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I wanna stand up, I wanna let go
You know, you know, no you don’t, you don’t
I wanna shine on, in the hearts of men

I want a meaning from the back of my broken hand

All These Things That I’'ve Done, The Killers



Agradecimentos

Primeiramente gostaria de agradecer as pessoas mais importantes da mi-
nha vida, minha familia. A meu pai, Ecildo, minha mae, Joseana, e minha
irma, Eciana, por sempre acreditarem em mim, investirem em mim e apoia-
rem minhas escolhas.

Aos amigos da bolsa de manutencao, aos amigos de outros curso, amigos
do curso de TADS, a turma Inforever que me acompanhou durante trés dos
quatro anos que vivénciei no IFRN, a todos os professores com que tive a
oportunidade de aprender, a professora de geografia Maria Luiza que permitiu
a Unica visita técnica da turma, ou seja, a todos que contribuiram nessa
jornada.

Gostaria de citar Deyliane Souza, Lucas Torres e Regina Silva como co-
legas de classe que nunca deixaram de me ajudar e agradeco em especial a
Sedir Morais que me ajudou e ajuda dentro e fora de minha vida academica

se mostrando uma pessoa cada vez mais especial em minha vida.



Sumario

Lista de Figuras

Resumo

1 Introducao

1.1 Motivacao . . . . . . . . .
1.2 Objetivo . . . . . . . .
1.2.1 Objetivogeral . . . . . . ... ... L.
1.2.2  Objetivo especifico . . . . . ... ... ... ... ...
1.3 Organizagao do trabalho . . . . . . ... ... ... ... ...

2 Desenvolvimento

2.1 Contextualizacdo . . . . . .. . . . ...
2.2 Descrevendo a identificacao de uma assinatura estavel . . . . .
2.2.1 Assinatura Génica . . . . . ... ...
2.2.2 Matriz de Distancias . . . . . . ... ... ... .. ..
2.2.3 Agrupamento . . . . ... ...
224 Dendograma . . . . . ... ...
2.2.5 Validacao Cruzada . . . . . .. ... ... ... ....
2.3 Projeto Orientado a Objeto do Software . . . .. .. .. ...
2.3.1 Tecnologias utilizadas . . . . . .. ... ... .. ... ..
2.3.2 Arquivos de entrada e saida . . . . . ... .. ... ..
233 Modelo. . . ... ...
2.3.4  Assinatura Génica . . . . . . ... ...
2.3.5 Clustering . . . . . . ... ...

11

iv



2.3.6 Validacao Cruzada . . . . . . ... ... ... ..... 13

2.3.7 EntradaeSaida . . .. ... ... ... ... .. ... 13
2.3.8 Interface Grafica . . .. ... ... ... ... ..... 14
2.39 Integracao . . . . . . . ... ..o 14
2.4  Estruturas de dados utilizados . . . . . .. .. ... ... 15
2.4.1 Florestadeclusters . . . . . .. ... ... ... .... 15
242 Dendograma . . . . . . . .. ... 15
24.3 Heap-Min . . ... ... .. ... . 16
2.4.4 Assinatura Génica . . . ... ... ... ... 16
2.4.5 Célculo da matriz de distancias . . . . .. ... .. .. 16
2.4.6 Agrupamento . . . ... ... ... 16
2.4.7 Validacao Cruzada . . . . . .. ... ... ... .... 17
2.5 Como compilar e executar . . . . . . ... ... 18
2.5.1 Como Compilar . . . . . .. ... ... ... .. .... 18
2.5.2 Gerar executavel . . . ... ... ... L. 18
2.5.3 Como Executar . . . .. ... ... ... ........ 18
2.6 Descrevendo a interface grafica do usuario . . . ... ... .. 18
2.6.1 Informando os arquivos de entrada . . . . . . . . . .. 20
2.6.2 Configurando a geracao da assinatura genica . . . . . . 20
2.6.3 Gerando a matriz de distancias . . . . .. ... .. .. 21
2.6.4 Escolha do critério de ligacao . . . . . .. .. ... .. 22

3 Consideracoes finais 25



Lista de Figuras

2.1 Exemplo de arquivo entrada: grupos . . . . . ... ... ... 10
2.2  Exemplo de arquivo de entrada: expressao génica por gene . . 11
2.3 Arquitetura—Modelo . . . . ... 12
2.4 Arquitetura — Assinatura Génica . . . . . . . ... ... ... 12
2.5 Arquitetura — Agrupamento . . . . . . ... ... ... 13
2.6 Arquitetura — Integracao . . . . . . ... ... 14
2.7 Tela inicial do software . . . . . . ... ... ... L. 19
2.8 Tela com a simulacao de uma assinatura géncia . . . . . . .. 21
2.9 Simulagao da exibicao da matriz de distancias . . . . . . . .. 22
2.10 Tela inicial com a escolha do critério de ligagao . . . . . . .. 23
2.11 Tela para apresentar o dendograma . . . . . . . .. ... ... 24

v



RESUMO

Criacao de uma aplicacao desktop Java para andlise de expressao génica e
obtencao de uma assinatura génica confiavel e verificacao de sua estabilidade
a partir de dois arquivos de entradas referentes aos dados obtidos através
de experimentos/estudos de microarray e/ou de sequenciamento de segunda

geracao.



