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Resumo

Com os avancgos tecnologicos das ultimas décadas e a maior dis-
ponibilidade de dados de genomica, protedomica e metabolomica dos
organismos, fez-se possivel um estudo mais aprofundado sobre as
vias de reagoes presentes nos mesmos. Redes metabdlicas sao o con-
junto de reagoes que ocorrem no organismo, ja o perfil metaboloémico
apresenta a variacao dos metabdlitos entre dois estados (antes e de-
pois de algum evento). A partir destas redes e perfis é possivel obter
hiper-historias metabdlicas que sao um conjunto de reagoes que ex-
plicam o fluxo de metabdlitos entre os estados. Quando aplicado
a rede da levedura, o método adotado na pesquisa deste TCC de-
volve um niimero grande (aproximadamente 10° solugdes) de hiper-
historias, o que torna dificil extrair informacoes manualmente destes
dados. Torna-se interessante, deste modo, a aplicacao de técnicas
de aprendizagem de maquina que ajudem a agrupar estas solugoes
para que seja possivel melhor analisé-las e compreende-las. O es-
tudo e aplicac@o de algoritmos de classificagao (de clustering) para

esta tarefa sao os objetivos principais deste trabalho.

Palavras-chave: Clustering, Aprendizado de Mdaquina, Redes

metabolicas, Perfil Metabolomico, Hiper-historias Metabdlicas.



Abstract

Due to last decades’ technological advances and a greater orga-
nisms’ genomic, proteomic and metabolic data availability, it is now
possible to study more carefully the reaction pathways that are pre-
sent within such organisms. Metabolic networks are a set of reacti-
ons that take place within the organism. The metabolomic profile
presents the variation of metabolite between two steady-states (be-
fore and after an event). By combining these networks and profiles,
we can obtain metabolic hyperstories that are a set of reactions that
explain the metabolite flux between two states. When applied to
the yeast’s network, the method applied in this TCC’s research out-
puts a great number of hyperstories (approximately 10° solutions),
which makes it difficult to extract information from these data ma-
nually. Therefore, applying machine learning techniques to cluster
such solutions is interesting, in order to better analize and unders-
tand them. The study and application of clustering algorithms to

accomplish this task are the main objectives of this work.

Keywords: Clustering, Machine Learning, Metabolic Networks,
Metabolomic Profiles, Metabolic Hyperstories.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Quando estuda-se o metabolismo de organismos e processos celu-
lares especificos, € interessante observar o comportamento do meta-
boloma: conjunto de diferentes metabdlitos presentes em uma célula,
tecido, érgao ou organismo [19]. No momento em que sao expostos
a diferentes condigoes fisioldgicas, como alteragoes no meio em que
vivem,como escassez de alimento, choque térmico, exposicao a com-
postos toxicos, radiagao, entre outros, os organismos apresentam
mecanismos de resposta a tais estresses, que provocam mudancas
nas concentracoes desses metabolitos. A esta etapa em que estao
ocorrendo as mudancas ¢ dado o nome de estado transiente. Para
compreender estas variacoes, existem dois conceitos de modelagem
importantes: o perfil metabolomico que representa os dados de con-
centragao de metabdlitos antes e depois de algum evento (medidos
em estado estaciondrio —steady-state), e a rede metabélica que apre-
senta o conjunto das reagdes que ocorrem no organismo. [13]

Na literatura, pode-se encontrar muitos exemplos do uso desta fer-

ramenta, como em [15], no qual é realizado um perfil metabolémico
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8 CAPITULO 1. INTRODUCAO

obtido a partir da exposicao da levedura S. cerevisiae ao cadmio
(que é uma substancia téxica) e realizada uma andlise estatistica
para compreender as mudancas observadas.

O problema de buscar uma explicagao aos dados de metabolomica
é conhecido na literatura pelo nome de metabolite set enrichment
analysis [30]. Os métodos para metabolite set enrichment analysis
utilizam vias metabdlicas anotadas, ou seja, conhecidas na litera-
tura. Porém, ao estudar novos fenomenos, é interessante poder iden-
tificar vias alternativas ou possiveis novas interpretacoes bioldgicas,
ainda nao conhecidas ou anotadas.

Para tal pode-se utilizar o conceito de historias metabdlicas, que
sao um conjunto de reacoes extraidas da rede metabdlica, que expli-
cam o fluxo de matéria entre os metabdlitos apresentados no perfil
matabolomico. Existem, atualmente, algumas técnicas para se obter
historias metabdlicas de redes. Dentre elas, destacam-se um que mo-
dela as redes por meio de grafos dirigidos [Il, 17, [5] e outra que o faz
utilizando hipergrafos, as histérias sao chamadas de hiper-historias
metabolicas. Este tultimo método serda melhor explicado em outra
segao (a deste trabalho.

Ao realizar-se este tipo de modelagem, e combinando a rede me-
tabdlica o perfil metabolomico do organismo, pode-se predizer quais
conjuntos de reacoes possivelmente foram responsaveis pelas mu-
dancas observadas durante a resposta fisiolégica a alteracoes de suas
condicoes basais.

Aplicando a técnica Totoro [12] & rede e perfil metabdlicos da
levedura, S. cerevisiae, quando exposta a cadmio (Cd*") obtém-se
um conjunto de solucdes composto por mais de 10° hiper-histérias
metabdlicas, o que dificulta muito a extracao de conclusoes sobre
as mesmas. Deste modo, é relevante estudar e aplicar métodos de
manipulacao destas solucoes obtidas de modo que fique mais inte-

ligivel sua analise e compreensao. Dentre estes métodos, sao par-
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ticularmente interessantes técnicas de Aprendizagem de Maquina

(Machine Learning) que ajudem a agrupar as hiper-histdrias.

1.2 Objetivos

O objetivo deste TCC foi o desenvolvimento de um novo método
de analise de hiper-historias metabdlicas utilizando técnicas nao-

supervisionadas de aprendizagem de maquina.

1.3 Organizacao do trabalho

No capitulo [2] desta monografia, iremos desenvolver uma breve
contextualizacao dos conceitos utilizados neste trabalho no que con-
cerne aos aspectos de modelagem e de algoritmos. No préoximo
capitulo, o [3] serd descrito o pipeline da metodologia desenvolvida
para o tratamento e particionamento dos dados. No capitulo [
apresentaremos os resultados obtidos e suas andlises. Finalmente,
no tltimo capitulo, o [5], serdo expostas as conclusoes finais sobre os

resultados obtidos e o trabalho em geral.



Capitulo 2

Teoria

Neste capitulo, serao apresentados alguns conceitos tedricos rele-

vantes a este trabalho.

2.1 Teoria de Hipergrafos

Esta secao trata da introducao de alguns conceitos sobre hiper-
grafos que serao utilizados para a extracao de hiper-histérias me-

tabolicas. Estas defini¢oes foram extraidas de [9, [13] [10].

Definigao 1: Um hipergrafo é um par H = (V, A), onde V é um
conjunto finito de vértices e A é um conjunto finito de hiperarcos.
Um hiperarco a € A é um par ordenado (X,Y) tal que X e Y s@o
subconjuntos disjuntos nao-vazios de V. O conjunto X (resp. Y) é

dito origem(a) (resp. destino(a)).

