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Resumo

Dados com informagoes sobre gendtipos, transcritos, proteinas e outros componentes
moleculares sao chamados de informagdes moleculares. Avangos em biotecnologia tém
possibilitado o estudo de tais informagoes em larga escala. Nesses contextos adiciona-se o
sufixo “dmica” (omics em Inglés). Com base no dogma da biologia molecular, entende-se a
conexao entre as diferentes informagoes moleculares em um organismo e a necessidade de
considerar mais essas interagoes. Nesse contexto, tem-se como objetivo principal o estudo
da técnica multivariada capaz de lidar com analise supervisionada de dados multi-omics
implementada no pacote mizomics. Este trabalho fornece entao uma aplicacdao das técnicas
multivariadas: Anéalise de Componentes Principais, Analise de discriminante por minimos
quadrados parciais e DIABLO. O banco de dados é um conjunto pacientes de cancer
de mama e tal aplicacdo possui o intuito de entender o funcionamento destas técnicas,
uma breve comparacao entre elas, com diferentes especificagoes, utilizacdo de diversas
ferramentas gréaficas e andlise dos resultados de predicao. Conclui-se que a utilizacao de
técnicas multivariadas mais sofisticadas pode trazer beneficios para a predi¢cdo em novas
observacoes, melhor interpretacao dos resultados biolégicos e boas ferramentas visuais

para uma melhor compreensao da complexidade de um organismo.

Palavras-chaves: analise multivariada; estatistica; multi-omics; mizomics; DIABLO;

predicao; classificacao; genética; cancer de mama.



Abstract

Genotypes, transcripts, proteins, and other molecular components data is called molecular
information. Advances in biotechnology have enabled the study of such information on a
large scale. In these contexts we add the suffix “omics” Based on the dogma of molecular
biology, we understand the connection between the different molecular information in an
organism and the need to consider these interactions. In this context, the main objective
is to study the multivariate technique capable of dealing with supervised analysis of
multi-omics data implemented in the mixomics package. Here we provide an application of
multivariate techniques: Principal Component Analysis, Partial Least Squares Discriminant
Analysis and DIABLO. The database is a set of breast cancer patients and such application
aims to understand the operation of these techniques, a brief comparison between them,
with different specifications, use of some graphical tools and analysis of prediction results.
It is concluded that the use of more sophisticated multivariate techniques can benefit
prediction in new observations, better interpretation of biological results and good visual

tools for a better understanding of the complexity of an organism.

Palavras-chaves: multivariate analysis; statistic; multi-omics; mixomics; DIABLO;

prediction; classification; genetics; breast cancer.
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1 Introducao e Justificativa

O genoma, formado pelo DNA (dcido desoxirribonucleico, do inglés desoxyri-
bonucleic acid), representa o chamado cédigo genético de um organismo. Transmite
caracteristicas hereditarias e contém instrugoes que coordenam o crescimento, o desenvol-
vimento e o funcionamento do organismo. O DNA é composto por sequéncias de milhoes
de bases nitrogenadas (dos tipos adenina, timina, citosina e guanina, representadas por
A, T, G e C, respectivamente) que formam os genes e outras regides. A produgao de
proteinas é regulada por genes e utiliza os processos de transcricao e de translagao. A
transcricao envolve a conversao da informagao armazenada em um segmento do DNA para
a forma de mRNA (4cido ribonucleido mensageiro, do inglés messenger ribonucleic acid),
processo que ocorre geralmente no nicleo da célula. Segmentos de mRNA se locomovem
pelo citoplasma em direcao aos ribossomos, onde a traducao ocorre. Nesse processo, o
mRNA pode ser decodificado em uma sequéncia de aminoacidos que formam uma proteina
ou pode ser atribuido para outras fungoes. Proteinas sao macromoléculas essenciais e
abundantes e desempenham intimeras fungées para o funcionamento do organismo (3).
Exitem ainda outros componentes moleculares, como o miRNA que sao sequéncias de RNA
nao codificadores que regulam a expressao génica pelo bloqueio da tradu¢ao de mRNAs

especificos e provocam a sua degradagao.

Genodtipos, sequéncias, transcritos, proteinas e outros componentes moleculares
trabalham de maneira orquestrada para o desenvolvimento das mais diversas atividades
celulares (3). Avangos em biotecnologia tém possibilitado o estudo de tais informagoes em
larga escala em inimeros organismos (8)). Foram desenvolvidas diversas plataformas que
podem medir centenas de milhares a milhdes de informacoes moleculares simultaneamente
para cada tipo de componente de sistemas biologicos. Cada tipo de dados requer diferentes
metodologias de extracao, processamento e andalise. Estudos que envolvem tais dados
recebem o sufixo 6mica/6mico (ou omics em Inglés), indicando que a medicao é simultdnea
e de forma global. Cita-se como exemplo os estudos de genoma ou gendémicos (genomics
do inglés), que avaliam o c6digo genético de um organismo como um todo. Tais estudos
podem ser realizados por meio de sequenciamento genético, que, nos seres humanos,
envolveria a leitura de todos os mais de 3,3 bilhoes de pares de bases nitrogenadas. Uma
outra forma de estudar o genoma inclui a coleta de dados de marcadores genéticos do
tipo SNP’s (Single Nucleotide Polymorphism), que sao as bases do genoma que tendem a
variar entre individuos de uma mesma espécie. Atualmente, plataformas de genotipagem

de marcadores podem medir até aproximadamente 4,3 milhoes de SNPs (4).

Exemplos de estudos que avaliam outros tipos de informacgoes moleculares

incluem os estudos transcritomicos ou transcriptomics (estudos de expressao génica de
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transcritos por todo o genoma), protedmicos ou proteomics (estudos de proteinas e variantes
proteicas produzidas por todo o genoma), os epigenémicos ou epigenomics (estudos de
niveis de metilacao de sequéncias de todo o genoma), entre outros (I8). Nao hd muita
consisténcia na utilizacao dos sufixos ome e omics e informalmente, tais conjuntos de

dados ou estudos sao chamados, de forma geral, como ‘omics.

Por muitos anos, estudos em genética avaliaram separadamente relacoes de fenotipos
com gendtipos, expressoes génicas, producgao de proteinas, entre outros elementos de forma
global ou nao. Com isso, realizavam-se analises com apenas um dos tipos de informacao
genética do sistema para avaliar alguma caracteristica ou desfecho de interesse (8), ou seja,
as interacoes entre as informacoes moleculares e a complexidade do sistema eram pouco

explorados.

Estudos que integram dados de diferentes tipos de informacoes moleculares, chama-
dos de multi-omics ou de dados multi-omics, apresentam grande potencial para elucidar de
maneira mais completa as relagoes entre fenotipos e informagoes moleculares e suas intera-
¢oes (8). Tal entendimento tem o potencial para, no caso de uma doenga como desfecho de
interesse, ampliar as opg¢oes de diagnodstico, possibilitar a detecgao de subgrupos de casos
com prognosticos diferenciados, identificar “assinaturas moleculares” multi-omics para
melhor entendimento de mecanismos bioldgicos que levam a fendtipos de interesse e, assim,
desenvolver formas de tratamentos mais personalizados. Porém, tais analises apresentam
diversos desafios incluindo o gerenciamento e analise de dados superdimensionados com

naturezas heterogéneas, dificuldades computacionais e interpretagdes biolégicas (11)).

Nesse contexto, técnicas multivariadas e de aprendizagem de maquinas vém sendo
aplicadas e aprimoradas para uma avaliagao global de sistemas bioldgicos compostos por

diferentes entidades moleculares que agem conjuntamente.

O presente trabalho tem por objetivo o estudo e a aplicagdo de algumas técnicas
multivariadas em analises multi-omics implementadas no pacote mixOmics (1)) do software
R (15) em um banco de dados.
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2 Metodologia

Métodos multivariados sao comumente utilizados em analises de dados multi-omics,
pois sdo uma solucao para casos nos quais se deseja avaliar um grande niimero de variaveis
(I0). O pacote mixOmics, do software R, inclui atualmente 19 métodos de anédlise de
dados multi-omics. Tais métodos foram implementados principalmente para andlises de

integragao desses dados e selegdo das principais varidveis como apresentado na Figura [1}

Tabela 1 — Métodos multivariados para andlise de dados multi-omics incluidos no pacote

mixOmics.
Banco de dados Funcgdo Esparsa Predicdo
pca - -
Nio ipca 2 2
supervisionado sipea vy .
Um 'omics

spca v -
- plsda - f

Supervisionado
splsda v v
reca - -

Supervisionado
(2 'omics) plsda ) i
splsda v v
Wwrapper.rgeea . .
N-integrado Nio Wwrapper.sgeca v v
supervisionado block.pls - ..f
block.spls v v
Supervisionado block.plsda - " 4
(DIABLO) block.splsda v v
Nio mint.pls - v
P-integrado supervisionado mint.spls / P
(MINT) . mint.plsda - v

Supervisionado
mint.splsda v v

Fonte: Rohart F, Gautier B, Singh, M, Lé Cao K-A. mixOmics: an R package for ’omics
feature selection and multiple data integration. PLoS Comp Biol 13 ([I6]).