Capitulo 1
Introducao

Esse trabalho teve inicio durande o curso de Tecnologia da Informagao
na UFRN quando os professores Jorge Estefano Santa de Souza, Silvia Ma-
ria Diniz Monteiro Maia e Carlos Eduardo da Silva propuseram a realizacao
do mesmo em um trabalho das disciplinas de LINGUAGEM DE PROGRA-
MACAO Il ¢ ESTRUTURAS DE DADOS BASICAS II. Como forma de
otimizar tempo, e em sendo desenvolvimento de software, esse trabalho foi o
suficiente para ser usado no trabalho de conclusao de curso para o Técnico
em Informatica no IFRN.

Esse projeto foi desenvolvido por mim, Raquel Lopes de Oliveira, e por
Lucas Torres da Silva com participagao de Jeffersson Galvao durante o ano
de 2013. A implementacao teve orientacao da professora Silvia Maria Diniz
Monteiro Maia e do professor Carlos Eduardo da Silva, ambos da UFRN; e
o este relatério teve orientacao do professor Leonardo Ataide Minora, IFRN.
Este trabalho teve como o propésito principal criar um software para a analise
de uma assinatura estavel de expressao génica.

“Uma assinatura de expressao génica ¢ obtida apds comparar valores re-
presentativos de expressdo génicas entre grupos de amostras (por exemplo
grupo de individuos sadios versus grupo de individuos doentes).” Nota de
aula.

Para a solugao do problema foi usada a linguagem Java.
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1.1 Motivacao

A principal motivacao para o projeto foram suas aplicagoes, as pessoas
que colaboraram para a realizacao do projeto, o feedback dado e a otimizacao
do tempo entre as disciplinas da UFRN e o trabalho de conclusao de curso

no IFRN.

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo geral criar um software para a analise

de expressao génica.

1.2.2 Objetivo especifico

“O objetivo deste projeto ¢é identificar uma assinatura estavel de expressao
geénica capaz de predizer respostas a tratamentos através da andlise combi-
nada de dados de expressao génica e dados clinicos.”Nota de aula. Como

objetivos especificos, foi contemplado no sofware desenvolvido um(a):

e estratégia para a eliminacao de genes nao informativos e obtencao da

assinatura genica;
e aplicagao de um algoritmo de agrupamento;
e uso de clusterizacao;
e obtencao de uma matriz de distancias;

e criacao de um dendograma, em formato de arvores, dado a matriz de

distancia encontrada;

e checar a confiabilidade da assinatura atraves da validacao cruzada.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado com os seguintes capitulos: este capitulo
1 com uma introducao ao trabalho; o capitulo 2 com a descricao do desen-
volvimento da implementagao do software; e, por fim, o capitulo 3 com as

consideragoes finais.



Capitulo 2

Desenvolvimento

2.1 Contextualizacao

O software de analise génica é uma ferramenta de andlise do gene em geral.
Suas aplicacoes sao variadas, sendo uma dessas a escolha mais adequada no
tratamento de um paciente especifico e/ou ter que identificar em qual grupo
de epidemiologia o mesmo se encontra. Como se trata de uma analise geral
também é possivel usar essa ferramenta para além da analise do gene humano
como na andlise em parasitas, fungos entre outros. Neste caso, uma possivel
aplicagao seria num viveiro de camarao para a verificacao se ha contaminacao,

ou nao.

2.2 Descrevendo a identificacao de uma assi-

natura estavel

Para verificar se a assinatura de uma expressao génica é estavel é ne-
cessario primeiramente gerar a assinatura génica (secdo 2.2.1) onde serao
descartados os genes que nao possuem significancia estatistica a partir de
um valor definido pelo usuério; uma anélise é feita através do agrupamento
(secdo 2.2.3) onde os genes testados serao separados em dois (ou mais) gru-
pos [depende do arquivo de entrada e se ndao hd uma amostra classificada

erroneamente|. Apés a assinatura é validada através da validagao cruzada
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(se¢ao 2.2.5) onde uma amostra é qualquer é escolhida e a anélise de agrupa-
mento(clausterizagao) é feita novamente, uma vez que a estrutura de man-
tém a amostra retorna ao dado original; esse processo se repete para todas as
amostras. “Uma assinatura génica é considerada estavel se apds as N confi-
guragoes (remogoes de amostras, uma a uma com reposicao), a c lusterizagao

inicial das amostras se mantém.”Nota de aula.

2.2.1 Assinatura Génica

Para obter a assinatura génica primeiramente é necessario fazer o uso de
um teste estatistico que tem como func¢ao os genes considerados significantes.
O p-valor do teste é utilizado como critério de corte. Ou seja, o resultado
da filtragem de genes é uma assinatura génica, isto é, uma lista de genes
significantes.

Neste software o usudrio sera capaz de escolher o teste a ser utilizado,
porém com limitacao, pois os testes disponiveis dependem da quantidade de
grupos de estudo; também é possivel escolher o p-valor de corte.

Para dois grupos, podem ser utilizados:

Teste U de Mann-Whitney Teste padrao do sistema. Testa se as expres-
soes génicas obtidas se originam de populacoes com a mesma distribui-

Gao.

Teste t de Student Testa se as expressoes génicas obtidas se originam de

populagoes com expressao média distinta.
Teste de Kolmogorov-Smirnov Semelhante ao teste de Mann-Whitney.

