento paralelo, e promissor, com relacao a qualidade de agrupamento. A esse algoritmo

serda dado o sufixo H (do inglés, Hybrid).

O oitavo passo do PPCLUST ¢ o mais custoso computacionalmente. Neste passo
cada nivel de fator restante no conjunto de dados é testado com o grupo recém-formado.
Se esse nivel de fator nao é rejeitado o mesmo passa a fazer parte do grupo, caso contrario,
permanece de fora e assim sucessivamente para os niveis de fator restantes. H4 uma relacao
de dependéncia entre os sucessivos testes entre um grupo formado e um dado nivel de

fator. Isso torna inviavel o uso de processamento paralelo para o PPCLUST.

Seja g o indice do grupo em que o teste estda sendo aplicado, D1 contém as
observacgoes no grupo ¢, nf é o nimero de niveis de fator em D1, np o ntimero de
subconjuntos e gt uma variavel indicadora de grupo temporario. O algoritmo PPCLUST-H

é descrito abaixo.

1. Seja g = 1, D1 = Dados, limiar = a.
2. Obtenha o Rank dos dados em D1.
3. Teste DI.

3.1. Se Hj é nao rejeitada: algoritmo termina.

3.2. Se H, ¢ rejeitada: continue.

4. Fagat =1, np=2¢e gt = 0.
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5. Faga np subconjuntos de D1.

6. Enquanto ¢ <= np:

6.1. Teste o subconjunto i.
6.1.1. Se Hy é nao rejeitada: atribua um grupo temporario aos niveis de fator do
subconjunto ¢ e remova-os de D1.
6.1.2. Faga gt = 1.

6.1.3. Se Hj é rejeitada: continue.

6.2. Faca i =1+ 1.

7. Senf em D1 > 0, entao continue, caso contrario, va para o passo 9.

8. Se gt = 0, entao faca np = proximo numero da sequéncia de Fibonacci, caso contrario,

faca np = 2.
8.1. Retorne para o passo 5.
9. Enquanto mp = max p-valor entre dois grupos temporarios > limiar:

9.1. Faca os dois grupos temporarios como um grupo unico.

Seguindo o mesmo principio do bootstrap exemplificado no Capitulo 1, no PPCLUST-
H (e sua extensao PPCLUSTEL-H) o processamento paralelo atua no calculo de milhares de
estatisticas independentes, niimero proporcional a quantidade de niveis de fator (variaveis),

que participam como insumo no calculo dos p-valores nos passos subsequentes.

No quinto passo do algoritmo os subconjuntos sao criados de tal forma que sejam
homogéneos interiormente e heterogéneos entre si. A ideia por tras disso é reduzir a
quantidade de testes consideravelmente durante o processo de agrupamento, diminuindo

ainda mais o tempo de execucao.

A sequéncia de Fibonaccﬂ ¢ uma série de ntimeros inteiros em que cada elemento
subsequente é a soma dos dois anteriores. A caracteristica de interesse nessa sequéncia é o

seu crescimento rapido: 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55 e assim por diante.

Em agrupamento de dados nao ha conhecimento prévio do ntimero de grupos
(clusters) ou ainda, se esse nimero é pequeno ou grande. Nesse sentido, a sequéncia de

Fibonacci entra no algoritmo PPCLUST-H para determinar o nimero de subconjuntos

2 A sequéncia de Fibonacci foi descoberta pelo matematico italiano Leonardo de Pisa (1170-1250). Essa

é uma série de numeros bastante famosa e esconde em si a proporcdo aurea, ou numero de ouro,
uma constante bastante conhecida por estar implicita em muitas circunstancias na natureza como no
formato das ondas, dos furagoes, na geometria das flores e até nas medidas do corpo humano. Uma
das principais aplicagoes dos algoritmos implementados neste trabalho é o agrupamento de expressao
génica, algo essencialmente natural.
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(grupos em potencial) a serem formados dos dados. Isso possibilita que o algoritmo tenha

mais versatilidade e escalabilidade.

O ultimo passo do algoritmo consiste em verificar iterativamente a existéncia de
dois grupos temporarios que tenham p-valor acima do limiar. O algoritmo termina quando

todos os p-valores de dois a dois grupos estao abaixo do limiar.

O diagrama da Figura [7] ilustra as etapas do algoritmo de forma reduzida.

¢ = 1, D1 = Dados, limiar = alfa |

| Obtenha o rank de todo D1 |

Nao
—>| Atribua grupo 1 para todos os niveis de fator |—>@

i=1,gt=0

| Tome np subconjuntos de D1 |

Nao
—>| Atribua a um grupo temporario

1

Teste o i-ésimo subconjunto |—>

Rejeita Ho?

Retorne para L2

Sim Nao T

gt =17 0P = sequéncia de Fibonacci |
np = Retorne para L1

mp = méx p-valor

Figura 7 — Diagrama do PPCLUST-H.
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4 Aplicacao do Pacote R

O pacote elaborado neste trabalho, Rclust, contém os algoritmos de von Borries
(2008) e suas respectivas versoes alternativas apresentadas no Capitulo 3. Esses algoritmos

estao disponiveis por meio das seguintes fungoes:

ppclust(dataset, alpha)

ppclust_h(dataset, alpha, n.cores = 1)
ppclustel(dataset_long, id, repid, alpha)
ppclustel_h(dataset_long, id, repid, alpha, n.cores = 1)

dataset(_long): matriz ou data.frame contento os dados. Os formatos dos diferentes

conjuntos de dados sao ilustrados abaixo.