O pacote mixOmics permite a utilizagdo de andlises supervisionadas ou nao. O
caso supervisionado é utilizado quando a variavel resposta é categorizada, como, por
exemplo, um estudo do tipo caso-controle. Andlises nao-supervisionadas sao utilizadas

principalmente quando nao se tem interesse em comparar diferentes grupos, sendo entao
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mais utilizadas para andlises exploratérias dos dados (11)).

Além disso, dois tipos de integragdo de dados moleculares estdo disponiveis. Bancos
de dados P-integrados sao formados por amostras diferentes para um mesmo tipo de variavel
(mesmo tipo de informagao molecular como mRNA, miRNA, sequéncias de metilagao,
proteinas entre outros), ou envolvendo apenas um ‘omics. J& os dados N-integrados (ou
multi-omics) envolvem a juncao de bancos de dados ‘omics distintos para uma mesma
amostra (mesmos individuos). Cada banco de dados ‘omics distinto sera aqui referido

também como bloco.

A escolha do método a ser aplicado é determinada pelos objetivos e caracteristicas
do trabalho (10). Ainda, é interessante que cada banco de dados passe por processos de
redugdo de varidveis (filtragem). Além disso, utiliza-se anélises graficas para se entender o
comportamento das observagoes (comumente denominadas amostras, nesse contexto) e

das varidveis (11)).

Este trabalho concentrou-se na utilizacdo de métodos exploratorios de andlise
multivariada e no estudo da metodologia desenvolvida por Amrit Singh et al. (1) e
implementada no pacote mixOmics para dados supervisionados com a integracao do tipo

“N” (para dados multi-omics).

Todas as andlises estatisticas foram realizadas pelo software R, versao 3.6.0 (15).

2.1 Andlise de componentes principais

O método de anélise de componentes principais (ACP, do inglés Principal Com-
ponent Analysis ou PCA) envolve a decomposi¢ao de um conjunto de varidveis em com-
ponentes resultantes de combinagoes lineares ortogonais das variaveis de modo a extrair
o maximo de sua variabilidade. Utiliza-se uma quantidade k& de componentes principais
(CP), menor que o ntimero de varidveis, que expliquem um percentual alto da variabilidade

do conjunto de variaveis originais.

No contexto de dados multi-omics, a ACP pode ser utilizada para descrever a
estrutura dos dados, reduzir a dimensao do banco de dados tentando nao perder muita
informagao (utilizando-se poucas componentes principais no lugar das variaveis), verificar
se existe algum agrupamento natural de condi¢oes bioldgicas, analisar o quanto da variancia
é explicada por cada componente e analisar a importancia de cada varidavel em uma dada

componente (11)).

Mais detalhadamente, a ACP é baseada na obtencao de combinagoes lineares das p
variaveis aleatoérias Xy, Xs, ..., X, originais. Geometricamente, isso representa a selecao
de um novo sistema de coordenadas em que os novos eixos representam as dire¢does com

a maior variabilidade e fornecem uma descri¢cdo mais simples e mais parcimoniosa da
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estrutura de covariancia (10)).

A técnica depende somente da matriz de covaridncias ¥ (ou de correlagdes p,
quando hd muita diferenca nas escalas das variaveis) de X, Xo, ..., X, e, & principio, nao

é necessario que tais varidveis possuam normalidade multivariada (10).

Considera-se o vetor aleatério X' = {X1, Xy, ..., X} com matriz de covaridncias
3, com pares de autovalores-autovetores (Aj, e1), (A2, €2),..., (N, €p,), em que Ay > Ay >

...2> A, >0, e com as combinagoes lineares da seguintes forma:

Yi=aX =anX1+ apXo+ -+ aipX,.

As componentes principais serdo as combinagoes lineares nao correlacionadas, as
quais terao a maior Var(Y;) = aj¥a; possivel. Esse critério é atendido quando a; = e;

(10). As CPs sao melhor representadas em fungao dos autovetores, da seguinte maneira:

Y1 = GIIX = 611X1 + 612X2 + -+ Glep,

YZD = e;X = €p1X1 + €p2X2 + -+ eprp'

Assim, tem-se que:
Var(Y;)) =eXe; = N, i =1,2,....p

CO'U(Y;,Yk) = e;Eek = O, 1 7é k.

Se alguns autovalores \; forem iguais, entao a escolha dos autovetores e; e, conse-

quentemente, das componentes Y; nao sera tunica.

2.2 Analise de Correlacao Canonica

A anélise de correlacdo candnica procura identificar e quantificar as associagoes
entre dois conjuntos de variaveis com base em correlagdes entre suas combinagoes lineares.
Néao é um método destinado a sele¢do de varidveis (10), mas procura transformar um
conjunto muito grande de interac¢oes que existe entre dois conjuntos de varidveis em alguns
poucos pares de combinagoes lineares e, entao, maximizar a correlacao entre tais elementos.
Os pares a serem selecionados e suas correlagoes sao conhecidos, respectivamente, como

variaveis candnicas e correlagoes canonicas.

No contexto de dados multi-omics, esta andlise ¢é utilizada para a obtencao de

correlagoes entre as combinagoes lineares das variaveis de cada ‘omics, buscando explicar de
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maneira resumida as interagoes (“assinaturas”) entre os diferentes conjuntos de informagoes

moleculares.

Na analise de correlagao canonica, considera-se dois grupos de varidveis que sao
representados pelos vetores aleatérios Xy (p x 1) e Xy (¢ x 1), com p < g, indicando,
respectivamente, o menor e o maior conjunto (com mais varidveis entre os dois conjuntos)

com base nos quais calcula-se algumas medidas:
VGT'(XZ'> = COU(Xi,XZ‘) = Eiiy 1:1,2,
COU(Xl, Xg) = 212 = 2/21
O aspecto de maximizacao da correlacdo na técnica representa uma tentativa de
se obter combinacoes lineares U e V', que irao resumir da melhor maneira possivel essa

associagao entre os blocos de variaveis em poucas componentes, considerando os vetores

constantes, a e b, da maneira a seguir:
U=aX;e

V = b/XQ,

nas quais os resultados subsequentes sao apresentados, considerando ¥;; como a matriz de

covariancias entre X; e X;, como:
Var(U) = a'¥qa;

Var(V) = b'Xgb;
COU(U, V) = a/Elgb.

As estimativas para a e b sao dadas de tal forma que maximizem a funcao de

correlacao observada a seguir:

a’Elgb
Corr(U,V) = . 2.1
OTT( ’ ) \/3/2113\/})/222]3 ( )

O préximo passo envolve encontrar o primeiro par de combinacoes lineares U
e V1, tendo variancias unitarias (padronizacao) (10)), que maximizem a correlagao em
(2.1) e, caso seja de interesse, encontra-se o segundo par, entre todas as escolhas nao

correlacionadas com o par escolhido inicialmente, da mesma maneira e assim por diante.

O k-ésimo par de varidveis candnicas (kK = 1,2,...,min(p,q)) que maximiza

Corr(Uy, Vi) = pr € dado por:

U, = 322511/2X17
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Vi = 55X,

o pi > p5 > ...pf, sao autovalores de 21_11/221222_2122121_11/2;

® e1,€y,...,€, 530 os correspondentes autovetores (p x 1);

o 2> pi> .. .,0}27 sao também autovalores de 2;21/2221Ef112122;21/2;
o f1. £, ..., f, sdo os correspondentes autovetores (¢ x 1);

e Cada f; é proporcional a 35,/ * % 37, ;.

Além disso, o coeficiente de correlacdo candnico pode ser invariante em casos de

padronizacao das variaveis originais.

Essa andlise pode ser estendida para um caso generalizado, no qual considera-se
correlacionar mais de dois conjuntos de varidveis. Ainda, pode-se utiliza-la de maneira
esparsa, buscando selecionar apenas algumas das variaveis que forem mais importantes na

associagdo com os outros blocos (17).

2.3 Analise de discriminante

A andlise de discriminante é uma técnica multivariada supervisionada que visa a
identificacao de func¢oes que podem sem utilizadas para a classificagdo de novas observagoes
nos diferentes grupos, de acordo com as caracteristicas apresentadas (L10]). Busca-se entao
para a construcao de tais fungdes a minimizacao do erro de classificacdo para essas novas

observacoes.

Esse método tem por objetivo a criagao de uma regra de classificagao estatistica,
linear ou nao, utilizando as variaveis disponiveis no banco de dados e a classificacao feita
previamente. O problema consiste em se obter uma combinacao linear de caracteristicas
observadas que apresente maior poder de classificar ou de alocar novas observagoes em um

dos diferentes grupos previamente definidos.

