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RESUMO

Este trabalho teve por objetivo propor uma metodologia para o
agrupamento de genes com padrdes de expresses génicas similares, baseado
nas estimativas dos pardmetros provenientes do modelo autorregressivo de
ordem p, AR(p), para dados em painel. Foram utilizados dados referentes a
expressdo de genes que atuam sobre ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae,
0s quais correspondem a 114 genes, sendo que, cada um deles apresentava 10
valores de fold-change (medida da expresséo) ao longo do tempo (0, 15, 30,....,
135 minutos). A estimacdo dos parametros do modelo AR(p) para dados em
painel foi realizada sob dois diferentes enfoques. Sob o enfoque frequentista
buscou-se verificar a viabilidade da utilizacdo de métodos de agrupamentos,
hierarquico (Ward) e de otimizacdo (Tocher), na formacdo de grupos
homogéneos de séries de expressdo génica para posterior ajuste de modelos
autorregressivos, AR(2), para dados em painel. Os resultados obtidos por este
enfoque indicaram que o método de Ward mostrou-se mais apropriado para a
obtencgdo de grupos homogéneos, e a eficiéncia de predi¢do da expressdo génica
resultante do ajuste do modelo AR(2) para dados em painel foi de 100%. Sob o
enfoque bayesiano, considerou-se de forma conjunta a analise de agrupamento
por meio do método de Ward e a analise bayesiana do modelo AR(p) para dados
em painel. Os resultados obtidos por este enfoque mostraram que a metodologia
proposta foi capaz de agrupar genes que apresentavam padrfes de expressao
similares e também de proporcionar previsdes eficazes para valores futuros da
expressdo génica, obtidos por meio da teoria de distribui¢fes preditivas.

Palavras-chave: Microarray time series. Previsdo. Saccharomyces cerevisiae.



ABSTRACT

This work has as objective to propose a methodology for clustering
genes with similar expression patterns based on parameter estimates from the
autoregressive model of order p, AR (p), for panel data. Were used data from
genes expression that are related with the Saccharomyces cerevisiae cell cycle.
These data correspond to 114 genes, which each one had 10 fold-change values
(expression measure) over time (0, 15, 30, ..., 135 minutes). The parameter
estimation of AR(p) panel data model was realized by two different approaches.
Under a frequentist approach, we aimed to verify the efficiency of hierarchical
(Ward) and optimization (Tocher) clustering methods in the obtaining
homogeneous clusters in order to fit the AR(2) panel data model to gene
expression series. The results obtained under this approach indicated that the
Ward method was more appropriate to obtain homogeneous cluster in relation to
gene expression pattern. Furthermore, the efficiency of the gene expressions
forecasting from AR(2) panel data model were 100%. Under a bayesian
approach, was considered a joint study of cluster (Ward method) and bayesian
analyses of AR (p) model for panel data. The results obtained by this approaches
showed that the used methodology provided clustering with similar gene
expressions pattern and also effective forecasting for the expression values in
future times by predictive distribution theory.

Key words: Microarray time series. Forecasting. Saccharomyces cerevisiae.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

A estrutura de dados em painel, que representa um conjunto de dados
longitudinais, é caracterizada pela combinacdo de varias séries temporais
provenientes de diferentes unidades amostrais, as quais podem ser definidas, por
exemplo, como diferentes tratamentos, individuos ou classes.

Sob o enfoque de séries de temporais, a utilizacdo de dados em painel
proporciona ao pesquisador um aumento na precisdo das estimativas dos
pardmetros de interesse em relacdo a analises individuais de cada série. Essa
maior precisdo € atribuida ao aumento no numero de observacfes devido a
combinacdo dos varios periodos de tempo para cada individuo avaliado.

Estudos envolvendo estrutura de dados em painel foram desenvolvidos
em diversas areas do conhecimento, tais como Econometria, no qual se avaliou a
dindmica temporal da criminalidade nos estados brasileiros (SANTOS, 2009), e
em Medicina, avaliando aspectos sociais de politicas de satde publica (SOUZA;
LEITE FILHO, 2008). Além dessas, uma area que merece destaque, é a de
Genética e Melhoramento, na qual foram realizados estudos voltados para a
previsdo de valores genéticos (SILVA et al., 2008b; SILVA et al., 2008a) e de
expressdo génica (MORAIS et al., 2010) em instantes de tempo ndo observados.
Esta dltima aplicacédo caracteriza-se como um grande avanco tecnoldgico, tendo
em vista o alto custo proveniente de rotinas laboratoriais na determinagdo da
expressao génica e a grande demanda de tempo e méo de obra empregada.

Dentre os diversos modelos utilizados em estudos de dados em painel

sob o ponto de vista de séries temporais, destaca-se 0 modelo autorregressivo
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(AR), pois 0 mesmo é aplicado a diversas situacbes praticas e, em geral,
apresenta boa qualidade de ajuste quando comparado com modelos mais
complexos. Segundo Balgobin e Petruccelli (1997), a utilizacdo de modelos
autorregressivos para o ajuste de dados em painel ndo apenas produz previsdes
acuradas de valores futuros, mas também permite a anélise de séries medidas em
poucos instantes de tempo.

Independentemente da metodologia utilizada, bayesiana ou frequentista,
a andlise de modelos AR para dados em painel considera a combinacdo de
informacdes de todos os individuos na estimacéo dos coeficientes individuais de
cada série, de forma que estes coeficientes sdo considerados amostras aleatorias
de uma mesma distribuicdo. Desse modo, faz-se necessario a utilizacdo de
modelos hierérquicos, 0s quais muitas vezes tornam a modelagem bastante
complexa (LIU; TIAO, 1980). Sob o ponto de vista da inferéncia bayesiana, esta
hierarquia pode ser incorporada, devido & possibilidade de se utilizar
distribuicOes a priori para os pardmetros a serem estimados.

Segundo Hsiao e Sun (2000) a andlise de dados em painel para grupos
de séries ndo homogéneas pode gerar dificuldades para a especificacdo dos
modelos e para a estimacdo dos parametros. Tendo em vista este problema, Silva
et al. (2008b) utilizaram um procedimento empirico de agrupamento com o
objetivo de homogeneizar o conjunto de séries temporais, caracterizando assim
grupos homogéneos requisitados pela teoria dos paineis. Por outro lado, a
utilizacdo de métodos impessoais, tais como agrupamentos hierarquicos e de
otimizacao, podem melhorar expressivamente a obtengdo de tais grupos.

No campo da Estatistica Genética, um tema que tem atraido interesse de
pesquisadores é a analise de dados de expressdo génica identificada ao longo do
tempo, o0s quais sdo denominados Microarray Time Series (MTS)
(MUKHOPADHYAY; CHATTERIJEE, 2007). O estudo destes dados tem

possibilitado o entendimento de diversos processos bioldgicos, porém, devido a
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grande quantidade de genes envolvidos e o pequeno nimero de medidas ao
longo do tempo, e dado o alto custo dos processos laboratoriais, a analise de
MTS se tornou um grande desafio (ERNST; NAU; BAR-JOSEPH, 2005).
Assim, encontrar grupos de genes (Séries de expressao génica) que se expressem
de forma similar possibilita aos pesquisadores inferir sobre a funcdo e
mecanismos de regulagdo génica (COSTA; CARVALHO; SOUTO, 2004). Com
esse objetivo trabalhos na literatura sdo dedicados a utilizagdo de métodos de
analise de agrupamento para a obtencdo de grupos homogéneos de genes.

Dentre os métodos de analise de agrupamento utilizados, se destaca 0s
métodos hierdrquicos (EISEN et al., 1998). Entretanto, mesmo estes métodos
sendo extremamente utilizados em problemas biol6gicos, 0s mesmos ndo sédo
desenvolvidos para utilizagdo em dados de séries temporais, pois ignoram a
natureza sequencial das observagdes. Para contornar esse problema, inerente aos
métodos de agrupamentos hierdrquicos, Ramoni, Sebastiani e Kohane (2002)
agruparam os genes baseando-se na dindmica do padréo da expressdo, por meio

da escolha de um modelo M_, para um conjunto de c grupos de séries

temporais, constituido de ¢ modelos autorregressivos, que maximiza a sua
probabilidade a posteriori. Além desse, podem-se citar os trabalhos de Schliep,
Schonhuth e Steinhoff (2003), que diferentemente do trabalho de Ramoni,
Sebastiani e Kohane (2002), fizeram uso de modelos de Markov. Ocultos para
obtengdo de uma solucdo para o problema de agrupamento de genes e, Bar-
Joseph et al. (2003) que realizaram 0 agrupamento dos genes por meio de um
modelo de misturas de representacdes continuas do tipo B-splines da expressao
génica temporal. Entretanto, apesar destes métodos serem Uteis, segundo Bar-
Joseph (2004) os mesmos ndo funcionam bem para experimentos relativamente
pequenos, isto é, experimentos que possuem menos de 10 observacGes

temporais.
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Segundo Ernst, Nau e Bar-Joseph (2005) mais de 80% de todas as séries
contidas no banco de dados de Stanford (Stanford Microarray Database - SMD)
possuiam menos de 8 observagbes temporais. Essa caracteristica da andlise de
MTS juntamente com a grande quantidade de genes avaliados neste tipo de
estudo, nos leva a busca de alternativas mais eficientes para o agrupamento dos
genes com padrdes de expressdo similares.

De acordo com o0 exposto pode-se perceber que as caracteristicas
inerentes a andlise de MTS estdo diretamente ligadas a utilizacdo de uma
estrutura de dados em painel. Desta forma, acredita-se que uma nova
metodologia de agrupamento dos padrdes de expressdo génica, tomando-se por
base estimativas dos parametros provenientes de uma andlise de dados em
estrutura de painel, minimizaria o problema referente a0 pequeno nimero de
observagdes temporais e proporcionaria maior acurécia na solugéo do problema

de agrupamento.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho teve como objetivo geral propor uma metodologia para o
agrupamento de genes com padrdes de expressdes génicas similares, baseado
nas estimativas dos pardmetros provenientes da andlise bayesiana do modelo
autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel.

Dentre os objetivos especificos, destacam-se:

1. Verificar qual a melhor alternativa, dentre os métodos de agrupamentos
hierarquicos (Ward) e de otimizacdo (Tocher), na formacdo de grupos
homogéneos de séries de expressdo génica para posterior ajuste de

modelos autorregressivos, AR(p), para dados em painel;
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2. apresentar a base tedrica para a andlise bayesiana do modelo
autorregressivo para dados em painel e para 0 novo método de
agrupamento proposto;

3. fornecer um algoritmo baseado no método MCMC (Markov Chain
Monte Carlo) capaz de estimar os parametros do modelo bayesiano AR
para dados em painel e agrupar as séries temporais de expressdo génica
por meio das estimativas obtidas. Sendo que, ao final do processo seja

fornecido o nimero de grupos e de suas particbes automaticamente.

1.3 Organizacio do trabalho

Esta tese estd organizada em formato de artigo, de acordo com as
normas da Universidade Federal de Lavras - UFLA (2011):

1. Na primeira parte apresenta-se uma introdugdo na qual o
trabalho é contextualizado e seus objetivos sdo descritos. A segunda parte desta
tese é composta por dois artigos.

1.1 O artigo 1 teve por objetivo verificar a viabilidade da utilizacéo
de métodos de agrupamentos, hierarquico (Ward) e de otimizacdo (Tocher), na
formacdo de grupos homogéneos de séries de expressdo génica para posterior
ajuste de modelos autorregressivos, AR(p), para dados em painel. Desta forma
tal ajuste possibilita a realizacdo de previsdes da expressdo génica dentro de
cada grupo formado.

1.2 O artigo 2 apresenta uma proposta metodol6gica para o
agrupamento de genes com padrdes de expressdes génicas similares, baseadas
nas estimativas dos parametros provenientes da analise bayesiana do modelo

autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel. Além disso, propGe-se



19

também realizar previsdes baseadas em distribuicdes preditivas para valores de
expressdes génicas em tempos futuros.

2. A ltima parte do trabalho é composta por uma secdo
denominada de consideracGes finais em que sdo apresentados, de forma sucinta,

todos os aspectos do trabalho e algumas perspectivas de estudos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Dados em painel

Uma estrutura de dados em painel consiste da combinagdo de vérias
séries temporais provenientes de diferentes unidades amostrais, as quais podem
ser definidas, por exemplo, como diferentes tratamentos, individuos ou classes.

De acordo com Arellano e Bover (1990), a utilizacdo de dados em
painel, para o estudo de diversos fendbmenos de interesse, tornou-se cada vez
mais frenquente na literatura a partir da década de 80. Este crescimento se deve
ao aumento da disponibilidade deste tipo de estrutura de dados. Esta estrutura,
que representa um conjunto de dados longitudinais, € caracterizada pela
combinagdo de Vvérias series temporais provenientes de diferentes unidades
amostrais, as quais podem ser definidas, por exemplo, como diferentes
tratamentos, individuos ou classes.

Segundo Cameron e Trivedi (2005) a analise de dados em painel tem
como sua maior vantagem o aumento da precisdo na estimacao dos parametros.
Este ganho de precisdo € resultante do aumento do numero de observacdes
devido a combinacéo de varios periodos de tempo para cada individuo.

A utilizacdo de dados em painel para a analise de dados vem sendo
considerada por profissionais em diversas areas de conhecimento, tais como o
trabalho de Souza e Leite Filho (2008), em que os autores analisaram os fatores
determinantes do status de salude em cada estado da Regido Nordeste do Brasil.
Rivero et al. (2009) os quais utilizaram modelos de regresséo linear com dados
em painel para analisar a evolucdo das causas imediatas do desmatamento da
Amazobnia. Sob o enfoque de série temporal, Silva et al. (2008b) realizaram uma
analise bayesiana do modelo autorregressivo aplicado para dados em painel para

previsdo de valores genéticos de touros da raca Nelore. A analise bayesiana para
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dados em painel foi também empregada por Morais et al. (2010) na modelagem
da expressao génica para oito genes.
Na Tabela 1 est4 apresentada a organizacédo de um conjunto de dados em

painel, em que Yj; é valor do i-ésimo individuo no tempo j.

Tabela 1 Representacdo tedrica de um conjunto de dados organizados em estrutura de
painel, para m individuos avaliados em n; tempos

. Tempo
Individuo
2 t n;
1 Y Yo Y1 Yin
2 Y1 Yo Yo Ylnz
m le Ym2 e Ym'( e Ylnm

2.1.2 Modelos autorregressivos para dados em painel

A literatura a respeito da modelagem e estimagao para dados em painel é
bastante vasta e complexa. A modelagem pode ser realizada por meio de
modelos de regressao linear e modelos de séries temporais.

Dentre os modelos de regressdo, para o ajuste de dados em painel, o
mais simples é o conhecido como “pooled”. Este modelo considera que todos 0s
coeficientes sdo constantes, isto é, os mesmos ndo variam de acordo com 0

tempo e nem conforme os individuos. Uma variante do modelo “pooled” ¢



22

definida quando consideram-se que os interceptos variam entre os individuos
(CAMERON; TRIVEDI, 2005).

Além dos modelos de regressdo o ajuste para dados em painel pode ser
realizado por modelos de séries temporais. Dentre os diversos modelos aplicados
em analise de séries temporais, um dos mais estudados e utilizados é o modelo
autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p).

Sob o enfoque bayesiano, a modelagem do modelo AR(p), é tema de
grande interesse para alguns pesquisadores. Liu e Tiao (1980), Nandram e
Petruccelli (1997) e Silva et al. (2011) apresentaram a analise bayesiana para o
modelo AR(p) quando se dispBe de uma estrutura de dados em painel.

Quando se possui mais de uma série em estudo, pode-se generalizar o
modelo AR (p) através da utilizacdo dos vetores autorregressivos (VAR —
Vector Autoregressive) (HOLTZ-EAKIN; NEWEY; ROSEN, 1988).