Defini¢ao 2: Um sub-hipergrafo H' = (V’;A’) é um hipergrafo
com V' CVeA CA.

10



2.2. MODELAGEM DE REDES UTILIZANDO HIPERGRAFOS 11

Definicao 3: Um hipercaminho P, de tamanho ¢, num hi-
pergrafo H = (V,A), é uma sequéncia de vértices e hiperarcos
Py = (v1 = 8, i1, V2, @2, ..., Qig, Vgy1 = t), em que s € origem(a;),

t € destino(a;y) e vj € origem(a;j—1) N destino(a;;).

2.2 Modelagem de redes utilizando hipergrafos

Nas redes metabdlicas é representado um conjunto de reacoes
entre metabolitos que ocorrem em um organismo. No perfil me-
tabolico, representa-se as mudancas de concentragao dos metabdlitos,
que participam destas reacoes, entre dois estados estacionarios. As-
sim, é possivel modelar estas informacgoes através de um hipergrafo
H = (V,A), no qual V é o conjunto de vértices que representam
os metabdlitos e A representa os hiperarcos que correspondem as
reacoes que ocorrem entre eles. Ou seja, existe o hiperarco que sai
de (a,b) e chega em c se, e somente se, existe a reacdo a + b — c.
Esta modelagem pode ser vista na Figura [2.1]

Nesta secao, serd descrita a modelagem e extracao de hiper-
histérias utilizada pelo método TOTORO (TOpological analysis of
Transient metabOlic RespOnse) desenvolvido em [13]. As defini¢oes
e conceitos apresentados a seguir foram extraidas deste trabalho ci-
tado (ibidem).

O conjunto de vértices V é dividido em vértices Pretos B —aqueles
cuja concentracao do metabdlito mudou entre os dois estados— e
Brancos W —os que nao tiveram sua concentragao ou alterada ou
medida. Estes conjuntos satisfazem que V=BUW e BN'W = ().

Os vértices Pretos, por sua vez, podem ser classificados como
Verdes —vértices que representam metabdlitos cuja concentracao au-

mentou entre as duas condigoes— e Vermelhos —aqueles cuja con-
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Rl: a + 2b—2c + 2d
R2: d—2e
R3: e+ c—d

a) Reagoes b) Hipergrafo

Figura 2.1: Em a) tém-se um conjunto de reagoes que formam uma rede me-
tabdlica. Em b) tém-se as reagoes de a) modeladas como um hipergrafo, onde
cada aresta representa uma reagao e os pesos atribuidos a cada aresta sao os
nimeros estequiométricos.

centracdo diminuiu. E valido que B = Vermelhos U Verdes e
Vermelhos N Verdes = ().

Existe também uma divisao para os vértices Brancos. Eles podem
ser do tipo (puramente) Brancos —sua concentragao nao foi alterada
entre os dois estados— e Cinzas —aqueles que a concentragao nao foi
medida. De tal forma que as relacoes W = Cinzas U Brancos e
Cinzas N Brancos = () sao satisfeitas. Todas estas relacoes estao
representadas na tabela [2.1]

| Pretos Brancos

_ Verdes Vermelhos Brancos Cinzas
Concentracao o - - .
Aumentou | Diminuiu | Nao alterada | Nao medida

Tabela 2.1: Classificacao dos vértices da rede metabdlica, segundo a variagao
de concentragao dos metabdlitos entre dois estados.

E dito que um hiperarco é positivo (+), se ele representa
uma reacao pela qual ocorreu aumento no fluxo de matéria. Do

contrario, o hiperarco é negativo (-), o que significa que houve
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uma diminuicao do fluxo de matéria naquela reacao. Com estas
defini¢oes, pode-se formalizar as chamadas regras de coeréncia que
definem um conjunto minimal de hiperarcos necessarios para que
os vértices sejam coerentes.

Regras de coeréncia para os vértices:

e Brancos:
— Um hiperarco que chega a este vértice e um que sai devem
ter sinais iguais.
— Dois hiperarcos que chegam (ou saem deste) a este vértice
tém sinais opostos.

e Verdes:

— Um hiperarco que chega a este vértice tem sinal positivo.

— Um hiperarco que sai deste vértice tem sinal negativo.
e Vermelhos:

— Um hiperarco que chega a este vértice tem sinal negativo.

— Um hiperarco que sai deste vértice tem sinal positivo.

Utilizando esta modelagem e as definicoes acima, é possivel

definir uma hiper-historia metabdlica.

Definigao 4: Seja H = (V,A) um hipergrafo dirigido com V =
BUW e BOW = (). Uma hiper-histéria metabdlica é o sub-hipergrafo
extraido H' = (V’, A") de H e uma funcao de sinal associada a A’ tais
que sinal : A" — {— +}, com A’ C A V' =BUW' com W CWe

todos os vértices sao coerentes.
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Extracao de hiper-histérias pelo TOTORO

Sera descrito agora como o TOTORO encontra hiper-histérias
metabdlicas em hipergrafos. De acordo com a definicao de vértices
coerentes, pode-se notar que se a reagao direta for positiva (resp.
negativa) num hipergrafo é equivalente, em termos de coeréncia,
a reagao reversa negativa (resp. positiva). Isto porque, as regras
citadas sdo simétricas. Assim, segue a definicao de hipergrafo

transformado.

Definigao 5: Seja H; = (V,A;) um hipergrafo dirigido transfor-
mado de H = (V,A), tal que Va € Aja € A, e a € Ay, com a tal que

origem(a) = destino(a) e destino(a) = origem(a).

Pode-se definir, com estes conceitos, uma hiper-historia me-
tabdlica em termos de hiper-caminhos (defini¢ao [2.1)) em hipergra-

fos.

Definigao 6: Seja H; = (V,A;) um hipergrafo dirigido transfor-
mado, com V=BUW e BNW = (). Uma hiper-histéria metabdlica
serd um conjunto de hiperarcos A’ C A; com V = BUW e W C W,

tal que as seguintes propriedades sao satisfeitas:

1. Nao h& um hiperarco e seu reverso em A’.
2. Vértices Verdes nao podem ser fontes.
3. Vértices Vermelhos nao podem ser sorvedouros.

4. Vértices (puramente) Brancos nao podem ser fontes ou sorve-

douros.

5. Para todo hiperarco a € A’ temos que:
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e Para todo x € origem(a), existe um hipercaminho de um

vértice Vermelho até o vértice x.

e Para todo y € destino(a) ,existe um hipercaminho de y a

um vértice Verde.

Do item(4) da definicdo acima, constata-se que vértices (pura-
mente) Brancos que s@o fonte ou sorvedouro nao podem estar na
hiper-historia, contudo vértices Cinzas que sao ou fonte ou sorve-
douro —chamados de vértices Cinzas isolados— podem, uma vez que
nao ha informacoes sobre eles. Indicando ainda, se estiverem presen-
tes, que seria interessante tentar medir a variacao de concentracao
destes, se possivel.