> head(dataset)
obsl obs2 obs3 obs4 obsbh
—0.4796 —0.0997 —0.4906 —0.5081 —-0.8321
—0.4015 —0.6497 —0.6648 —0.9588 —0.4390
—0.5938 —0.5910 —0.4898 —0.5960 —0.2735
—0.3542 —-0.7884 —0.6466 —0.4068 —0.6805
—0.1359 —-0.8393 —0.9238 —0.2069 —1.0352
—0.6429 —-0.0768 —0.6982 —0.2880 —0.7263

> head(dataset_long)
sujeito repeticao tl t2 t3 t4 th

1 1 1.0815 0.9860 —0.9490 —1.3401 -3.2225
1 2 1.3936 —-0.0216 —2.1741 —-3.3784 —3.9885
1 3 0.6245 —0.5166 —2.1773 —2.5477 —2.9283
2 1 1.5829 —-0.1851 —-2.2661 —2.1858 —3.5667
2 2 2.4562 0.4127 —2.4133 —-1.8472 —4.1041
2 3 0.4283 0.5038 —1.8206 —1.5484 —3.1500

id: o nimero da coluna que contém o identificador do objeto.
repid: o nimero da coluna que identifica a repeticao.
alpha: limiar do algoritmo.

n.cores: nimero de nicleos do processador para o agrupamento (n.cores = 1 por padrao).
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4.1 Resultados em Dados Simulados

Estudos de simulacao foram realizados para comparar a performance dos métodos
em termos da qualidade de agrupamento e do tempo de processamento. Para tanto,
foi utilizado o indice ARI como a métrica da qualidade do agrupamento, cujo uso foi

possibilitado por meio da fungdo AdjustedRandIndex(), disponivel no pacote MCLUST.

O MCLUST nao foi projetado para agrupar dados com valores de entrada X,
como o disposto na Tabela [5| (dados HDLLSS). Caso isso ocorra, o algoritmo nao ird
distinguir as repeticdes de um mesmo nivel de fator, pois interpreta cada linha da base de
dados como sendo uma unidade amostral e cada coluna como uma variavel. Dessa forma,
para adequar a estrutura X;;, ao MCLUST, utilizou-se as médias X;; como os valores de

entrada do algoritmo. Esse formato ¢ ilustrado abaixo.

> head(dataset_long_mclust)

sujeito tl t2 t3 t4 t5
.0332 0.1492 —1.7668 —2.4221 —-3.3798
.4891 0.2437 —-2.1666 —1.8605 —3.6070
.2362 —0.4317 —2.2985 —2.3904 —3.4862
.0666 0.3927 —1.0534 —1.2141 —2.3495
.2362 —0.6645 —1.8171 —2.6169 —3.2470
.0214 —-0.6650 —2.7392 —-1.9679 —-3.2201

S 01 W N =
O O H = B o=

E importante destacar que, em todas as simulagoes, o niimero real de grupos foi
informado ao MCLUST, o que ofereceu uma vantagem tanto em relacdo a qualidade de

agrupamento quanto ao tempo processamento.

Inicialmente, todos os conjuntos de dados simulados foram gravados. Em virtude da
grande quantidade de dados a serem gerados optou-se, por conveniéncia, pelo uso do SAS
para essa tarefa. Em seguida, os dados foram lidos no R para dar sequéncia a realizagao
dos estudos de simulagao. A maquina utilizada tem a seguinte configuragio: processador
Intel Core i5, CPU @ 3.25 GHz, 8GB de memoéria RAM e plataforma Windows 10 com
arquitetura 64 bits.

4.1.1 Agrupamento de Dados HDLSS

Qualidade de Agrupamento

A base de dados que simula a estrutura HDLSS foi construida levando-se em
consideracao as seguinte situacoes: 2000 e 6000 niveis de fator; 5, 10 e 15 observacoes. As
variaveis foram divididas em 5 grupos que diferem apenas em relagdo a sua média. Além
disso, outros grupos foram obtidos a partir da transformacao dos grupos inicias para a

distribui¢ao log-normal. Para comparar a estabilidade dos algoritmos, foram gerados 50
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replicagoes dos conjunto de dados. Para X ~ N (0,1) uma varidvel aleatéria normalmente

distribuida com média 0 e variancia 1, gerou-se dados conforme os grupos descritos abaixo.

Grupo 1: 20% de niveis de fator com distribuicao 0,25 x X — 0, 5;

Grupo 2: 20% de niveis de fator com distribuicao 0,25 x X — 0, 2;

Grupo 3: 20% de niveis de fator com distribuicao 0,25 x X + 0;

Grupo 4: 20% de niveis de fator com distribuicao 0,25 x X + 0, 5;

Grupo 5: 20% de niveis de fator com distribuicao 0,25 x X + 1.

A Figura |[§ ilustra os dados gerados com os 5 grupos (gréfico esquerdo) e os dados

transformados para distribuigao log-normal (gréfico direito) com o respectivos grupos.

Dados 1
Grupo 1 4
Grupo 2 A
Grupo 3 4

Grupo 4 A

Grupo 5

o

0

1

Quantis

Dados -
Grupo 1 4
Grupo 2 A
Grupo 3 A
Grupo 4 A

Grupo 5 A

? >>??

O =

4 6

Quantis

Figura 8 — Os 5 grupos gerados considerando as distribui¢oes: normal e log-normal, nessa

ordem.