A respeito da anélise de Microarray Time Séries (MTS), a utilizacdo de
modelos autorregressivos no estudo da expressdo génica pode ser encontrada em
alguns trabalhos disponiveis na literatura. Dentre estes, pode-se citar o trabalho
de Fujita et al. (2007a) em que foram utilizados vetores autorregressivos (VAR —
Vector Autoregressive) para descrever o comportamento de indices de
expressdo génica ao longo de diferentes horas. Fujita et al. (2007b) descreveram
0 método de vetores autorregressivos (VAR) para busca de relacBes de
causalidade entre os genes, analisando os niveis de expressdo do gene sem
prévio conhecimento bioldgico. Morais et al. (2010) modelaram a expressdo
génica temporal, para um pequeno numero de genes, por meio da analise
bayesiana de um modelo AR(1) para dados em painel.

No trabalho desenvolvido por Morais et al. (2010), devido a pequena
guantidade de genes em estudo, assumiu-se a homogeneidade requerida para
analise de dados em painel (LIU; TIAO, 1980). Entretanto, devido a grande

quantidade de genes envolvidos numa analise de MTS, essa pressuposicdo de
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homogeneidade ndo pode ser sempre assumida verdadeira. Assim, faz-se
necessario, e sera abordada nesse trabalho, a utilizacdo de um procedimento para
a obtencdo de grupos de genes homogéneos, de forma a possibilitar a utilizagcdo
do modelo autorregressivo para dados em painel.

O modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel, em
que p é o nimero de parametros do modelo, é representado pela equacéo 1
(SILVA et al., 2011):

Yie = i + 0ir Yigen) + iz Yigea) + -+ 0ip Yigp) +€it

ou

. (1)
Yie =1 + Q205 Yij) €t
=

em que: i=1,2, ...m; j=1,2,...,p; t=1,2,..., n;; u; é a média do processo referente
ao individuo i;Y; € o valor atual de um processo estocéstico referente ao

individuo i, ¢;;,®;5,...,;, S80 0s parametros referentes a0 modelo para o i-

p

ésimo individuo, denominados pardmetros de autorregresséo; e, é o residuo

associado ao modelo, também denominado de ruido branco, e; N N(0,c2).

De acordo com esta notacdo, tem-se m individuos, com n; observacdes
longitudinais cada, indicando que os individuos podem apresentar nimeros
diferentes de observacdes. Além disso, 0 modelo contempla p parametros por
individuo.

A equacdo 1, pode ser reescrita da seguinte forma:

(1_¢ilB_¢iZBZ_'--_(I)ipo)Yit =€ @)
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em que:; B®Y; € um operador translagéo para o passado, ou seja, B*Y; = Y,
para s=1,2,...p. De acordo com Morettin e Toloi (2008), Y;, é considerado um
processo estacionario se as raizes de q>i(B)=(1—q>ilB—q>izB2 +...+¢ipo)=O

estiverem fora do circulo unitario. Para modelos AR(1) e AR(2) essa condigdo é

satisfeita, para cada série individual, respectivamente por |¢,|<1 e

| di2 =i I<L, |9 + iz <1, 1< ¢;, <1.
2.2 Inferéncia bayesiana

Estatistica ¢ uma area de conhecimento que lida com problemas nos
quais quantidades aleatdrias estdo envolvidas. Particularmente, na inferéncia
Estatistica o interesse recai numa quantidade desconhecida e ndo observada (6),
em que 6 assume valores no conjunto ® . Essa quantidade pode ser um escalar,
um vetor, ou mesmo uma matriz. O principal problema da area consiste em
descrever a incerteza sobre 6 (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

Na inferéncia classica 6 é apenas um parametro desconhecido e a Unica
fonte de informagao relevante sobre este parametro é a informacéao probabilistica
de quantidades aleatdrias “observaveis” associadas a ele. Por outro lado, na
inferéncia bayesiana, a abordagem é um pouco diferente. A diferenga essencial é
que © é pensado como uma quantidade aleatéria, tal como os “observaveis"
associados a ele, e assim outras fontes de informacgéo sdo consideradas.

Denote por H a informac8o inicial disponivel sobre 6. Assuma que
essa informacao possa ser expressa em termos probabilisticos por meio de uma

distribuicdo de probabilidade em 6, genericamente denotada por p(6| H). Sea

informacdo contida em H é suficiente, entdo a descricdo da incerteza sobre 6
estd completa (PAEZ; GAMERMAN, 2005).
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Entretanto, na maioria dos casos a informacdo inicial H ndo é
suficiente. Nesse caso, a informacdo inicial precisa ser aumentada e a principal
ferramenta utilizada nessa tarefa é a experimentacdo. Assuma que um vetor
x:(xl,xz,...,xn) de quantidades aleatdrias relacionadas a © possa ser
observado. Este vetor proporciona informacdo adicional sobre 6. Assume-se
também que a distribuicdo amostral de X dado © e H, denotada por f(x|6,H), é
conhecida.

Desta forma, a informagdo sobre 6 esta resumida pela distribuicdo
p(6]x,H). Utilizando o teorema de Bayes® pode-se relacionar p(6|x,H) com
p(6]H) e f(x|6,H). De fato

f(0,x|H)  f(x|6,H)p(6|H)

PO H) == ) = [7(x]6.H)p(6] H)do

Para simplificar a notacdo, vamos omitir a dependéncia em H visto que
ela aparece em todos os termos. Além disso, observa-se que a fungdo no
denominador ndo depende de 6, portanto é sé uma constante em relagéo a
p(e | x). Assim, pode-se reescrever o teorema de Bayes da seguinte maneira

p(01x.)=kxf(x|0)p(6) = f(x | 6)p(0)

A equacdo anterior proporciona uma regra para atualizar probabilidades

sobre®, partindo de p(6) e chegando a p(0|x). Dai a raz&o para chamar p(6)

de distribuigéo a priori e p(6|x) de distribuigéo a posteriori. A fungéo f(x | )

! Teorema de Bayes: Suponha que eventos C,,C,,...,C, formem uma particdo de

Q e que suas probabilidades sejam conhecidas. Suponha ainda que para um evento A,
se conhecam as probabilidades P(A | Ci) para todo i=1,2,...,k. Entdo para qualquer j,

- PlAlC; P(Cy)

“p(alC, P(C,)

P(c,|A
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é conhecida como funcdo de verossimilhanca de 6 correspondente a amostra
observada X = x (PAEZ; GAMERMAN, 2005).

A distribuicdo a posteriori descreve completamente a incerteza sobre 6
apos a observacdo dos dados, levando em conta a distribuicdo a priori. 1sso
representa uma distingcdo importante entre a inferéncia cléssica e a bayesiana,
visto que na abordagem classica a incerteza sobre 6 é descrita via o célculo
exato ou estimagdo (0 que é mais comum) do erro padrdo de um estimador
pontual proposto de forma criteriosa para®. Outra observacdo é que a

distribuicdo a posteriori depende dos dados somente através def(x | 6).

A integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencdo das
marginais, no caso multiparamétrico, geralmente néo é analitica, necessitando de
algoritmos iterativos especializados como o Gibbs Sampler (Amostrador de
Gibbs) e/ou Metropolis-Hastings, os quais sdo denominados de algoritmos
MCMC (Markov Chain Monte Carlo).

2.3 Métodos Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)

Desde a década de 90, principalmente devido aos avangos dos recursos
computacionais, 0os métodos de simulacgdo MCMC passaram a ser tema
obrigatdrio para profissionais em diversas areas. Estes métodos surgiram como
alternativa para solucdo de problemas complexos em inferéncia estatistica
(classica e bayesiana).

Os métodos MCMC tém como proposta simular da distribuicdo de
interesse (1) via constru¢do de uma cadeia de Markov em seu suporte tendo «
como sua Unica distribuicdo estacionaria. Os métodos MCMC garantem que,
apds um tempo suficientemente longo de simulagdo, elementos de A podem ser

amostrados com distribuicdo aproximadamente igual ax. O conjunto A é
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chamado de espaco de estados e cada um de seus elementos é chamado de

estado.
2.3.1 Algoritmo de Metropolis-Hastings

O primeiro algoritmo MCMC conhecido por algoritmo de Metropolis é,
sem davida, o mais fundamental dos métodos MCMC, pois todos 0s outros séo
derivagdes dele. O algoritmo originalmente foi proposto por Metropolis et al.
(1953) e generalizado por Hastings (1970).

Suponha que X =(X1,X2,...,Xd), seja um vetor aleatério discreto d-
dimensional com distribui¢do de probabilidade m, cujo espaco amostral é um
conjunto finito A . E importante ressalvar que a exposicdo restrita ao caso em
que A é finito ndo perde em generalidade.

O algoritmo de Metropolis-Hastings propde uma cadeia de Markov

(X, )50 €M A com distribuicdo estaciondria n . Os ingredientes basicos sao:
o Uma funcéo de transicdo auxiliar q(X, Y) tal que:

- 0<q(x,y)<1, paratodo (X,y)e AxA;

- > d(x,y)=1, paratodo x € A

yeA
. Uma fungdo a(x,y) tal que:
- 0<a(x,y)<1, paratodo(x,y)e AxA ;
- a(x,x)=1, paratodox € A .
A ideia basica destes métodos é fazer com que a funcédo de transicao dos
algoritmos possua a condicdo de reversibilidade. Essa condi¢do garante que se

n é uma distribuicdo reversivel para a cadeia, entdo a mesma é também uma
distribuicdo estaciondria e Unica para a cadeia (CHIB; GREENBERG, 1995).
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Para que essa condigdo seja satisfeita, basta que a probabilidade de mudanca de
um estado x para o estado y seja definida como:

a(x,y>:min(1,%]

De posse dos ingredientes necessarios o algoritmo de Metropolis-
Hastings pode ser descrito da seguinte forma:

1. Escolha uma fungao de transicdo q(x, y);

2. Escolha X, € A;

3. Para n>0 e X, =x simule uma realizagio de Y ~q(x,y) e
lance uma u ~ U(0,1). Supondo que Y =y, faca

X y seu<a(xy)
"7 x  caso contrario.

4. n < n+1 e retorne para o passo 3 até obter a convergéncia.
2.3.2 Amostrador de Gibbs

Outro importante método MCMC é o Amostrador de Gibbs (Gibbs
sampler), este é simplesmente um caso particular do algoritmo de Metropolis-

Hastings. A discussdo exige a seguinte notagéo:

. x,i=(xl,...,xi,l,xiﬂ,...,xd);

X .

=(Xq,..0, X4, X X,).

(% [x ) =P(X; =x; [ X =X—i)_

i+11e

[ ]
As distribuigdes m;(-|x ;) sdo conhecidas como distribuicdes

condicionais completas. Uma caracteristica que torna o método interessante é

que apenas essas distribuicbes sdo utilizadas na simula¢do. Assim, mesmo
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desejando simular valores de uma distribuicdo de alta dimensdo, as simulacGes
sdo feitas através de uma Unica distribuicdo (CASELLA; GEORGE, 1992).
A cadeia do algoritmo ¢é definida da seguinte maneira: Se

X, =x=(x,,...,x, )escolha uniformemente um indice em {1,2,...,d}. Se o
indice escolhido foi i, entdo simule um valor X ~ m;(x; | x ;). Se X=x, entdo o

vetor candidato é dado por x=(X,,...,X; 5, X Xj,1,...X4) €M que

m (X |X—i)_
d

Quando utiliza-se o amostrador de Gibbs, o vetor candidato é sempre

aly | x)=

aceito como o préximo estado da cadeia.

E possivel atualizar componente a componente do estado da cadeia do
algoritmo de forma sequencial. Assim, o amostrador de Gibbs pode ser descrito
tal como segue:

1. Escolha X, = (X49,...,Xy0) €M A ;

2. Para n>0, obtenha o estado X, =Xy Xg) de
X, = (X, Xy, ) via simulago sequencial dos valores

Xinaa ~ 1 (Xg [Xan, X050 Xgn )

X2n+1 - TCZ(XZ |X1nix3n1""xdn)

an+l - Tcd(XZ | Xln 'X2n ""’Xd—ln)

3. Faca n <~ n+1 e retorne a passo 2, até obter a convergéncia.

Os algoritmos MCMC sdo processos iterativos, portanto surgem
questBes referentes a avaliacdo de suas convergéncias, ou seja, como verificar se
os valores gerados seguem uma distribuicdo aproximadamente igual a
distribuicdo de interesse. Na literatura sdo apresentados varios métodos

necessarios para a realizacdo desta avaliacdo, e dentre estes se destacam Geweke
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(1992), Heidelberger e Welch (1993) e Raftery e Lewis (1992). Uma maneira
pratica de aplicar todos estes métodos é por meio da biblioteca BOA - Bayesian
Output Analysis Program (SMITH, 2007) do software livre R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2008).

2.4 Analise bayesiana do modelo autorregressivo para dados em painel

O modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel, em
que p € o numero de parametros do modelo, é representado pela equacdo 1
(SILVA et al., 2011):

Y H|+¢|1 t1+¢|2 t2)+ +¢|p Itp)+elt

ou

1)
=M, +Z¢u It] +eit

em que: i=1,2, ...,m; j=1,2, ..,p; t=1,2,.., n;; u; € a média de um processo
estacionario referente ao individuo i; Y;, é o valor atual do processo, referente ao

individuo i, ¢y,4;,,...,¢;, sd0 os parametros referente a equacdo 1 para o i-

ésimo individuo, denominados pardmetros de auto-regressdo; €, € o residuo

associado ao modelo, também denominado de ruido branco, e; N N(0,52).

A funcéo de verossimilhanga, considerando n, =n, =...=n_, =n, de
acordo como o modelo apresentado em (1) condicionado nas p primeiras
observacdes de cada individuo, é dada por:

m(n— p)]

2
m n p
L(qu)'(’g)“ o; [ €Xpy = 2 Z z [Yit K _Zd)ini(tj)J :
Ce =1t =p+1 =1
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Reescrevendo a funcdo de verossimilhanca em forma matricial para

todos os individuos, tem-se:

-m(n-p)
L(Y |®, 62 )oc ol 2 exp{—ziz(Y—th))l(Y—X(I))} ,
Ge

M QUE: Y = Yipua), Yilps) <+ Yan) Yolpet) oo Yot Ylpet)rooes Yimlo) |

X, 0 0
0 X, 0 O
X=|. 7. ’
: : Y
0 0 0 Xnliopxmp)
1 yi(p) e yi(l)
X, = :!-yi(P+1) yiz(z) €
1yi(n—1) yi(n—p) (n-p)x(p+1)

(I):[“1’4)11'(1)12""’¢lp’“1’¢21""'¢2p""’“m’q)ml""'(l)mp]IeRm(p+1)'

Os vetores ® e Y, considerados nas expressdes apresentam,
respectivamente, as dimensdes m(p+1) x 1 e m(n-p) x 1 (SILVA et al., 2008b).
De acordo com a metodologia bayesiana, para a estimacdo dos

parametros do modelo AR(p), faz-se necessario atribuir distribuicdes a priori
para os parametros de interesse @ e cg. Neste estudo, da mesma forma que no

trabalho de Silva et al. (2008b), considerou-se a priori hierarquica Normal

multivariada - Gama Inversa, representada como segue:
P@,62)=Pl@|c? p(c?)
em que: ((I>|c§)~ Nm(pﬂ)(p,cﬁl) e 62 ~Gl(a,B) (Gama Inversa), em que 1¢é

uma matriz identidade de dimensGes m(p+1) x m(p+1). Assim, tem-se:
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Portanto, a distribuicdo conjunta a priori, P((I), 05), é dada por:

_( m(p+1)+2m+
2

P((I),cg)oc G, 2 lj exps — ! [2B+((I)—u)ll((l)—u)] .
262

e

Os componentes p, I (matriz identidade), o e B sdo denominados

hiperpardmetros, e representam os pardmetros das distribui¢des a priori dos

parametros do modelo considerado.

Combinando a funcdo de verossimilhanca, L(Y|(I),c§), com a
distribuicédo a priori, P((I),csi), obtém-se, via Teorema de Bayes, a distribuicdo
conjunta a posteriori:

Pl@,62|Y)x LY |@,02 P(@,52),

-m(n-p) L
P((I),Gle)occg ? exp{— 5

207 (Y-X®) (Y- X(I))}x

_( m(p+l)+2(x+

oz ) exp{— 2(15 s (@-p)1(0- u)]}

e

_[m(n+1}+2a+1]
P((I), ol | Y) o 62

[

oot

em que:

D=B+ (YIY +u'1u)— (X'Y+Iu) '(X'X+I) "1(X'Y+Ip)
2 ’

By =(X'X+1) X' Y+In) e T=X'X+1.
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Para fazer inferéncias sobre os parametros de interesse é necessario
obter suas distribuicdes marginais a posteriori. Estas distribuicdes sdo obtidas
por meio da integracdo da distribuicdo a posteriori em relacdo a todos 0s
parametros, exceto o de interesse.