Ao buscar por hiper-historias, deseja-se solugoes que possuam um
conjunto minimal ou minimo de arcos. A primeira diz respeito a
uma solucao da qual nao consegue-se remover nenhum elemento e
continuar tendo uma solucao. E pertinente encontrar solucoes deste
tipo, pois elas sao hiper-histérias que representam mudancas locais
no metabolismo. O que concorda com a hipdtese de que o orga-
nismo nao mudou toda a sua rede de metabolismo para responder
as condicoes nao-basais. A solucao minima, em contrapartida, busca

por hiper-historias compostas por um ntimero minimo de hiperarcos.

Implementacao do TOTORO

No inicio é feito um pré-processamento da rede metabdlica que
estd representada em um arquivo SBML e um arquivo BV com in-
formagoes dos vértices que sao Pretos. Este é feito utilizando a
linguagem Python. Para formalizar o problema de encontrar hiper-
historias em logica disjuntiva, foi utilizada a linguagem de pro-
gramagao Prolog e o paradigma ASP (Answer Set Programming).

Por fim, para enumerar todas as hiper-historias foi empregado o
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Clingo, um resolvedor 16gico para ASP (answer set solver).

Foi demonstrado em [I3] que a partir do Totoro é possivel
inferir quais reacOes estiveram possivelmente presentes ou re-
primidas durante um estado transiente. Estas informacoes sao
relevantes ao estudo do metabolismo de diversos organismo, dada
a dificuldade[28] de se obter quais reagoes e mecanismos estao

presentes nas respostas destes a estimulos do meio ou internos.

2.3 Algoritmos de Clustering

Para realizar o particionamento das hiper-histérias, foram utiliza-
dos alguns algoritmos de clustering disponiveis em uma biblioteca
do Python chamada Scikit-Learn [3]. Foram eles: K-Means, Mini-
Batch K-Means, Affinity Propagation e Spectral Clustering.

Os dois primeiros foram escolhidos por serem os mais conhecidos
para realizar este tipo de tarefa. Os dois iltimos, por sua semelhanga
com os dados tratados neste TCC, uma vez que ambos modelam os

dados de entrada como grafos.

Notacgao

Defini¢ao dos seguintes conceitos:

e Seja D = {di,ds,...,d,}, o conjunto de dados, em que cada

d; € R™ representa um vetor de caracteristicas.

e Se x, y € R™, entao dist(x, y) representa a distancia entre os

vetores x e y.
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e Norma euclidiana ou norma-2: x, y € R®, entdo ||z — y||2 =
n
> (T —i)®
i=1

e Para qualquer subconjunto finito C' C R™, |C| indica o nimero

de elementos neste subconjunto.

2.3.1 K-Means

Aprendizado nao-supervisionado trata do problema de particionar
um conjunto de dados em k partes, em que k é um ntmero inteiro,
k > 1. O critério para esta particao ¢ a proximidade de todos os
elementos de um mesmo subconjunto (uma parte) em relagdo ao
centro deste. Trata-se de um problema NP-dificil [16].

Existem algumas heuristicas para tratar o problema que geral-
mente conseguem convergir a 6timos locais e produzem resultados
satisfatérios, como é o caso do Algoritmo de Lloyd [14].

A inicializacdo dos k centrdides de cada uma destas k partes é
aleatoria e o algoritmo termina o particionamento, apds estes con-
vergirem a um ponto fixo, ou seja, quando ao final de uma iteracao
eles permanecem iguais ao que eram no inicio da mesma, ou quando
atinge-se um numero limite de iteragoes pré-definido.

Uma iteracao deste algoritmo pode ser descrita da seguinte forma.
Sejam D, o conjunto de dados, C' = {¢1,¢a,...cx} 0 conjunto de
centroides, e Plj R P,z cada uma das partes, da particao encontrada

na iteracao j. Na iteragao j + 1, tem-se que:

1. Para cada d; € D, encontre ¢, um centréide que mini-
miza a distancia de d; a cada um dos centréides, ¢ =
argmingecdist(c;,d;). Se | é o indice do centréide ¢, entao

j+1

2. Reestime os centrdides de acordo com o seu novo centro de

massa definido pelos pontos a ele associados.
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¢ = 1/|P¢j+1| x>, D

J+1
pZEPi

Em particular, o K-Means implementado na biblioteca Scikit-
Learn é uma implementacao do algoritmo de Lloyd, e a métrica
empregada para calcular as distancias entre os pontos e os centroides
¢ a norma euclidiana. A complexidade do algoritmo é O(knT), em
que k é o numero de clusters, n é o tamanho do conjunto de dados
e T corresponde ao numero de iteracoes do algoritmo. 7' pode ser
definido ao chamar este método, sendo que seu valor padrao é 300.

Essas informacoes podem ser vistas na pagina do scikit referente ao
K-Means [24].

Limitacoes do algoritmo

E sabido que esta heuristica, para resolver o problema de parti-
cionamento do conjunto D, apresenta alguns pontos negativos. Por
exemplo, é preciso definir a priori o nimero de clusters, esta sujeito
a Otimos locais que podem nao ser solucoes muito satisfatorias e
tem uma escalabilidade ruim para um conjunto grande de dados,
ja que estes precisam estar sempre na memoria principal quando o

algoritmo estd sendo executado.

2.3.2 Mini-Batch K-Means

A performance de memoria do K-Means piora quanto maior o
tamanho do conjunto de dados, uma vez que todo o conjunto precisa
estar na meméria enquanto o algoritmo é executado. Como uma
alternativa a isto, existe o mini-batch K-Means, descrito em [26].
A ideia principal deste método é utilizar um batch (lote) que é um

subconjunto dos dados de tamanho fixo. Os elementos deste batch
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sao escolhidos aleatoriamente em cada iteracao.
Na primeira iteracao, escolhe-se aleatoriamente um conjunto, de
tamanho k, de centréides. Cada iteracao deste algoritmo procede

do seguinte modo:

1. Escolha B C D e |B| = m, onde m é o tamanho da batch pré-

estabelecido.

2. Para cada b € B, compute o centréide ¢ mais proximo a b, igual

é feito no passo (1) do K-Means.

3. Para cada b € B e ¢, associado a este b no passo anterior,
calcula-se a taxa de aprendizado para este centrdide (n), que
é o inverso ao numero de elementos b que foram associados
a este c. Calcula-se entao a atualizacao do ¢, fazendo uma
combinagao convexa entre o ¢ e o b:

c=1—-n)xc+nxb.

Resultados empiricos demonstraram que o mini-batch K-Means
consegue convergir a uma particao dos dados com qualidade seme-
lhante a do K-Means com a vantagem de conseguir fazé-lo em menos
tempo e com menor consumo de memoria. Sendo mais adequado,

deste modo, para um conjunto grande de dados [2].