A Tabela[7] apresenta as médias do indice ARI obtidos das simulag¢oes considerando:

2000 e 6000 niveis de fator para 5, 10 e 15 observagoes. Vale lembrar que esse indice foi

calculado comparando o agrupamento obtido com a real estrutura simulada em cada um

das 50 simulagoes realizadas.

Parimetros PPCLUST-H MCLUST
Normal/LogN Normal LogN

a n; Média D.P. Média D.P. Média D.P.
2000 D 0,741 0,013 0,746 0,014 0,691 0,014
2000 10 0,861 0,014 0,877 0,009 0,832 0,011
2000 15 0913 0,016 0,933 0,009 0,896 0,009
6000 5 0,743 0,007 0,745 0,009 0,694 0,009
6000 10 0,863 0.006 0,879 0,004 0,833 0,006
6000 15 0912 0013 0932 0,003 0896 0,005

Tabela 7 — Média do indices de Rand ajustado (ARI) em 50 replicagdes dos algoritmos
PPCLUST-H e MCLUST com o uso dos dados normais e log-normais. Estudo
verificado com base em 50 conjuntos de dados gerados com 2000 e 6000 niveis
de fator para 5, 10 e 15 observacoes.
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A partir da Tabela [7] nota-se que a taxa de acerto do PPCLUST-H tende a crescer
a medida que a quantidade de niveis de fator e de observagoes aumenta. Isso se deve ao
fato de que essas duas quantidades fornecem mais informacao para o agrupamento. De

maneira geral, os algoritmos identificaram corretamente os grupos gerados.

Um ponto a se destacar foi que MCLUST nao agrupou os dados log-normais com
a mesma qualidade. Como vemos na Tabela [7] a taxa de acerto desse procedimento
para os dados log-normais diminuiu. Tal queda fez com que o MCLUST ficasse abaixo
do PPCLUST-H em termos da taxa de acerto. Isso se deve a suposicao do MCLUST de
que os dados sao provenientes de uma mistura de distribui¢cdes normais, essencialmente
simétricas. Isso ressalta a vantagem do algoritmo PPCLUST-H devido a sua propriedade
de invariancia a transformacoes monodtonas tais como a logaritmica e exponencial. Além
disso, esse algoritmo se destaca pela sua generalidade, podendo agrupar dados HDLSS sem

a necessidade de suposigao sobre a distribuicao dos dados.

Percebe-se uma tendéncia geral de crescimento da qualidade de agrupamento a
medida que a quantidade de niveis de fator e/ou de observagoes aumentam. Isso ocorre
principalmente porque o incremento de ambos os parametros fornece informacao tutil
para o agrupamento dos dados (Tabela . Os resultados entre os dois procedimentos sao
mais competitivos quando consideramos a razao entre a quantidade de observagoes e a
quantidade de niveis de fator sendo infima. A Figura [0 apresenta os bozplot’s para os ARI’s
obtidos considerando uma situagao semelhante, com conjuntos de dados de 2000 e 6000

niveis de fator com apenas 5 observagoes.

1.04

084 o

0.6 1

ARI

0.4 1

0.2 1

0.0 1

2000 6000
Niveis de fator

Algoritmo Bl PPCLUST-H Bl MCLUST

Figura 9 — Indices de Rand ajustados (ARI) para os algoritmos PPCLUST-H e MCLUST
aplicados em 50 conjuntos de dados gerados com 2000 e 6000 niveis de fator
para 5 observagoes.

Os resultados para esse cenario mostraram-se bem proximos para ambos os pro-
cedimentos. Segundo von Borries (2009), devido ao teste (Segao 2.1), a qualidade de
agrupamento é ainda maior considerando conjuntos de dados com mais de 15,000 ni-

veis de fator e 3 observacoes. Dessa forma, os cenarios considerados nas simula¢oes nao
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possibilitaram que o PPCLUST-H atingisse um desempenho ainda melhor.

Tempo de Processamento

O tempo de processamento é um quesito importante no agrupamento de dados
superdimensionados. A Tabela |8 mostra o tempos de agrupamento para os dois algoritmos

sendo o PPCLUST-H aplicado para um e dois niicleos do processador.

Niveis de fator
Algoritmo 2000 6000 10000
Média D.P. Média D.P. Média D.P.
PPCLUST-H 0,7 0,02s 1,5s 0,03s 2,3s 0,05s
PPCLUST-H+ 0,85 0,02s 1,3s 0,02s 19s 0,06s
MCLUST 6,4s 0,7s 11s 1.5s 16s 2,7s

Tabela 8 — Resumo dos tempos de processamento dos algoritmos em 50 replicagoes. Estudo
verificado em uma base de dados com 2000, 6000 e 10000 niveis de fator; 10
observagoes. O simbolo + indica o uso de dois niicleos do processador.

Como pode-se perceber o PPCLUST-H apresentou os melhores tempos de agru-
pamento. Os incrementos de velocidade utilizando dois nucleos foram -14,2%, 13,.3% e
17,4%. Isso mostra que os beneficios do processamento paralelo mostraram-se promissores
uma quantidade maior de niveis de fator. Isso permite que o PPCLUST-H apresente uma
caracteristica importante no contexto de agrupamento de dados superdimensionados - a
escalabilidade. Vale pontuar que o processamento paralelo traz consigo um custo computa-
cional para que determinadas tarefas sejam distribuidas para os ntcleos e os resultados
computados. Apesar da vantagem dada ao MCLUST, que fornece o niimero de grupos dos
dados (algo que nao acontece no agrupamento de dados reais), este nao foi tao rapido
quanto o PPCLUST-H.