Na maioria dos casos, essas integrais sdo complexas e ndo apresentam
solugBes exatas. Para contornar este problema, recomenda-se a utilizagdo de
algoritmos MCMC (Markov Chain Monte Carlo), como o amostrador de Gibbs
(GELFAND; SMITH 1990) e/ou Metropolis-Hastings (HASTINGS, 1973).

2.5 Previsoes k-passos a frente via MCMC

Um dos objetivos mais importantes da anélise de séries temporais €
fazer previsdo de valores futuros da série (WEI, 1994). Sob o enfoque
bayesiano, uma observagdo futura é descrita por uma distribui¢cdo condicional
aos dados passados, denominada distribuicdo preditiva (MIGON; HARRISON,
1985). A distribuicdo preditiva é obtida pela resolucdo de uma integral multipla
em relacdo a todos os parametros da distribuicdo conjunta das observacfes
futuras e dos parametros, condicionada aos dados passados (BARRETO;
ANDRADE, 2004).

Considerando o modelo estatistico AR(p) para dados em painel de um

valor futuro, Yii.q)=w; +duYie) + 0izYigen) + -+ dip Yigap) + i(ra)» €M QU
€i(ts1) ~ N(0,52), a fungdo de verossimilhanga referente a todos os individuos i

(i=1,2,...,m), supostos independentes, sob a forma matricial é dada por:

e

L(Vp | ®,0%,Y)oc 02 2 exp{— % (Vo) = X (Vi) - ch)} :

em que: Y,y :[yl(t+1)!y2(t+2)1""ym(t+1)];nxl >
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. 0 0
0 X, 0
X= . 0 e Xi=[LYiw) Vi) Yigea-p) Jop -
0 O Xon L mmp
Desta forma, a distribuicdo preditiva é dada pela seguinte
integral:

P(Vip) [ Y)oc HGST exp{— % (Vo) - X®) (Vi) - X(I))}P((I), o2 | Y iddo?

e

A obtencédo do valor de P(Y(Hl) | Y) por meio analitico é quase sempre

invidvel. Assim, para a obtencdo de uma aproximacao para a integral acima faz-
se necessario 0 uso de métodos MCMC. Segundo Heckman e Leamer (2001)

mediante a utilizacdo da técnica MCMC, tem-se:

YO v~ N[xm(q),ci(‘”lj,
em que: I € uma matriz identidade de dimensdes m(p+1) x m(p+1).

De forma geral, se constatada a convergéncia dos algoritmos MCMC,
podemos assumir que o conjunto de valores gerados para esta distribuicdo
Normal, provenientes da g-ésima iteracdo dos algoritmos Metropolis-Hastings

e/ou Gibbs sampler, constituem a distribuicdo preditiva para um dado futuro,
cuja estimativa do valor predito é \A{(M). Tal estimativa € representada pela
média de todos os valores gerados pela distribuicdo Normal em questdo. Caso
seja de interesse, pode-se generalizar esta metodologia para a predicdo de k
valores futuros da série, porém para esta implementacao é necessario obedecer a
um processo iterativo, fundamentado na ordem de geracdo dos valores, ou seja,

para gerar a distribuicdo de Y,,,), deve-se anteriormente gerar a distribuicao de

Y/1.1), € assim sucessivamente até a predicao Y.
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2.6 Critérios para a selecio de modelos

Seja na analise de séries temporais ou em qualquer analise de dados,
diversos modelos podem ser utilizados para representar o comportamento de um
mesmo conjunto de dados (WEI, 1994). Entretanto, nem sempre a escolha do
melhor modelo é fécil. Para auxiliar nesta escolha, diversos critérios para
comparacdo de modelos sdo descritos na literatura. Dentre estes, 0s que possuem
maior destaque sdo os critérios de informacdo de Akaike (1973, 1974, 1978,
1979) e o de Schwartz (1978) também conhecido como critério de informacéo

bayesiano (Bayesian Information Criterion - BIC).

2.6.1 Critério de informacio de Akaike (Akaike’s Information Criterion —
AIC)

Considere que um modelo estatistico com M pardmetros é ajustado aos
dados. Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, Akaike (1973, 1974)

definiu a seguinte medida:
AIC(M) = -2In(L(y|0)) + 2M ,
em que: M é o nimero de pardmetros do modelo ajustado.

Posteriormente, Akaike (1978, 1979) desenvolveu outra medida,
baseada em inferéncia bayesiana, definida como:

BAIC(M) = n|n(L(Y|é))-(n-M)|n(1—':]Aj+Mlnn +MInHL(}/2|e)J/M

Oy

em que: n: ndmero de observagdes disponiveis para o ajuste; G2 :€é a variancia
amostral da série; e M o nimero de parametros do modelo. Segundo Akaike

(1978) o critério BAIC tem melhores propriedades.
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2.6.2 Critério de informacio de Schwartz (Bayesian Information Criterion -
BIC)

Utilizando uma ideia similar ao critério bayesiano de Akaike, Schwartz
(1978), sugeriu outra medida para a selecdo de modelos dada pela seguinte
expressao:

BIC(M) =nIn(L(y|6))+Min(n),
em que: n : namero de observacdes disponiveis para o ajuste; e M o nimero de
parametros do modelo.

Em ambos as medidas apresentadas o modelo que apresentar menor
valor é considerado o mais adequado para representar os dados em estudo. Para
informacdes detalhadas, bem como outros critérios de selecdo de modelos pode-
se consultar (HANNAN; QUINN, 1979; STONE, 1979).

2.7 Analise de agrupamento (cluster analysis)

A andlise de agrupamento tem por objetivo criar subgrupos distintos e
homogéneos a partir de um dado conjunto de individuos (FRANZEN, 2008).

Geralmente, na maior parte dos estudos praticos, a analise de
agrupamentos é realizada por meio de metodos deterministicos os quais se
utilizam de medidas entre os individuos como base para a formagéo de grupos
homogéneos. Estes métodos sdo divididos, de maneira geral, em métodos
hierarquicos e ndo hierarquicos (FERREIRA, 2008). Dentre os nédo hierarquicos,
0s que apresentam grande destaque sdo os métodos de Tocher e o conhecido
como k-médias. Esses métodos as vezes sdo chamados de métodos de
otimizacdo, uma vez que fazem uso de uma funcdo objetivo como critério de

agrupamento. Neste trabalho, com o intuito de obter conjuntos de genes
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homogéneos, serdo abordados apenas 0s principais métodos hierarquicos e o

método de otimizacdo de Tocher.

2.7.1 Métodos de agrupamento hierarquicos

Nos métodos hierarquicos os individuos em estudo sao classificados em
grupos em diferentes etapas, de modo hierarquico, produzindo uma arvore de
classificacdo, os dendrogramas (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE, 1990).

Os métodos hierarquicos sdo também divididos em aglomerativos e
divisivos. Dentre os aglomerativos, citam-se o do vizinho mais proximo (Single
Linkage Method); o do vizinho mais distante (Complete Linkage Method); o da
ligacdo média (Average Linkage), ponderado ou ndo; e o proposto por Ward
(1963). Dentre os divisivos, 0 mais conhecido é o de Edwards e Cavalli-Sforza
(1965).

2.7.1.1 Método do vizinho mais proximo

Segundo Sneath e Sokal (1973) o método do vizinho mais préximo foi
introduzido na Taxonomia. Neste método, é estabelecido um dendrograma pelos
individuos com maior similaridade, sendo a distancia entre um individuo k e um
grupo, formado pelos individuos i e j, dada por:

d ik = min{d;.d; }

A distancia entre dois grupos é dada por:

d iy =min{dy;d;5d;dy}
ou seja, a distdncia entre dois grupos formados, respectivamente, pelos
individuos (i e j) e (k e I) é dada pela menor distancia entre os pares de
individuos (ie k), (iel), (jek)e(jel.
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2.7.1.2 Método do vizinho mais distante

Neste método o dendrograma é estabelecido pelos individuos com
menor similaridade, sendo a distancia entre um individuo k e um grupo, formado
pelos individuos i e j, dada por:

dpi = max{d;, dy}

A distancia entre dois grupos é dada por:

d iy =max{d;;dy;dy;d;}
ou seja, a distdncia entre dois grupos formados, respectivamente, pelos

individuos (i e j) e (k e I) é dada pela maior distancia entre os pares de
individuos (ie k), (iel), (jek)e(jel.

2.7.1.3 Método da ligacado média entre grupos ou UPGMA (Unweighted

pair-group method using arithmetic averages)

Como regra geral, a construcdo do dendrograma é estabelecida pelo
individuo de maior similaridade. Entretanto, a distancia entre um individuo k e
um grupo formado pelos individuos i e j, é dada por:

dgjk = —dik ;djk )
ou seja, dg € dada pela média do conjunto das distancias dos pares de
individuos (i e k) e (j e k).

A distdncia entre dois grupos formados, respectivamente, pelos
individuos (i e j) e (k, | e m) é dada por:
dy +dy +d, +dy +dy +d;,

6

dijyam) =
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ou seja, é determinada pela média entre os elementos do conjunto, cujos

elementos sdo distancias entre pares de individuos de grupos (i e k),(iel), (i e

m),(jek),(jele(jem).
2.7.1.4 Método de Ward

De acordo com o método de Ward (1963), também conhecido como
método da “Minima Variancia”, os grupos sdo formados por meio da
maximizacao da homogeneidade dentro dos grupos, isto €, unem-se dois grupos
R e S que minimizam o incremento na soma do quadrado do erro (SSE). Assim,
como descrito em Ferreira (2008), se em um determinado estagio do processo de

agrupamento, tivermos k < n grupos e se o0 i-ésimo objeto do I-ésimo grupo for

representado por yg'), I=1,2, ..., k ei=12, .., n,, pode-se definir a soma de

quadrados do erro no I-ésimo grupo por:

n|

sse, - 31015 -5,

i=1
k
em que n, é o numero de objetos no I-ésimo grupo e n = an :
1=1
Desta forma, quando consideram-se dois grupos quaisquer, denotados
por R e S, deve-se aglomerar 0 par que minimiza a troca na SSE, provocada pela
juncéo dos grupos R e S em um Unico grupo, denotada por ASSEgs. Assim, a
troca em SSE provocada pela juncdo dos grupos € dada por:
ASSE g =SSEzs —SSE —SSEg,
em que:
RS

S8 = 3111 5159 ) 51,

i=1
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v(R) S8
n n .
eM que: Ngpg=Ng +Ng € y_(RS)z( RY. *NsY. ) sd0 0 tamanho e o

Ng +Ng

centroide do novo grupo RS, respectivamente.

Ward (1963) demonstrou que a troca na soma de quadrados dos erros,
provocada pela juncdo dos grupos R e S, depende diretamente da distancia
quadratica entre os centroides dos grupos correspondentes, que pode ser
simplificada em

ASSE ps = %(ﬂm _y9) R —y9).
R S

2.7.2 Métodos de otimizacio

Nos métodos de otimizacdo realiza-se a particdo do conjunto de
individuos em subgrupos ndo vazios e mutuamente exclusivos por meio da
maximizagao ou minimizacdo de alguma medida preestabelecida. Dois métodos
de otimizagcdo sdo comumente utilizados em genética e melhoramento, o
proposto por Tocher, citado por Rao (1952) e o de Tocher modificado
(VASCONCELOS et al., 2007).

2.7.2.1 Métodos de Tocher original e modificado

Para a utilizacdo do método de Tocher faz-se necessario a utilizagéo da
matriz de dissimilaridade, ou seja, uma matriz na qual a distancia entre o0s
elementos é quantificada, sobre a qual é identificado o par de individuos mais
similares. Esses individuos formardo o grupo inicial. A partir deste ponto a
inclusdo de novos individuos é avaliada adotando-se o critério de que a distancia

média intragrupo deve ser menor que a distdncia média intergrupo (CRUZ;
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CARNEIRO, 2003). A medida de dissimilaridade utilizada depende da natureza
da variavel em estudo.

A entrada de um individuo em um grupo sempre aumenta o valor médio
da distdncia dentro do grupo. Assim, pode-se tomar a decisdo de incluir o
individuo em um grupo por meio da comparagdo entre 0 acréscimo no valor
médio da distancia dentro do grupo e um nivel maximo permitido, que pode ser
estabelecido arbitrariamente, ou adotado, o valor maximo (6) da medida de
dissimilaridade encontrado no conjunto das menores distancias envolvendo cada
individuo. Assim, a inclusdo, ou ndo, do individuo k no grupo €, entdo, feita

considerando:

d
o Se —9)K < g inclui-se o individuo k no grupo;

d
o Se —uuk o g , 0 individuo k ndo € incluido no grupo.
n

em que: n representa o nimero de individuos que constitui o grupo original.
Neste caso, a distancia entre o individuo k e o grupo formado pelos
individuos ij € dada por d ), =d; +d; (CRUZ; CARNEIRO, 2003).

No método de Tocher modificado o valor de (6) é obtido de maneira
sequencial, isto €, a cada inicio do processo de formacao de grupo o valor de (0)
é obtido novamente da matriz de dissimilaridade composta apenas pelos
individuos ndo agrupados. Para mais detalhes sobre a modificacdo
(VASCONCELOS et al., 2007).

2.8 Determinacio do niimero de grupos para métodos hierarquicos

A andlise de agrupamento constitui uma das mais importantes técnicas
multivariada quando se objetiva a classificacdo de diversos individuos em um

nimero reduzido de grupos. Entretanto, a técnica baseada em métodos
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hierarquicos ndo fornece um critério objetivo para determinar o nimero “6timo”
de grupos em que os individuos em estudo devam ser alocados. Algumas
propostas com o intuito de preencher esta lacuna sdo descritas na literatura.
Mojema (1977) propds um critério baseado na maior amplitude das distancias de
juncdo dos grupos formados com o objetivo de determinar um namero k que
otimize a qualidade do agrupamento dos dados. Deve-se escolher o nimero de
grupos dado pelo primeiro estagio do dendograma no qual:

ocj>0c+\|/Sa,

em que: j=1,2,...,n; o

; € o0 valor da distancia para o estagio de jungdo

correspondente a n-j+1 grupos; o e S, sdo a média e o desvio padrdo dos o'se;
v é uma constante que de acordo com Milligan e Cooper (1995) deve assumir

valor 1,25.

Sharma (1996) apresentou a estatistica RMSSTD (Root mean square
standard deviation) a qual permite obter o nimero 6timo de clusters. Segundo
Silveira (2010), a estatistica RMSSTD tem sido utilizada com maior frequéncia
em trabalhos na area de Biometria como nos trabalhos de Araujo (2008) e Cecon
et al. (2008).

A estatistica RMSSTD € utilizada para calcular a homogeneidade dos
agrupamentos. Assim, quanto maior for o nimero de grupos formados menores
serdo os valores de RMSSTD. A estratégia de determinacdo do nimero 6timo de
clusters consiste em encontrar o0 ponto de maxima curvatura da trajetoria, ndo
linear, do RMSSTD em funcdo do nimero de grupos. O ponto de méxima
curvatura indica um limiar entre uma fase de decréscimo e uma fase de
estabilizacdo, assim, 0 aumento do nimero de grupos apés este ponto néo altera
significativamente os valores de RMSSTD.