Quando o estudo possue mais de dois grupos o unico teste que pode ser
utilizado é a Anédlise de Variancia (ANOVA).

Mais informacaoes sobre os testes estao na secao 2.4.4

2.2.2 Matriz de Distancias

Apés a filtragem é realizado uma matriz de distancias. Seja m o nimero

de genes na assinatura génica e n o numero de amostras, cada amostra de
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indice ¢ nés associamos um ponto m-dimensional P, = (E; 1, E; o, ..., Ei,m).

A matriz de distancia é uma matriz quadrada M, ,,, onde:

m; ; = dist(P;, P})

A distancia entre dois pontos é determinada pela métrica, que pode ser es-
colhida pelo usuério (para verificar como veja a segao 2.6.3. Quatro métricas

estao disponiveis no programa:

Euclidiana

distg(P;, ;) \IZ

=1

ol

Euclidiana Quadrada

Ms

distg(P;, P))

z k —
k:l
Manhattan .
disty (P, P) =Y |(E sl
k=1
Maxima

distimaz (P, Pj) = maz {|(Eix — Ejx)|}

E importante enfatizar que nenhuma normalizacao dos dados de expres-
sao geénica ¢ realizada pelo sistema, os dados vindos do arquivo de entrada
ja devem estar normalizados. Sendo assim, as métricas disponiveis s6 rela-
cionam corretamente as amostras se uma normalizacao dos dados for feita

previamente.

2.2.3 Agrupamento

Apoés a criacao da escolha da matriz é necessario realizar o agrupamento
hierarquico das amostras. O algoritmo responsavel pelo agrupamento foi

implementado na classe Clustering.java. Ele pega os 2 (dois) clusters mais
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proximos a cada etapa e os combinada. A distancia entre dois grupos é
determinada por um critério de ligagao. Foram implementados os crité-
rios Single Linkage, Complete Linkage e UPGMA dentro do diretério /ge-
nesigno/clustering/linkage. A escolha de qual critério utilizar é mostrada na

secao 2.6.4.

2.2.4 Dendograma

Apos realizar a clusterizagao, agrupamento, temos a definicao de dendo-
grama, exemplo: um grafico que representa a arvore gerada apds o agru-
pamento. Foi implementado um algoritmo capaz de transformar a repre-
sentacao hierarquica do agrupamento no dendograma. Como o programa foi
implementado inteiramente com &rvore bindria, perfeito para 2 (dois) grupos.
Logo quando se trata de 3 (trés) ou mais grupos no estudo, o dendograma
nao apresentara uma arvore ternaria, por exemplo no caso de 3 grupos. Para

facilitar a comparacao, grupos distintos sao coloridos de forma distinta.

2.2.5 Validagao Cruzada

Para validar a assinatura foi usada a validagao cruzada: “O conceito
central das técnicas de validacao cruzada é o particionamento do conjunto de
dados em subconjuntos mutualmente exclusivos, e posteriormente, utilizasse
alguns destes subconjuntos para a estimacgao dos parametros do modelo e o
restante dos subconjuntos sao empregados na validacao do modelo. Existem
diversas formas de realizar o particionamento dos dados, sendo as trés mais
utilizadas: o método holdout, o k-fold e o leave-one-out”Nota de aula.

Foi implemetado a técnica leave-one-out. Usando esta técnica cada amos-
tra é removida e a clausterizacao é feita novamente a fim de analisar se a
mesma se mantém constante. Caso nao se mantenha constante isso implica
dizer que a assinatura génica nao é estavel e portante a validacao nao obteve
sucesso. Caso contréario a validagao obteve sucesso e a assinatura gerada é
uma assinatura estavel.

Mesmo nao implementando a generalizagao k-fold devido a sua complexi-

dade, foi implementado uma generalizacao multigrupo onde é possivel fazer
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uma verificacao, exemplo, uma validacao para quando ha mais de dois grupos.

Na secao 2.4.7 encontra-se mais informagoes sobre a validacao cruzada.
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2.3 Projeto Orientado a Objeto do Software

2.3.1 Tecnologias utilizadas

A linguagem de programagao utilizada foi a Java com o compilador Oracle
Java versao 8 update 73.0s seguintes softwares foram usados com as suas

respectivas utilidades:

o Java Development Kit Su73: conjunto de utilitarios para compilar e

executar os codigos-fontes;
e FEclipse Luna: para a edi¢ao dos cédigos-fontes;

e Dia 0.97.2: para a realizacao do diagrama de classe UML.
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2.3.2 Arquivos de entrada e saida

O software tem 2 (dois) arquivos de entrada e 1 (um) arquivo de saida,
ao qual é descrito abaixo nesta sessao.
Sa0 2 (dois) os arquivos de entrada, um contendo a distribuigdo das amos-
tras em grupos e o outro indicando a expressao génica encontrada para cada
par de gene (amostra).
Cada linha do arquivo de grupos possui duas colunas identificando o nome
da amostra e o nome do grupo correspondente. A imagem 2.1 mostra o ar-
quivo exemplo com dois grupos: caso e controle, ele pode ser encontrado em:
https://gist.github.com/raquel-oliveira/f3e72b76da3d20a905b40ceb3fde5d30.
Nao sao aceitos estudos com um unico grupo, porém ¢é aceito com mais do

que dois grupos.