4.1.2 Agrupamento de Dados HDLLSS

Qualidade de Agrupamento

Nesta subsecao, o desempenho dos algoritmos PPCLUSTEL-H e MCLUST ¢ compa-
rado no agrupamento de dados longitudinais superdimensionados gerados. A base de dados
que simula a estrutura HDLLSS foi construida levando-se em consideragao as seguinte
situagoes: 2000 e 6000 niveis de fator; 5, 10 e 15 pontos no tempo; 3 repeticoes. Os grupos
foram gerados a partir de distribui¢oes normais multivariadas. Além disso, esses grupos
foram utilizados para dar origem a outros por meio da transformacao para a distribuicao
log-normal multivariada. Com o intuito de avaliar a estabilidade dos algoritmos, foram

geradas 50 replicacoes dos conjuntos de dados descritos a seguir.
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2—55\ [b] —2° b7
Grupo 1: 25% de curvas com médiap,; :min<( 5 j>,{ j3 +36”(72U>D;

Grupo 2: 25% de curvas com média (15 = p};

Grupo 3: 25% de curvas com média p? = cos(2mj);

Grupo 4: 25% de curvas com média pf = — ;.

Estes quatro grupos também foram usados por Serban and Wasserman| (2005)).
Contudo, esses autores consideraram observagoes independentes no tempo, ou seja, > ., =
I, em que [ é a matriz identidade e b, o nimero de pontos no tempo. Neste trabalho,
serd considerado o caso correlacionado. Seguindo a estrutura de covariancia utilizada nas
simulagbes dos trabalhos de [Fan and Zhang| (2000) e [Wu and Chiang (2000), temos:

-, o
ajaj/e_“_] v sei =4 k=K.
> = cov(Xiju, Xijw) = o ,
bxb 0, sei#i k#K.

em que b ¢ o nimero de pontos no tempo do experimento e o; = 1 escolhido. De acordo
com essa estrutura de covariancia, a correlagao entre pontos sucessivos € alta e decresce a

medida que o intervalo de tempo aumenta.

A Figura [10] ilustra os dados com as misturas juntas e os 4 grupos gerados separa-
damente (painel esquerdo); no painel direito os dados e respectivos 4 grupos transformados

para a distribuicao log-normal multivariada.

Dados Dados
5.0 o
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_50 = L L L L L L L 0 - UL L L L L L L L
12345678910 123456780910
Pontos no tempo Pontos no tempo
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 1 Grupo 2
5.0 4 5.0 o
2 25 2 25 2% 8%
S 0.0 { S S oo Z——— S 20 S 204
& 251 & -254 & 104 & 101
— - — - - - ’
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123456780910 12345678910 123456780910 12345678910
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Grupo 3 Grupo 4 Grupo 3 Grupo 4
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.. . , ~
(a) Grupos originais. (b) Grupos apéds a transformacao.

Figura 10 — Média, 5° e 95° percentil para os dados agregados e para os 4 grupos simu-
lados considerando as distribuigdes: normal multivariada (a) e log-normal
multivariada (b), com 10 pontos no tempo.
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Uma caracteristica interessante desses grupos é a semelhanga com o comportamento
de processos biolégicos. Por exemplo, na andlise de dados de microarranjo longitudinais
em que estamos interessados em agrupar genes que mostram perfis semelhantes tais como:

mondétono crescente (decrescente), ascendente (descendente) ou ciclico.

A Tabela [ apresenta a média do indice de Rand ajustado (ARI) calculado para os
procedimentos PPCLUSTEL-H e MCLUST aplicados em 50 conjuntos de dados simulados
com 2000 e 6000 niveis de fator; 5, 10 e 15 pontos no tempo para 3 repeticoes.

Pardmetros PPCLUSTEL-H MCLUST

a b Média D.P. Média D.P.
2000 5 0,572 0,056 0,994 0,002
2000 10 0,757 0,092 0,998 0,001
2000 15 0,762 0,130 0,998 0,001
6000 5 0,612 0,062 0,994 0,001
6000 10 0,793 0,109 0,998 0,001
6000 15 0,844 0,086 0,998 0,001

Tabela 9 — Média dos indices de Rand ajustados (ARI) para os algoritmos PPCLUSTEL-H
e MCLUST com o uso dos dados normais. Estudo verificado com base em 50
conjunto de dados gerados com 2000 e 6000 variaveis; 5, 10 e 15 pontos no
tempo para 3 repeticoes.

Um ponto interessante a se observar na Tabela [0]é que o PPCLUSTEL-H se beneficia
da alta dimensionalidade dos dados. A taxa de acerto do PPCLUSTEL-H aumentou na
medida em que a quantidade de niveis de fator e de pontos no tempo cresceram. De forma
analoga ao estudo de simulacdo para PPCLUSTEL-H os cenarios aqui considerados nao
foram os mais favoraveis, visto que o teste utilizado pelo algoritmo requer teoricamente
um numero de niveis de fator infinitamente grande. Nesse sentido, considerando o cenério
de dados com 15000 niveis de fator, 10 pontos no tempo e trés repeticoes foram gerados
50 conjuntos. A Figura [11] apresenta os bozplot’s do indice Rand ajustado para os bases de

dados geradas.
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Figura 11 — Indices de Rand ajustados (ARI) para o algoritmo PPCLUSTEL-H aplicado
em 50 conjuntos de dados gerados com 2000, 6000 e 15000 niveis de fator; 10
pontos no tempo para 3 repeticoes.
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Na Figura [11] nota-se uma tendéncia crescente do ARI obtido pelo PPCLUSTEL-H
na medida em que o nimero de niveis de fator aumenta. Nesse contexto, o algoritmo nao
evidenciou todo o seu potencial no agrupamento dos dados. Vale ressaltar que para um

numero maior de repeticoes também ha o mesmo efeito crescente do ARI.