O comportamento do RMSSTD em relagdo ao nimero de grupos (NG)

pode ser descrito por um modelo exponencial, RMSSTD = a(NG)‘b +e,emaque a
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e b sdo os pardmetros deste modelo, e NG corresponde ao nimero de grupos
formados. Assim, como no trabalho de Cecon et al. (2008) e Silveira (2010), o
namero “6timo” de grupos (X,), pode ser determinado geometricamente por
meio da intersecdo desta curva com uma reta, de forma que a maior distancia
entre elas corresponda ao ponto em questdo. O calculo de RMSSTD, para cada
novo grupo formado é realizado por meio da expressao:

SQ; +5Q; +...4+SQ,

gly +9l, +...+4l,

RMSSTD, = J

2

em que: SQ; =Z(xij—ij) ¢ a soma de quadrado da j-ésima variavel
i=1

calculada considerando as n observaces presentes em cada novo cluster k e gl;

é o numero de graus de liberdade da variavel j em questdo.
2.9 Dados de MTS (Microarray Time Series)

Bioinformatica é a rea que estuda o projeto e implementacdo de novos
métodos computacionais para auxiliar pesquisadores de areas como Biologia
Molecular, Bioquimica, entre outras, principalmente na andlise de grandes
quantidades de dados bioldgicos. Os avangos tecnoldgicos e da pesquisa em
areas como genbmica, transcriptoma e protebmica tém produzido enormes
massas de dados que precisam de uma andlise mais aprofundada para sua
compreensdo. Assim surge a necessidade da utilizacdo de técnicas estatisticas,
matematicas e procedimentos computacionais que auxiliem os pesquisadores a
extrair destes dados informacGes importantes a respeito de processos biologicos
(FUJITA etal., 2007a).

Alguns dos problemas mais importantes estudados nesta area estdo

ligados & compreensdo do funcionamento do sistema celular, interagdes
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genéticas e desenvolvimento de doencas genéticas no ambito molecular. Desta
forma, o monitoramento da mudanca no padrdo de expressdo génica através do
tempo, proporciona a possibilidade de desvendar os padrdes de respostas
celulares (ANDROULAKIS; YANG; ALMON, 2007).

A modelagem em questdo é feita a partir de dados provenientes de
técnicas de expressdo, dentre as quais se destaca o microarray que surgiu em
meados dos anos 90 (DERISI et al., 1996; SCHENA et al., 1995; SHALON;
SMITH; BROWN, 1996). O microarray é uma técnica, que tem-se mostrado
bastante Util para a quantificacdo simultanea dos niveis de expressdo génica,
inclusive ao longo do tempo, de milhares de genes.

De forma sucinta, a técnica de microarray, consiste na alocacdo de
sequéncias de cDNA conhecidas ou pequenos oligonucleotideos em posigdes
especificas de uma lamina de vidro ou em uma membrana de nylon, que sdo
hibridizados contra cONA marcados. No caso da utilizacdo de membranas de
nylon, os cDNA sdo marcados radioativamente e utiliza-se apenas um tipo
biol6gico por membrana. Ja quando se utiliza [aminas de vidro, utilizam-se dois
tipos de amostras biolégicas que sdo marcadas por fluorescéncia (dyes cy3 e
cy5). Apos essa fase, a membrana ou lamina deve passar por um processo de
digitalizacdo. No caso das laminas de vidro, os fluorocromos sdo excitados
emitindo sinais luminosos captados por um scanner. Os dados originais de
microarray sdo imagens que representam os niveis de expressdao dos genes
fixados no material utilizado. Estas imagens devem ser analisadas por um
software especifico que gere uma tabela de dados numéricos contendo os valores
de intensidade (ESTEVES, 2007).

A variavel resposta em um experimento de microarray é razdo entre a
intensidade de luz emitida pelos genes do grupo tratado e do grupo controle.
Para facilidade de interpretacdo, toma-se o log, desta razdo, o qual é

denominado fold-change. Estes valores sdo calculados para cada gene, sendo
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que um valor de fold-change positivo indica que 0 gene se expressa mais no
grupo tratado (gene up-regulated para tratamento), um valor igual a zero indica
que o gene é igualmente expresso em ambos 0s grupos, e um valor negativo
indica que 0 gene se expressa mais no grupo controle (gene down-regulated para
tratamento) (MORAIS et al., 2010).

A Figura 1 representa esquematicamente o procedimento experimental

para laminas de vidro usando moléculas de cDNA para fixagéo.

Preparaciio do microarray

Preparacéio da probe de ¢cDINA

Cuntmle- Trﬂhmentu

—"uh{:'m

corantes

'.\?59:.

combmar
As amostras

hibridizacio g Scam

Figura 1 Esquema de um experimento de microarray
Fonte: Brainarray...(2011).

Segundo Yamaguchi et al. (2007) os microarrays permitem medir
simultaneamente a resposta ou o nivel de expressdo de um elevado nimero de
genes em determinadas condi¢Ges experimentais, as quais podem corresponder a

diferentes 6rgéos e tecidos, drogas, instantes de tempo. Quando esta se tratando
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de diferentes instantes de tempo, a modelagem pode ser especialmente (til para
a identificagdo de conjuntos de genes com comportamentos semelhantes em
determinados instantes temporais. Assim, quando estes dados temporais sdo
avaliados, 0s mesmos podem ser denominados de Microarray Time Series
(MTS) (MUKHOPADHYAY; CHATTERJEE, 2007). Dessa forma, € possivel
pensar na utilizacdo de modelos de séries temporais para dados em painel, pois
estes consideram a modelagem simultanea de varias séries, que nesta aplicagdo
correspondem as medidas de expressdo de cada gene em diferentes tempos.

Alguns trabalhos, descritos na literatura, utilizaram modelos de séries
temporais para o ajuste dos dados provenientes de experimentos de Microarray
Time Series, dentre estes, pode-se citar o trabalho de Fujita et al. (2007a) em que
0 autor comparou as metodologias SVR (Support Vector Regression), DVAR
(Dynamic Vector Autoregressive Model) e SVAR (Sparse Vector Autoregressive
Model), fundamentadas na modelagem de vetores autorregressivos (VAR), para
descrever o comportamento da expressao de varios genes ao longo de diferentes
horas sobre células HelLa (células humanas epiteliais provenientes da fase final
de crescimento). Além desse, Morais et al. (2010) utilizaram a analise bayesiana
do modelo autorregressivo de primeira ordem para dados em painel para
descrever o comportamento de alguns genes, cujas trajetorias de expressao
foram consideradas homogéneas, utilizados no mesmo estudo de Fujita et al.
(2007a).
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3 CONCLUSAO

Apresentou-se. com o objetivo de explanar todas as técnicas utilizadas
no desenvolvimento dos artigos, toda a teoria dos modelos autorregressivos para
dados em painel, bem como uma breve introducdo sobre inferéncia bayesiana e
o0s principais métodos de simulagdo MCMC. Além disso, apresentou-se também
a abordagem bayesiana do modelo autorregressivo para dados em painel.
Posteriormente, foram abordados alguns critérios para a selecdo de modelos,
métodos de agrupamento hierarquicos e de otimizacdo e a determinacdo do
nimero “6timo” de grupos para 0s métodos hierarquicos. Finalmente, realizou-
se uma breve introdugdo de como sdo obtidos os dados de MTS (Microarray
Time Series). Acredita-se que a apresentacdo destas técnicas é de fundamental

importancia para o entendimento das analises realizadas.
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SEGUNDA PARTE - ARTIGOS

ARTIGO 1 Analise de agrupamento para dados de expressio génica

temporal: uma aplicacio em dados em painel

RESUMO

Este trabalho teve por objetivo avaliar qual a melhor alternativa, dentre
0s métodos de agrupamentos hierarquicos (Ward) e de otimizacdo (Tocher), na
formacdo de grupos homogéneos de séries de expressdo génica para posterior
ajuste de modelos autorregressivos, AR(p), para dados em painel. Para tanto,
utilizaram-se as estimativas dos pardmetros de modelos autorregressivos
previamente ajustados as séries individuais (de cada gene) de dados MTS
(Microarray Time Series) como varidveis no processo de agrupamento. Além
disso, também ajustou-se 0 modelo AR(p) para dados em painel a fim de realizar
previsdes da expressdo génica dentro de cada grupo formado. Os dados
utilizados referem-se a expressdo de genes que atuam sobre ciclo celular de
Saccharomyces cerevisiae. Tais dados correspondem a 114 genes, sendo que,
cada um deles apresentava 10 valores de fold-change (medida da expressao) ao
longo do tempo (0, 15, 30, ...., 135 min).

Palavras-chave: Série temporal, modelo autorregressivo, microarray.
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Cluster analysis for temporal gene expression data: an application to panel

data

ABSTRACT

The objective of this study was to determine which one of the
hierarchical clustering (Ward) and optimization methods (Tocher) is the best to
form homogeneous groups of gene expression sets for subsequent autoregressive
model fitting, AR (p) for panel data. For this purpose, estimates of the
autoregressive model parameters previously adjusted to individual series (of
each gene) of MTS data (Microarray Time Series) were used as variables in the
clustering process. In addition, the model AR (p) was also fitted to panel data to
make predictions of the gene expression within each group formed. Data of the
expression of genes that control the cell cycle of Saccharomyces cerevisiae were
used, corresponding to 114 genes, of which each had 10 fold-change values (
measure of expression) over time (0, 15, 30, ...., 135 min.)

Index terms: time series, autoregressive model, microarray.
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1 INTRODUCAO

A anélise de dados de expressdo génica identificada ao longo do tempo,
0s quais sdo denominados Microarray Time Series (MTS), tem possibilitado o
entendimento de diversos processos bioldgicos (MUKHOPADHYAY;
CHATTERIJEE, 2007), pois o conhecimento de grupos de genes que se
expressam de forma similar possibilita inferir a respeito de fungdes e
mecanismos reguladores dos mesmos (COSTA; CARVALHO; SOUTO, 2004).

Apesar dos métodos de agrupamento hierarquicos e os de otimizacdo
(EISEN et al., 1998) serem extremamente utilizados em problemas biol6gicos,
0s mesmos ndo levam em consideracdo a natureza sequencial das observagdes.
Para contornar essa situacdo, foram desenvolvidos alguns métodos baseados no
ajuste de modelos especificos de regressdo. Dentre estes, destacam-se os de
agrupamentos que tém como base a dindmica do padrdo de expressdo génica
(RAMONI; SEBASTIANI; KOHANE (2002), os modelos de Markov oculto
(SCHLIEP; SCHONHUTH; STEINHOFF, 2003) e 0 agrupamento por meio de
representacBes continuas do tipo B-splines (BAR-JOSEPH et al., 2003). Porém,
apesar de Uteis, segundo Bar-Joseph (2004) os mesmos ndo sdo adequados para
experimentos relativamente pequenos, ou seja, com menos de 10 observacdes
temporais por gene.

Portanto, uma forma pratica de associar estes meétodos usuais de
agrupamentos (como o Ward e Tocher) as analises de dados MTS, é considerar
como variaveis na aplicacdo de tais métodos as estimativas de pardmetros de
modelos que consideram esta natureza sequencial das observacGes, como por
exemplo, os modelos autorregressivos AR(p). Por meio desta metodologia, é
possivel obter a formacdo de grupos de genes homogéneos em relacdo as suas

expressdes temporais.
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Ap0s a obtencdo destes grupos, é possivel ainda ajustar modelos AR(p)
para dados em painel separadamente para cada grupo, possibilitando assim o
aumento da precisdo das estimativas dos parametros em relacdo as analises
individuais de cada série (LIU; TIAO, 1980; MORAIS et al., 2010; SILVA et
al., 2011), e consequentemente 0 aumento da precisdo nas previsdes de valores
futuros.

A obtencdo de valores da expressdo génica em tempos ndo estudados
reduz custos relacionados com os procedimentos laboratoriais, 0s quais segundo
Faceli, Carvalho e Souto (2005) sdo bastante onerosos e até limitantes para a
implantacdo de projetos na area de microarray.

Este trabalho tem por objetivo avaliar qual a melhor alternativa, dentre
0s métodos de agrupamentos hierarquicos (Ward) e de otimizacdo (Tocher), na
formacdo de grupos homogéneos de séries de expressdo génica para posterior
ajuste de modelos autorregressivos, AR(p), para dados em painel. Além disso,
por meio deste ajuste, busca-se também realizar previsdes da expressdo génica
para observacOes futuras dentro de cada grupo formado e comparar com valores

preditos obtidos por meio da andlise individual de cada série de expressao.

2 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados no presente estudo referem-se a expressdo de genes
que atuam sobre ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae (ZHU et al., 2000).
Os dados originais compreendem um experimento fatorial 2 x 2, sendo um fator
a sincronizacéo do ciclo celular por meio do componente alfa (sincronizado e
ndo sincronizado) e o outro, diferentes cepas (selvagens e mutantes). Estes
experimentos foram repetidos sequencialmente ao longo de 13 diferentes
instantes de tempo equidistantes (0, 15, 30, ..., 180 minutos). Os experimentos

em questdo ndo possuem repeticdes, ou seja, os valores de fold-change (log,da
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razdo de intensidade de luz emitida pelos genes do grupo tratado e do grupo
controle) sdo provenientes de apenas um slide de microarray.

Todo o conjunto de dados utilizado esta disponivel no seguinte endereco
eletronico: <http://smd.stanford.edu/cgi-
bin//publication/viewPublication.pl?pub_no=74>.

No presente trabalho foram usados apenas 10 tempos dos dados de
ceélulas ndo sincronizadas, portanto, os valores de fold-change sdo provenientes
da expressdo de cepas mutantes (grupo tratado) em relacdo a cepas selvagens
(grupo controle) dentro desta classe de células, em cada um dos tempos
avaliados.

Inicialmente, foram considerados 3.607 genes, de forma que cada um
deles apresentava 10 valores de fold-change. Com o intuito de realizar previsdes
para a ultima (10%) observagdo, isto €, para o tempo 135 minutos, considerou-se
nas analises apenas as observacdes referentes aos 9 primeiros tempos.

As estimativas dos pardmetros utilizadas como variaveis na andlise de
agrupamento foram obtidas por meio de ajustes individuais do modelo AR(p)
para cada série de expressdo, ou seja, neste ajuste prévio ndo foi considerada a
teoria de dados em painel. Os modelos individuais foram ajustados tendo como
variavel resposta o valor de fold-change, considerando o seguinte modelo:

Yi=p +0,Y +0,Y,+..+0,Y;, +€;,j=1,2,..., n;. (1)
em que: Y; € o valor do fold-change no tempo j, ¢, é 0 k-ésimo parametro de
autorregressdo; e; € o termo de erro aleatério, e; ~ N(0,5?).

Devido ao pequeno numero de observacdes de cada série (9
observacdes), ajustaram-se aos dados de MTS apenas o0s modelos
autorregressivos de ordem p<5. A escolha do melhor modelo foi realizada com

base no critério de Schwartz, conhecido como critério de informag&o bayesiana
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(BIC). De acordo com esse critério, menores valores de BIC refletem um melhor

ajuste. Sua expressdo é dada por:

BIC(M) =nIn(L(y|6))+ Min(n),
em que: n é numero de observacOes disponiveis para o ajuste, M é o numero de
pardmetros do modelo e L(y|é) ¢ o valor assumido pela fungdo de

verossimilhanga quando utilizam-se as estimativas dos parametros do modelo.

Foram considerados para a analise de agrupamento somente 0s genes
cujo BIC indicou os modelos autorregressivos de segunda ordem, AR(2), como
sendo 0s mais plausiveis e que possuiam ambos 0s pardmetros autorregressivos
significativos (o =0,05). Tal critério foi considerado com o objetivo de ilustrar
a metodologia proposta tendo em vista a situacdo multiparamétrica mais
simples, que se caracteriza pelo ajuste do modelo AR(2).

Posteriormente, realizou-se a andlise de agrupamento considerando

como variaveis no processo de agrupamento as estimativas dos parametros do
modelo AR(2), ou seja, a média [1; (efeito do gene), (T)il e (T)iz e a estimativa da
variancia do erro, 67 . Assim, o agrupamento foi realizado considerando quatro
variaveis (i , ;. b, e &2).

Para o agrupamento das séries de expressao génica temporal utilizaram-
se 0s métodos de Ward (1963) e Tocher (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO,
2004; FERREIRA, 2008; JOHNSON; WICHERN, 2007). No método de Ward
0s grupos séo formados por meio da maximizagao da homogeneidade dentro dos

mesmos, isto €, unem-se dois grupos A e B que minimizam o incremento na

soma de quadrado do erro. Este incremento € definido como:

n,n - O\ [— _
Y :ﬁ(yA_yB)(yA_yB)'
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em que: n,: ndmero de individuos que pertencem ao grupo A; ng: numero de
individuos que pertencem ao grupo B; y,: vetor de média referente aos
individuos que pertencem ao grupo A e; yg: média dos valores da variavel Y

dentro do grupo B.