Uma técnica muito conhecida é a decomposicao linear de Fisher que equivale a
decomposicao da variabilidade em variancias dentro e entre grupos. Porém, além de
possuir fortes suposicoes, pode apresentar problemas computacionais em casos de muitas
variaveis preditoras correlacionadas. J& a analise discriminante por minimos quadrados
parciais, por exemplo, é mais utilizada por possuir melhor desempenho computacional
(10).

No contexto multi-omics, tem-se o objetivo de encontrar um conjunto de regras

que ajudem a identificar um grupo de informagoes moleculares que mais influenciem
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na discriminagao de um fenoétipo, para que estas auxiliem na predi¢ao do fenétipo de

interesse(16)).

2.4 Projecdo para a estrutura latente (PLS) com abordagem de
Anilise de Discriminante (PLS-DA)

O método de projecao para a estrutura latente (PLS, do inglés Projection on
Latent Structure), também conhecido como regressao de minimos quadrados parciais (PLS
regression, do inglés Partial Least Squares regression), possui caracteristicas de anélise
de regressao linear multipla e andlise de componentes principais (PCA), além de suas

generalizagoes (9)).

O objetivo de tal método envolve extrair dos preditores um conjunto de fatores
ortogonais, chamados de varidveis latentes (VL), com melhor poder para a previsao das
variaveis dependentes (). Para isso, considera-se uma matriz Y, com [ observagoes
para as K variaveis dependentes e, com os J preditores com I observagoes, tem-se a matriz
X7z7. Em outras palavras, o objetivo é prever a matriz Y a partir da X e descrever a

estrutura comum entre elas (9).

A ACP busca decompor a matriz X em componentes que expliquem da melhor
maneira a sua variacdo. J4 no método PLS, obtém-se componentes que nao sé explicam a
maior parte da variacao mas que também fornecam boa predicao de Y. Entao, realiza-se
a decomposicao simultanea das duas matrizes, X e Y, de forma que as variaveis latentes
cumpram, ao mesmo tempo, os dois objetivos citados acima, ou seja, expliquem o maximo
da variacdo das varidveis preditoras e da covaridncia entre as duas matrizes (9)). O préximo

passo, em geral, envolve a estimagao da matriz Y.

Isso equivale a encontrar dois conjuntos de pesos, denotados a e b, para criar,
respectivamente, uma combinacao linear das colunas de X e de Y, de modo que essas duas
combinagoes lineares tenham covariancia maxima (9)). Depois de obtido, o primeiro par de

vetores é retirado das matrizes e essa etapa se repete até que X seja uma matriz nula (9).

O PLS com uma abordagem de andlise de discriminante (PLS-DA, do inglés
Projection on Latent Structure - Discriminant Analysis) é uma extensao natural do PLS
que utiliza como bloco de variavel resposta uma matriz dummy de variaveis indicadoras
das classes de uma variavel explicativa qualitativa, ou seja, é uma versao supervisionada
do PLS (16). Nesse caso, os objetivos envolvem a discriminacao das classes da varidvel
resposta e a maximizagao da covariancia entre a variavel resposta e as variaveis preditoras,

como no PLS.

O método PLS-DA constréi H sucessivas VLs, que sao combinagoes lineares da

forma t, = Xay, e u, = Y, by, das varidveis de X e Y, respectivamente, parah =1,..., H.
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Tais VLs representam projegoes dos dados. Os vetores de coeficientes (ou pesos),

O método DIABLO (Data Integration Analysis for Biomarker discovery using a
Latent component method for Omics studies) consiste em uma técnica nova desenvolvida

por Amrit Singh et al. (1)) e implementada no pacote mixOmics.

Conhecido também como Block-sPLSDA (BsPLSDA), foi proposto para bancos de
dados N-integrados e supervisionados, baseando-se a técnica em dois métodos estendidos:
Anadlise de Correlagao Candnica Generalizada Esparsa para uma abordagem de Analise de
Discriminante (sGCCA) e Andlise de Discriminante por Projecao de Estrutura Latente
Esparsa (sPLS-DA) (). Isso é realizado de tal forma que a técnica seleciona as varidveis
mais correlacionadas entre os blocos (bancos de dados de elementos moleculares ou ‘omics
distintos), utilizando a sGCCA, buscando ao mesmo tempo associar tais variaveis latentes
a variavel resposta categorizada por meio do sPLS-DA. O termo esparso nesse contexto
implica que tais métodos permitem que sejam utilizadas apenas algumas das variaveis (e

nao todas) de cada bloco.

A maximizacao da informacgao correlacionada entre os varios blocos de variaveis
busca identificar redes moleculares, elegendo de maneira 6tima as principais variaveis que
explicam e classificam entre os grupos de interesse (por exemplo: doentes ou nao doentes).
Com isso, tem-se modelos preditivos que podem ser aplicados a novas observacoes para
classifica-las. Além disso, a ferramenta permite a especificacao de alguns argumentos como
uma matriz de delineamento (design), o nimero de componentes, a selegdo de um nimero
de variaveis, bem como a avaliacao do desempenho preditivo do modelo e a producao
de graficos e diagramas para visualizacao dos dados, que auxiliam na interpretacao dos

complexos resultados.

Inicialmente, é necessaria a realizacao de métodos para controle de qualidade, nor-
malizagao e o pré-processamento dos dados (a nivel de probe ou sequéncia). Varios métodos
existem para tais tratamentos e variam conforme o tipo de dados ‘omics a ser utilizado.
Analises exploratérias também devem ser realizadas para avaliar o comportamento das

observagoes e das variaveis.

A integracao e analise dos dados multi-omics pode ser entao realizada e ser precedida

por alguns procedimentos:

b. O primeiro passo envolve a definigdo da matriz de delineamento (design) de relacao
entre os blocos, aqui referida como matriz design de blocos com valores podendo
variar entre 0 e 1. Tais valores podem ser escolhidos com base em conhecimento
prévio do pesquisador ou de acordo com o que os dados mostraram em outras andlises
nao supervisionadas. A escolha dos valores visa um equilibrio entre a maximizacao

da correlacao entre os blocos e a maximizacao da discriminacao entre as classes
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(fendtipos) (16). Se o maior interesse for maximizar a relagdo entre os blocos, entao
os valores para as relagoes entre os blocos devem estar entre 0,5 e 1. Caso seja
discriminar melhor as classes, entdo esses valores devem estar entre 0 e 0,5 (16). Os

valores referentes as relagoes da variavel resposta com os blocos sera igual a 1.

2. Um modelo Block-PLSDA pode ser implementado utilizando todas as componentes
possiveis ou pelo menos com uma quantidade maior do que a idealizada para o

modelo final. Estas componentes incluem todas as variaveis. Este modelo sera
chamado de BPLSDAT1.

3. Define-se o nimero de componentes para cada bloco. Pode-se utilizar valores
arbitrarios, sugeridos por analises exploratorias como APC ou PLS-DA, ou obtidos
por um processo de calibracao. Tal processo se baseia no modelo BPLSDA1 e pode
envolver um método de validagao cruzada para avaliar a performance do modelo.
O método k-fold é o padrao utilizado para esse caso no pacote mirzomics. Este
processo é feito de maneira andloga a VC1-PLSDA. O procedimento de validagao
cruzada utilizada para definir o nimero de componentes sera denominado validagao
cruzada 1 ou VC1-BPLSDA;

4. Define-se entao o niimero de variaveis que serao selecionadas para cada componente
de cada bloco. Para tanto pode-se utilizar um processo de validagao cruzada analogo
ao do passo anterior, porém ji considerando o ntimero de componentes obtido (ou
estabelecido arbitrariamente). Considera-se também um vetor de quantidade de

variaveis a serem testadas. Esta etapa ¢ denominada de validagao cruzada 2 ou

VC2-BsPLSDA.

5. Um modelo BsPLSDA é implementado aos dados, com base na matriz design de
relagao entre os blocos, no nimero de componentes e no nimero de variaveis de

cada componente, definidos nos passos anteriores. Tal modelo sera considerado como
modelo final BsPLSDA.

6. O modelo pode ser avaliado por meio de graficos e pela taxa de erro de classificacao

para predicao nos dados de teste.