Embora o PPCLUSTEL-H nao tenha apresentado uma qualidade de agrupamento
tao refinada quanto a do MCLUST, esse cumpre o seu papel na deteccao de grupos
estatisticamente relevantes em um conjunto de dados HDLLSS. Uma maneira de aproveitar
essa capacidade é o uso do PPCLUSTEL-H como ferramenta para determinar o niimero
real de grupos. Feito isso, a aplicacao do MCLUST tomando esse niimero como o de

componentes da mistura de distribuigoes.

O teste presente no PPCLUSTEL-H é baseado nos dados originais, com isso, a
qualidade de agrupamento pode deixar a desejar quando os dados apresentarem grande
variabilidade no tempo. Essa situagao pode ser contornada considerando os dados em postos
em vez dos originais. A demonstracao de convergéncia da estatistica F' do teste para dados
em postos nao estd formalizada na literatura. Ainda assim, [Silva (2012)) conclui que o teste
baseado em postos apresenta a mesma convergéncia que o baseado nas observagoes originais
a partir da convergéncia obtida em diferentes cenarios de simulagao. Com base nisso,
calculamos o indice ARI dos agrupamento obtidos pelos procedimentos PPCLUSTEL-H e
MCLUST aplicados em 50 conjuntos de dados log-normais.

Parametros PPCLUSTEL-H MCLUST
a b Média D.P. Média D.P.

2000 5 0,593 0,068 0,503 0,068
2000 10 0,739 0,114 0,485 0,051
2000 15 0,747 0,122 0,477 0,055
6000 5 0,651 0,081 0,513 0,064
6000 10 0,805 0,099 0484 0,054
6000 15 0,807 0,133 0,480 0,053

Tabela 10 — Média dos indices de Rand ajustados (ARI) para os algoritmos PPCLUSTEL-H
e MCLUST com o uso dos dados em postos e log-normais, respectivamente.
Estudo verificado com base em 50 conjunto de dados gerados com 2000 e 6000
niveis de fator; 5, 10 e 15 pontos no tempo para 3 repeticoes.

Em aplicagoes em que hd um indicio que o dados HDLLSS sao normalmente
distribuidos, em termos de qualidade de agrupamento, o PPCLUSTEL-H com a utilizacao
dos dados em postos se sobressai frente ao MCLUST. Observando a Tabela [10| vemos que
o PPCLUSTEL-H apresentou resultados significativamente melhores que o MCLUST. Com
isso o uso dos dados em postos é uma alternativa para que o PPCLUSTEL-H tenha um
desempenho estabilizado em dados tal como os log-normais, visto que o uso dos dados em

postos pode agregar mais robustez ao teste presente nos algoritmo.
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Tempo de Processamento

A Tabela[lT]apresenta o tempo que os algoritmos levam para realizar o agrupamento
em uma base de dados com 2000, 6000 e 10000 niveis de fator dispostas em 10 pontos no

tempo com 3 repeticoes.

Niveis de fator
Algoritmo 2000 6000 10000
Média D.P. Média D.P. Média D.P.
PPCLUSTEL-H 1.9s  0,1s 58 0,2s 83s 0,2s
PPCLUSTEL-H+ 19s 0,1s 45s 02s 74s 0,7s
MCLUST 3,1s  0,1s 3,78 0,78 42s 1,5s

Tabela 11 — Resumo dos tempos de processamento dos algoritmos em 50 replicacoes de
bases de dados com 2000, 6000 e 10000 niveis de fator (varidveis) com 10
pontos no tempo e 3 repeticoes. O simbolo + indica o uso de dois niicleos do
processador.

Os resultados do PPCLUSTEL-H e MCLUST mostraram-se competitivos. No to-
cante ao PPCLUSTEL-H, percebe-se que o processamento paralelo agregou velocidade no
agrupamento, os incrementos de velocidade utilizando dois nicleos foram 0%, 10% e 0,11%.
Esses resultados sugerem que o PPCLUSTEL-H tem flexibilidade para agrupar conjuntos de
dados maiores de forma eficiente. Vale ressaltar a vantagem dada ao MCLUST fornecendo
o numero de grupos dos dados (algo que nao acontece no agrupamento de dados reais),
caso contrario, o MCLUST teria de computar uma série de modelos considerando varias
quantidades de componentes (grupos) o que tomaria um tempo bem maior e um custo

computacional mais elevado.

4.2 Resultados em Dados Reais

4.2.1 Analise de Microarranjo

A medicao da expressdo génica fornece uma visao de como um organismo responde
a uma determinada circunstancia como doenca, infeccao, lesdo ou tratamento. O desen-
volvimento da tecnologia de microarranjo permitiu que a expressao de milhares de genes

fossem medidas simultaneamente.

Um gene é um segmento especifico de uma molécula de acido desoxirribonucleico
(DNA). O DNA humano se encontra no nicleo de cada célula biol6gica e contém cerca de
25000 genes. Essa molécula serve como molde para gerar uma outra molécula chamada
acido ribonucleico (RNA) que, por sua vez, tem a funcao de expressar o cddigo genético
do DNA fora do ntcleo celular criando uma sequencia especifica de aminoéacidos que serao

ligados para formar uma proteina.
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[sso nos remete a um conceito chamado Dogma Central da Biologia Molecular,
representado na Figura [12] Esse dogma diz que a informacao genética passa do DNA
para a proteina em um caminho de informagcao unidirecional, e, de forma simplificada

compreende trés processos: replicagao, transcricao e translagao.

