Fernando Henrique Ferraz Pereira da Rosa
Numero USP 36890349

Métodos adaptativos em regressao nao

paramétrica e normalizacao de microarrays
de cDNA



Fernando Henrique Ferraz Pereira da Rosa
Numero USP 36890349

Métodos adaptativos em regressao nao

paramétrica e normalizacao de microarrays
de cDNA

UNIVERSIDADE DE SA0 PAULO



Sumadrio

Resumo

1 Introdugao
1.1 Regressao via Kernel . . . . . .. . ... o o oo

1.2 Regressao via Splines . . . . . . . . ...

2 Métodos adaptativos
2.1 Lowess . . . . . e
2.2 Smoothing splines . . . . . . ...
2.2.1 Método da Validagao Cruzada (CV). . . . .. ... ... ... ...

2.2.2  Método da Validagao Cruzada Generalizada (GCV) . . . . ... ..

3 Analise de microarrays
3.1 Introducao . . . . . . . . . L
3.2 Dados . . . ..
3.3 Métodos . . . . .
3.3.1 Normalizacao por intensidade total: normalizagao global . . . . . .
3.3.2 Normalizacao dependente da intensidade: lowess . . . . . . . . . ..
3.3.3 Normalizacao dependente da intensidade: splines smoothing

3.4 Comentarios . . . . . . .

Apéndice A - Definigoes

p-5
p-5

p-6

p.8

p-8

p-9

p-9

p-10
p- 10

p. 11

.11

.11

p-12

p.12

p-13



A.1 O método do Kernel para estimacao de densidades univariadas . . . . . . .

A.2 A fungao de Validagao Cruzada Generalizada . . . . . . . . ... ... ...

Apéndice B - Figuras

Apéndice C - Implementacgoes

C.1 Normalizagao Global . . . . . .. ..

C.2 Normalizagao por Lowess . . . . . . .

C.3 Normalizagao por Smoothing Splines

Referéncias Bibliograficas

.13

.13

.14

17

17

17

.18

.19



Resumo

Em estudos com microarrays de cDNA a utilizacao de métodos nao paramétricos de su-
avizagao de diagramas de dispersao se consagrou na literatura ([1] e [2]), como a abordagem
mais eficaz na normalizacao e correcao das intensidades pré-andlise estatistica. Na maioria
desses estudos entretanto, é aplicada uma classe muito restrita de técnicas nao paramétricas,
restrigindo-se basicamente ao método de lowess (Robust Locally Weighted Regression) [3].
H& porém outras técnicas nao paramétricas mais adaptativas que podem ser empregadas
(regressao por kernel, splines smoothing) a esse tipo de problema. No presente trabalho in-
troduzimos a justificativa tedrica por tras desses métodos e os aplicamos a conjuntos de dados
reais, provenientes de estudos com microarrays de cDNA. Os resultados obtidos sugerem que
os novos métodos obtém normalizacoes muito melhores que os utilizados atualmente.



1 Introducao

A diferenca bésica entre um modelo de regressao paramétrico e um outro nao paramétrico
é a balanca entre a quantidade de suposicoes que o estatistico estd disposto a fazer e qual
peso ele quer dar aos dados por si mesmos.

Dado um conjunto de pontos (X, Y;)",, amostra aleatéria de duas varidveis aleatérias
X e Y, procuramos descobrir uma relacao funcional entre as duas variaveis, na forma:

Y: = g(X;) + €, i=1,...n (1.1)

Um modelo paramétrico assume que g(X ) é uma funcao desconhecida num ntimero finito
de parametros, e nosso trabalho é estimar os parametros desconhecidos, por exemplo por
minimos quadrados. Em um modelo nao paramétrico a relagao funcional entre as duas
variaveis vive num espago de fungoes muito mais amplo: assumimos apenas que g(X) estd
num espaco de funcoes seguindo algumas restricoes convenientes e buscamos uma combinacao
linear de fungoes desse espago que aproximem bem g(X).

Descreveremos dois métodos importantes na regressao nao paramétrica: o método de
Kernel e o via Splines.