([ @® | | File2-ex-input.txt v
CT1 controle
CT2 controle
CT3 controle
CT4 controle
CT5 controle
cb caso

c7 caso

c8 caso

c9 caso

cl® caso

Figura 2.1: Exemplo de arquivo entrada: grupos


https://gist.github.com/raquel-oliveira/f3e72b76da3d20a905b40ceb3fde5d30
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Para o segundo arquivo, onde encontra-se a expressao génica para cada
gene, existe um indice de uma dada amostra que corresponde a linha do ar-
quivo na qual essa amostra esta descrita. Cada linha do arquivo de expressao
génica contem n + 1 colunas, onde n é o numero de amostras. A primeira
coluna contém o fiomedo gene e as colunas restantes possuem os seus valores.
Obrigatoriamente pontos flutuantes positivos correspondente a expressao do
gene nas amostras, em ordem de indexacao. Um exemplo de arquivo é apre-
sentado na figura 2.1 e pode ser encontrado em https://gist.github.com/
raquel-oliveira/df364e2f53668d3f9acd78e5818aacOb.

[ NON ) |1 File1-ex-input.txt

enel 60.49 783.22 537.53 83.29 66.46 84.35 55,98 89.98 245.83 416.83
Gene2  39.62 35.81 24.63 12.03 25.86 248.77 227.84 355.61 593.57 140.81
Gene3  115.05 53.20 42.@8 33.78 91.59 87.75 55.59 95.98 19.58  101.63
Gene4 206,29 148.45 461.41 328.67 264.74 474.42 540,51 285.45 82.30 231.59
Gene5s 194,00 481.03 365.89 536.65 589.75 426.71 359.20 581.38 598.00 604.73
Geneb 221.12 290.70 81.09 466.50 104.26 13.12 259,95 280.23 78.41 92.22
Gene7 43.63 74.73 102.94 179.05 16.97 22.78 48.51 143.42 110.56 171.63
Gene8 10.61 2.69 2.54 6.34 14.10 2.70 5.49 14.03 0.43 6.92
Gene9 275.39 504.11 475.24 40.48 379.11 298.47 25.96 549,02 270.64 304.70
Geneld 36.27 280.71 439.49 426.72 369.80 419.06 173.86 364.51 429.54 10.23
Genell 286.11 314.48 126.74 193.06 467.69 389.90 280.23 193.97 169.73 217.71
Genel2 333.84 611.94 198.25 547.44 576.22 387.51 218.90 119.21 341.63 587.38
Genel3 62.96 337.88 540.45 319.91 68.23 106.31 558.19 155.21 261.06 421.63
Geneld 262.67 246.86 7.91  14.76 89.08 574.35 659.63 615.62 465.50 161.34
Genel5 13.82 12.49 5.54  9.38  5.73  17.34 3.83  5.35  4.23  16.96
Genel6é 136.60 879.30 291.39 212.07 618.49 689.32 207.40 733.06 323.30 741.09
Genel7 102.73 290.06 305.96 339.92 169.56 369.23 252.71 252.78 118.48 62.13
Genel8 7.76 45,07 51.26 13.07 5.67 20.57 15.29 46,37 20.85 9.79
Genel9 489.38 585.78 701.59 788.96 802.42 256.53 70.96 625.33 203.38 674.56
Gene20 455.09 31.61 597.12 455.32 409.37 567.43 203.03 39.72 374.48 501.84
Gene21 241.15 299.82 195.54 519.18 14.49 550.36 138.67 277.90 653.78 517.10
Gene22 30.16 6.15 578.69 525.83 644.93 140.04 096.37 539.22 543.62 106.92
Gene23 101.20 73.50 72.89 80.75 67.81 16.40 189.41 111.76 0.24 32.54
Gene24 717.89 4.76 900.27 974.33 243.23 737.03 653.00 234.01 935.19 367.72
Gene25 42.90 154.28 125.17 6.17  58.29 55.47 142.85 54.86 130.82 138.44
Gene26 499.07 292.90 411.15 589.64 508.81 157.14 162.42 290.13 658.49 376.51
Gene27 455.94 138.39 37.28 74.27 426.27 513.8@ 277.81 584.37 538.68 410.47
Gene28 211.72 257.01 301.40 504.08 455.92 598,78 259.33 478.93 756.52 114.07
Gene29 7.28 6.32 41,51 23.77 60.11 7.12 76.02 13.52 20.98 123.12
Gene30 277.50 56.19 7.26 32.00 37.89 199.14 18.29 224,24 221.07 228.68
Gene3l 401.56 81.92 513.45 380.44 172.46 308.50 417.34 249.90 227.35 155.31
Gene32 295.17 201.92 632.47 494.02 606.02 330.72 47.95 90.04 456.29 223.06
Gene33 97.93 18.75 82.73 66.99 92.10 73.33 6.90 56.49 18.46 11.63
Gene34 105.21 54.57 128.61 103.27 63.15 69.17 1.25 121.17 132.05 22.35
Gene35 461.52 775.76 408.48 492.08 392.89 223.41 730.24 702.10 659.57 413.64
Gene36 187.72 120.07 13.28 269,53 121.74 580.42 621.43 354.70 269.82 209.57
Gene37 12.31 10.17 10.59 7.18  8.28  18.29 16.48 0.96  9.52  12.48
Gene38 9.27  7.92  2.06  21.10 10.57 7.7@  13.71 9.09  19.43 5.14
Gene39 234.06 23.95 130.08 458.15 85.65 52.88 500.63 79.86 38.25  404.02
Gene40 100.95 101.61 124.89 97.55 168.24 78.57 160.23 67.31 51.39 104,19
Gene4l 170.16 12.34 431.13 371.17 243.40 118.73 195.42 267.70 176.46 202.24
Gene42 20.99 139.72 238.13 99.85 159.33 173.65 206.66 150.63 14.55 94,99
Gene43 363.30 61.79 455,49 62.15 161.07 564.08 210.81 200.12 52.22 359.90
Gene44 148.78 343.08 308.54 246.21 149.54 121.55 35.45 14.31 449,26 427.80
Gene45 153.16 468.44 33.98 326.06 471.40 331.73 470.37 194.01 287.63 543.77
Gened6 392.48 399.36 5.17 91.01 242,58 114.24 13.66 182.66 66.33 33.73
Gened7 2.12 281.43 144.27 317.96 45.88 2.33 1.35 106.60 299.72 211.55
Gene48 38.24 114.09 45.32 65.89 126.22 44.42 28.92 13.78 111.23 118.08
Gene49 121.37 124.87 94.45 165.39 68.96 22.93 63.71 21.49 195.00 177.69
Gene5@ 132.94 83.42 377.92 327.51 177.75 206.31 43.01 308.88 22.67 368.43
Gene51 2.83  46.34 174.47 ©.39  217.54 18.81 28.28 221.17 47.99  202.06
Gene52 25.24 168,13 50.14 17.32 27.83 45,57 120.88 47.94 7.53 107.86