DNA replication

Transcription

Translation

L T L T ) DROTEIN

Figura 12 — Dogma Central da Biologia Molecular (retirado de |Pierce (2012)).

Na replicacao, a informagao passa de uma molécula de DNA para outras moléculas
de DNA. Esse processo possibilita que a divisao celular dé origem a outras células com
exatamente o mesmo material genético. No caso de uma célula ja cancerigena o resultado
disso pode ser a divisao desregulada e a proliferacao de células defeituosas, uma das marcas

registradas do cancer.

O processo de transcrigao consiste basicamente na transferéncia de instrugoes
genéticas do DNA para uma molécula de RNA. Na traducao, a informacao passa do RNA
para a proteina. O RNA transfere a informagao genética para uma proteina com uma

sequéncia de aminoacidos especifica.

Os genes tem uma relagao direta com a fungdo de uma célula. Dessa forma, iteragoes
atipicas de expressoes génicas podem dar origem a sequéncias improprias de aminoacidos
que por sua vez produzirao proteinas de formato irregular. Isso pode comprometer a funcao

de uma célula de forma a dar origem a doengas como o cancer.

Com o intuito de entender os mecanismos biologicos de diversos organismos em
determinadas circunstancias, uma aplicacao que tem tido bastante destaque é a analise de
dados de perfil de expressao génica, ou, simplesmente, analise de microarranjo. Os principais
objetivos dessa analise envolve o agrupamento e a classificacdo de genes, individuais ou

em grupos, de acordo com a sua expressao.

A andlise de microarranjo é largamente utilizada em experimentos de genémica
funcional projetados para estudar as funcoes e interacoes dos genes dentro do contexto
global do genoma de diversas espécies animais e vegetais. Por exemplo, determinagao do
ciclo celular de fungos (Gillespie et al., |2010)) e a identificacdo dos genes causadores da
leucemia aguda (Yu et al., 2017)), linfoma (Alizadeh et al 2000), cAncer de mama (Perou

et al., [1999), entre outros.
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apresenta um exemplo pratico da andlise de microarranjo. Nesse
exemplo foram identificados setenta genes cujos padroes de expressao previram com
precisao a recorréncia de cancer de mama dentro de 5 anos de tratamento. Cada pequeno
quadrado da Figura 15 representa a expressao de um gene no tumor de um paciente
em comparagdo com a expressao desse gene em suas células nao cancerigenas. A cor
verde indica que o gene se expressou mais em células nao cancerigenas do que em células
cancerigenas, ja a cor vermelha é exatamente o oposto. De uma outras forma, considere a
Figura 13| como uma matriz composta de valores numéricos que estao associados e que as
linhas representam os pacientes e as colunas os genes. Os tumores acima da linha amarela
vieram principalmente de pacientes que permaneceram livres do cancer por pelo menos 5
anos e os tumores abaixo da linha amarela solida vieram principalmente de pacientes nos

quais o cancer se espalhou dentro de 5 anos ap6s o diagnostico.

Figura 13 — Expressao génica de 70 genes que apresentaram padroes de expressao para a
deteccao da recorréncia de cancer de mama dentro de 5 anos de tratamento.

Nota-se o contraste entre os niveis de expressao desses genes acima e abaixo da linha
amarela. Identificar padroes de expressao como esse é o proposito final dos procedimentos
PPCLUST(-H).

Os dados de microarranjo podem se dividir em: nao longitudinais, em que as
expressoes génicas sao observadas um ponto fixo no tempo que tem como foco permitir
a deteccdo de padroes de genes diferentemente expressos de um caso controle; e os
longitudinais que possibilitam estudar os padroes de expressao génica através de uma série

de pontos no tempo.

Em experimentos de microarranjo longitudinais a expressao génica é monitorada ao
longo do tempo e o interesse é agrupar genes que mostram perfis temporais semelhantes. Isso
ocorre porque as informagoes ao longo do tempo fornecem evidéncias sobre os mecanismos

dos processos biolégicos observados.
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Os dados de expressao génica sao organizados em uma matriz onde cada linha
corresponde a um gene e cada coluna a uma condi¢ao. As condi¢oes podem ser representadas
por exemplo por pontos no tempo ou tecidos. O tamanho e o volume dos conjuntos de
dados gendémicos sao suficientes para apresentar aos algoritmos de agrupamento muitos

problemas de alocacao de memoria e velocidade de agrupamento.

4.2.2 Expressiao Génica de Cancer de Cdlon

A variacao da expressao génica das células do intestino pode ajudar no desenvolvi-
mento de métodos para o diagndstico de cancer. Nesta subsecao, o PPCLUST-H ¢ aplicado
a um conjunto de expressao génica pré-processado por Corrada Bravo et al.| (2012). Os
autores realizam um estudo sobre o perfil de expressao génica em alguns dos principais
tipos de doenga no intestino grosso (c6lon), dentre elas o carcinoma colorretal. O dados
pré-processados contém a expressao génica de 5339 genes das biopsias de 15 pacientes com
adenoma, 15 pacientes com céncer de célon e de 8 pacientes sauddveis (controles). Esses
dados podem ser obtidos no Bioconductor por meio do download do pacote R chamado
antiProfilesData com identificador GSE4183.