2.3.3 Affinity Propagation

Utilizando este método deseja-se particionar um conjunto de da-
dos D, em K partes, utilizando alguma medida de similaridade. Para
tal, considera-se que todos os pontos sao potenciais exemplares, que
sdo o representante de um certo cluster (similares aos centréides do
K-Means). Assume-se entao, que cada um dos pontos é um né em

uma rede e que ¢ possivel transmitir mensagens —nimeros reais—
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através das arestas até que seja encontrado um conjunto de exem-
plares que satisfacam algum critério pré-estabelecido. [§]

Como entrada para este algoritmo ¢é fornecida, além do conjunto
de dados, uma matriz que contém valores reais de s(i, k), # k, que
sao as similaridades que medem “o quao adequado é o ponto k ser
exemplar do cluster contendo i” (ibidem). Esta medida pode ser a
norma euclidiana, por exemplo. Além disso, também é possivel for-
necer a preferéncia, que sao as medidas de similaridade para s(i, ).
Quanto maior este niimero, maior a chance de ¢ ser um exemplar.
Se esta medida nao for concedida, podemos assumir que os pontos
tém chances iguais de serem exemplares.

As mensagens trocadas para quaisquer dois pontos i e k, com i # k
sao: responsabilidade r(i, k) e disponibilidade a(i,k). A primeira é
enviada de i a k e indica “o quao apropriado é k ser exemplar do
subconjunto que contém i”(ibidem). Enquanto isso, a(i, k) é envi-
ada de k a7 e “representa o quao bom seria para k ser exemplar de ¢
sabendo que outros pontos tem k como exemplar também” (ibidem).
Ou seja, para o calculo da responsabilidade considera-se outros pon-
tos que estao no mesmo subconjunto que i. Por outro lado, para
calcular a disponibilidade, sao considerados todos os pontos repre-
sentados por k.

No inicio do algoritmo tém-se as medidas de similaridade e:

a(i,k) =0
r(i, k) = s(i, k) — Ig}gic{s(z', K}

Uma iteracao tipica do algoritmo ocorre da seguinte maneira:

o (i, k) =s(i, k) — %122({ a(i, k") + s(i, k") }, se i # k.

o r(k,k)=s(kk)— rlgii({s(k, k')}, caso contrério.

e a(i,k) = min{0,7(k, k) + >  max{0,7(j,k)} },sei# k.
JFk,j#i
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a(k,k) = > max{0,7(i,k)} , caso contrario.
i#k
e Para todo i € D, calcula-se | = argming{a(i, k) + r(i, k)}. Ha
duas opcoes, se [ = 7, entao ¢ sera seu proprio exemplar, caso

contrério, [ é exemplar para 1.

A fim de evitar instabilidades numéricas, quando os valores de
r(i, k) e a(i, k) sdo atualizados, introduz-se um fator de atenuacao
(damping factor) A\, 0 < A < 1. Entao, se o método estd numa

iteragao t, tém-se que:

O algoritmo termina apdés um numero pré-estabelecido de
iteracoes ou se apds 10 iteracoes nao houve mudangas quanto aos
exemplares de cada ponto. A complexidade deste algoritmo é
O(n*T), em que n = |D| e T é o ntimero de iteragoes até a con-
vergéncia ser atingida e a quantidade de memdria utilizada é O(n?)
[23]. O ponto interessante deste algoritmo ¢ que nao é necessario
fornecer o nimero de partes (K) em que deseja-se particionar o
conjunto de dados a priori, permitindo uma selecao automatica de

modelo.

Limitacoes do Algoritmo

Além da complexidade deste algoritmo, outra limitacao apresen-
tada ¢ a dificuldade em saber qual a escolha de preferéncias que pode
produzir o melhor particionamento dos dados. Pode haver casos de-

generados, em que a fungao do passo (3) da iteragao do algoritmo
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tem maximos locais e nao conseguimos atingir a convergencia, ocor-
rendo deste modo oscilagoes na propagacao de afinidades, que nao

podem ser automaticamente corrigidas [29].

2.3.4 Spectral Clustering

Este algoritmo tem por objetivo a particao de um conjunto de da-
dos D em k partes. Para tal, é feita a transformacao deste conjunto
para um grafo GG nao-dirigido, com peso nas arestas, representado
por uma matriz de afinidades. Os vértices deste grafo sao os pon-
tos em DD, ja as arestas sao construidas seguindo alguma medida de
similaridade ou distancia. Para particionar o grafo, considera-se o
problema do corte balanceado.

Definigao do algoritmo, adaptada de [18]:

1. Montar a matriz de afinidade A € R™ (em que n é o tamanho
do conjunto de dados, como definido acima), tal que:
Aij — efdist(di,dj)/(20'2)7 se j 7&] e
Aijzo,sei:j.

2. Defina a matriz diagonal D, em que o elemento na posigao

(,1) é a soma dos elementos da i-ésima linha de A. E também

a matriz Laplaciana normalizada, dada por L = D~1/2AD~1/2,

3. Encontre z1, ..., j, os k maiores autovetores de L (ortogonais),
e forme a matriz X = [z,2...7,] € R™¥, em que cada coluna

de 7 é um autovetor ;.

4. Forme a matriz Y a partir de X, normalizando as linhas desta

ultima, de modo que elas tenham tamanho unitario (ou seja,

Vi = X/|1X e IVil| = 1.

5. Considerando cada linha de Y como um ponto em Rk,
particiona-se este conjunto em k clusters, através de algum al-

goritmo de clustering (por exemplo, o K-Means).
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6. Atribuimos entao cada ponto d; € D a um cluster j se, e so-

mente se, a linha i da matriz Y foi atribuida ao cluster j.

Em particular, no algoritmo implementado em [25] o método de

particionamento da matriz Y escolhido é o K-Means.

Limitacoes do Algoritmo

E um algoritmo mais lento, uma vez que ¢é preciso calcular os
autovetores da matriz Y. Além disso, como é necessario utilizar o
K-Means como passo do algoritmo, as limitacoes desse valem para

o Spectral Clustering também.

2.4 Heuristica para a escolha do niumero de

clusters

De modo a auxiliar a escolha do ntmero de partes em que o
conjunto de dados D serd particionado, existem algumas heuristicas
interessantes. A seguir sera descrita uma destas heuristicas que foi

utilizada neste projeto:

2.4.1 Método da Silhueta

Suponha que apds a execucao de algum algoritmo de clustering,
tém-se os seguintes clusters: {Cy,Cs,...,Cy}. E defina a distancia

entre um ponto x qualquer até um conjunto B, como sendo:

1
d(z;,B) = B Z dist(x;, x)

zeB
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Assim em [22] s@o definidas duas fungoes de dissimilaridade. Elas
sao a média de dissimilaridade de d; € D em relagao a todo elemento

do cluster C, tal que d; € C', e podem ser de dois tipos:
interna: a; = d(d;, C)
menor dissimilaridade entre clusters: b; = mind(xi, E)

E£C

A medida de silhueta por cluster é dada por:

b._a/,
10 >1
5; = max{bi,ai}” | ’
0, |C]=1.

E possivel verificar que —1 < s; < 1. Com este valor pode-
se extrair algumas conclusoes sobre o quao boa foi a escolha de um
ponto d; € D ser designado a um certo subconjunto C; € {C4, ..., Cy}

da particao. Assim, existem trés casos:

e Quanto mais préximo s; for de 1, conclui-se que a dissimilari-
dade interna entre d; e os outros pontos de C; é muito menor
que sua dissimilaridade com os pontos dos outros clusters. Evi-

denciando, assim, que a escolha de d; € C; foi a apropriada.

e Quanto mais proximo s; for de 0, infere-se que as dissimilari-
dades tem valores proximos, e assim, nao pode-se concluir se o

ponto foi bem classificado.

e Por fim, quanto mais préximo s; for de -1, é possivel dizer
que a dissimilaridade entre d; e algum outro cluster é muito
menor que a dissimilaridade interna. Isto indica que a escolha
de classificar d; pertencendo a C; pode nao ter sido muito boa,

e 0 ponto esta mal-classificado.