Figura 2.2: Exemplo de arquivo de entrada: expressao génica por gene

’

E possivel verificar como os arquivos sao inseridos na secao 2.6.1.


https://gist.github.com/raquel-oliveira/df364e2f53668d3f9acd78e5818aac0b
https://gist.github.com/raquel-oliveira/df364e2f53668d3f9acd78e5818aac0b
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A partir dos dados lidos é montado um modelo do estudo, descrito na

secao 2.3.3.

2.3.3 Modelo

Os diagramas de classe UML das figuras 2.3, 2.4, 2.5 apresentam a pro-
posta e implementacao das informagoes a serem processadas num paradigma

orientado a objetos.

Sample Gene Group

Figura 2.3: Arquitetura — Modelo

As informagoes obtidas nos arquivos sao organizadas em um modelo, onde
a entidade principal do modelo é o estudo (Study) que representa uma caso de
teste, conforme mostra a figura 2.3. Cada estudo possui amostras (Sample),

grupos( Group) e genes(Gene).

2.3.4 Assinatura Génica

Study [«~ - - {SignificanceFilter| - - - - =| GeneticSignature
——1 ——— I ——
— ——————— 1
1
1

_______ [ e e e e e R
1
1
Y ¥
<<interface>» <<interfaces>

ManyGroupsStatisticalTest TwoGroupStatisticalTest

I I
| SKTestAdapterl |'I'I'estAdapter | | UTestAd apterl
I 1 [ 1 [ 1 |
L 1 L 1 [

| OneWayANOVATestAdapter |
I 1
1

Figura 2.4: Arquitetura — Assinatura Geénica

As classes para assintatura génica sao exibidas no diagrama de classe UML

na figura 2.4. A classe SignificanceFilter é responsavel por filtrar os genes
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de um estudo e gerar uma assinatura génica ( GeneticSignature). Seguindo o
padrao de projeto strategy, cada teste estatistico disponivel é uma class que
herda de TwoGroupStatisticalTest e ManyGroupsStatistical Test, para dois ou

mais grupos respectivamente.

2.3.5 Clustering

Dendogram.Node
—
——

|- — 1DatapointCluster [« 1 A
1  — [
Y » ;

1 —

1
------- <= - - -dClusteringf - - - --=-=-=-=-=---oco---=

Y
<<interfaces
n LinkageCriteria
Metric
A
A

CompleteLinkage
SingleLinkage

Figura 2.5: Arquitetura — Agrupamento

|SquaredEucIideanDistance| |ManhattanDistance |
I 1 | 1
1| 1

A classe Clustering, figura 2.5, coordena o processo de agrupamento. Se-
guindo o padrao strategy, essa classe pode receber um objeto Metric e um
objeto LinkageCriteria. A classe Datapoint representa as coordenadas de

uma amostra, e a classe DatapointCluster forma a floresta de clusters.

2.3.6 Validagao Cruzada

O processo de validagao ¢ realizado pela classe Validator. Uma assinatura

de validacao ¢é representada pela classe ValidationSignature.

2.3.7 Entrada e Saida

A classe java InputFilesParser é responsavel por ler os arquivos de des-
cricao e montar o estudo. Ela segue o padrao de projeto builder com classes

especificas para montar os objetos conforme descrito nas se¢oes anteriores.
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Classes especificas sao utilizadas para escrever cada arquivo de saida que

utilizam a classe utilitaria java QutputFiles Writer.