Para se obter a variabilidade da expressao génica devido ao cancer, as amostras
de carcinoma foram padronizadas pela mediana das amostras de tecido normais. A ideia
é que os genes nao relacionados a doenga nao devem ter uma mudancga nos niveis de
expressao entre tecidos normais e com cancer. No entanto, os genes que tém uma mudanca
significativa no nivel de expressao devem produzir grupos (clusters) significativos com a
aplicacao dos algoritmos. Para visualizar os dados de expressao génica apresentamos na
Figura (14| os heatmaps para os dados de expressao antes do agrupamento de adenoma
(adenoma-normal) e de cincer (cancer-normal) em que as amostras sdo representadas

como colunas e os genes como linhas.

Aparentemente, os heatmaps nao apresentam uma concentracao de zero a niveis
diferentes de expressao para os dados padronizados, sem existéncia clara de quaisquer
grupos de genes diferentemente expressos. Foi utilizado como limiar 1078, valor préximo a

precisao da maquina.

A partir dos heatmaps apds o agrupamento podemos visualizar claramente di-
ferentes grupos de genes diferentemente expressos. Os grupos inferiores tiveram genes
menos expressos, enquanto os grupos superiores tem diferengas positivas entre os niveis
de expressao de tecidos normais e cancer. A Figura apresenta os heatmaps apos o

agrupamento obtido pelo algoritmo PPCLUST-H.

Os dois grupos extremos indicando valores expressos mais baixos em vermelho/-
branco e maiores valores expressos em azul sao mais evidentes do que outros grupos. Esses

grupos em especial sdo formados por genes que tém um padrao de expressao destoante do
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normal. A ideia é que grupos de genes como esses possam ser usados como um indicativo

de cancer de célon.

e - s [ - S
-1 0 1 -1 0 1
(a) Adenoma. (b) Carcinoma.

Figura 14 — Heatmaps para os dados de expressao génica.

E - . [ - .
-1 0 1 -1 0 1
(a) Adenoma. (b) Carcinoma.

Figura 15 — Heatmaps apos o agrupamento realizado pelo PPCLUST-H
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Grupo Qtd. genes % genes p-valor

1 108 2 0,003
2 504 9,4 0,049
3 1430 26,8 0,661
4 1802 33,7 0,703
5 858 16 0,521
6 404 7,6 0,999
7 233 4,4 0,999

Tabela 12 — Grupos de genes diferentemente expressos em tecidos tumorais pelo PPCLUST-
H.

Grupo Qtd. genes % genes  p-valor

1 265 49  49x107°
2 1454 27,3 0,999
3 2280 42,7 0,999
4 836 16,6 0,969
5 454 8,5 0,999

Tabela 13 — Grupos de genes diferentemente expressos em tecidos cancerigenos pelo
PPCLUST-H.

Verifica-se que todos os p-valores dos grupos sao altos (com p-valores entre cada
par de grupos abaixo do limiar), o que indica que o algoritmo foi efetivo em identificar os

padroes de expressao dos genes.

Considerando os grupos extremos foi encontrado um conjunto de 124 genes tiveram
co-expressao forte tanto no adenoma quanto no carcinoma. De forma andloga, outro

conjunto com 55 genes tiveram co-expressao bem abaixo do nivel de expressao normal.

4.2.3 Analise de Microarranjo Longitudinal

Os dados de expressao génica utilizado nesta subsecao foram coletados por |Gillespie
et al.| (2010)) e utilizado por |Silva, (2012)). Esses dados consistem em trés repetigoes de
uma cepa contendo leveduras do tipo selvagem (wildtype) e uma cepa contendo leveduras
portadoras de mutacao sensivel a variagoes de temperatura (cdc13-1). As repeticoes das
leveduras foram amostradas inicialmente a 23°C, e, entao, 1, 2, 3 e 4 horas apds um
aumento de temperatura para 30°C. Ao todo foram observados 10,928 genes de leveduras
em b pontos no tempo, com trés repeticoes e dois tipos de condigdes experimentais: cepas de
leveduras sem acréscimo de temperatura (controle) e cepas com alteracao de temperatura
(tratamento). Esses dados estao disponiveis na plataforma ArrayEzpress com nimero de
acesso: E-MEXP-1551.
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A hipétese é de que a expressao génica das leveduras cdc13-1 sofreram variagoes
ao longo do tempo em decorréncia da temperatura. Nesse sentido, o objetivo desse estudo
foi identificar grupos de genes que se expressaram de forma distinta entre si e de forma
semelhante ao longo do tempo. |Gillespie et al. (2010)) reduziu a dimensao do estudo
selecionando os 50 genes que apresentaram uma maior variabilidade em sua expressao ao
longo do tempo. Isso permitiu a utilizacao das técnicas de agrupamento tradicionais. Os
algoritmos implementados neste trabalho tiram proveito da multidimensionalidade, por-
tanto, ndo ha necessidade de reduzir a dimensao dos dados evitando a perda desnecessaria

de informacgoes.

Para verificar o efeito do tratamento na expressao génica das leveduras portadoras
da mutacao, [Silva, (2012) padronizou as observacoes da base de dados com tratamento em
relagdo as observagoes da base de dados de controle. O autor verificou que cada gene possui
um nivel de expressao génico distinto, dessa forma a padronizacao foi feita de acordo com

a mediana de cada gene, ou seja, Y, — X;., em que Yj;; € a expressao génica da levedura
do tipo mutante e X; ¢ a mediana do i-ésimo gene do tipo selvagem.
A Figura [16] mostra o efeito da temperatura nas expressoes dos genes ao longo do

tempo. Percebe-se que a maior parte dos genes concentrou-se em torno de zero durante

todo o periodo em andlise, ou seja, nao reagiu ao aumento da temperatura.