A metodologia BsPLSDA assume K conjuntos de dados normalizados, centrados e
padronizados, X;(n X py),..., Xg(n X pg), com dados das respectivas py, ..., px varidveis
de cada bloco, todas medidas em uma mesma amostra com n individuos. Com o intuito de

identificar as variaveis altamente correlacionadas entre e dentro de cada bloco, utiliza-se
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sGCCA para encontrar uma solugao 6tima, de acordo com a equagao a seguir (Il) (referente

a primeira dimensao h = 1):

K
max > oy Cov(X,ih)a,gh), Xg-h)a](-h))

h h
al,al) ok jSTkA)

(2.2)

. h h h
sujeito a ||a§C )||2 =1le ||a,(§ )||1 < B,g ),

em que

e ¢, ; ¢ referente aos valores da matriz design de relacao entre os blocos e indica se

deve maximizar a correlacao entre X, e X;;
e a; ¢ o vetor de coeficientes para cada bloco Xy;

e [ é um parametro de penalizacado nao-negativo que controla a quantidade de

coeficientes nao nulos em ay, responsaveis pela reducao de dimensao;

A solucao dessa fungao é obtida utilizando um algoritmo de convergéncia mondtona

(16). A Equagao é referente a uma dimensao (h) e, uma vez que se possui o vetor de

h . h h)_(h , o
,§ Jea componente de escores associada t,(C ) = X,i )a,g ), matrizes residuais

sao calculadas para a préoxima dimensao, como X,(Chﬂ) = X,(Ch) — t,gh)a,gh) . Utiliza-se entao a

nova matriz X,(chH) na equagao e repete-se o processo até se atingir a quantidade de

coeficientes a

componentes necessarias, quantidade esta decidida na etapa 3. A penalizacao do tipo [; no

vetor de escores a,gh) que permite interpretagao das componentes t, = Xa; de escores (1)).

A principal suposicao deste modelo é que a maior parte da fonte de variacao
comum entre os blocos pode ser extraida pelas componentes de escores t;, enquanto que
as heterogeneidades naturais ndao desejadas entre os tipos de omics nao causem impacto

no modelo (I)).

Uma vez que um dos objetivos da técnica é abordar uma perspectiva de classificagao
(discriminacdo), utiliza-se uma extensao do sGCCA substituindo um dos blocos pelas
informagoes de uma variavel resposta qualitativa, a qual é transformada em uma matriz
(n x F) de varidveis indicadoras (dummyff) dos F subgrupos desta varidvel. Substitui-se
ainda o parametro B,Eh), da penalizacgao [;, pelos nimeros de variaveis que serao selecionadas
de cada bloco (k) para cada componente (h), os quais foram definido na etapa 4. Isto

pode ser feito ja que ha um ligacao direta entre os dois pardmetros.

Uma nova observacao j, a qual é medida para os K diferentes blocos fXVk, é

pertencente a uma classe predita pelo modelo final, utilizando os vetores de coeficientes

1 Cada categoria da varidvel resposta Y é expressa como uma coluna, na qual as linhas indicam se a

observagao pertence ou nao a categoria em questao



estimados a; para as varidveis, para que se obtenha os escores preditos ty; = Xj.ay,
k=1,..., K.

Para cada bloco é obtida uma classe predita (considerada como um voto) para a nova
observacao j, a partir dos escores preditos, usando uma das distancias: Méaxima, Centréide
(ou Euclidiana) ou Mahalanobis. Ha estudos indicando que, na prética, distdncias baseadas
no centroide, como as distancias centroide e mahalanobis, levam a resultados mais precisos
que a distancia méxima para a integracao do tipo “N” (16). As trés estdo disponiveis no

pacote mizomics.

Figura 1 — Resumo do método

X3 X, A
x: | i fxﬁv
' . DIABLO £ % ¢ ¢
¥ N
Xy
X
Xs

*Predi¢ao por maioria ou média dos votos

Fonte: Amrit Singh et al. (2016) (1))

A classe final é decidida pela maioria dos votos ou pela média dos escores (ty.;) de
todos os blocos. Quando ocorrem empates a utilizagdo da maioria dos votos, ird atribuir
valor faltante (NA) a classe predita e esta serd considerada como um erro de classifica¢ao
na avaliagdo da performance do modelo. Por esta razao, optou-se pela média dos escores
para a classificacao final das novas observagdes. Como a classe é baseada no voto de cada
bloco separadamente, o método BsPLSDA permite a predi¢cao para novas amostras mesmo

se faltar algum dos blocos.

A metodologia Block-sPLSDA diferencia-se do método sPLS-DA principalmente
pelo fato de envolver uma técnica capaz de lidar com a integracao de blocos e suas

interagoes. A Figura [l apresenta um resumo desta metodologia.

2.5 Banco de Dados

O céncer de mama é um dos tipos de cancer mais comuns, com quase 17 mil
mortes em 2017 (SIM) e com uma previsao de mais de 59 mil novos casos em 2018

(INCA). E uma doenca considerada heterogénea, causada pela multiplicacdo desordenada

2 https://www.inca.gov.br /numeros-de-cancer
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de células anormais da mama, formando um tumor. Nesse processo, alguns elementos
genéticos (hereditarios ou nao) sao considerados como possiveis fatores de risco para o

desenvolvimento da doengaf’|

Para uma aplica¢ao do método BsPLSDA implementado no pacote mizOmics (11)),
utilizou-se um banco de dados (1)) proveniente de um subconjunto de dados gerados pelo
“Cancer Genome Atlas Network” (Network, 2012 (5))). O programa “The Cancer Genome
Atlas (TCGA)” é tradicional em estudos gemomics para o cancer. Construido por um
esfor¢o conjunto entre o Instituto Nacional do Cancer e o Instituto Nacional de Pesquisa
do Genoma Humano desde 2006. Hoje, o TCGA gerou mais de 2,5 petabytes de dados
genomicos, epigendémicos, transcriptomicos e protedmicos, com contribui¢oes de mais de
11 mil pacientes e muito esfor¢co de milhares de pesquisadores, os quais ja levaram a
melhorias na capacidade de diagnosticar, tratar e prevenir o cancer, e estao disponiveis
para comunidade de pesquisa (14). Portanto representa uma excelente fonte para estudos

multi-omics.

O conjunto de dados completo e original, contendo 5 subtipos de cancer e 5
diferentes conjuntos de variaveis, estd em “level 3 TCGA” (versao 2015 11 01) e foi
recuperado do site que é mantido pelo Broad Institute, firebrowse.org. O banco de
dados foi utilizado por Amrit Singh et al. (1), sendo pré-processado e normalizado, além
de ter sido separado em treinamento e teste. Porém, para o presente estudo foi utilizado

apenas um subconjunto desses dados, com trés subtipos de cancer e trés ‘omics.

Tal subconjunto do banco de dados ¢ dividido em duas partes: 150 observacoes
para treinamento e 70, para testes, classificando-as em trés subtipos da doenca, que
sdao diferenciados principalmente por caracteristicas do tumor e que levam a diferentes

prognosticos e tratamentos. Sao eles:

e Luminal A: tumor com receptor hormonal positivo (estrogénio e/ou progesterona),

HERZ?] negativo e baixos niveis da proteina Ki-67, com crescimento mais lento (13);

e HER2-enriquecido: tumor com receptor hormonal negativo (estrogénio e proges-
terona) e HER2 positivo. Tendem a crescer mais rapido que o tipo anterior, porém
os tratamentos sao frequentemente bem sucedidos por atingirem e bloquearem a
proteina HER2 (13));

e Basal/Triplo negativo: tumor com receptor hormonal negativo (estrogénio e
progesterona) e HER2 negativo. Esse é o tipo mais comum em mulheres com a
mutagao no gene BRCA1 (13).

3
4

https://www.inca.gov.br/tipos-de-cancer /cancer-de-mama
Proteina conhecida como “human epidermal growth factor receptor 2 (HER2)”
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Nos dados de treinamento, estao disponiveis 3 conjuntos de variaveis de elementos
moleculares (‘omics) distintos: mRNA (200 varidveis), miRNA (184 variaveis) e prote-
omics (142 varidveis). Ja para os dados de teste, tem-se apenas informagdes sobre os 2
primeiros ‘omics (200 e 184 varidveis, respectivamente). Tais varidveis foram previamente
normalizadas e pré-filtradas (I]). Esses dados foram apresentados de forma N-integrada e

podem ser melhor compreendidos na Figura [2|

Treinamento
4 526 Varidveis
Luminal A
\ | A
@ 150 - [ \M \ ] |
: —_— mRNA miRNA proteinas
‘ observagdes Her2 200 184 142
45
Basal
Teste -
- 384 Variaveis
Luminal A 1 1
70 14 [ L |
: ‘ B —_— mRNA miRNA
‘ observagdes Ha 200 184
21
Basal

Figura 2 — Diagrama com a composicao de grupos de treinamento e teste, tipos e niimero
de varidveis incluidos no banco de dados utilizado no presente trabalho (Dados
provenientes do estudo Amrit Singh et. al (1))

O download dos dados clinicos originais (Merge Clinical) foram da tabela original
do BRCA Clinical Archives. Os dados originais de cada conjunto de dados ‘omics utilizados
neste subconjunto foram obtidos da seguinte maneira: o banco mRNA RSEM normalizado
(illuminahiseq rnaseqv2-RSEM _ genes normalized) foi baixado da tabela original do
BRCA mRNASeq Archives; os dados de miRNA (illuminahiseq mirnaseqmiR_ gene
expression and illuminaga_mirnaseq-miR__gene expression) foram obtidos pelo download
da tabela original do BRCA miRSeq Archives; e a matriz de dados de proteina de fase
reversa (mda_ rppa_ core-protein_normalization) sdo da tabela original do BRCA RPPA

Archives.
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3 Resultados

Uma variedade de metodologias podem ser utilizadas para o estudo de dados com
informagoes moleculares. Técnicas multivariadas sao muito utilizadas nesse contexto
devido ao grande nimero de variaveis incluidas e suas relacoes de interdependéncia. O
avanco de plataformas para a andlise de informagdes moleculares bem como a possibilidade
de coleta de dados de diferentes naturezas tem fornecido motivagao para o desenvolvimento

extensoes e generalizacoes de diversas técnicas.