Entao, o valor de silhueta de uma particao como descrita acima
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12 . o
é s(k) = — > s;. Dado um conjunto de inteiros {ky, ..., k,, }, valores

=1
para o numero de partes em que deseja-se particionar o conjunto D,
tém-se que o k a ser escolhido sera aquele que obtiver maior valor

de s(K), ou seja, K5 = argmazye by, s {5(k)}

2.5 Reducao de Dimensionalidade

Quando lida-se com dados cuja dimensao é grande, ou seja, seus
vetores de caracteristicas tém bastantes features, é necessario aten-
tar a alguns problemas que podem ocorrer. Conforme a dimensao
dos dados aumenta, mais estes tendem a se tornar esparsos, ou seja,
pontos com muitas componentes com valor zero. Isto influencia a
medida de distancia entre os pontos, que pode tornar-se desprezivel.
O que gera, deste modo, um obstaculo a aplicacao de algoritmos
de clustering, uma vez que grande parte destes utiliza medidas de
distancia como métrica para particionar o conjunto de dados.

Diante de tais fatos, torna-se interessante aplicar alguns métodos
de reducao de dimensionalidade a este conjunto para que aplique-
mos os algoritmos de clustering nestes dados transformados. Alguns
estudos mostram que isto melhora a acuracia e tempo de execucao
de métodos como o K-Means [T].

Neste artigo, ¢ apresentada uma técnica que aplica um algo-
ritmo de Feature Reduction chamado Principal Component Analysis
(PCA) ao conjunto de dados e depois aplica o K-Means. O PCA
consiste em um método para diminuir a dimensionalidade dos da-
dos, projetando-os em um espaco de dimensao menor, de modo que
se tenha a maior variancia possivel entre cada uma das componentes

dos pontos.



Capitulo 3

Metodologia

A seguir serd apresentado o problema bioldgico tratado neste tra-
balho e também o pipeline de execucao que foi seguido para tentar
encontrar uma particao das hiper-histérias metabdlicas que forneca

informagoes sobre o mesmo.

3.1 Exposicao da levedura S. cerevisiae ao

Cadmio

A levedura S. cerevisiae é um eucarioto (organismo com mem-
brana nuclear) unicelular que pertence ao Reino Fungi. Sao seres
vivos largamente estudados, pois todo o seu genoma ¢é conhecido,
sao nao patogenicos e usados em processos para a producao de
farmacos. Além disso, sua capacidade de fermentacao permite
seu uso na industria alimenticia para a producao de fermentos e
bebidas alcodlicas, por exemplo [20].

A levedura é considerada um bom modelo eucariota para o
estudo de mecanismos moleculares de resposta a estresse oxidativo.

Neste sentido, € interessante entender como organismos respondem

26
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a intoxicacao por cadmio que é um metal pesado, toxico em
concentragoes baixas e cujo mecanismo de toxicidade ainda nao é
completamente compreendido [27].

Supoe-se que ao entrar em uma célula, o cddmio(C'd?T) desloca
o ferro(Fe*T) e zinco(Zn*") ligados a proteinas (ou seja, que
estdo atuando como coenzimas), o que causa a inativagao destas.
Com a inativagao destas enzimas varios processos metabdlicos sao
interrompidos (ibidem). Uma evidéncia que suporta esta suposi¢ao
é o estresse oxidativo que a levedura apresenta, apds exposi¢ao a
este metal. Porém, ainda nao é certo se esta é a unica causa da
toxicidade do cadmio.

Um dos caminhos metabdlicos ligados a desintoxicacao do
cadmio pela levedura é o da biossintese de glutationa. Esta enzima
antioxidante contém um grupo de tiol capaz de fazer a reacao de
quelacdo responsavel por sequestrar o fon Cd?**, impedindo-o de
ligar-se a outras enzimas, neutralizando assim seu efeito téxico. A
biossintese de glutationa, no entanto, requer enormes concentracoes
de enxofre (5). Isto faz com que a célula procure outros meios de
obter este elemento, como substituir enzimas ricas em enxofre por
isoenzimas que nao contém enxofre [I7]. Esse tipo de informacao
é o que deseja-se recuperar a partir da andlise da rede e perfil

metabodlicos da S. cerevisiae.

3.2 Pipeline de execucgao

Sera apresentado nesta se¢ao o pipeline de execucao implementado
para a obtencao do particionamento do conjunto de hiper-histoérias,
assim como a descricao dos dados utilizados neste trabalho. Na
figura [3.1] é representado um diagrama que esquematiza os passos

que o algoritmo segue.



28 CAPITULO 3. METODOLOGIA

Algoritmos
Tratamento de i
dos dados. Vetores de Clustering Rotulos dos
Histérias — Caracteristcas _—> Clusters
metabdlicas
Rerranjo
das linhas
Vetores de
Caracteristicas
por Cluster
Geragéo do

heatmap

A 4

Visualizagéo

Figura 3.1: Diagrama do pipeline de execucao.

3.2.1 Obtencao dos dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados durante o desenvolvi-
mento deste trabalho. O primeiro é formado pelas hiper-histérias
metabodlicas obtidas a partir de uma rede metabdlica da levedura
S. cerevisiae e a partir de um perfil metabolomico com 21 vértices
Pretos. O segundo contém as hiper-histérias da mesma rede me-
tabdlica da levedura, porém com perfil metabolomico composto por
8 vértices Pretos.

Esta rede foi obtida por [17] através do MetEzplore [5]. Para seu
uso no Totoro, ela sofreu alguns pré-processamentos como descrito
em [I3]. Dentre estes estdo a remogao de alguns compostos e a

separacao de cofatores envolvidos numa mesma reagao.

Hiper-histérias metabdlicas da S. cerevisiae com perfil metabolémico

com 21 vértices Pretos
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O conjunto de solucoes obtidas pelo método Totoro com esta rede
metabdlica é formado por 268 hiper-historias metabdlicas. Existem
69 reacoes representadas pela uniao de todas estas hiper-histérias.
Além disso, foi aplicada a restrigdo de minimizagao de arestas (ou
seja, reagoes) durante a execugao do programa, pois ¢ interessante
obter um conjunto com poucas reagoes para que fique mais acessivel
a interpretacdo das mesmas. A uniao de todas as hiper-histérias

pode ser vista na figura (3.2

Figura 3.2: Figura mostrando uma antologia obtida combinando as 268 histérias
metabdlicas, foi utilizado o software DINGHY, disponivel em [I1]. Como pode-
mos observar, hd 21 vértices Pretos (Vermelhos ou Verdes), os outros vértices
sao cofatores, ou seja, vértices Brancos ou Cinzas.