Por outro lado, no método de Tocher, adota-se o critério de que a média
das medidas de dissimilaridade dentro de cada grupo deve ser menor que as
distancias médias entre quaisquer outros grupos. A entrada de um individuo em
um grupo sempre aumenta o valor médio da distancia dentro do grupo. Assim,
pode-se tomar a decisdo de incluir o individuo em um grupo por meio da
comparacao entre o acréscimo no valor médio da distancia dentro do grupo e um
nivel maximo permitido, que pode ser estabelecido arbitrariamente ou, adotado o
valor méximo (6) da medida de dissimilaridade encontrado no conjunto das
menores distancias envolvendo cada individuo para o seu grupo. Desta forma, a

inclusdo, ou ndo, do individuo k no grupo é, ento, feita considerando:

d
o Se —uuk < g , inclui-se o individuo k no grupo;
n

d
o Se gk g , 0 individuo k néo é incluido no grupo.
n

em que: n representa o nimero de individuos que constitui o grupo original.
Neste caso, a distancia entre o individuo k e o grupo formado pelos individuos ij
e dada por dg) =d; +dy (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2004). Uma

caracteristica interessante do método de Tocher é que ao final do processo de
agrupamento o numero de particdes em que os individuos sdo alocados é
conhecido automaticamente. Ja nos métodos de agrupamento hierarquicos esse
nimero ndo é fornecido, necessitando assim de um procedimento para obtencao

do mesmo.
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O nUmero “6timo” de grupos (parti¢des), para 0 método de agrupamento
hierarquico utilizado, foi obtido por meio do indice RMSSTD (Root Mean
Square Standard Deviation) o qual é utilizado para calcular a homogeneidade
dos agrupamentos (KHATTREE; NAIK, 2000). O calculo do RMSSTD, para
cada novo grupo formado é realizado por meio da seguinte expressao:

SQ; +5Q; +..4+SQ,
gl +gl, +..91,

RMSSTD, = J

em que: SQ; = Z(yij —Vj)z representa a soma de quadrado da j-ésima variavel
i=1

calculada considerando as n observacgdes presentes em cada novo grupo k, ou
seja, a cada novo grupo obtém-se um novo valor para o indice em questdo; e

gl;representa o numero de graus de liberdade referentes a j-ésima variavel.

Para a obtencdo do nimero “6timo” de grupos o comportamento do

RMSSTD em relacdo ao numero de grupos foi modelado por um modelo
exponencial, RMSSTD =a(NG)™, em que a e b sdo os parAmetros deste modelo,

e NG corresponde ao nimero de grupos formados. Assim, como no trabalho de
Cecon et al. (2008), o numero “6timo” de grupos foi determinado
geometricamente por meio da intersecdo desta curva com uma reta, de forma
gue a maior disténcia entre elas corresponda ao ponto em questdo (ponto de
maxima curvatura).

Apds a definicdo do melhor método de agrupamento para obtencdo de
grupos que contemplem a homogeneidade requerida para o estudo de dados em
painel, realizou-se, para cada grupo formado, a anélise considerando a estrutura

de dados em painel de acordo com o seguinte modelo:

Yii =1+ 0i1 Yy + 0i2 Yigia) + -+ 0ip Yigiop) + &5 @
i=1,..,9ej=12,.., n,.



64

em que: Y; € o valor do fold-change do i-ésimo gene no tempo j, ¢; € o k-

ésimo parametro de autorregresséo referente ao gene i; e € o termo de erro
i.id.

aleatorio, e; ~ N(0,67).

O modelo (2) foi ajustado considerando a técnica de variaveis
indicadoras por meio do PROC MODEL do software SAS® (SAS INSTITUTE
INC., 2010), no qual é possivel ajustar modelos lineares e ndo lineares com
estrutura de erro autorregressivo.

Os intervalos de confianga foram obtidos de acordo com 0 exposto em
Morettin e Toloi (2006):

~ h—1 % R h-1 %
Yien _UV8|:1+ZWJ?:| < Yin < Y +uy8{1+ZW?} :
=1 =t

~

em que: Y, € o valor predito da observacdo no tempo j+h, v, €0 y-ésimo
quantil da distribuigdo normal padréo e \yfséo 0s quadrados dos pesos de um

filtro linear.
Os resultados obtidos pela anédlise de dados em painel foram
comparados com as analises de séries individuais, ou seja, em que 0s parametros

foram estimados de acordo com o modelo (1).
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentre as 3.607 séries de expressao génica, 222 apresentaram menores
valores de BIC quando modeladas por processos autorregressivos de segunda
ordem, AR(2). Destas 222 séries, 114 apresentaram ambos 0s coeficientes

autorregressivos significativos (o =0,05) e, assim foram utilizadas na andlise

de agrupamento.
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Apds a obtencdo das estimativas dos parametros individuais de cada
série, foram realizadas as analises de agrupamento pelos métodos de Tocher e
Ward.

Na Tabela 1 estdo representados o nimero de genes, as medias e 0s
desvios-padrdo das estimativas dos parametros obtidos para cada grupo formado
pelo método de Tocher tendo como medida de dissimilaridade o quadrado da
distancia euclidiana.

Por meio da Tabela 1 verifica-se a formacdo de 13 grupos nos quais a

maioria de genes foram alocados no grupo 1.
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Tabela 1 NUmero de genes, médias e desvios-padrdo das estimativas dos parametros
para cada grupo formado pelo método de Tocher, utilizando como medida de
dissimilaridade o quadrado da distancia euclidiana

~2

Grupo n° genes 0 P, b, 6.
1 56 0,064 0,978 -0,717 0,041
0112)  (0,145)  (0,097)  (0,038)
’ 12 -0,106 1,266 -0,741 0,032
0122)  (0,073)  (0,085) (0,037
3 15 -0,014 0,607 -0,699 0,026
(0,099)  (0,052)  (0,114)  (0,017)
4 16 -0,072 -0,754 -0,655 0,014
0097)  (0,101)  (0,097)  (0,012)
5 3 0,365 0,891 -0,803 0,076
(0031)  (0,082)  (0,047)  (0,052)
5 3 0,279 -0,805 -0,734 0,015
0048)  (0178) (0,052  (0,011)
0,106 1,434 -0,877 0,037
! 2 0041)  (0,186)  (0,070)  (0,012)
8 ’ -0,128 -0,917 -0,874 0,004
(02000  (0,088)  (0,019)  (0,002)
9 1 0,115 -1,311 -0,866 0,002
-0,021 -0,448 -0,929 0,011
10 1
1 1 -0,101 0,839 -0,918 0,061
0,573 1,003 -0,719 0,305
12 1
0,480 1,291 -0,921 0,065
13 1

Nota: Entre parénteses estdo indicados os valores dos desvios-padrao.

Em relacdo ao método de WARD, a Figura 2 representa a determinacao

do nGmero “6timo” de grupos.
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Figura 1 Determinacdo grafica do numero “6timo” de grupos considerando as
estimativas dos parametros do modelo AR(2), [i;, b, , b;, & G?



68

Verificou-se que o namero “6timo” de particbes foi 15, quando o
agrupamento foi realizado por meio do método de Ward utilizando como medida
de dissimilaridade o quadrado da distancia euclidiana (Figura 2).

Na Tabela 3 estdo representados o nimero de genes, as médias e 0s
desvios-padrdo das estimativas dos parametros obtidos para cada grupo formado

pelo método de Ward.

Tabela 2 NUmero de genes, médias e desvios-padrdo das estimativas dos parametros
para cada grupo formado pelo método de Ward utilizando como medida de

dissimilaridade o quadrado da distancia euclidiana
— —

Grupo n° de genes n o o, o,
1 7 0,201 1,119 -0,843 0,038
(0,062) (0,062) (0,041) (0,014)
5 16 -0,043 0,937 -0,675 0,031
(0,054) (0,091) (0,065) (0,025)
3 15 0,103 0,809 -0,787 0,036
(0,075) (0,088) (0,078) (0,036)
4 9 -0,003 1,227 -0,678 0,032
(0,077) (0,049) (0,049) (0,032)
5 8 -0,187 1,204 -0,724 0,038
(0,054) (0,109) (0,057) (0,038)
6 8 0,035 0,712 -0,573 0,074
(0,077) (0,103) (0,023) (0,070)
7 5 0,316 0,883 -0,774 0,057
(0,073) (0,060) (0,053) (0,047)
8 6 0,046 1,331 -0,869 0,029
(0,061) (0,122) (0,046) (0,016)
9 12 -0,043 -0,801 -0,622 0,016
(0,096) (0,105) (0,088) (0,013)
10 7 0,132 1,018 -0,629 0,043
(0,053) (0,088) (0,049) (0,024)
11 11 -0,066 0,574 -0,768 0,023

(0,082) (0,039) (0,090) (0,018)
12 7 -0,129 -0,676 -0,814 0,008
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Continua... Tabela 2

(0,096) (0,140) (0,079) (0,004)

1 3 0,279 -0,805 -0,734 0,015
(0,048) (0,178) (0,052) (0,011)
1 ) 0,526 1,147 -0,820 0,185
(0,066) (0,204) (0,143) (0,170)
15 . 0,115 -1,311 -0,866 0,002

Nota: Entre parénteses estdo indicados os valores dos desvios-padréo.

Diante dos resultados apresentados, percebe-se que o método de
agrupamento de Tocher tende a fornecer um menor nimero de grupos e, além
disso, a maioria das séries de expressdo génica sdo alocadas no primeiro grupo
(Tabelas 1 e 2). Essa caracteristica observada no método de Tocher ocasiona,

para o primeiro grupo formado, uma menor homogeneidade das estimativas dos
pardmetros, u, ¢,, ¢, e o2, visto que os seus desvios-padrdo sdo

proporcionalmente maiores em relacdo aqueles apresentados para a maioria dos
grupos formados pelo método de Ward.

Em face destes resultados, tendo em vista o objetivo deste estudo, que é
a formacdo de grupos homogéneos a fim de se utilizar a metodologia de dados
em painel para estudos de MTS, acredita-se que o método de Ward, seja a
alternativa de agrupamento mais interessante.

Sob o ponto de vista bioldgico, um maior nimero de grupos e
consequentemente grupos com menos genes, possibilita a realizacdo de estudos
de reacdo em cadeia da polimerase com transcricdo reversa (RT-PCR), os quais
tém por objetivo a analise da expressdo de um ou poucos genes em um processo
patologico ou em um processo fisiolégico normal (LOPES, 2006). Além disso,
esta técnica possibilita a validacdo de resultados obtidos por meio de estudos de
MTS.
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Uma vez escolhido o método de Ward ajustou-se, com base no modelo
2, 0 modelo AR(2) para dados em painel e obteve-se os valores preditos da
expressdo génica em um tempo futuro (135 minutos). Assim, para fins de
comparacdo entre os valores preditos e o verdadeiro valor da observacao
(excluido da anélise) e buscando evitar a exaustividade de informacGes
similares, sdo apresentados apenas resultados provenientes do primeiro grupo
(ver Tabela 2) o qual consta de 7 genes. Nas Tabelas 3 e 4 estdo representados,

para cada gene do grupo 1, o verdadeiro valor da Gltima observagdo (Y55 ), sua

estimativa (\?135), intervalos de confianca de 95%, erro quadratico médio de

previsdo (EQMP) e amplitude média dos intervalos de confianca (AM) com base
nas estimativas dos parametros provenientes dos modelos 1 e 2

respectivamente.
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Tabela 3 Verdadeiro valor da Gltima observagdo (Y;35), seu valor predito (\?135),
intervalos de confianca (95%), erro quadratico médio de previsdo (EQMP) e
amplitude média dos intervalos de confianca (AM) tendo em vista cada gene
do grupo 1, formado pelo método de agrupamento de Ward (Modelo 1)

Gene Yis5 Li Y135 Ls
14 0,160 -0,242 0,188 0,617
20 -0,380 -1,498 -0,614 0,270
61 -0,385 -1,436 -0,614 0,207
65 -0,098 -0,745 -0,196 0,353
67 0,004 -0,494 0,148 0,789
80 0,129 -0,803 -0,185 0,433
105 0,397 -0,188 0,150 0,487
EQMP 0,045
Amplitude média 1,232
Nota: Li: limite inferior e Ls: limite superior.
Tabela 4 Verdadeiro valor da Gltima observagdo (Yjss), seu valor predito (\?135),

intervalos de confianga (95%), erro quadratico médio de previsdo (EQMP) e
amplitude média dos intervalos de confianca (AM) tendo em vista cada gene

do grupo 1, formado pelo método de agrupamento de Ward (Modelo 2)

Gene Yi3s Li Y135 Ls
14 0,160 0,111 0,188 0,265
20 -0,380 -0,723 -0,614 -0,505
61 -0,385 -0,732 -0,614 -0,496
65 -0,098 -0,281 -0,196 -0,111
67 0,004 0,067 0,148 0,229
80 0,129 -0,275 -0,185 -0,095
105 0,397 0,064 0,150 0,436

EQMP 0,045
AM 0,213

Nota: Li: limite inferior e Ls: limite superior.

A porcentagem de intervalos de confianga que continham os verdadeiros

valores de expressdo génica referentes ao tempo de 135 minutos foi de 100 e

86% para 0s modelos 1e 2, respectivamente.
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Tanto o percentual de concordancia entre os sinais dos verdadeiros
valores da Gltima observago (Y;s5) € suas estimativas (Yys5) (86%), quanto o

valor do EQMP (0,045) foram igual para ambos os modelos ajustados (Tabelas 3
e 4). Devido ao uso da técnica de varidveis indicadoras na estimagdo do modelo
2 percebe-se que os valores preditos por ambos modelos ajustados sdo iguais.
Por outro lado, visto que na estimacdo do erro sdo utilizadas todas as
observacdes contidas no grupo, a amplitude média (AM=0,213) dos intervalos
de confianca obtidos pela analise considerando a estrutura de dados em painel
foi inferior aquele obtido pela andlise individual (AM=1,232). Esse fato
evidencia 0 aumento da precisdo da estimativa do erro quando da utilizagdo da
estrutura de dados em painel.