Nessas condigoes, a abordagem multi-omics ganhou bastante espago e, com ela, além
de técnicas tradicionais, utiliza-se novas metodologias, como a estudada neste trabalho que

visa analisar uma N-integracao de dados de diferentes naturezas de forma supervisionada.

Assim, inicialmente analisou-se de maneira exploratoria separadamente cada um
dos blocos. Essas analises podem ser feitas de maneira supervisionada ou nao, buscando
uma melhor visualizagdo do comportamento das amostras, das variaveis e suas fontes de

maior variagao. Com esse intuito, analises sao realizada por meio de ACP e PLS-DA.

Ainda, utiliza-se a metodologia BsPLSDA, que consiste em uma combinacao de
técnicas multivariadas, para estudar um caso mais geral. Busca-se, com isso, avaliar as
interagoes entre os diferentes blocos com o objetivo de melhor prever algum desfecho de
interesse. Ao mesmo tempo em que se tenta ter uma reducdo de dimensoes, espera-se

resultados de predicao semelhantes aos que se obteria utilizando todos os dados originais.

Para comparacao dos métodos utilizou-se algumas medidas de maneira padronizada.
A Taxa de Erro Balanceada foi escolhida, na maior parte das vezes gerou resultados melhores
que a Geral. A medida de distancia centréide, pela comparagao dos resultados obtidos
com os da Mahalanobis, ja que ambas sdao as mais indicadas para o caso do BsPLSDA
(L16). Utilizou-se 5-fold com 10 repetigoes para todos os resultados de validagdo cruzada
deste trabalho.

3.1 Analise de Componentes Principais

Anélises de componentes principais foram aplicadas nos blocos (mnRNA, miRNA
e proteinas) de treinamento separadamente, com o intuito de explorar as varidveis e
identificar as maiores fontes de variacao. Para isso, a informacao sobre o subtipo de
cancer dos pacientes foi desconsiderada para os calculos, ja que esta ¢ uma anéalise nao

supervisionada.

Analisou-se entao as dez primeiras componentes, calculadas de forma centrada,

com base na matriz de covariancias, a partir das contribui¢oes individuais de cada uma
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na variagao total dos dados (Figura [3|) e percentuais acumulados explicados da variancia

total explicada (Tabela [2).

mRNA
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Figura 3 — Grafico do percentual da variancia explicada por CP

Tabela 2 — Percentual acumulado da variancia explicada por CP

mRNA miRNA Proteinas

PC1
PC2
PC3
pPC4
PC5h
PC6
pPC7
PC8
PC9
PC10

0,22
0,34
0,40
0,44
0,49
0,52
0,55
0,57
0,59
0,61

0,23
0,32
0,38
0,43
0,47
0,51
0,55
0,58
0,61
0,64

0,24
0,39
0,45
0,51
0,57
0,60
0,63
0,66
0,68
0,70

Nos trés blocos, obteve-se que a primeira componente de cada explicou entre 20%

e 25% da variancia. As duas primeiras CPs, nos trés casos, mesmo sendo as que mais

explicaram, acumularam um percentual de variacdo explicada muito baixo. A Tabela

2 evidenciou a necessidade de se utilizar pelo menos seis CPs para conseguir explicar

mais que 50% da varidncia nos dados de mRNA e miRNA e 4 CPs no caso das proteinas.

Nessas situagoes, nas quais se analisa dados de informagdes moleculares, é comum que as

componentes expliquem pouco, pois ha um nimero grande de variaveis de efeito pequeno

a moderado, sendo que estas ainda podem ter comportamentos bastante heterogéneos.

A Figura[d] apresenta a relagao entre as duas primeiras componentes de cada um dos

blocos do conjunto de treinamento. Destaca-se que, tais componentes foram construidas

sem levar em consideragao os subtipos de cancer, mas é possivel observar que ha diferencas
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no comportamento entre tais grupos, principalmente para mRNA e Proteinas. A primeira
componente parece ser fortemente influenciada pelos subtipos de cancer, sugerindo uma
associacao desses elementos moleculares com esse grupos considerados. Porém, nao
se observa diferencas entre os grupos na segunda componente. A contribuicao de tais
componentes entre os blocos foi proxima (entre 22% e 24% para as primeiras componentes

e entre 9% e 14% para as segundas componentes.
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Figura 4 — Diagramas de dispersdao das primeiras duas CPs dos conjuntos de dados de
treinamento para mRNA, miRNA e Proteinas

3.2 PLS-DA e sPLS-DA

A metodologia PLS-DA foi utilizada separadamente para os conjuntos de dados
de treinamento (150 observagoes) para mRNA, miRNA e Proteinas visando explorar a
associagao das varidveis de cada bloco com os trés subtipos de céncer (varidvel resposta

categorizada).

Essa analise comeca com o ajustes de um modelo PLS-DA1 com 10 VLs e conside-
rando todas as variaveis, para cada bloco do conjunto de treinamento. As amostras foram
projetadas em um subespago formado pelas duas primeiras varidveis latentes. Obteve-se
assim, como na se¢ao anterior, uma analise de cada conjunto de dados separadamente,
porém agora de forma supervisionada. Observou-se uma ligeira mudanga no comporta-
mento das amostras quando se buscou a combinacao de variaveis levando em consideracgao

os subtipos de cancer (Figura [5).
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Figura 5 — Diagramas de dispersao das primeiras duas VLs do modelo PLS-DA para os
conjuntos de dados de treinamento para mRNA, miRNA e Proteinas

Observou-se que os percentuais de variancia explicada por cada VL diminuiram
em relacao aos valores da ACP. Isso ocorreu porque, no caso de PLS-DA, buscou-se
as coordenadas capazes de discriminar melhor os individuos dentre os trés subtipos de
cancer, mesmo nao sendo a dire¢do de maior variagao dos dados. Os trés pares de VLs

apresentados na Figura |5 parecem separar bem entre os trés subtipos de cancer.

No caso do mRNA, por exemplo, considerando o primeiro eixo, obteve-se alguma
separacao entre os trés subtipos de cancer e, nos outros dois casos parece que apenas as
diferencas entre os tipos Basal e Luminal A sao representadas. Ja para a segunda VL, nos

trés blocos, o tipo Her2 foi mais discriminado dos outros dois.

A primeira andlise de performance, VC1-PLSDA, sugeriu que se utilizasse 2 VLs
para o mRNA, 3 para o miRNA e 2 para as proteinas. A VC2-sPLSDA, que ja considera
essa quantidade de VLs, foi utilizada ja que deseja-se obter um modelo esparso. O teste
considerou todas as quantidade de 1 até 150 e o resultado da calibracao da quantidade
6tima de varidveis, que devem compor cada uma das VLs, estd apresentado na Tabela [3]
Tais resultados mostram que a quantidade a ser utilizada ainda é muito grande em alguns

casos, como nas VLs do miRNA, por exemplo.

Tabela 3 — Resultado da calibragdo do niimero de variaveis para os modelos finais sPLS-DA

Comp 1 Comp 2 Comp 3
mRNA 32 105 X
miRNA 44 145 120

Proteinas 11 1 X
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Ajusta-se modelos finais do tipo sPLS-DA (um para cada bloco) de acordo com as
quantidades calibradas acima. Com base nesses modelos, novos resultados foram obtidos,
inclusive os de previsao para os dados de teste. A Figura [0] evidencia uma diminui¢do no
percentual de variacido explicada por cada VL devido a retirada das informagoes contidas

nas variaveis excluidas.
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Figura 6 — Diagramas de dispersao das primeiras duas VLs do modelo sPLS-DA para os
conjuntos de dados de treinamento para mRNA, miRNA e Proteinas

As Figuras|[7], [§ e [9] apresentam graficos de barras horizontais que exibem os vetores
de coeficientes das variaveis para cada VL de cada bloco. Por ser uma supervisionada,
essa analise fornece também a visualizacao do subtipo de cancer que obteve a maior média
para aquela variavel, pela cor da barra, ou seja, a classe que é mais influenciada por aquela
variavel. Para os blocos de mRNA e do miRNA exibiu-se apenas as 20 primeiras, com o
objetivo de verificar apenas as variaveis mais influentes e futuramente compara-las com as

dos outros métodos.