Hiper-histérias metabdlicas da S. cerevisiae com perfil metabolémico

com 8 vértices Pretos

Este conjunto de solugoes nos foi concedido pela autora do [13],
Alice Julien-Laferriere, uma vez que a obtencao deste a partir do

Totoro leva 168 horas. Como o objetivo deste trabalho nao é a ob-
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tencao destas hiper-historias, mas o tratamento e manipulacao das
mesmas, optou-se por esta escolha.

Existem no total 56515391 solugoes, quando é permitido que haja
vértices cinzas na solucao. Estas estao armazenadas em um arquivo
com aproximadamente 26GB. A rede metabdlica utilizada para ob-
ter tais respostas é composta por 8 vértices Pretos. As solugoes en-
contradas eram minimais em relagao ao nimero de arcos, porém nao
havia restri¢oes em relagao ao nimero de vértices Cinzas ou Brancos
presentes , o que resulta nesta enorme quantidade de solugoes, uma

vez que o hipergrafo é bastante denso.

3.2.2 Representacao dos dados

Apé6s aplicar o método Totoro a rede metabdlica, obtém-se
dentre as respostas, um arquivo que é a saida de um programa
chamado Clingo (disponivel em [4]), utilizado durante a execugao
do Totoro. Neste, existem todas as hiper-historias representadas
por meio de um conjunto de nimeros inteiros H com as seguintes
caracteristicas. Sejam h € H uma hiper-histéria e id(r) € Z um
identificador de uma reagao r, entao id(r) € h se, e somente se, a
reacao correspondente pertence a hiper-histéria metabélica h.

Este é um exemplo de uma hiper-histéria representada no arquivo

de saida do Clingo:

Answer: 1
rsel(565) rsel(309) sel(84) sel(270) sel(456) sel(104)
Optimization: 6
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3.2.3 Tratamento dos dados

O arquivo citado acima é um conjunto de linhas deste tipo, em que
os identificadores que representam as reacoes sao os numeros entre
parénteses. Para extrai-los dos arquivos, foi feito uso da seguinte
expressao regular (Regex): ‘\d+’. Armazena-se o resultado em ve-
tores de caracteristicas bindrios, ou seja, compostos por 0's(zeros)
e I's (uns). Os quais seguem a seguinte regra: sejam h uma hiper-
histéria metabdlica encontrada pelo algoritmo Totoro e v o vetor de
caracteristicas que representa esta hiper-histéria. Se ha n reacoes
na rede metabdlica, o vetor possui n posicoes, cada uma correspon-
dendo a uma reagao. Deste modo, se uma reacao r esta presente em
h, entao vlid(r)] = 1, onde id(r) é um nimero inteiro como definido
acima. Caso contrario, v[id(r)] = 0.

Entao o conjunto de hiper-historias H é representado por uma ma-
triz em que cada linha corresponde a uma hiper-histéria h e as colu-
nas sao os identificadores das reacoes presentes na rede metabdlica
utilizada.

Como os indices das reacoes nao sao contiguos, sao obtidas ma-
trizes esparsas, com algumas colunas compostas por zeros. Deste
modo, optou-se por processar esta matriz, removendo colunas com-
postas somente por zeros ou por uns. Isto ja ajuda na redugao de

dimensionalidade do problema.

3.2.4 Aplicagao dos algoritmos de Clustering

Para escolher o nimero de partes da particao que o K-Means, o
Mini-Batch K-Means e o Spectral Clustering irao realizar no con-
junto de dados, foi utilizada a heuristica de Silhueta, descrita na
segao [2.4.1} Com esse nimero ¢ aplicado entao o algoritmo de clus-
tering correspondente e obtém-se um vetor com o identificador (um

nimero inteiro) do subconjunto da partigdo ao qual cada ponto do
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conjunto de dados pertence.

Para o Affinity Propagation, o algoritmo é executado e este sele-
ciona o numero de clusters, uma vez que consegue ter uma selecao
automatica de modelo como explicado na secao Obtém-se
também um vetor, como descrito acima.

Também ¢é possivel escolher reduzir a dimensao da matriz de ca-
racteristicas e utilizar esta nova matriz para servir de entrada a estes

algoritmos.

3.2.5 Rearranjo das linhas das matrizes

Com o resultado da aplicacao de um algoritmo de clustering, cada
hiper-histéria (ou linha) da matriz de dados recebe um rétulo que
é o numero da parte da particao encontrada pelo algoritmo a que
a hiper-histéria pertence. Assim para deixar as hiper-historias per-
tencentes a um mesmo cluster organizadas de forma contigua na
nossa matriz de dados, rearranja-se as linhas da matriz de acordo
com seus rotulos.

Deste modo, as primeiras linhas da matriz de dados contém as
hiper-histérias que estao no cluster de ntimero 0, as seguintes as
que estao no de nimero 1, e assim por diante. Optou-se por fazer
isto, porque assim facilita a visualizagao de como ficou a particao e

também sua manipulacgao.

3.2.6 Geracgao do heatmap para visualizacao

Apoés o rearranjo das linhas da matriz de dados, é interessante
visualizar o resultado obtido. Para tal, gera-se um heatmap binério
utilizando a ferramenta de uma biblioteca do Python chamada sea-
born [21].

As linhas da imagem gerada sao as hiper-historias, as colunas as
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reacoes da rede metabdlica, assim como na matriz de dados. Ja
as linhas vermelhas sao as divisoes entre cada cluster encontrado.
Como pode ser visto no exemplo na figura [3.3
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Figura 3.3: Exemplo de Heatmap, em que as colunas sao reagoes e as linhas
hiper-histérias. As 16 linhas vermelhas horizontais sao as separagoes dos clus-
ters.



Capitulo 4

Resultados

Os experimentos descritos no capitulo anterior foram realizados e

os resultados sao discutidos neste capitulo.

4.1 Resultados para o conjunto de dados com
268 hiper-histoérias

A matriz bindria de caracteristicas tem dimensoes: 268 linhas e
582 colunas. Apds a aplicacao da etapa em que remove-se as colunas
compostas por apenas ou 1ls ou 0s, as dimensoes da matriz sao: 268
linhas e 39 colunas.

Para a aplicagcao do método de silhueta para a selecao do k,
numero de clusters, dos algoritmos K-Means, Mini-Batch K-Means
e Spectral Clustering, foram testados k € [2,20]. Foram realizados
testes com nuimeros maiores, mas o score do método piorava pro-
gressivamente, entao esse intervelo de nimeros fez mais sentido.

Devido ao fato dos dados terem esta dimensao grande, optou-se
por diminuir sua dimensao utilizando PCA antes de aplicar os algo-

ritmos de particionamento, como explicado na secao [2.5|

34
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Para o Mini-Batch K-Means, foi escolhido um batch com tama-
nho 100. As proximas secoes apresentam e discutem os diferentes

resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.

4.1.1 K-means

As tabelas e apresentam o tempo de execucao das etapas
do pipeline para o particionamento do conjunto de dados, acima
descrito. Pode-se ver como o resultado com PCA obtém melhor

score de Silhueta do que o sem PCA.