Sob a perspectiva bioldgica, um alto percentual de concordancia entre 0s
sinais dos verdadeiros valores e suas estimativas indica que o modelo é capaz de
classificar os genes como up ou down regulated de forma eficiente, ou seja, é
possivel prever em um tempo futuro se o gene se expressard mais no tratamento
ou no controle. Além disso, a obtencéo de valores preditos da expressdo génica
reduz custos relacionados com os procedimentos laboratoriais, 0s quais muitas

vezes sdo fatores limitantes para estudos de MTS.
4 CONCLUSOES

A andlise de agrupamento pelo método de Ward mostra-se mais
apropriada na determinacdo de grupos que satisfacam a pressuposicdo de
homogeneidade requerida para a analise de dados em painel;

A andlise de dados considerando uma estrutura de dados em painel
apresenta-se mais eficiente em relacdo as analises individuais de cada série de
expressdo, uma vez que o valor de AM ¢ inferior ao obtido pela analise

individual de cada série.
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APENDICE A - Procedimentos utilizados no Software SAS® (2010)

/*importacdo dos dados e combinagdo em um Unico arquivo*/

proc import datafile="C:\Moysés\Tese-MoysésUFLA\dadosSacchanomuces
cerevisiae\000Omin.xIs'

out=t000;

proc print;

run;

proc sort nodupkey NODUPRECS data=t000; by gene; run;

proc print data=t000;run;

proc import datafile="C:\Moysés\Tese-MoysésUFLA\dadosSacchanomuces
cerevisiae\180min.xIs'

out=t180;

proc print;

run,

proc sort nodupkey NODUPRECS data=t180; by gene; run;

proc print data=t180;run;

data fim; merge t000 (in=s1) t015 (in=s2) t030 (in=s3) t045 (in=s4) t060 (in=s5)
t075 (in=s6) t090 (in=s7) t105 (in=s8) 1120 (in=s9) t135 (in=s10) t150 (in=s11)
t165 (in=s11) t180 (in=s12); if 51 & 52 & $3 & $4 & 5 & 56 & 57 & S8 & 59 &
510 & s11 & s12; by gene;run;

data fim1; set fim; run;

proc print data=fim1;run;

/*Preparagéo do banco de dados com 9 observagdes*/
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proc transpose data=fim1 out=fim2; by gene;

var y000 y015 y030 y045 y060 y075 y090 y105 y120 ;
run;

proc print data=fim2; run,;

data fim3; set fim2; rename COL1=y;

if _NAME_ = "y000" then do; t=0;output;end;

if _NAME_ = "y015" then do; t=15;output;end;

if NAME_ ="y120" then do; t=120;output;end;
run,
data fim4; set fim3; keep gene y t;

proc sort data=fim4;by gene;run;
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/*Ajuste dos modelos autorregressivos e calculo dos valores de BIC*/
*AR(1);

ods output EstSummaryStats=Log_arl;

proc model data=fim4;by gene;

y=mu;

parms

mu=0;

Yar(y,1);

fity / fiml;

run;

proc print data=Log_arl;run;

data log_arl_a; set Log_arl; keep bic_arl cValue2 gene ; if cValuel=9;
bic_arl=9*(cValue2)+ 1*log(9);

proc print data=log_arl_a;run;

*AR(5);

ods output EstSummaryStats=Log_arl;
proc model data=fim4;by gene;

y=mu;

parms

mu=0;

%ar(y,5);

fity / fiml;

run;

*proc print data=Log_ar3;run;

data log_ar5_a; set Log_ar5; keep bic_ar5 cValue2 gene ; if cValuel=9;
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bic_ar5=9*(cValue2)+5*log(9);

proc print data=log_ar5_a;run,;

data bic; merge log_arl _alog _ar2 alog_ar3 alog ar4 _alog_ar5_a; by gene;
run,

proc print data=bic;run;

[*Procedimento para obter as séries de expressdo cujo BIC indicou o modelos
AR(2) como mais plausivel*/

proc transpose data=bic out=testel;

var bic_arl bic_ar2 bic_ar3 bic_ar4 bic_ar5;by gene;
run,

proc means min data=testel;by gene;

var COL1,;

output out=teste2 min=min;

run;

data teste3; merge testel teste2;by gene;run,;

data teste4; set teste3; if COL1=min;run;

data ar2; set teste4; if _NAME_="bic_ar2"; run;

data fim41; merge fim4 (in=sl) ar2 (in=s2);if s1 & s2 ; keep gene y; by
gene;run;

proc print data=fim41;run;;

[*Estimacdo dos pardmetros para entrada na analise de cluster*/
ods output ResidSummary=MSE;

proc model data=fim41;by gene;

ods output MSE=fim16;

y=mu;
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parms
mu=0;

%ar(ynew,2);

fit ynew / outest=fim15;

run;

*proc print data=fim15;run;

data MSEL1; set MSE; keep gene MS; run;

data fim16; merge fim15 MSE1; keep gene mu fil fi2 MS;run;

/*Analise de agrupamento*/

proc import datafile="C:\Moysés\Tese-MoysésUFLA\dadosSacchanomuces
cerevisiae\fim16.xIs'

out=fim16;

run;

proc print data=fim16;run;

proc cluster data=fim16 method=ward rmsstd out=tree_par;

id gene;

var fil fi2 ms mu;

run,

*proc print data=tree_par;run;

[*Célculo do valor de RMSSTD e obtencdo do nlimero “6timo” de grupos*/
/*Alguns procedimentos foram realizados com o auxilio do Microsoft Excel*/
data tree_parl; set tree_par; keep _NCL_ _RMSSTD_;

if RMSSTD_ ne 0;

run;

proc sort data=tree_parl;by NCL_;run;

proc nlin data=tree_parl method=dud;
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parms a=0.3474 b=-0.00017;

model _rmsstd_=a* ncl_**(-b);

run;

output out=tree_par2 predicted=yp;run;

proc print data=tree_par2;run;

/*Divisao dos grupos*/

proc tree data=tree_par nclusters=15 out=tree_par_3;

copy fil fi2 ms mu; run;

data tree_par_31; set tree_par_3;rename _NAME_=gene;run;
proc sort data=tree_par_31; by gene; run;

proc print data=tree_par_31;run;

proc sort data=tree_par_31; by cluster; run;

[*Obtencao das séries de expressdo do primeiro grupo formado*/
data clusterl; set tree_par_31; keep gene;

if cluster=1;

run,

data clusterlfim ; merge fim1 (in=sl1) clusterl(in=s2); if s1 & s2; by gene; run,;

/*Analise de dados em painel*/

[*para o grupo composto por 7 genes*/

proc import datafile="C:\Moysés\Tese - Moysés UFLA\Po6s-defesa\Analise
SAS Pos-defesa\grupoll.xls'

out=clusterlparcentrado;

proc print data=clusterlparcentrado;

run;



proc sort data=clusterlparcentrado;by gene;run;
proc print data=clusterlparcentrado;run;
proc transpose data=clusterlparcentrado out=testel; by gene;
var y000 y015 y030 y045 y060 y075 y090 y105
run;

proc print data=testel;run;

/*Obtencdo das varidvel defasada*/

data arl_0;set testel; drop COL1Z;

do _NAME_="y000";output;end; run;

data arl 1;setarl O;

do COL1=.;output;end; run;

proc sort nodupkey NODUPRECS data=arl_1; by gene; run;
proc print data=arl_1;run;

data arl 2; set testel; if NAME_ ne "y120";

proc sort data=arl 2; by gene; run;

proc print data=arl_2;run;

y120;
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data teste2; setarl 1arl 2; by gene; rename COL1=y1, drop _NAME_;

proc print data=teste2;run;

data teste3; set testel; drop _NAME_; rename COL1=y;

proc print data=teste2;run;

data ar2_0;set testel; drop COL1;

do _NAME_="y01";output;end;run;

proc sort nodupkey NODUPRECS data=ar2_0; by gene; run;
proc print data=ar2_O;run;

data ar2_1; set testel; drop COL1;

do NAME_="y02";output;end; run;

proc sort nodupkey NODUPRECS data=ar2_1; by gene; run,;
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proc print data=ar2_1;run;

data ar2_2; setar2_0 ar2_1;by gene;do COL1=.;output;end; run;

proc print data=ar2_2;run;

data ar2_3; set testel; if NAME_ ="y120" or _NAME_ ="y105" then delete;
proc sort data=ar2_3; by gene; run;

proc print data=ar2_3;run;

data ar2_4; setar2_2 ar2_3; by gene; rename COL1=y2; drop _NAME_;
proc print;run;

data final; merge teste2 teste3 ar2_4; drop _LABEL _;by gene; run;

proc print data=final;run;

data final_test;

do y000=1 to 1;

doyl20=1to 1;
output;

end;

end;

proc print data=final_test;run;

proc transpose data=final_test out=teste_fim;
var y000 y015 y030 y045 y060 y075 y090 y105 y120;

run;



proc print data=teste_fim;run;

data teste_fim1; set teste_fim;drop coll;

do genel= 1 to 7;output;end;run;

proc print data=teste_fim1;run;

proc sort data=teste_fim1;by genel;run;

proc print data=teste_fim1;run;

data final_ult; merge final teste_fim1; drop genel

proc print data=final_ult;run;

/*Variaveis indicadoras*/
data finall; set final,
id1=(gene="YCR098C");
id2=(gene="YDL127W");
id3=(gene="YJL187C");
id4=(gene="YKL113C");
id5=(gene="YKRO77W");
id6=(gene="YMRO076C");
id7 =(gene="YOR255W");
run,

proc print data=finall;run;

[*Estimagdo do modelo*/

ods output ParameterEstimates=test_par_p;
proc model data=finall;

y=

id1*(ul + al*yl +b1*y?2) +

D run;

84
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id7*(u7 + a7*yl +b7*y2);
parms
ul=0

u7=0
al=0

ar=0
b1=0

b7=0;
fity/,
run,

proc print data= test_par_p;run;
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ARTIGO 2 Agrupamento de séries de expressdo génica por meio de
estimativas provenientes de analise bayesiana do modelo autorregressivo

para dados em painel

RESUMO

Foi proposta uma nova metodologia para o agrupamento de genes com
padrdes de expressbes génicas similares, com base nas estimativas dos
parametros provenientes da analise bayesiana do modelo autorregressivo de
ordem p, AR(p), para dados em painel. Além disso, objetivou-se realizar
previsdes baseadas em distribuicGes preditivas para valores de expressdes
génicas em tempos futuros. Os dados utilizados referem-se a expressao de genes
que atuam sobre ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae. Tais dados
correspondem a 114 genes, sendo que, cada um deles apresentava 10 valores de
fold-change (medida da expresséo) ao longo do tempo (0, 15, 30, ...., 135 min).
A metodologia proposta foi capaz de agrupar genes que compartilham de
padrdes de expressdo similares. Além disso, foi possivel a obtencdo de boas
estimativas para os valores preditos.

Palavras-chave: Microarray time series. Previsdo. Saccharomyces cerevisiae.
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Grouping temporal gene expression by using estimates from bayesian
analysis of autoregressive model for panel data

ABSTRACT

A new methodology was developed for the clustering of genes with
similar expression patterns, based on parameter estimates from the Bayesian
analysis of the autoregressive model of order p, AR (p) for panel data.
Additionally, the purpose was to make predictions based on predictive
distributions of gene expression values in the future. Data of the expression of
genes that control the cell cycle of Saccharomyces cerevisiae were used,
corresponding to 114 genes, of which each had 10 fold-change values ( measure
of expression) over time (0, 15, 30, ...., 135 min.) The proposed methodology
was able to group genes with similar expression patterns and secondly obtained
good estimates for the predicted values.

Index terms: Microarray time series. Forecasting. Saccharomyces cerevisiae.
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1 INTRODUCAO

Uma das abordagens mais importantes na ciéncia genémica é a analise
de experimentos de expressdo génica avaliada ao longo do tempo, também
conhecida como Microarray Time Series (MTS). De acordo com Kim e Kim
(2008) a observacdo temporal da expressdo génica possibilita ao pesquisador
caracterizar o gene por meio de seu padréo longitudinal de expressdo. Devido ao
grande namero de genes avaliados numa analise de MTS, agrupar 0s genes que
compartilham padrdes similares é o primeiro passo para o entendimento de redes
biol6gicas complexas, as quais possibilitam atribuir funcbes para os genes
analisados (SCHLIEP; SCHONHUTH; STEINHOFF, 2003).

Segundo Schliep, Schonhuth e Steinhoff (2003), as metodologias para a
anélise de dados MTS podem ser divididas em duas classes. Na primeira, as
observagbes da expressdo em cada tempo sdo consideradas varidveis
independentes, e assim métodos usuais como os de agrupamento hierarquico
(EISEN et al., 1998) e o de otimizacdo conhecido como k-médias (TAVAZOIE
et al., 1999) podem ser diretamente utilizados para agrupar genes com padréo de
expressao semelhantes.

Na segunda classe, 0 agrupamento baseia-se no ajuste de modelos
especificos, portanto é considerada mais interessante sob o ponto de vista
estatistico e biolégico, uma vez que devido a utilizacdo de tais modelos, a
dependéncia temporal entre as observacGes pode ser levada em consideracdo no
processo de agrupamento de genes. Dentre 0s métodos pertencentes a esta
segunda classe, destacam-se 0s de agrupamentos baseados na dindmica do
padrdo de expressdo génica (RAMONI; SEBASTIANI; KOHANE (2002); nos
modelos de Markov oculto (SCHILIEP et al., 2003) e no agrupamento por meio
de representacdes continuas do tipo B-splines (BAR-JOSEPH et al., 2003).

Porém, apesar destes métodos serem Uteis, segundo Bar-Joseph (2004) os
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mesmos ndo sdo adequados para experimentos relativamente pequenos, com
menos de 10 observacfes temporais por gene.

De acordo com Ernst, Nau e Bar-Joseph (2005), os quais examinaram o
banco de dados de Stanford (Stanford Microarray Database - SMD), mais de
80% de todas as séries continham menos de 8 observacGes temporais. Este fato
destaca outra caracteristica dos estudos de MTS além da grande quantidade de
genes avaliados, que é o pequeno nimero de medidas de expressdo temporal por
gene.

De acordo com o exposto, uma metodologia bastante usada na area de
séries temporais quando se tem um grande nimero de séries com poucas
observacdes é a analise de dados em painel. Esta analise proporciona um
aumento na precisdo das estimativas dos parametros de interesse em relagdo a
andlises individuais de cada série, uma vez que hd um aumento no nimero de
observacdes devido a combinacdo das varias observacdes temporais de todos 0s
individuos.

Tendo em vista as vantagens relatadas dos métodos de agrupamento
baseados em modelos e a dificuldade de aplica-los a séries com poucas
observacdes, acredita-se que uma nova metodologia que considere modelos de
séries temporais sob o enfoque de dados em painel seja eficiente para a analise
de dados MTS. Tal metodologia possibilitaria descrever o padrdo da expressao
génica por meio de dependéncias temporais, por exemplo, mediante ajuste de
modelos autorregressivos, e simultaneamente agrupar genes cujas estimativas
dos parametros dos modelos sejam similares. Além disso, ao se usar os referidos
modelos também seria possivel realizar previsbes da expressdo génica para
tempos ndo observados, fato este que implicaria em uma reducdo de tempo e
custo para pesquisas envolvendo analise de dados MTS.

A analise de dados em painel sob o enfoque de modelos de séries

temporais assume que os coeficientes de cada série sejam considerados amostras
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de uma mesma distribuicdo, portanto tem-se naturalmente a pressuposicdo de
uma distribuicdo para os parametros do modelo, a qual sob o ponto de vista
bayesiano caracteriza-se como a distribuicdo a priori. Dessa forma, segundo Liu
e Tiao (1980), Morais et al. (2010) e Silva et al. (2011) a inferéncia bayesiana
mostra-se mais simples e adequada ao se trabalhar com modelos
autorregressivos para dados em painel.

Diante do exposto, o presente trabalho tem como principal objetivo
propor uma metodologia para o agrupamento de genes com padrdes de
expressdes génicas similares baseadas nas estimativas dos parametros
provenientes da andlise bayesiana do modelo autorregressivo de ordem p,
AR(p), para dados em painel. Além disso, propde-se também realizar previsdes
baseadas em distribuicdes preditivas para valores de expressdes génicas em

tempos futuros.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Descri¢ao dos dados MTS

Os dados utilizados para a aplicacdo do método proposto referem-se a
expressdo de genes que atuam sobre ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae
(ZHU et al., 2000).

Os dados originais compreendem um experimento fatorial 2 x 2, sendo
um fator a sincronizacdo do ciclo celular por meio do componente alfa e o outro,
diferentes cepas (selvagens e mutantes). Estes experimentos foram repetidos
sequencialmente ao longo de 13 diferentes instantes de tempo (0, 15, 30, ..., 180
minutos). Os experimentos em questdo ndo possuem repeticdes, ou seja, 0S

valores de fold-change (log, da intensidade de luz emitida pelos genes do grupo
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tratado e do grupo controle), variavel resposta (Yij), sdo provenientes de apenas

um slide de microarray.

No presente trabalho foram usados apenas 10 tempos dos dados de
células ndo sincronizadas, portanto, os valores de fold-change sdo provenientes
da expressdo de cepas mutantes (grupo tratado) em relagdo a cepas selvagens
(grupo controle) dentro desta classe de células, em cada um dos tempos
avaliados.

Inicialmente, foram considerados 3.607 genes, de forma que cada um
deles apresentava 10 valores de fold-change. Com o intuito de realizar previsdes
para a Ultima (10%) observacao, isto €, tempo 135 minutos, considerou-se nas
analises apenas as observacdes referentes aos 9 primeiros tempos.

Com o objetivo de ilustrar a metodologia proposta tendo em vista a
situagdo multiparamétrica mais simples, que se caracteriza pelo ajuste do
modelo AR(2), foram considerados para a andlise de agrupamento 114 genes
cujo BIC indicou, dentre os modelos ajustados (p<5), os modelos
autorregressivos de segunda ordem, AR(2), como sendo 0s mais plausiveis e que
possuiam ambos os parametros significativamente diferente de zero (o =0,05).