A primeira VL de cada bloco parece diferenciar melhor entre os subtipos de cancer
Luminal A e Basal. J& a segunda VL parece diferenciar a classe Her2 dos outros dois. Isso
acontece principalmente no caso do mRNA, no qual destaca-se alguns transcritos mais
influentes como o ZNF552 e o KDM4B para o Luminal A e o TP53INP2 para o Her2. Na
Figura [7], representando o bloco mRNA, observou-se que a primeira VL possui varidveis
que diferenciam os tipos Luminal A e Basal, enquanto na segunda, os trés tipos foram

representados e hé diferenciacdo do grupo HER2 com os outros dois.
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Figura 7 — Graficos dos coeficientes das 20 varidveis mais influentes nas duas primeiras
VLs do sPLS-DA para o mRNA
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Figura 8 — Graficos dos coeficientes das 20 varidveis mais influentes nas VLs do sPLS-DA
para o miRNA

Ainda, foi possivel perceber que o bloco miRNA nao apresentou uma diferenciagao
tao clara entre os trés grupos, pois precisou selecionar uma VL a mais e um nimero
relativamente grande de variaveis, ou seja, foi necessario buscar mais informacgoes para
conseguir diferenciar bem os trés subtipos de cancer. Ainda, percebeu-se que as informacoes
fornecidas pela Figura [ ndo geram interpretagoes tao claras e diretas. A primeira VL

pareceu ser bastante influente para o grupo Basal, enquanto a segunda parece fazer um
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contraste entre variaveis que expliquem bem o tipo Her2 com as dos outros dois blocos e,
finalmente, a terceira parece ter variaveis muito influentes para todos os subtipos de cancer.
Cada uma das variaveis mais influentes das trés componente, hsa-mir-17, hsa-mir-30a e
hsa-mir-191, relacionou-se com um subtipo diferente do cancer: Basal, Luminal A e HER2,

respectivamente.

No caso das proteinas em particular, had poucas variaveis em cada VL. A segunda
VL ¢ formada por apenas uma proteina conhecida como HER2 que é um dos principais
fatores a ser considerado para definir o tipo de cancer que nomeia o grupo. Destaca-se
também as proteinas ER-alpha e GATA3 para o fenétipo Luminal A, e para o tipo Basal
tem-se a ASNS e a Cyclin_ B1.
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Figura 9 — Grafico dos coeficientes das variaveis influentes nas VLs do sPLS-DA para as
proteinas

Para se avaliar o poder de previsao do método, utilizou-se os dados de teste com
informacoes de mRNA e miRNA de 70 novos pacientes. Obteve-se os resultados para os
blocos mRNA e miRNA, apresentados nas matrizes de confusdao nas Tabelas [ ¢ [5 com
taxas de erro balanceadas aproximadamente iguais a 2,54% e 7,62%, respectivamente.

Por serem valores baixos indicam que o modelo parece estar bem ajustado.

Tabela 4 — Matriz de confusao das categorias preditas em relagao as verdadeiras para o
bloco mRNA pelo método sPLS-DA

Predito como  Predito como  Predito como
mRNA Basal Her2 LumA
Basal 20 1 0
Her2 0 14 0
LumA 0 1 34
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Tabela 5 — Matriz de confusao das categorias preditas em relagao as verdadeiras para o
bloco miRNA pelo método sPLS-DA

. Predito como  Predito como  Predito como
miRNA Basal Her2 LumA
Basal 18 3 0
Her2 0 14 0
LumA 0 3 32

As anédlises anteriores indicam que este modelo parece ser adequado para a discri-
minagao destes grupos apresentados e os resultados da predicao para os dados de teste
também indicam isso. Foram obtidos poucos erros, todos classificando como Her2 quem
na verdade pertencia a outra classe. As varidveis do mRNA apresentaram um melhor
desempenho que as do miRNA. Como para os dados de teste nao estavam disponiveis
informagoes sobre as proteinas, nao foi possivel determinar o desempenho do modelo
referente a tal bloco. Destaca-se que esse bloco de dados teria o maior potencial de

economizar recursos em termos de quantidade de variaveis.

3.3 Block-sPLSDA

O método DIABLO, também conhecido como Block-sPLSDA (BsPLSDA), é utili-
zado para a analise supervisionada de dados N-integrados e tem como objetivo a busca de
variaveis que observem as interagoes entre os blocos e que discriminem bem o fenétipo de
interesse (subtipo de cdncer de mama). Esta técnica se diferencia da anterior, principal-
mente por permitir a analise de mais de um bloco de variaveis explicativas levando em
conta suas relagoes. Para a realizagao da técnica, considera-se cada um dos ‘omics como
um bloco, tendo ainda a variavel resposta qualitativa, com informacoes sobre o fenotipo,

que é transformada em uma matriz do tipo “dummy”, caracterizando mais um bloco.

A matriz design de relacao entre os blocos determina as relagoes entre os blocos
com valores entre 0 e 1. Utilizou-se entao dois tipos extremos de matrizes de delineamento
de blocos: uma com todas as interagdes entre os pares de blocos iguais a 0,1 (Matriz
e outra uma matriz de relagbes maximas entre os blocos (full design matriz), apresentada

em [3.2] que considera todas interagdes entre os blocos iguais a 1.

mRNA miRNA Proteina mRNA miRNA Proteina
0 0,1 0,1 0 1 1
D; = 0,1 0 0,1 (3.1) D2 = 1 0 1 (3:2)
0,1 0,1 0 1 1 0

Para cada uma das matrizes apresentadas, (Matrizes e[3.2), utilizou-se os passos

descritos na sessao 3.2 para gerar seus respectivos modelos finais BsPLSDA. Os resultados
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obtidos estao apresentados nas subsecoes a seguir e possibilitam melhor entendimento do
comportamento das amostras, das variaveis e da performance destes modelos em predigoes
para novas amostras. Para a construc¢ao do modelo BSPLSDA1 optou-se por utilizar
5 VLs, tendo em vista os resultados obtidos por ACP e PLS-DA, que identificaram no

maximo 3 componentes por bloco.

3.3.1 Design com relacao igual a 0,1

Nesta se¢ao, utiliza-se a métrica apresentada por Amrit Singh et al. (1)), a qual
considera relagao medida assumida de 0,1 entre os diferentes blocos de informagoes
moleculares e igual a 1 entre cada bloco e a variavel resposta Y, como apresentado na
Matriz 3.1} Sendo assim, o primeiro passo foi construir o modelo BPLSDA1, considerando

esta matriz design de blocos, com 5 VLs e todas as variaveis disponiveis nos trés blocos.

Realizou-se entao duas anélises de performance consecutivas, com validagao cruzada.
A VCI1-BPLSDA calibrou a quantidade de VLs necessarias, como apresentado na Figura
[10l Os resultados definiram duas VLs para cada bloco como uma quantidade apropriada
para este caso. Ja utilizando essa informagao, a VC2-BsPLSDA foi realizada com o intuito

de verificar quantas variaveis deveriam compor cada VL de cada bloco.
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Figura 10 — Taxa de Erro de Classificagao Balanceada por quantidade de componentes
(VLs) para a matriz design de relagoes iguais a 0, 1

O modelo final BsPLSDA foi construido a partir dos resultados apresentados acima,
com duas VLs para cada bloco e respectivas quantidades de varidveis apresentadas na
Tabela [6] Assim, na Figura [I1] observou-se que a explicagdo da variagao dos dados foi

muito parecida com os resultados dos outros métodos, mesmo com uma grande reducao
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na dimensao. A quantidade de variaveis selecionadas foi bem menor que quando utilizado
o sPLS-DA para cada bloco separadamente (Tabela |3)).

Tabela 6 — Resultado da calibragao do ntimero de variaveis para o modelo final BsPLSDA
com matriz design de relagoes iguais a 0, 1

Comp 1 Comp 2
mRNA 30 16
miRNA 10 35
Proteinas 8 5)
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Figura 11 — Diagramas de dispersao das primeiras duas VLs do modelo BsPLSDA com
matriz design de relacoes iguais a 0,1 para os dados de treinamento

Apresenta-se nas Figuras [12] [I3] e [[4] o comportamento e a influéncia das 20
principais variaveis selecionadas nas VLs de cada bloco. Com isso, tem-se indicios de quais

sao as variaveis mais importantes na classificagdo dos trés subtipos de cancer estudados.