2.3.8 Interface Grafica

As classes da interface grafica seguem os padroes determinados pela bi-
blioteca java Swing, e se comunicam com o Mediator para interagir com o

resto do sistema. Sendo assim o padrao de projeto é semelhante ao MV C.

2.3.9 Integracao

A integragao entre o modelo com a interface grafica, Ul, foi realizado com
o auxilio da classe Mediator. Abaixo temos uma figura referente as ligacoes

da estrutura.

<<singleton>>
f InputFilesParser

I
Y .
Study II <=singleton>>
\,{ - CrossValidator
1
. <<_s'ingleton>_> I——— <<singW:eton>:- o J +validatetsltudy:study)
SignificanceFilter Mediator i
I
T A V
1 : Dendogram
' )
v , Jil\
GeneticSignature |[«- - — - = - Clusteringfp - --------- -

Figura 2.6: Arquitetura — Integracao

“A classe Mediator é um singleton responsavel por coordenar
os processos de leitura dos arquivos, determinacao da assinatura
génica, geragao de matriz de distancia, clusterizacao, validacao e
escrita. Ela interliga os véarios médulos, garantindo que as ope-
ragoes serao realizadas na ordem correta. Nesse sentido, ela se-
gue o padrao de projeto mediator. A classe também oferece um
ponto de acesso unificado para interacao com a interface grafica,

seguindo o padrao de projeto facade.”, Lucas Torres de Souza


mailto:lucas.trr0@gmail.com
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2.4 Estruturas de dados utilizados

2.4.1 Floresta de clusters

“A floresta de clusters é uma floresta de arvores estritamente bindrias.
Essa estrutura se assemelha a estrutura de conjuntos dijuntos — ela possui
os métodos Create e Union e a mesma restricao de que um né pode estar
somente em uma arvore. No entanto nao hé necessidade de um método
FindSet, o que diminui a complexidade da estrutura. O método Create(x)
criar uma nova arvore na floresta com um unico né . O método Union(x,
y) combina as drvores de raizes x e y. Ao contrario da estrutura tradicional
de conjuntos dijuntos, um novo né k é criado e utlizado como raiz da arvore
combinada. [...]

A estrutura ¢ implementada com um vetor de néds.[...] Cada né pussui
um filho esquerdo e um filho direito. Ao se criar um novo nd, o mesmo
¢ adicionado ao vetor e marcado como raiz. Ao unir dois nés os mesmos
sao desmarcados como raiz e postos como filhos de um novo né raiz. Para
descobrir se um no é raiz basta consutar o vetor auxiliar. Segundo essa impl-
mentagao, os métodos Create(x), Union(x,y) e IsRoot(x) tem complexidade

amortizada O(1).” Lucas T. de Souza.

2.4.2 Dendograma

Um dendograma é um grafico de uma arvore estritamente binaria como
comentado na secao 2.2.4. Sua estrutura reflete a arvore de clusters resultante
do processo de agrupamento, mas essa estrutura de dados foi implementada
de forma a facilitar o desenho do dendograma. Tal arvore é construida de
baixo para cima, utilizando uma visita em pré-ordem da arvore de clusters.
Tal construgao recursiva permite encontrar as caracteristicas graficas de cada

no, como coordenadas e cor.
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2.4.3 Heap-Min

Um heap é uma estrutura em arvore utilizada para implementar uma fila
de prioridades. Essa lista de prioridades nao foi implementada por néds, ela
faz parte da biblioteca padrao do Java. Em um heap-min o elemento de
menor chave na fila pode ser encontrado em O(1), removido em O(logn) e
um novo elemento pode ser adicionado em O(logn). O heap foi utilizado

para a analise de clusterizacao.

2.4.4 Assinatura Génica

Para cada gene do estudo é necessario realizar um teste estatistico para
encontrar o p-valor correspondente. Os testes estatisticos utilizados nao fo-
ram implementados pelo grupo, e sua complexidade foi obitida na literatura.
O teste t de Student, teste de Kolmogorov-Smirnov e a andlise de variancia
tem complexidade linear. O teste U de Mann-Whitney tem complexidade
O(nlogn).

Sendo assim, o processo de determinacao da analise génica tem comple-
xidade O(mnlogn).

Vale lembrar que apenas genes cujos testes determinaram um p-valor
menor ou igual ao ponto de corte determinado pelo usuario sao adicionados

a assinatura genica.

2.4.5 Calculo da matriz de distancias

Nessa etapa o software recebe uma assinatura génica e produz uma matriz
de distanicas entre amostras. A complexidade total do processo é ©(n?my),
pois segundo as métricas estabelecidas, o calculo da distancia entre duas

amostras possui complexidade ©(m).

2.4.6 Agrupamento

Nessa etapa o software recebe uma matriz de distancias e gera uma hierar-
quia de grupos (clusters) de amostras. Trata-se de um algoritmo associativo

pois ele se inicia com varios grupos unitarios e entao os combina até formar
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um grupo total. Ele é hierarquico pois o seu resultado nao é apenas um con-
junto de clusters, mas uma arvore de clusters. O algoritmo implementado
agrupa os clusters de dois em dois. Como resultado, a arvore de clusters
gerada é uma arvore estritamente binaria como comentado na secao 2.2.4 o
algoritmo nao pode gerar um dendograma de arvores diferentes de binarias.
Assim, a arvore gerada possui n folhas e n — 1 nés internos. A distancia entre
dois clusters é determinada por um critério de ligacao, como apresentado na
secao 2.3.5. A cada etapa do algoritmo os dois clusters mais préximos se-
gundo o critério de ligacao sao combinados. Para encontrar o proximo par a
ser combinado, utilizamos uma heap-min na qual as chaves sao as distancias
e os valores sao pares de cluster. Um vetor adicional é utilizado para indicar
quais clusters sao raizes, isto é, ainda nao foram agrupados. A estrutura em
arvore utilizada para o processamneto estd descrita na secao 2.4.1.