Todo o conjunto de dados completo estd disponivel no seguinte

endereco eletronico:<http://smd.stanford.edu/cqi-

bin//publication/viewPublication.pl?pub _no=74>.

2.2 Analise bayesiana do modelo AR(p) para dados em painel

O modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel, em

que p é o nimero de parametros do modelo, esta representado na equacéo 1:

Yie = i + 03y Yi(ea) + 02 Yigoo) + -+ Oy Yi(p) + €it (1)
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p
Yie =u; + Z¢i(t—j)Yi(t-j) + 8
=)

em que: i=1,2, ... m; j=1,2,...,p; t=1,2,..., n;; u; é a média do processo referente
ao individuo i;Y; € o valor atual de um processo estocastico, referente ao

individuo i, ¢;;,4;,,...,¢;, sdo os parametros referente a0 modelo para o i-ésimo

individuo, denominados parametros de autorregresséo; €;, € o residuo associado

iid
ao modelo, também denominado de ruido branco, e, ~ N(0,c?).

A funcdo de verossimilhanca, considerando n=n,=n,=...=n_, de

acordo como o modelo apresentado (1), condicionadas as mp primeiras

observagdes, € dada por:

N T
L(Y|¢:G§)°C c. 2 exp ——ZZ Z {Yit —H _Zq)ini(tj)J
20, T S j=1

Reescrevendo a funcdo de verossimilhanca em forma matricial para

todos os individuos, tem-se:

-m(n-p)
L(Y|®,02)rc? 2 exp{— 2—12 (Y- X0) (Y - ch)} ,

e

emque: Y = [yl(p+1)’ Yi(p+2)r-+-1Y1(n)r Yo(ps1) -1 Yo (n) ym(p+l)""’ym(n)] |
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X, 0 0
0 X, 0 O
X = . . ]
: . 0
0 0 0 Xm m(n—p)xm(p+1)
1Yip) - Yiw)
X, = :!-yi(p+1) . Yi(2) e
1Yipa) - Yi(n-p) (n-p)x(p+1)

(D:[Hl’(l)ll'(l)lz""’d)lp!Hl’(I)Zl’""(I)Zp""’“m’(l)ml""'(bmp]IeRm(p+l)'

Os vetores ® e Y, considerados nas expressdes apresentam,
respectivamente, as dimensées m(p+1) x 1 e m(n-p) x 1(SILVA et al., 2011).
De acordo com a metodologia bayesiana, para a estimacdo dos

parametros do modelo AR(p), faz-se necessario atribuir distribuicdes a priori
para os parametros de interesse ® e 2. Neste estudo, da mesma forma que no

trabalho de Silva et al. (2008b) considerou-se a priori hierdrquica Normal

multivariada - Gama Inversa, representada como segue:
P((I),Gg)Z P((I) | Gi)P(Gg)
em que: (cl)|cs§)~ Nm(pﬂ)(p,cﬁl) e o2 ~Gl(a,p) (Gama Inversa), em que Té

uma matriz identidade de ordem m(p+1) x m(p+1). Assim, tem-se:

m(p+1)

Pl@]c?)oc og[ZJ exp{— % (@ - p)1(@ - u)]} e

P(Gs ) oc 05_(a+1) exp{— ﬁz} .
c

e

Portanto, a distribuicdo conjunta a priori, P((I), 05), é dada por:
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7(m(p+1)+2a+1j 1
2 .
Pl@,02)oc o2 exp{— = 2 + (@ — ) 1(@ - u)]} .
e
Os componentes p, T (matriz identidade), o e B sdo denominados

hiperpardmetros, e representam os pardmetros das distribui¢des a priori dos

parametros do modelo considerado.

Combinando a funcdo de verossimilhanca, L(Y|<I),c§), com a
distribuicdo a priori, P((I),csé), obtém-se, via Teorema de Bayes, a distribuicéo
conjunta a posteriori:

Pl@,62|Y)ex LY |@,02 p(@,62),

-m(n—p)
Pl@,62|Y)xo? exp{—ziz(Y—Xd))'(Y—X(I))}x
(o)

e

e

(mpara,
o’ ( ? ) exp{— ziz [213 +(@-p)TH(@- H)]}

| m(n+1)+2m+
tocintes ™1 ool 2okt 0]

e

em que:

D=B+ (VY 4= (XY + 1) (XX 1) (XY + 1)
2 ,

By =(XX+11) (XY +I ) e T=XX+17,

Para fazer inferéncias sobre os parametros de interesse é necessario
obter suas distribuicdes marginais a posteriori. Estas distribui¢des sdo obtidas
por meio da integracdo da distribuicdo a posteriori em relacdo a todos o0s

parametros, exceto o de interesse.
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Na maioria dos casos, essas integrais sdo complexas e ndo apresentam
solugbes exatas. Para contornar este problema utilizou-se algoritmos MCMC
(Markov Chain Monte Carlo), como o Gibbs sampler (GELFAND; SMITH,
1990) e/ou Metropolis-Hastings (HASTINGS, 1973). Foram obtidas as
distribuicfes condicionais completas a posteriori, com o intuito de gerar valores
indiretamente das distribuigBes marginais a posteriori por meio da teoria das
cadeias de Markov.

Assim, ap6s a obtencdo da distribuicdo conjunta a posteriori faz-se

necessario apresentar as distribui¢cGes condicionais completas a posteriori para

® e o2, sendo estas respectivamente:

(I)|G§1Y - Nm(p+1)((DB’G§Z)'

,D+%(®—(§B>Zl(®—&)8)j.

Pode-se perceber que as distribuicGes condicionais completas para 0s

m(n +1)+ 2a

cél(l),Y~Gl(
2

pardmetros @ e cﬁ, sdo dadas respectivamente por uma distribuicdo normal

multivariada e por uma distribuicdo gama-inversa e, portanto, passivel ao uso do
Gibbs Sampler.

O algoritmo® Gibbs Sampler foi implementado matricialmente no
software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011), sendo as
fungbes mnormt (multivariate Normal and t-Student distributions) e rinvgamma
(inverse Gamma distribution) utilizadas, respectivamente, para geracdo de
nameros aleatorios das distribui¢cdes normal multivariada e gama inversa.

O algoritmo foi executado considerando uma cadeia de 10.000 iteragdes,

de forma que as 2.000 primeiras foram eliminadas para 0 aquecimento da cadeia

2 0 algoritmo esté apresentado no Apéndice A.
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(burn-in). Para avaliar a convergéncia foi utilizado o critério de Raftery e Lewis

(1992) mediante o pacote Bayesian Output Analysis (BOA) do R.

2.3 Formacio de grupos homogéneos para analise de dados em painel

A andlise de dados em painel fundamentada no modelo 1 pressupde que
as séries temporais de todos os individuos sejam homogéneos, pois ao contrario
ndo seria possivel assumir que os coeficientes sejam amostras de uma mesma
distribuicdo. Assim, ao se ajustar modelos autorregressivos para dados em painel
é necessario assumir certa homogeneidade entre as séries dos diferentes
individuos (LIU; TIAO, 1980; MORAIS et al., 2010; SILVA et al., 2011).

Na andlise de dados MTS, devido & grande quantidade de genes
envolvidos, esta pressuposi¢do ndo pode ser explicitamente assumida, fazendo-
se necessario a determinacdo de grupos de genes homogéneos para a aplicagdo
do método baseado na analise de dados em painel. Tais grupos foram obtidos
por meio de um processo iterativo no qual inicialmente consideraram-se todos 0s
genes como sendo provenientes de uma mesma populacdo, 0 que permitiu a
aplicacdo da analise bayesiana do modelo AR(p) para dados em painel e,
consequentemente, a obtencdo das estimativas dos parametros de cada série.

Em seguida, estas estimativas foram utilizadas como variaveis de
entrada na analise de agrupamento, e para cada grupo formado ajustou-se
novamente 0 modelo AR(p) para dados em painel. Este procedimento resultou
em novas estimativas para os parametros, as quais foram mais uma vez
submetidas a andlise de agrupamento. Dessa forma, deu-se inicio a um processo
iterativo, repetido até que o nimero de grupos (k) e os individuos pertencentes a

eles ndo apresentassem mais alteracoes.
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Na Figura 1 esta representado o esquema do procedimento descrito para
genes cujas séries de expressdo foram modelados por um AR(2) para dados em
painel.

Ao final do referido processo, obteve-se como resultado os grupos de
séries similares de expressdo génica, de acordo com as estimativas dos
pardmetros do modelo AR(p) para dados em painel, possibilitando a realizacéo
de previsdes para valores futuros com base em distribui¢des preditivas

especificas para cada grupo.
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2.3.1 Método de agrupamento de Ward

Para a implementacdo do processo iterativo apresentado em 2.2 utilizou-
se 0 método hierarquico de Ward (1963). Neste método os grupos sao formados
por meio da maximizacdo da homogeneidade dentro dos grupos, isto é, unem-se
dois grupos A e B que minimizam o incremento na soma do quadrado do erro.
Este incremento é definido como:

lag = ﬁ@% _VB)I(VA _373)-

Como os métodos de agrupamento hierarquico ndo fornecem o nlmero
final de grupos, utilizou-se 0 método proposto por Mojema (1977). Esse método
determina o nimero de grupos, k, que otimiza a qualidade do ajuste do
agrupamento aos dados (FERREIRA, 2009). Deve-se escolher o numero de
grupos dado pelo primeiro estagio do dendrograma no qual:

o >a+yS,,

em que: j=1,2,...,n; o;

; € o0 valor da distancia para o estagio de juncéo

correspondente a n-j+1 grupos; o e S, sdo: a média e o desvio padro dos as,
respectivamente e; y é uma constante que de acordo com Milligan e Cooper

(1995) deve assumir valor 1,25.
2.3.2 Distribuicio preditiva sob o enfoque de painel

Apos a formacgdo dos grupos utilizou-se a teoria de distribuicdo preditiva

descrita por Heckman e Leamer (2001), que é dada por:
2 (q) ~2(a)
Y((:L) Y ~N m(xcp(‘”, &2 Ij ,

em que: I é uma matriz identidade de ordem m(p+1) x m(p+1).
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Desta forma, o conjunto de valores gerados para esta distribuicdo normal
multivariada, proveniente da g-ésima iteracdo do algoritmo Gibbs Sampler,

constituem a distribuicdo preditiva para um dado futuro, cuja estimativa do valor
predito, f{(nﬂ), é representada pela média da distribui¢do P(Y(n+1) | Y).

Para avaliar a capacidade preditiva do modelo AR(p) para dados em
painel ajustado para cada grupo obtido de acordo com o item 2.1.1, utilizou-se o
recurso apresentado por Liu e Tiao (1980), que consiste na remocdo da Ultima
observacdo de cada série. Assim, para cada grupo, 0s parametros dos modelos
foram estimados sem a presenca destas observaces, as quais foram preditas pela
metodologia apresentada no presente item.

Uma forma prética de se avaliar a eficiéncia destas predicGes é verificar
se os intervalos de credibilidade obtidos continham os verdadeiros valores
excluidos da andlise. Assim, foram calculadas as percentagens de intervalos de
credibilidade que continham estes valores de expressdo génica referentes ao
Gltimo tempo, de forma que quanto maior tal porcentagem maior a eficiéncia

preditiva.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentre as 3.607 séries de expressdo génica, 222 apresentaram menores
valores de BIC quando modeladas por processos autorregressivos de segunda
ordem, AR(2). Destas 222 séries, 114 apresentaram ambos o0s coeficientes
autorregressivos significativamente diferentes de zero (o = 0,05) e, assim foram
utilizadas na analise de agrupamento.

Para o agrupamento das 114 séries (padrfes de expressdo génica)
utilizou-se um processador Intel Core 2 Duo E7500 2.0 GHz com 4 GB de
memdria RAM. O algoritmo, implementado no software R, teve um tempo de

execucdo de 24°46°°. Apobs a execucdo do algoritmo as séries de expressao
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foram particionadas em 5 grupos distintos. Os nimeros de séries de expressdo
génica em cada grupo foram respectivamente, 23, 32, 15, 24 e 23 para 0S grupos
1,2,3,4eb.

Em relacdo a convergéncia, para todas as cadeias simuladas, o fator de
dependéncia de Raftery e Lewis (1992) forneceu valores menores que 5. Além
disso, de acordo com esse mesmo critério os valores maximos de burn-in,
thinning e do total de iteragdes para a obtencdo de convergéncia foram inferiores
a 500, 2 e 4.000 respectivamente.

As Figuras 2 a 7 representam os Box-plot para os valores de expressao
génica compreendidos entre os tempos de 0 a 135 minutos, para cada grupo de
genes pela metodologia proposta. Na Figura 2 esta representada a situacdo em
que todos 0s genes sdo considerados pertencentes a um Unico grupo (primeira
fase do processo iterativo), enquanto que as demais figuras (Figuras 3 a 7),
apresentam os Box-plot dos 5 grupos formados ao final da execu¢do do método
proposto.

Percebe-se que a auséncia do agrupamento de genes (Figura 2)
proporciona uma maior variabilidade das observacGes em cada tempo avaliado,
uma vez que o numero de observacgdes, respectivamente abaixo e acima dos
quantis 2,5% e 97,5%, é consideravelmente maior em relacdo aos grupos
formados (Figuras 3 a 7). Este resultado evidencia a necessidade de se utilizar a
andlise de agrupamento para a obtencéo de grupos de genes homogéneos, uma

vez que esta é uma pressuposi¢do do modelo AR(p) para dados em painel.
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Figura 5 Box-plot referente aos valores de expressao ao longo do tempo do grupo 3
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Nas Figuras 7 e 8 estdo representadas as séries temporais de expressdo
génica pertencentes a cada grupo formado e, as séries médias dos valores
observados em cada tempo dentro de cada grupo. De maneira geral, pode-se
observar que o0s 5 grupos formados possuem padrdes de expressdo bem distintos.
Dentre as diversas diferencas, pode-se notar que 0s genes que compfem 0s
grupos 1 e 2 possuem comportamento médio inverso durante o ciclo celular, ou
seja, os valores observados de fold-change sdo respectivamente, para 0s grupos
1 e 2, negativos e positivos até um dado tempo e, ap0s esses tempos 0S Mesmos
invertem de sinais (Figuras 8B e 8D). Os genes que pertencem ao grupo 5 em
geral se expressam mais no controle (cepas selvagens) durante o ciclo celular de
saccharomyces.

Nas Figuras 8A, 8C, 8E, 9A e 9C estdo representadas as series de
expressdo temporais de todos os genes pertencentes a cada grupo formado.
Percebe-se que existem diferengas quanto ao nimero de genes que compfem
cada grupo. Esta diferenga pode estar associada ao nimero de fungfes as quais
0S genes estdo associados, isto é, grupos com um maior nimero de genes podem
estar associados a um maior nimero de funcdes durante o ciclo celular. Ja os
grupos que contenham um menor nimero de genes podem estar associados a
funcbes mais especificas e, em estudos mais especificos podem ser de maior
interesse para estudos de RT-PCR, os quais séo utilizados para a validagéo de

resultados obtidos em um estudos de MTS.
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Uma vez determinado o numero de particbes e as séries que as
compBem, obtiveram-se os valores preditos da expressdo génica em um tempo
futuro. Assim, para fins de comparacéo entre os valores preditos e o verdadeiro
valor da observagdo (excluido da andlise) e buscando evitar a exaustividade de
informacgdes similares, sdo apresentados apenas resultados provenientes do

primeiro grupo o qual consta de 20 genes.
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A Tabela 1 representa os verdadeiros valores da Gltima observacao, isto
é, o valor de fold-change observado a 135 minutos (Y,5;) de cada gene, seu
valor predito (\?135), 0s respectivos intervalos de credibilidade de 90% para cada

grupo formado e o erro quadratico médio de previsdo.