1.1 Regressao via Kernel

O método de Kernel é um método nao paramétrico para estimacao de curvas de densidade
[4]. Ele pode ser generalizado entretanto para o caso de uma regressao, bastando para isso
observamos que no modelo descrito em (1.1), o que procuramos é uma estimativa g(x) de
E(Y|X = z). Pela defini¢ao de esperanga condicional [5], temos

BYIX =) = [ufx(olay = LD (12)

Pelo método do Kernel para estimagao de densidades, ja temos uma estimativa para o
denominador da expressao indicada em (1.2) (vide A.1). Para estimar o numerador dessa
expressao, comegamos notando que podemos estimar a densidade conjunta f(x,y) através



de um kernel multiplicativo [6], resultando em

~

Fulwy) = 0> Ko (2 — X0 Koy — Y.

i=1

Substituindo a densidade conjunta por essa estimativa no numerador da equagao (1.2) e
fazendo algumas manipulagoes algébricas temos o estimador de Nadaraya-Watson ([7] e [8]):

_ -1 Sy Kin(r — X,)Y;
n-1 2?21 Kin(z — X))

gn(x) (1.3)

Tomando algumas suposi¢oes nao muito restritivas sobre a distribuicao dos erros €; e
sobre a derivabilidade e continuidade das fungoes de densidade de X e Y, mostra-se em [9)
que o estimador proposto em (1.3) converge em probabilidade para a fun¢ao g(x) do modelo
descrito em (1.1), desde que h — 0 e nh — oo, quando n — oc.

Um aspecto delicado desse método de regressao é a escolha do parametro de suavizacao h.
Assim como no método de Kernel para estimacao de densidades, o parametro de suavizagao
tem uma influéncia decisiva na estimativa obtida da fun¢ao de regressao. Nao ha entretano
nenhum método 6timo para a escolha de h, sendo comum na literatura [10] a utilizagdo de
métodos de validacao cruzada ou de minimizacao do erro de predicao.

1.2 Regressao via Splines

Splines sao uma ferramenta proveniente do calculo numérico, que vem ganhando atencao
em estatistica devido ao seu forte apelo adaptativo na aproximacao de funcgoes.

Dada uma funcao definida em um intervalo [a,b] que queremos aproximar, a idéia por
tras do conceito de splines estda em dividir o intervalo original [a,b] em intervalos menores
[0, 1], .., [Tk, Try1] € ajustar polindmios de graus p; em cada intervalo [z;, x;11],1 =0, ..., k.
Esse procedimento produz um polinémio por partes s(z), que pode ser utilizado para apro-
ximar a funcao procurada.

Algumas outras restrigoes precisam ser impostas [10] para que possamos garantir a con-
tinuidade e suavidade de s(x), como a colocagao dos nés (knots), os pontos de ligagao entre
os polinomios. Dessas restricoes e do acréscimo de pesos a cada polinomio, surgem as bases
de splines naturais e os B-splines.

Consideremos o modelo de regressao proposto em (1.1). Suponhamos que tenhamos uma
funcao f(.) que estime a func¢ao g(x). Um critério de bondade de ajuste poderia ser dado por

> (yi = f(za)*. (1.4)



Como estamos tratando com modelos numéricos inicialmente criados para interpolacao,
somente a bondade de ajuste nao é um critério bom por si 86, pois no caso de uma interpolacao
dos dados o ajuste teria uma bondade de ajuste excelente, mas seria muito pouco suave.
Acrescentamos entao um critério de suavidade, a dizer

[y (1.5)

Juntando os critérios (1.4) e (1.5) em uma tnica equagao, temos que o nosso problema
se resume a minimizar

n

A = = )+ A [ (5 (1.6

i=1
para A > 0, onde f(.) é gerada a partir de uma base de splines.

Notemos que A determina o grau de suavidade da estimativa, controlando o quanto
andamos na direcao da interpolacao dos dados ou na direcao da suavizacao excessiva.

E bem conhecido que uma base de splines naturais ciibicos é a escolha mais apropriada
para conseguir a minimizagao de (1.6). Uma escolha muito como para as bases é o uso de
B-splines ctibicos, pois sao muito mais leves de se manipularem computacionalmente.

Fixada uma base de splines, o trabalho se resume a determinar o niimero e a localizacao
dos pontos de jungao (nds, ou knots) dos polinémios cibicos por partes.