Expressdo Génica

Pontos no tempo

Figura 16 — Expressao génica padronizada das leveduras.

A Figura [I7 apresenta o resultado do agrupamento aplicando-se o procedimento
PPCLUSTEL-H.
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Expressédo Génica

Pontos no tempo

Figura 17 — Agrupamento obtido pelo algoritmo PPCLUSTEL-H com os dados originais.
Foi utilizado com o limiar igual a 107°.

As linhas com coloragao vermelha representam genes de maior expressao e a na cor
azul representam os genes que se expressaram negativamente. Percebe-se que o algoritmo
separou basicamente os genes sem mudanca de expressao e outros com niveis de expressao

variantes positivamente ou negativamente ao longo do tempo.

Em posse do niimero de grupos significativos obtido pelo algoritmo, o préximo
passo foi informar ao MCLUST o ntimero de grupos encontrado pelo PPCLUSTEL-H. A

Figura [I§| apresenta o resultado do agrupamento aplicando-se o procedimento MCLUST.

Expressédo Génica

1 2 3 4 5
Pontos no tempo

Figura 18 — Agrupamento obtido pelo algoritmo MCLUST com a especificacdo do niimero
de grupos obtido pelo PPCLUSTEL-H.

Alternativamente, usando a competéncia do PPCLUSTEL-H em encontrar o nimero
significativo de grupos a ideia foi usar essa informacao a priori na aplicacao do MCLUST

para a obtencao de um agrupamento mais refinado dos dados.
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Conclusao

Neste trabalho, foram implementados em um pacote R o algoritmo desenvolvido
e implementados no software SAS por von Borries (2008]), o PPCLUST e sua extensao
PPCLUSTEL. No entanto, nao foi possivel a replicacao exata desses procedimentos em
linguagem R, visto que as implementagoes em SAS utilizam o procedimento sortndx de
codigo fonte fechado. Ainda, foram sugeridas duas versoes alternativas desses procedimentos
adeptas de processamento paralelo: PPCLUST-H e PPCLUSTEL-H.

Todos os procedimentos se baseiam na utilizacao do p-valor resultante de dois
testes estatisticos distintos: um nao-paramétrico que testa a auséncia de efeito simples e
outro que avalia a auséncia de efeito simples de grupo em um delineamento fatorial com
medidas repetidas no tempo. O PPCLUST(-H) se destina a agrupar dados com um grande
nimero de variaveis e poucas observacoes (dados HDLSS). O PPCLUSTEL(-H) se destina a
agrupar dados longitudinais, com grande niimero de varidveis e um numero fixo de pontos
no tempo (dados HDLLSS).

Com relagao ao desempenho dos procedimentos em dados simulados, verificou-se
que o MCLUST tende a superar ambos os algoritmos apenas quando os dados seguem
distribui¢oes simétricas. O PPCLUST-H apresentou resultados competitivos em termos da
qualidade e velocidade de agrupamento. Acrescido de suas propriedades de invariancia a
transformacoes mondtonas, nao necessidade de pressupostos de distribuicao e robustez a
valores discrepantes, esse algoritmo se torna uma opg¢ao conveniente para o agrupamento
de dados HDLSS.

O PPCLUSTEL-H apresentou uma qualidade de agrupamento promissora na medida
em que o numero de niveis de fator e de pontos no tempo aumentou. Embora esse
procedimento nao tenha apresentado uma qualidade de agrupamento tao elevada quanto a
do MCLUST, se mostrou um algoritmo veloz e eficiente em detectar grupos estatisticamente
significantes. O MCLUST nao incorpora variancia devida as repeticoes. Essas repeticoes
contém informagoes importantes sobre o padrao de grupos dos dados. Uma maneira
de aproveitar a capacidade do PPCLUSTEL-H é o seu uso como uma ferramenta para
determinar o nimero real de grupos e, entao, essa informacao é passada ao MCLUST como

o nimero de componentes da mistura de distribuigoes.

Ambos os procedimentos elaborados neste trabalho lograram éxito no agrupamento
de dados reais: expressao génica de cancer de colon e de leveduras expostas a diferentes
temperaturas. Ainda que em estagio exploratorio, foi possivel a identificacao de grupos de

genes significativamente diferentes quanto a sua expressao.

Esperamos que esse trabalho também sirva como incentivo a futuros estudos. Com
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esse intuito, sugerimos os seguintes topicos como propostas a trabalhos futuros:

e Comparagao via simulagoes entre a versoes originais do PPCLUST e do PPCLUSTEL
implementadas no SAS e as versoes ajustadasE] para o R com o intuito de investigar
se existe uma ordenacao feita pela sub-rotina sortcenter que melhore o desempenho

desses algoritmos.

e Desenvolvimento de uma metodologia para a escolha do limiar que forneca o agrupa-

mento mais verossimil.

e O uso colaborativo do PPCLUSTEL-H com o MCLUST no agrupamento com a

estrutura longitudinal superdimensionada com poucas repetigdes (HDLLSS).

L sub-rotina sortcenter
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Apéndice

O pacote em R desenvolvido neste trabalho pode ser obtido em:

< https : //github.com/slrafael/ Relust > .
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