No caso do mRNA, tem-se que a primeira VL busca informagoes para discriminar
os tipos Luminal A e Basal, os quais destacam os genes ZNF552, KDM4/B ¢ CCNAZ2.
Enquanto isso, para a segunda componente a principal varidavel é o gene TP53INP2,
relacionado ao tipo Her2, que parece diferencia-lo dos outros dois subtipos de cancer.
Além disso, observa-se o gene CDK18 em relagao ao tipo Basal com uma influéncia

relativamente forte. Todas estas variaveis citadas aqui foram também observadas com os

modelos PLS-DA e sPLS-DA (Secdo [3.2).
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Figura 12 — Grafico dos coeficientes de até 20 variaveis mais influentes nas VLs do mRNA
no modelo BsPLSDA com a matriz design de relagoes iguais a 0, 1

Para o bloco do miRNA, a primeira componente parece discriminar apenas o tipo

Basal, enquanto a segunda parece explicar um pouco dos trés tipos, mas principalmente

o Luminal A. Tais resultados sugerem que estas VLs nao foram boas preditoras do tipo

Her2.
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Figura 13 — Grafico dos coeficientes de até 20 varidveis mais influentes nas VLs do miRNA
no modelo BsPLSDA com a matriz design de relagoes iguais a 0, 1

Observou-se que este modelo selecionou um niimero maior de proteinas no total
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para compor as duas VLs que o anterior, o que pode ter acontecido porque nao foram
testada as quantidades mais baixas no processo de calibracao VC2-BsPLSDA. Destaca-se
ainda as proteinas HER2 e ER-alpha como muito informativas sobre os tipos HER2 e

Luminal A, respectivamente.
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Figura 14 — Grafico dos coeficientes das variaveis selecionadas nas VLs das proteinas no
modelo BsPLSDA com a matriz design de relagoes iguais a 0, 1

Esta metodologia também possibilita uma visualizagdo da estrutura geral das
correlagao entre os blocos. A Figura [15] mostra que foi possivel extrair a maior parte da
correlagao entre os blocos na primeira dimensao. Considerando-se as correlagoes dos 3
pares de blocos, a correlagdo entre proteinas e mRNAs foi a maior e entre proteinas e o

miRNA, a menor.

A Figura [16] apresenta uma das ferramentas graficas mais interessantes disponiveis
no pacote mizomics. O gréafico apresenta no circulo todas as varidveis selecionadas para
compor as 2 VLs do modelo, separadas por bloco com diferentes cores (roxo para mRNA,
verde para miRNA e amarelo para proteinas). As linhas fora do circulo indicam os niveis
médios de expressao de cada um dos grupos dos subtipos de cancer em relagao a cada
uma das varidveis apresentadas. Finalmente, cada linha dentro do circulo representa a
correlacao das duas variaveis ligadas por ela, podendo ser uma correlagao positiva (linha

vermelha) ou negativa (linha preta).

Foram selecionadas apenas as correlagoes com valores, em mdédulo, acima de 0, 8,
para que fosse possivel visualizar e analisar as interagdoes mais importantes. Foram também
ocultadas as relagoes dentro dos blocos. Com isso, tem-se um conjunto de poucas interagoes,

todas entre uma proteina, ER-alpha ou GATA3, e uma variavel de outro tipo de elemento
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Figura 15 — Graficos de correlagao entre as primeiras VLs de cada bloco geradas pelo
BsPLSDA que utiliza a matriz design de relagoes iguais a 0, 1
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Figura 16 — Grafico de “Circo” com os resultados do modelo BsPLSDA com matriz design
de relacoes iguais a 0, 1

Tais proteinas também se destacaram na composicao das VLs. Ambas apresentaram

niveis mais baixos para o tipo Basal, intermediario para o tipo Her2 e mais alto para o tipo
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Luminal A. Enquanto isso, o mRNA KDM/B apresenta a tnica correlagao positiva, uma
vez que os niveis dos tipos de cancer sao exatamente os mesmos do ER-alpha. Tal relacao
jé foi descrita na literatura (7)) evidenciando que este mRNA é um dos reguladores para
os receptores de estrogénio. E interessante notar que os maiores niveis sao exatamente
do tipo que é receptor hormonal positivo (LumA). Na Figura |14] também percebe-se a

influéncia desse gene para o subtipo Luminal A.

Todas as correlacoes restantes sao negativas e sempre entre uma proteina e um
miRNA. Percebe-se que realmente os niveis de expressao dos subtipos de cancer se
apresentam de forma contraria nas variaveis correlacionadas negativamente. As analises
acima sao exemplos de como esses resultados podem ser muito importantes para este tipo

de estudo. As outras relagoes apresentadas podem ser exploradas da mesma maneira.

O diagrama de redes (network) apresenta redes de associacoes relevantes, consi-
deradas pelo método BsPLSDA. O valor de similaridade para cada par de variaveis é
calculado pela soma das correlagoes entre as varidveis originais e cada VL do modelo.
A intensidade de tais valores é representada pelas cores das linhas que conectam duas
variaveis. A vantagem dessa ferramenta grafica é a habilidade de exibir simultaneamente

se as correlagoes sao positivas ou nao.
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Figura 17 — Diagrama de rede de relagoes entre as variaveis do modelo BsPLSDA que
utiliza a matriz design de relacoes iguais a 0, 1

Apresentado na Figura [I7, com um corte de 0,7, em médulo, o diagrama de

redes apresenta a possibilidade de visualizar mais relagoes que as apresentadas no Grafico



43

Color key

2 4 0 1 2 Rows
® Basal
Her2
LumA

Columns
® mRNA
® miRNA
® protein

Figura 18 — Clustered Image Map com individuos nas linhas e variaveis selecionadas para
todas as componentes nas colunas

de Circo. Porém, ambos evidenciam que as proteinas ER-alpha e GATA3 sao muito

importantes pois fazem as ligagoes mais fortes entre as proteinas e os outros dois blocos.

O gréfico de calor (heatmap) possibilita a identificacao de perfis de expressao em
dados com grandes dimensoes. A Figura [18 mostra que para cada subtipo de cancer ha
um grupo de variaveis que segue determinado padrao. Entre as proteinas, por exemplo,
o subtipo de cancer Her2 foi bem influenciado pela proteina que leva este mesmo nome,
mesmo que tenha acontecido alguns casos em que o individuo nao foi tao bem diferenciado
por essas variaveis. Ainda, a maior parte das varidveis de miRNA selecionadas estdao sendo
utilizadas na discriminacao do tipo Basal, informagao esta que também pode ser observada
na Figura

Tabela 7 — Matriz de confusao das categorias preditas por votos com peso em relacao as
verdadeiras para o modelo BsPLSDA com matriz design de relagoes iguais a

0,1
Predito como  Predito como  Predito como
Basal Her2 LumA
Basal 20 1 0
Her2 0 14 0
LumA 0 1 34

A predigao realizada pelo modelo final BsPLSDA, com matriz design de relacoes



44

iguais a 0, 1, obteve uma taxa de erro de classificacao balanceada igual a 2,54%, ou seja,
mesmo com um bloco faltante, obteve-se um bom ajuste aos dados. A Tabela[7] mostra que
a predicao por este modelo resultou em apenas 2 erro, evidenciando uma boa habilidade

preditiva.

Os resultados apresentados na Figura [15] indicam que é possivel ter muitas in-
formacoes sobre um dos blocos mesmo que ele esteja ausente para a predicdo em novas
observagoes. Mesmo que nao tenha sido possivel coletar dados sobre as proteinas do grupo
de teste, o modelo considerou as influéncia deste bloco faltante para realizar a predicao

para uma nova amostra.

3.3.2 Design de maxima relacao

Esta se¢do apresenta resultados de um modelo com a metodologia BsPLSDA
utilizando uma matriz design de blocos considerando relacdo méxima entre os blocos.

Primeiramente, foi construido um modelo com 5 VLs, as quais utilizaram todas as variaveis.

Realizou-se entdo as etapas de calibragao do nimero de VLs (VC1-BPLSDA) e da
quantidade de varidveis selecionadas para cada uma delas (Vc2-BsPLSDA), de maneira
andloga ao caso da segdo anterior. Observou-de 3 VLs como suficientes (Figura [19)) pois a
adicdo de mais uma nao traria uma grande diminuicao na taxa de erro de classificacao

balanceada.
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Figura 19 — Taxa de Erro de Classificacdo Balanceada por quantidade de componentes
(VLs) para a matriz design de relagbes iguais a 1

O modelo final (BsPLSDA) foi obtido com base nos ntiimeros de VLs e variaveis de
cada bloco, apresentados na Tabela 8l Ainda, destaca-se que utilizou-se 70 varidveis na

primeira VL do bloco miRNA e todas foram necessarias.
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As duas primeiras VLs foram utilizadas entao para visualizar o comportamento
das amostras, na Figura O resultado nao foi muito diferente das analises anteriores.
Na verdade, o bloco de miRNA aumentou em um ponto percentual na primeira VL e o
bloco de proteinas na segunda VL. As observagoes continuaram bastante misturadas no
bloco miRNA.