Sem PCA
Etapa Tempo (em s)
Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria 0.008222
Tratar matriz bindria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s 0.000751
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering 0.571311
Rearranjar as linhas da matriz 0.000111
Gerar e salvar heatmap 2.150673

Tabela 4.1: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do
pipeline para o K-Means sem PCA

Score obtido pelo método da silhueta: 0.660031537157 e o k esco-
lhido foi 2. O heatmap gerado pode ser visto na figura [4.1

Com PCA
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Etapa Tempo (em s)
Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz binédria 0.008188
Tratar matriz bindria para retirar colunas com s6 1s ou s6 0s 0.000778
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering 0.394036
Rearranjar as linhas da matriz 0.000158
Gerar e salvar heatmap 2.199069

Tabela 4.2: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do
pipeline para o K-Means com PCA

Score obtido pelo método da silhueta: 0.811081936065 e o k esco-
lhido foi 9. O heatmap gerado pode ser visto na figura

4.1.2 Mini-Batch K-Means

Nas tabelas e [£.4] sao apresentados os tempos de execugao
dos passos para executar o Mini-Batch K-Means com e sem reducao
de dimensionalidade por PCA. Assim, como no caso do K-Means,
quando utiliza-se PCA para pré-processar a matriz de dados, obtém-

se um melhor score de silhueta.

Sem PCA
Etapa Tempo (em s)
Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz binaria 0.008861
Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s 0.001295
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering 0.406360
Rearranjar as linhas da matriz 0.000844
Gerar e salvar heatmap 2.170488

Tabela 4.3: Tabela mostrando o tempo gasto para execucao de cada etapa do
pipeline para o Mini-Batch K-Means sem PCA

Score obtido pelo método silhueta: 0.581661648841 e o k escolhido

foi 2. O heatmap gerado pode ser visto na figura [4.3]
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Com PCA

Etapa

Tempo (em s)

Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria
Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering
Rearranjar as linhas da matriz

Gerar e salvar heatmap

0.008096
0.000751
0.313257
0.000195
2.215912

Tabela 4.4: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do

pipeline para o Mini-Batch K-Means com PCA

Score obtido pelo método silhueta: 0.811081936065 e o k escolhido

foi 9. O heatmap gerado pode ser visto na figura 4.4

4.1.3 Affinity Propagation

A seguir sdo apresentadas as tabelas [4.5] e [4.6] contendo o tempo

de execucao para os passos do pipeline apresentado no capitulo an-

terior para a aplicacao do algoritmo Affinity Propagation sem e com

PCA. Novamente, quando aplica-se PCA antes do particionamento,

obtém-se melhores resultados, segundo a heuristica apresentada na

Sem PCA

Etapa

Tempo (em s)

Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria
Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s
Aplicar algoritmo de clustering
Rearranjar as linhas da matriz

Gerar e salvar heatmap

0.008248
0.000777
0.161922
0.000301
2.222236
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Tabela 4.5: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do
pipeline para o Affinity Propagation sem PCA

Score obtido pelo método silhueta: 0.186079422718 e o k determi-

nado pelo algoritmo foi 21. O heatmap gerado pode ser visto na

figura

Com PCA
Etapa Tempo (em s)
Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria 0.008268
Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s 0.000881
Aplicar algoritmo de clustering 0.133393
Rearranjar as linhas da matriz 0.000198
Gerar e salvar heatmap 2.162453

Tabela 4.6: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do
pipeline para o Affinity Propagation com PCA

Score obtido pelo método silhueta: 0.495615598764 e o k determi-
nado pelo algoritmo foi 7. O heatmap gerado pode ser visto na figura
4.0l

4.1.4 Spectral Clustering

As tabelas [£.7) e contém os tempos de execugao do passos
propostos no capitulo anterior para o particionamento do conjunto
de dados sem e com pré-processamento do conjunto de dados por
PCA, respectivamente. Notou-se que o desempenho deste tltimo foi

melhor de acordo com o score de silhueta.
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Sem PCA

Etapa

Tempo (em s)

Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria
Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 0s
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering
Rearranjar as linhas da matriz

Gerar e salvar heatmap

0.008519
0.000794
0.615308
0.000169
2.204395

Tabela 4.7: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do

pipeline para o Spectral Clustering sem PCA

Score obtido pelo método da silhueta: 0.396329121083 e o k esco-

lhido foi 9. O heatmap gerado pode ser visto na figura

Com PCA

Etapa

Tempo (em s)

Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz bindria
Tratar matriz bindria para retirar colunas com s6 1s ou sé 0s
Estimar k e aplicar algoritmo de clustering
Rearranjar as linhas da matriz

Gerar e salvar heatmap

0.008108
0.000751
0.624451
0.000134
2.189706

Tabela 4.8: Tabela mostrando o tempo gasto para execugao de cada etapa do

pipeline para o Spectral Clustering com PCA

Score obtido pelo método da silhueta: 0.579555305413 e o k esco-

lhido foi 7. O heatmap gerado pode ser visto na figura
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Figura 4.1: Heatmap K-Means sem redugao de dimensionalidade por PCA, k =
2
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Figura 4.2: Heatmap K-Means com reducao de dimensionalidade por PCA (n
=5),k=9
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Figura 4.3: Heatmap Mini-Batch K-Means sem reducao de dimensionalidade
por PCA, k =2
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Figura 4.4: Heatmap Mini-Batch K-Means com reducao de dimensionalidade
por PCA (n=5),k=9
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Figura 4.5: Heatmap Affinity Propagation sem reducao de dimensionalidade por
PCA, k=21
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Figura 4.6: Heatmap Affinity Propagation com reducao de dimensionalidade por
PCA(n=5),k=7
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Figura 4.7: Heatmap Spectral Clustering sem redugao de dimensionalidade por
PCA, k=9
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Figura 4.8: Heatmap Spectral Clustering com redugao de dimensionalidade por
PCA(n=5),k=6
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Anadlise dos resultados

Alguns resultados confirmaram empiricamente algumas su-
posicoes feitas nas secoes dos capitulos acima. O tempo de
execucao do Mini-Batch K-Means é menor do que o do K-Means
para o mesmo conjunto de dados, tendo score do método de
silhueta bastante semelhante. Além disso, para todos os métodos
de clustering, apds a aplicacao da redugao de dimensionalidade por
PCA ao conjunto de dados, de fato, obteve-se melhores valores de
score do método de silhueta.

Ademais, foi obtido um resultado interessante, em trés algo-
ritmos: K-Means sem PCA, Mini-Batch K-Means sem PCA e
Affinity Propagation com PCA. Foi possivel recuperar parti¢oes em
que cada um dos seguintes conjuntos de reagoes: [102, 408, 575],
[250, 459, 478], [396, 440, 503], estavam contidos completamente
em um cluster da particao. As reacoes que estes identificadores

representam podem ser vistas no Apéndice [A]

Conjunto | K-Means | Mini-Batch K-Means ‘ Affinity propagation com PCA

1° cluster 1 cluster 1 cluster 3
20 cluster 2 cluster 2 cluster 7
3° cluster 1 cluster 1 cluster 4

Tabela 4.9: Tabela que apresenta o cluster em que esta localizado cada conjunto
de reagdes. Em que 1° indica representa o conjunto [102, 408, 575]; 2°, o
conjunto [250, 459, 478] e 3° o conjunto [369, 440, 503].