Encontra-se que a complexidade do algoritmo de agrupamento é O(n?logn).
A solugao encontrada é semelhante a do algoritmo de Kruskal. Segue abaixo
o pseudo-algoritmo escrito por Lucas para melhor mostrar entendimento.

[H]

H : HeapMin, BF : BinaryForest i = 1 — n BF.create(i) i = ] — n
HLadd(dist[i[j], (i, )); — O(n?)

H is not empty d, (i, j) = H.pop() — O(n*logn)
BF.IsRoot(i) and BF.IsRoot(j) & < BF.Union(i,j) — O(n)
each root r distance[r|[k] = combine(distance[r][i], distance[r][j]) — O(n?)
H.add(distance[r][k], (r,k)) — O(n*logn)

Agrupamento Hierarquico

2.4.7 Validagao Cruzada

A validacao cruzada leave-one-out implementada consiste em repetir o
processo de clusterizagao retirando cada amostra uma a uma e verificando a
consistencia da nova arvore de clusters com a arvore originalmente gerada.
Uma arvore de clusters é consistente com a arvore original se todos os pares
de amostras que se encontram em lados opostos da nova arvore também estao

em lados opostos na arvore original.
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“Para verificar a validade de uma arvore, primeiro uma arranjo contendo
o lado (esquerda ou direita) de cada amostra na arvore, utilizando o indice
da amostra (O(n)). Em seguida, o lado de cada folha da nova &rvore é
comparada com os lados correspondentes no arranjo. A arvore é valida se
todos as comparagoes obtiverem o mesmo resultado (lado igual ou diferente).
O agrupamento precisa ser repetido n vezes nessa etapa, mas a matriz de
distancia pode ser reutilizada. Como resultado, a validacao leave-one-out

completa possui complexidade O(n3logn).” Lucas T. de Souza

2.5 Como compilar e executar

2.5.1 Como Compilar

2.5.2 Gerar executavel

Usando o FEclipse Luna clique em File no menu superior, depois em

Export e finalmente em Runnable JAR File.

2.5.3 Como Executar

Em ambiente grafico do usudrio, clicar 2 (duas) vezes no arquivo execu-
tavel jar genesigno.jar, ja criado conforme a secao 2.5.2.

Pelo terminal, entre no diretdrio do executavel, inserir o comando: $

java —-jar genesigno.jar

2.6 Descrevendo a interface grafica do usua-
rio
Nesta secao sera apresentado as interfaces gréaficas do usuario bem como

instrucoes de como utiliza-las. A tela inicial do software é apresentada na
figura 2.7.
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Input:

Groups File:

| Select Groups File

Values File:

| Select Values File

Generate Study

Gene Signature:

Choose Statistical test:
® Mann-Whitney U -} Kolmogorov-Smirnov
) Student's t i One-Way ANOVA

p-value threshold W

Gene Signature

Clustering:

Choose Metric:

@) Euclidian ) Sguare Euclidian
) Manhattan ) Maximum
Choose Linkage Criteria:

® Complete Linkage ) Single Linkage
) UPGMA

| Generate Matrix Cluster

Figura 2.7: Tela inicial do software
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2.6.1 Informando os arquivos de entrada

O primeiro passo ao executar o software é inserir os 2 (dois) arquivos com
os dados de expressao normalizados.

Para tanto, na tela inicial, figura 2.7, clique em Select Sample File e
selecione o arquivo que informa os grupos correspondentes as amostras; ao
selecionar um arquivo o botao é habilitado Show sample file para visualizacao
e/ou verificagao do contetiido do arquivo.

Ainda na tela principal, figura 2.7, clique em Select Values File para
selecionar o arquivo que informa a expressao dos genes de cada amostra;
apos selecionar, o conteudo do arquivo pode ser visualizado no campo botao
Show values file.

Apos os dois arquivos serem selecionado o botao Generate Study é ha-
bilitado. Clicando nele o estudo sera gerado. Apds o estudo ser gerado,
sera habilitado alguns itens na interface grafica que permitiram configurar a

geracao da assinatura genica como descrito na subsec¢ao seguinte.

2.6.2 Configurando a geracao da assinatura genica

De acordo com a quantidade de grupos existentes sera possivel escolher o
teste estatistico. Caso possua mais de 2 (dois) grupos o Unico o Unicoo teste
disponivel serda o Test One. Caso seja 2 (dois) grupos serd possivel escolher
entre o Student t, o Mann-Whitney U e o Kolmogorov-Smirnov.

E possivel modificar o p — valor para o critério de corte alterando o valor
na caixa de texto ao lado de p-value threshold. Apds definir a configuracao,
para gerar a assinatura genica sem os genes nao informativos, basta clicar no
botao Gene Signature.