Tabela 8 — Resultado da calibracao do niimero de varidveis para o modelo final do BsPLSDA
com matriz design de relagoes iguais a 1

Comp 1 Comp 2 Comp 3
mRNA 55 16 5)
miRNA 70 14 )
Proteinas 5 25 )
= = 25
§ 21 &
= 2
= = po
& 04 &
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Figura 20 — Diagramas de dispersao das primeiras duas VLs do modelo BsPLSDA com
matriz design de relagoes iguais a 1 para os dados de treinamento

A contribuigao das variaveis mais influentes para cada VL pode ser visualizado nas
Figuras 21} 22] e 23] sendo que a cor de cada uma das barras indica a classe na qual cada

variavel tem o maior nivel de contribuicao média.

Para o bloco de mRNA, a segunda VL apresentou variaveis importantes para os
trés tipos de cancer, enquanto isso a primeira componente esta envolveu mais variaveis
para os tipos Basal e Luminal A e a terceira, para o Basal e o Her2. Sao destaques as
varidveis que possuem maiores escores: referentes ao tipo BASAL tem-se NCF4 e CDK18;
ao tipo Luminal A, ZNF552; e ao Her2 tem-se TP53INP2 e FLI1.

No caso do miRNA, a primeira VL destacou a variavel hsa-mir-17, influenciando

principalmente o tipo Basal. Enquanto isso, as outras duas possuem a varidvel mais
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Figura 21 — Grafico dos coeficientes das variaveis selecionadas nas VLs do mRNA no
modelo BsPLSDA com a matriz design de relagoes iguais a 1

influente para os outros dois tipos de cancer, sendo hsa-mir-30a para o tipo Luminal A e

hsa-mir-150 para o Her2.
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Figura 22 — Grafico dos coeficientes das varidveis selecionadas nas VLs do miRNA no
modelo BsPLSDA com a matriz design de relagbes iguais a 1

O bloco de proteinas apresentou um comportamento parecido com os outros dois

bloco, ou seja, a primeira VL nao diferenciou bem o tipo HER2, a segunda explicou os
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trés tipos e a ultima foi referente ao Basal e HER2. Destacam-se as varidveis ER-alpha,

HER2 e Lck para os tipos Luminal A, HER2 e Basal, respectivamente.
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Figura 23 — Grafico dos coeficientes das variaveis selecionadas nas VLs das proteinas no
modelo BsSPLSDA com a matriz design de relagoes iguais a 1
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Figura 24 — Graficos de correlacao entre as primeiras componentes de cada bloco geradas
pelo BsPLSDA que utiliza a matriz design de relagoes iguais a 1
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As quantidades de VLs e varidveis aumentaram em relagdo a se¢ao anterior, possi-
velmente porque assumiu-se maior relagao entre os blocos, ja que foi utilizado o design de
relagdo maxima. Os resultados das correlagoes entre as primeiras componentes ja foram
altos quando a relagao entre os blocos era igual a 0,1, como ¢ indicado na Figura [15]
entao a mudanca de 0,1 para 1, ndo teve muito efeito no quanto as primeiras VLs sao
correlacionadas, como é possivel verificar na Figura 24l A maior rela¢do continuou sendo

entre os blocos mRNA e proteinas.

O Griéfico de “Circo” apresentado utilizou o mesmo corte da se¢ao anterior (acima
de 0, 8), porém desta vez apresentou bem mais relagoes e, ainda, com a maior parte sendo
positiva. A proteina ER-alpha apresentou novamente algumas relagdes que ja tinham sido
vistas com as duas variaveis do miRNA. Outra proteina que teve destaque e nao havia
sido identificada antes foi a Lck. Isso provavelmente aconteceu porque agora é interessante
também maximizar a correlagdo entre os blocos e esta variavel exibe varios relacionamentos

com valores altos.

Correlation cut-off

Comp 1-2-3

Expression
Correlations
* Basal

* Her2
Luma

® Posilive Correlafion

® Negative Correlation

Figura 25 — Grafico de “Circo” com os resultados do modelo BsPLSDA com matriz design
de relagoes iguais a 1

O diagrama de redes, apresentado na Figura [26] refor¢ou que a diferenca deste caso
para o anterior envolve apenas algumas ligagoes adicionais na relacao entre os blocos. A
maior parte dos principais relacionamentos parecem ligar variaveis do mRNA e do miRNA

com algumas poucas proteinas, como ER-alpha ; GATA3, Lck e Capase-7_ cleavedD198.
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Figura 26 — Diagrama de rede de relagbes entre as varidveis do modelo BsPLSDA que
utiliza a matriz design de relacoes iguais a 1
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Ao analisar a Figura[27] percebe-se que mais individuos nao foram discriminados por
esta técnica. Isso pode ter ocorrido pelo fato de que o foco nao foi maior na discriminagao.
Maximizar as principais relagoes de variaveis entre os diferentes blocos foi fundamental

também. O restante das analises foram muito semelhantes a se¢dao anterior.

Tabela 9 — Matriz de confusao das categorias preditas por votos com peso em relacao as
verdadeiras para o modelo BsPLSDA com matriz design de relagoes iguais a 1

Predito como  Predito como  Predito como

Basal Her2 LumA
Basal 19 2 0
Her2 0 14 0
LumA 0 0 35

Finalmente, utilizou-se o modelo para realizar as predi¢oes para o banco de dados
de teste, para verificar a eficdcia do modelo. O resultado, apresentado na Tabela [9] gerou
indicios da qualidade do modelo uma vez que foram observadas apenas 2 predigoes erradas
(o que pode ter ocorrido pela falta do bloco de proteinas neste conjunto de dados). A
taxa de erro de classificacao balanceada foi igual a 3,17%, um pouco maior que a do caso
anterior. Além disso, ainda que este modelo ndo tenha sido tdo bom em discriminar como

o anterior, os resultados obtidos foram bastante satisfatorios.
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4 Discussao e Conclusoes

As metodologias multivariadas estao apresentando um papel cada vez mais impor-
tante nos avancos em biotecnologia. Existe um tratamento especifico no caso do subtipo
de cancer de mama, Her2, que é muito efetivo, pois trata da proteina que leva esse mesmo
nome diretamente, sendo assim, este ¢ um grande exemplo de sucesso desses estudos
de componentes moleculares no cancer e um dos motivos que leva os pesquisadores a
investirem grandes esfor¢os nas buscas de outras informagoes relevantes como essa (5). A
metodologia Block-sPLSDA exibe um crescimento e aprofundamento em analises de casos
complexos, como é o caso do multi-omics, exigindo um empenho da comunidade cientifica
que possui o objetivo de entender cada vez melhor o funcionamento de um organismo

biolégico e como trazer beneficios para este.

Foram testadas algumas metodologias do pacote mizomics (ACP, sPLS-DA e Block-
sPLSDA), as quais apresentaram facil aplicagdo e uma grande variedade de ferramentas
graficas. Problemas computacionais observados foram o longo tempo de processamento
de algumas andlises de performance e dificuldade de trabalhar com os graficos do tipo

“network” e “heatmap”.

Na analise de componentes principais observou-se que sao necessarias muitas
componentes para se obter uma grande representacao da variagao dos dados. Ainda,
mesmo que a andlise nao seja supervisionada, o subtipo de cancer parece ter pelo menos

um pouco de influéncia na formagao das primeiras componentes de cada bloco.

A metodologia sPLS-DA gerou resultados satisfatérios para os dados, ja que para
os blocos de mRNA e miRNA realizou predi¢des com baixas taxas de erro de classificagao
balanceadas, respectivamente iguais a 2,54% e 7,62%, porém nao foi possivel avaliar o
modelo de proteinas, uma vez que nao tinha esse bloco para os dados de teste. Com isso,
observou-se a primeira vantagem do método BsPLSDA, pois o modelo pode ser utilizado
mesmo quando as novas observagoes possuem blocos faltantes. Nesse contexto, esse tipo

de reducgao de dimensao pode poupar milhares de délares.

Os dois modelos BsPLSDA gerados, com relagoes da matriz design de blocos iguais
a 0,1 ou iguais a 1, forneceram quantidades muito parecidas, sendo que no segundo caso a
reducao de dimensao foi menor. Com estes, realizou-se predi¢oes com baixas taxas de erro
de classificacdo balanceadas, respectivamente iguais a 2,54% e 3,17%. Esses resultados
envolveram a decisao de algumas quantidade e métricas para a modelagem dos dados.
Alguns pontos foram definidos como padronizagoes, como a distancia centroéide e a taxa
de erro de classificacio balanceada. E possivel optar também entre dois tipos de voto (por

maioria ou com pesos) para realizar a predi¢do em novas observagoes, porém observou-se
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que o método é muito sensivel a esta escolha, ja que quando utilizada a maioria dos votos
¢ muito mais provavel que ocorra empates e, consequentemente, erros de classificagdo, logo
a analise nao foi feita como este tipo. Logo, estas analises consistem em varias etapas, as

quais foram padronizadas com o intuito de realizar comparagoes.
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