Na tabela[4.9] foi indicado o cluster ao qual cada um dos conjuntos
de reacao (como descrito acima) foi atribuido apds a execugao destes
algoritmos de particionamento. Cada linha representa a localizagao
de [102, 408, 575], [250, 459, 478] e [396, 440, 503], respectivamente,
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como é possivel ver nas figuras [4.1] 1.3 e

Observando a figura [3.2], é possivel notar que a principal via de
reacoes que explica os dados de metabolomica utilizados neste tra-
balho é o da glutationa. Mas, ao identificar-se estes outros subcon-
juntos, recupera-se informacgoes sobre outros caminhos importantes
relacionados a desintoxicacao da levedura S. cerevisiae em relacao
A Cddmio(C'd?T).

O primeiro subconjunto de reagoes esta relacionado ao metabo-
lismo do nicotinato, o segundo ao metabolismo do aminoacido pu-
rina e o terceiro ao PPP (Pentose Phosphate Pathway). Sabe-se que
tanto o metabolismo da purina como o do nicotinato/nicotinamida
[31, [6] estao ligados a resposta ao estresse oxidativo. Isso mostra
que o pipeline desenvolvido pode ajudar a compreender os resul-
tados obtidos pelo Totoro, identificando grupos de hiper-histérias
metabdlicas ligadas a diferentes fungoes biolégicas que podem expli-

car o fendmeno estudado.

4.2 Resultados para o conjunto de dados com 56
515 391 hiper-histérias

Foram realizados experimentos com o Mini-Batch K-Means, uma
vez que este ¢ mais recomendado para este conjunto grande de
dados. O k escolhido para teste foi 50 e o tamanho da batch foi de
10000 amostras. O tamanho da matriz binaria de caracteristicas é:
56515391 linhas e 587 colunas. O tamanho da matriz bindria de
caracteristicas apds a remogao de colunas compostas ou s6 por 1s
ou s6 por 0s é: 56515391 linhas e 232 colunas.
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Sem PCA

Etapa Tempo (em s)

Ler arquivo com hiper-histéria e montar matriz binédria 2633.254752

Tratar matriz binaria para retirar colunas com sé 1s ou s6 Os | 277.014309

Aplicar algoritmo Mini-Batch K-Means 372.798458
Prever os labels 624.327012
Rearranjar as linhas da matriz 63.135010

Tabela 4.10: Tabela mostrando o tempo gasto para execucao de cada passo para
calcular a particao do conjunto de dados

Dificuldades

Algumas dificuldades sao inerentes a manipulacao e uso de da-
dos grandes. O tempo e a quantidade de memoéria necessarias para
a execucao dos algoritmos ¢ um grande limitante para este tipo
de dado. Diante disso, tivemos dificuldades para executar outros
métodos de clustering para estes dados. Além disso, nao foi possivel
gerar o heatmap, calcular o score de silhueta obtido pelos resultados
mostrados acima ou mesmo aplicar PCA a matriz de dados. Estes
implicam na dificuldade da visualizacao dos resultados e estimacao
do k. Por isso, tivemos que escolher um nimero para k que achamos

razoavel e testar.

Analise dos resultados

Devido ao tamanho do conjunto de dados e dificuldades acima
descritas, a andlise dos resultados ainda nao foi concluida. Sugeri-

mos isso como trabalhos futuros do TCC.
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Conclusoes

Estudar e compreender o metabolismo dos organismos sempre foi
uma tarefa essencial para se entender como os diversos seres vi-
vos funcionam e se comportam, principalmente em situagoes nao-
fisiologicas e de estresse.

Diante disso, tém-se desenvolvido, cada vez mais, métodos para
extrair informacoes metabdlicas de dados disponiveis. Dentre eles,
temos o conceito de hiper-histéria metabdlica, que busca encon-
trar explicagoes para o fluxo de matéria apés algum evento ocorrido
dentre dois estados basais, modelando os dados dos metabdlitos e
reacoes por meio de perfis e redes metabdlicas.

Entretanto, por vezes tém-se que o ntimero de hiper-historias en-
contrado é muito grande. Como é o caso de quando aplica-se este
algoritmo ao conjunto de dados da exposigao da levedura S. cerevi-
siae a0 Cddmio (C'd*T). Assim, é importante para a andlise destas
hiper-histérias que alguma técnica de particionamento seja aplicada,
de modo que possamos extrair informacoes relevantes dos pontos de
vista quimico e biolégico.

Para tal tarefa, foram aplicados quatro tipos de algoritmos de
clustering —K-Means, Mini-Bach K-Means, Affinity Propagation e

o1
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Spectral Clustering. Com os trés primeiros foi possivel agrupar
reacoes de diferentes vias metabdlicas que estao associadas a res-
posta ao estresse oxidativo. Isso indica que estes algoritmos podem
ser utilizados como ferramenta para a classificacao de hiper-histérias
metabdlicas auxiliando a interpretacao de resultados do método To-
toro.

Em relagao ao futuro, seria importante tentar interpretar os re-
sultados obtidos com o conjunto maior de dados, e tentar aplicar
técnicas mais eficientes de manipulacao, clustering e visualizagao,

do ponto de vista de memoéria e tempo, a este tipo de dado.



Apéndice A

Nome da reacoes por

nimero no Heatmap

12. R15_45_RXN

30. ACETYLHOMOSER_45_CYS_45_RXN

34. NAD+ pyrophosphatase

37. Adenine phosphoribosyltransferase REV

79. Methionine adenosyltransferase_ REV

102. Nicotinate-nucleotide pyrophosphorylase (carboxylating)

104. RXN_45_721

120. RXN30_45_.4120

148. S-ADENOSYLMETHIONINE_IN_NIL_TO_ADENOSYL-
HOMO-CYS_IN_NIL_.COF_RXN

152. Glycine hydroxymethyltransferase

170. Tryptophan synthase

193. Arginase

236. Nicotinamide-nucleotide adenylyltransferase REV

248. Spermine synthase REV

250. AMP deaminase

270. Cystathionine beta-synthase

309. 5-methyltetrahydropteroyltriglutamate-homocysteine S-

53



54 APENDICE A. NOME DA REACOES POR NUMERO NO HEATMAP

methyltransferase

310.
336.
338.
396.
408.
415.
433.
435.
440.
441.
459.
AT7.
478.
487.
203.
209.
516.
519.
548.
565.
269.
575.

RXN_45_6601_ BACK

Ornithine carbamoyltransferase
Argininosuccinate synthase
RXN30_45_131

Nicotinate phosphoribosyltransferase
5&#039;-methylthioadenosine phosphorylase REV
ATP_IN_NIL. TO_AMP_IN_NIL_COF_RXN
RXN30_45_112

RXN__45_8441

Argininosuccinate lyase
Adenylosuccinate lyase
Adenosylhomocysteinase
Adenylosuccinate synthase
Ribose-phosphate pyrophosphokinase
Ribokinase

Transketolase

Spermidine synthase

Ornithine decarboxylase

L-serine dehydratase

Homocysteine S-methyltransferase
Adenosylmethionine decarboxylase REV
COMPR_Nicotinamidase_Amidase
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