Quando a assinatura genica é gerada, sera apresentado outra tela com
o resultado, sendo possivel salvar esses valores através do botao Save Gene
Signature, conforme apresentado na figura 2.8.

Para continuar o processo vocé pode fechar a tela de assinatura genica,
ou nao, e sera possivel gerar uma matriz de distancias, conforme apresenta a

proxima subsecao.
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Genebs
Gened71
GeneBi2
Genega
GeneBa9
Gene708
Gene719
Gene723
Gene728
Gene759
Gene794
Gened16
Gened30
Gene857
Gened0ng
Gened15
Gened43
Gened49
Gened59
Genedv3
Genedids
Genedda7

!

Save Gene éig;nfil?éé 56 genes

Figura 2.8: Tela com a simulagao de uma assinatura géncia

2.6.3 Gerando a matriz de distancias

Os métodos para gerar a matriz de distancias pode ser escolhida entre o
Fuclidian, o Square Euclidian, o Manhattan e o Maximum, conforme apre-
sentado na figura 2.7. A escolha ¢é habilitada apds a geragao de assinaturas
genicas. Ap6s escolher o método sera possivel gerar uma matriz de distancias
clicando no botao Generate Matriz.

Ao gerar a matrix de distancias uma nova tela serd exibida, ao qual mostra
a matriz de distancia gerada, permitindo salvar esta através do botao Save
Distance Matriz, conforme figura 2.9.

Apos a geracao da matriz de distancia, sera possivel fazer o agrupamento
para finalmente ser visualizado o dendograma, conforme descreve a sub-secao

a seguir.
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CT1 cT2 CT3 CT4 CTS cf

CT1 0,00 1110,46 | 113547 | 1186,99 | 912,77 | 1816,81
CcT2 111046 0,00 1152,69 | 1323,86 | 1037,17 | 184447
CT3 113547 | 115269 0,00 1262,84 | 102347 | 2048,49
CT4 118699 | 1323,86 | 126284 0,00 103422 | 1812,93
CT5 912,77 | 103717 | 102347 | 1034,22 0,00 1715,30
ch 181681 | 184447 | 204849 | 1812,93 | 171530 0,00

o7 197759 | 2016,23 | 2083,03 | 171572 | 1766,07 | 1340,57
c8 1960,99 | 1989.84 | 221314 | 2006,38 | 192457 | 108117
cd 190483 | 1871,34 | 2066,04 | 1693,23 | 1708,35 | 1374.87

4] 1] I | »

Save Distance Matrix

Figura 2.9: Simulagao da exibi¢ao da matriz de distancias

2.6.4 Escolha do critério de ligacao

O critério de ligacao padrao é o Complete Linkage mas o software ainda
permite selecionar outros 2 (dois), a saber: Single Linkage e UPGMA. Apds
selecionar o critério, pode-se clicar no botao Cluster para gerar o agrupa-
mento, conforme mostra a figura 2.10.

Quando o agrupamento for realizado, uma nova tela serd exibida com o
dendograma gerado. Esta tela tem opgoes para: salvar a arvore que repre-
senta o dendograma, botao Save tree; salvar a imagem do dendograma, botao
Save Dendogram; e validagao da assinatura de expressao géncia através do

botao Validate. A figura 2.11 apresenta essa nova tela.
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Input:

Groups File: aquelDeskio plgene-signature-analys is\File2-ex-inputtd

| SelectGroupsFile | |

Show sample file |

Values File: quelDesktop\gene-signature-analysisiFile 1-ex-input. b

| Select Values File | |

Show values file |

2 Groups
Samples
Genes

Generate Study

Gene Signature:

Choose Statistical test:

(@ Mann-Whitney U ) Kolmogorov-Smirnov

) Student's t

p-value threshold 0.05

Gene Signature

() One-Way ANOVA

Clustering:

Choose Metric:

(@ Euclidian ! Square Euclidian
) Manhattan

2 Maximum
Choose Linkage Criteria:
i@ Complete Linkage

) UPGMA

() Single Linkage

| Generate Matrix (Cluster

Figura 2.10: Tela inicial com a escolha do critério de ligagao
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B controle
W caso
e S o ~
1] [ [ 1»]
| ['J_a?d_mg ‘ ‘ Save Dendogram ‘ ‘ Save Tree ‘

Figura 2.11: Tela para apresentar o dendograma
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Capitulo 3
Consideracoes finais

O software para a andlise de expressao genica foi construido e seu codigo-
fonte encontra-se disponivel em https://github.com/raquel-oliveira/
gene-signature. Todos os objetivos especificos foram atendidos nesta im-
plementacao.

Ainda, este trabalho de conclusao de curso me permitiu algumas consta-

tacoes, a saber:

e Os conhecimentos do [IFRN e da UFRN foram complementares para a

realizacao desse trabalho;

e Os conhecimentos adquiridos no IFRN permitiram a possibilidade de

ser aprovada nas disciplinas na UFRN;

e E possivel realizar projetos reais e nao somente projetos unicamente

para praticar os conteidos aprendidos em disciplinas;

e E possivel criar um software 1til para uma determinada area/assunto

sem ter necessariamente um conhecimento apronfudado sobre o mesmo.


https://github.com/raquel-oliveira/gene-signature
https://github.com/raquel-oliveira/gene-signature
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