Tabela 1 Verdadeiros valores da Ultima observacdo (Y;3;) de cada gene, suas

estimativas (\?135) e os limites inferior (LI) e superior (LS) dos intervalos
de credibilidade de 90%

Gene Y35 LI Yiss LS
1 -0,051 -2,707 -0,009 2,687
3 0,002 -2,655 0,044 2,726

12 0,220 -2,672 0,226 3,131
13 -0,192 -2,897 -0,163 2,617
14 0,182 -2,533 0,170 2,912
30 0,201 2,777 0,197 3,091
35 0,028 -2,763 0,070 2,898
40 -0,069 -3,116 -0,111 2,959
46 0,205 -2,653 0,202 3,027
51 0,022 -2,724 0,057 2,805
55 0,162 -2,667 0,209 3,080
56 0,127 -2,636 0,140 2,932
62 0,029 -2,715 0,016 2,764
71 0,072 -2,664 0,067 2,774
79 0,271 -2,596 0,251 2,944
83 0,116 -2,703 0,098 2,856
88 -0,079 -3,136 -0,052 2,953
94 -0,012 -2,814 -0,029 2,786
99 -0,191 -3,042 -0,182 2,666
108 -0,050 -2,874 -0,042 2,830

EQMP 0,001
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De acordo com a Tabela 6 pode-se afirmar que a metodologia utilizada
para realizar previsdes de dados futuros individuais com base na obtengdo das
distribuicbes preditivas foi eficiente, uma vez que o valor do Erro Quadratico
Médio de Previsdo (0,001) foi muito pequeno. Além disso, verifica-se que
ambas as porcentagens de concordancia entre os sinais dos verdadeiros valores

da ultima observacdo (Y5;) e suas estimativas (\?135) e de intervalos de

credibilidade que continham os verdadeiros valores de expressdao génica
referentes ao tempo 135 foram de 100%.

Sob o aspecto bioldgico, a aplicacdo desta metodologia de previsdo a
dados de microarray avaliados ao longo do tempo apresenta-se como uma
inovacdo tecnoldgica que permite predizer o valor da expressdo génica em
tempos ndo estudados, reduzindo assim o0s custos relacionados com 0s
procedimentos laboratoriais, 0s quais segundo Faceli, Carvalho e Souto (2005)
sdo bastante significativos e até limitantes a implantacdo de projetos na area de
microarray. Neste caso, a reducdo dos custos seria caracterizada pela utilizacdo
do valor predito da expressdo génica em um dado tempo futuro ndo estudado,
em vez da utilizacdo do valor obtido de amostras avaliadas laboratorialmente
neste mesmo tempo (MORAIS et al., 2010). Em relacdo a concordancia entre 0s
sinais dos verdadeiros valores e suas estimativas tem-se como principal
incremento a possibilidade de ser classificar os genes, em um tempo futuro,
como up ou down regulated, ou seja, é possivel prever se 0 gene se expressara
mais no tratamento ou no controle.

No trabalho de Morais et al. (2010) é apresentada uma relacdo de
diversos autores que também avaliaram a capacidade preditiva de modelos
autorregressivos sob enfoque bayesiano mediante intervalos de credibilidade a
posteriori. Como exemplos pode-se citar o trabalho de Alba (1993), que ao
simular quatro séries independentes sob um modelo autorregressivo de ordem

quatro, AR (4), obteve 75% de eficiéncia na predi¢do de um dado futuro, e Silva



109

et al. (2008a), que ao ajustar o modelo AR (2) para dados em painel a
observacdes temporais de valores genéticos de touros Nelore obteve 85% de
acerto na previsdo de um dado futuro. Esses resultados corroboram com a
afirmacéo de que a metodologia utilizada para realizar previsdes foi eficiente,
uma vez que o resultado obtido neste estudo (71%) ndo se distancia dos demais.

Na Tabela 2 estdo representadas as estimativas obtidas para a variancia

do erro (6§) dentro de cada grupo formado.

Tabela 2 Estimativas da variancia do erro (35 ), intervalos de credibilidade de 90% (Li:
limite inferior e Ls: limite superior) para cada grupo formado

Grupo G2 Li LS
1 0,517 0,456 0,583
2 0,373 0,335 0,412
3 0,621 0,541 0,706
4 0,458 0,407 0,514
5 0,459 0,406 0,513

De acordo com a Tabela 2, percebe-se que a variancia do erro foi maior
no grupo 3 seguida do grupo 1. Esse resultado indica que as boas estimativas
para os valores preditos obtidos para o primeiro grupo sejam também verificadas
para os demais.

Em estudos futuros pretende-se avaliar a eficiéncia da técnica proposta
em relacdo as outras metodologias encontradas na literatura e, verificar até que
ponto a utilizagdo de valores preditos ndo altera o resultado obtido por um
processo de agrupamento. Além disso, objetiva-se também avaliar se diferentes
formas de obtencdo de grupos similares, seja por métodos baseados em

identidade de modelos, em otimizacdo, ou até mesmo a utilizacdo de diferentes
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critérios para o obtencdo do nimero “6timo” de grupos para os métodos de

agrupamento hierarquicos, incorporardo alguma melhoria ao método proposto.

4 CONCLUSOES

1. A metodologia proposta foi capaz de agrupar genes que compartilham
de padrdes de expressdo similar.

2. A metodologia utilizada para realizar previsbes de dados futuros
individuais com base na obtencdo das distribui¢Ges preditivas foi eficiente, uma

vez que o valor do EQMP (0,001) foi muito pequeno.
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APENDICE A - Cédigos de programacio no software R.

####Leitura dos dados e instalacio dos pacotes necessariosHHH#HHHHHAHHHHHHH
library(MCMCpack)

library(mnormt)
dados<-read.table(""dados_painel_completo_AR(2).txt",header=T)
grupos<-rep(1,nrow(dados))

dados2<-cbind(grupos,dados)
R R A

#iHHH#H##Funcao Amostrador de Gibbs para painel###H#HH#HHHHHEHIHH

# A funcdo deve receber:

# dadosl: matriz de dados;

#iter: nimero de iteracOes

#nlag: ordem do modelo autorregressivo

#burnin: nimero de iteracdes excluidas para o aquecimento da cadeia.

gibbspanel<-function(dadosl,iter,nlag,burnin)

{
m<-nrow(dadosl)
p<-nlag

HitHHHHHA##Chutes iniciais e vetores estimadoSHHHHHIHHHIHHHHHHHHHHE
fi_est<-matrix(0,nrow=iter,(nrow(dados1)*p)+nrow(dadosl))
sigma_e<-matrix(0, nrow=iter,1)
fi_est[1,]<- t(t(fi_est[1,]))
sigma_e[1]<-1

dados_agrup<-matrix(0,nrow=nrow(dadosl),p+2)
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HHHHHHHHHAHHEvalores que variam a cada iteraGaotHHHHIHIHIHHHHHHIHIHIHHT
m=nrow(dadosl)
n=ncol(dadosl)-2
###HH#Definindo  os  valores para os hiper-parametros (mu, P, alpha,
beta)##HHtH###
P=diag(1,(m*p)+m,(m*p)+m)
mu=matrix(0,(m*p)+m,1)
alphal=50
betal=49
HHHHHHEHHHHHEHHHEH G | B B SHHH I
y<-dadosl[,3:ncol(dadosl)] #vetor de observacdes
b<-matrix(t(y[,p:(n-1)]),m*(n-p),1)
c<-matrix(t(y[,1:(n-p)]),m*(n-p),1)
X_aux<-matrix(0,m*(n-p),m*(p+1))
M<-matrix(1,n-p,3) #3= nimero de parametros
X _auxi<-kronecker(diag(1, m), M)
Xi<-matrix(cbind(1,b,c),m*(n-p),m*(p+1))
X<-Xi*X_auxi
Y 1<-matrix(t(y[,(p+1):n]),m*(n-p),1)
sigma_M<-t(X)%*%X+solve(P) #matriz covariancia da condicional de fi
fiB<-solve(sigma_M)%*%(t(X)%*%Y 1+P%*%mu) #média da condicional de
fi
D<-betal +0.5*((t(Y1)%*%Y 1+t(mu)%*%solve(P)%*%mu)
-t((t(X)%*%Y 1+solve(P)%*%mu))%*%
solve(sigma_M)%*%(t(X)%*%Y 1+solve(P)%*%mu))
shapel<-0.5*((m*(n+1))+(2*alphal))
for(iter in 2:iter)

{
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fi_est[iter,]<-mvrnorm(n=1, fiB, sigma_e[iter-1]*sigma_M)
sigma_e[iter,]<-rinvgamma(l,shapel,D+0.5*(t(t(t(fi_est[iter,]))-
fiB)%*%solve(sigma_M)%*%(t(t(fi_est[iter,]))-fiB)))
}
a<<-fi_est
b<<-sigma_e
h<-as.data.frame(fi_est)
medial<-mean(h[burnin:iter,])
media<-matrix(medial,1,(m*p)+m)
precisao<-mean(sigma_e[burnin:iter,])
sigma_el_grupo<-rep(precisao,nrow(dadosl))
dados_agrup[,4]<-t(t(sigma_el_grupo))
dados_agrupl[,1]<-t(media[1,c(seq(1,3*m,3))])
dados_agrupl[,2]<-t(media[1,c(seq(2,(3*m)-1,3))])
dados_agrup[,3]<-t(media[1,c(seq(3,(3*m),3))])
dados_agrupl<-cbhind(dados1[,2],dados1[,1],dados_agrup)
return(list(dados_agrupl=dados_agrupl))
}
HHHHTHHH TN da FuncAo# it HHIHH I

###Funcao agrupamento e determinag¢io do nimero “6timo” de grupos###

agrupamento<-function(dados_agr,dadosl)

{
mdist<-dist(dados[,3:6], method="euclidean")
agrup<-hclust(mdist*2,method ="ward")
mojema=mean(agrup$height)+1.25*sd(agrup$height)
k=length(agrup$height[agrup$height>mojema]) + 1
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grupos<-cutree(agrup, k=k)
gruposl<<-as.data.frame(grupos)
dados1<-chind(grupos,dadosl[,-1] )
return(list(dadosl=dadosl,grupos=grupos))

}
HiHHHHHHHHHHTIM da FuncA ottt

#HiHi#HH#HProcesso iterativo para o agrupamento de genes###iH#HHHH#HIH

date()

grupo_teste<-matrix(0,100,ncol=nrow(dados1))

i<-2

repeat

{
x<-gibbspanel(dados1,10000,2,2000)
agr<-agrupamento(x$dados_agrup1,dadosl)
grupo_teste[i,]<-t(as.matrix(agr$grupos))
x1<-by(agr$dadosl,agr$dadosi[,1], function(x) gibbspanel(x,10000,2,2000))
x2<-do.call("rbind",x1)
x2<-x2[order(x2[,1]),]
gruposl<-t(t(agr$grupo))
dadosl<-chind(gruposl,dadosl[,-1])
if(sum(grupo_teste[i,]-grupo_teste[i-1,])==0)
break
i<-i+1

}

date()

HHHHHHHHHHHHHATIN do processofHHHHHHHHHHHHHIHHEHHEHHHT
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R Pr evis A oft T HEHE T

iter=10000
fi_prev<-matrix(0,nrow=iter,nrow(dadosl))
y<-dados1[,3:ncol(dadosl)]
m=nrow(dados1)

p=2
g<-cbind(rep(1,nrow(dadosl)),y[,12],y[,11])
aa<-matrix(c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),3,m*(p+1))
gq<-9%*%aa

M1<-matrix(c(1,1,1),1,3)
A<-kronecker(diag(1, m),M1)

X1<-A*qq

I<-kronecker(diag(1,m),1)

for(w in 1:iter)

{

fi_prev[w,]<-mvrnorm(n=1, X1%*% t(t(a[w,])), b[w]*I)
}
previsao<-matrix(0,nrow=nrow(dadosl),1)
for(d in 1:nrow(dadosl))

{
previsao[d,]<-mean(fi_prev[2000:10000,d])

}
HHHHHHHHHHHHHHARTIM do caAlcul oH#HHHHHEHHHHHHHHHHERHERHEH

s H##Calculo dos Intervalos de Credibilidade #####HHHHRHHHHHHHHH
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ICP<-matrix(0,nrow=ncol(fi_prev),ncol=2)
for(l in L:ncol(fi_prev))

{
ICP[l,]J<(cbind(quantile(fi_prev[2000:10000,1],0.05),quantile(fi_prev[2000:1000

0,11,0.95)))
}

HHHHHHHHHHHHARTIM do cAlcul of#HHHHHIHHHHHHHEHERHERHEHH

HRHHHHHHHHHERHH Salvar sald ast#HfHHHEHEHEHHEHHEHHET T

write.table(conv, file = "./nome_do_arquivo_de_interesse.txt")
HHHHHHHHHHH R T T A R
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal propor uma metodologia para
0 agrupamento de genes com padrdes de expressdes génicas similares baseadas
nas estimativas dos parametros provenientes de uma analise bayesiana do
modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em painel. Além disso,
buscou-se apresentar os fundamentos tedricos a serem utilizados como
ferramenta para a implementacéo desta proposta.

Na primeira parte foi apresentada a teoria de modelos autorregressivos
para dados em painel, uma breve introducdo sobre inferéncia bayesiana e 0s
principais métodos de simulacdo MCMC. Além disso, foi apresentada a
abordagem bayesiana do modelo AR(p), para dados em painel. Posteriormente,
foram apresentados alguns critérios para a selecdo de modelos, métodos de
agrupamento hierarquicos e de otimizagdo e a determinacdo do nimero “6timo”
de grupos para os métodos hierarquicos. Finalmente, realizou-se uma breve
introducdo sobre dados de MTS (Microarray Time Series).

A segunda parte desta tese é composta por dois artigos. A analise
realizada, nos dois artigos, considera dados referentes a expressao de genes que
atuam sobre ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae. Tais dados
correspondem a 106 genes, sendo que, cada um deles apresentava 13 valores de
fold-change (medida da expressdo) ao longo do tempo (0, 15, 30, ...., 165, 180
minutos).

No primeiro artigo objetivou-se verificar a viabilidade da utilizagdo de
métodos de agrupamentos, hierarquico (WARD) e de otimizagdo (Tocher), na
formacdo de grupos homogéneos de séries de expressdo génica para posterior
ajuste de modelos autorregressivos, AR(p), para dados em painel. Além disso,
buscou-se também ajustar 0 modelo AR(p) para dados em painel, possibilitando

assim a realizacdo de previsdes da expressdo génica dentro de cada grupo
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formado. De acordo com os resultados, o método de WARD mostrou-se mais
apropriado na obtencdo de grupos de genes cujas séries foram consideradas
homogéneas. Posteriormente, ajustou-se 0 modelo AR(2) para dados em painel e
obteve-se com sucesso a predi¢do da expressao génica em tempos futuros.

No segundo artigo, apresentou-se uma nova metodologia para o
agrupamento de genes baseada nas estimativas dos pardmetros provenientes da
analise bayesiana do modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), para dados em
painel. Além disso, mostrou-se que é possivel obter boas estimativas para 0s
valores futuros por meio de previsdes baseadas em distribuices preditivas. A
metodologia proposta mostrou-se capaz e eficiente para agrupar genes que
compartilham de padrdes de expressdo similares.

Acredita-se que a abordagem do segundo artigo, quando comparada
aquela utilizada no primeiro artigo, seja mais eficiente na obtencdo de grupos
homogéneos de séries de expressdo génica temporal, uma vez que, a andlise
bayesiana proporciona uma maior precisdo das estimativas dos parametros de
interesse em relacdo a andlises individuais de cada série e, consequentemente
proporciona uma maior acuracia ao processo de agrupamento.

Como perspectivas de estudos futuros, pretendem-se avaliar a eficiéncia
da técnica proposta em relagdo as outras metodologias encontradas na literatura
e, verificar até que ponto a utilizacdo de valores preditos nédo altera o resultado
obtido por um processo de agrupamento. Além disso, objetiva-se também avaliar
se diferentes formas de obtencédo de grupos similares, seja por métodos baseados
em identidade de modelos, em otimizacdo, ou até mesmo a utilizacdo de
diferentes critérios para o obtengdo do nimero “6timo” de grupos para 0s
métodos de agrupamento hierarquicos, incorporardo alguma melhoria ao método

proposto.