Ficamos entao com a tarefa da escolha do melhor parametro de suavizacao e da melhor
combinagao de nés. O método mais bem sucedido para realizar essa tarefa é o da Validacao
Cruzada Generalizada [9]: a idéia consiste em tirar sucessivamente elementos da amostra e
fazer uma estimativa do ponto retirado, obtendo-se um erro de predicao. Procura-se entao o
conjunto de parametros que minimiza esse erro. Veremos como funcionam esses métodos em
mais detalhes na sessao especifica sobre smoothing splines.



2 Meétodos adaptativos

2.1 Lowess

O método de lowess (Local Polynomial Regression), foi proposto por Cleveland em [3],
como um método de alisamento de diagramas de dispersao robusto e resistente a outliers.
Ele se baseia em regressoes polinimais locais ponderadas, de forma que pesos maiores sao
dados a pontos concordantes com o conjunto de dados e pesos menores sao dados a outliers.

Em primeiro lugar define-se uma func¢do de ponderagao W (.), com as seguintes proprie-
dades

>_n

. Wi(x) > 0 para |z| < 1;
- W(=z) = W(z);

x) é uma fungao decrescente de x para x > 0;

Do

(
(-
3. W(
(

I

. W(x) =0 para |z| > 1.

Seja entao 0 < f < 1 e denotemos r como o produto f-n arredondado para o inteiro mais
proximo. O procedimento é entdo o seguinte [3]. Para cada x;, sdo definidos pesos wy(x;),
através da fungao de ponderacao W (.). Isso é feito centrando a fungdo W(.) em z;, de forma
que a partir do r-ésimo ponto na vizinhanga de z, a fungao W (.) assuma valor zero. Uma
forma de interpretar o parametro f, é a proporcao de pontos que irao ser considerados na
vizinhaca de cada x; para a estimacao do ajuste polinomial local.

E realizado entdo um ajuste polinomial por minimos quadrados ponderados, com pesos
wg(z;), obtendo valores ¢; para cada z;. Um novo conjunto de pesos, definidos para cada par
(z;,y;) € obtido, baseado no tamanho do residuo y; — ;. Residuos grandes resultam em pesos
pequenos, e residuos pequenos resultam em pesos maiores, dando portanto menos peso aos
outliers.

Esse processo é repetido iterativamente t vezes, reponderando os pesos dos pontos a cada
passada. A escolha do parametro f, também conhecido como parametro de suavizacao, pode
influenciar bastante a estimativa final, mas nao ha nenhum procedimento 6timo pra encontra-
lo. Pode-se utilizar algum conhecimento a priori sobre o conjunto dos dados para estima-lo
ou valer-se de métodos como o da minimizacao do erro de predicao.



2.2 Smoothing splines

Conforme ja mencionado, a escolha do parametros de suavizacao é um fator muito im-
portante na regressao por splines. Discutiremos aqui os dois principais métodos para escolha
desse parametro.

2.2.1 Meétodo da Validagao Cruzada (CV)

O método da validagao cruzada propoe um procedimento automatizado [11] para es-
timacao do parametro A. Seja f)[\k] a funcao que minimiza

—Z f(z)) —i—)\/ (fm)2

z;ék

Ou seja, procuramos uma otimizacao retirando cada um dos pontos k. Seguindo a notagao
adotada em [9], a fungao de validagao cruzada ordinaria Vy(A) é definida por

1

3

i yk_f)\ ) )2'

Utilizando entao algumas identidades ([11] e [9]) obtém-se uma forma simplificada de Vj,
a qual tem um custo computacional muito mais baixo, a dizer

Z yr — fa(zr) /(1 - hk()\))2
onde hy(\) é o k-ésimo elemento da matriz Hy, onde f, = H,y.

2.2.2 Método da Validagao Cruzada Generalizada (GCV)

O método da validacao cruzada generalizada se baseia no método da validagao cruzada
mas tem algumas vantagens [9]. Ele é mais barato computacionalmente e possui algumas
propriedades tedricas que nao sao possiveis de se obterem com o método anterior.

A funcao de validagao cruzada generalizada pode ser no apéndice em A.2. E importante
ainda notar que os métodos de validacao cruzada estao bem definidos para um conjunto de
pontos {xz;}!, distintos, e que portanto deve-se tomar cuidado na sua implementagao para
eliminar grupos de pontos nao distintos antes de realizar o procedimento de otimizagao.
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3 Andlise de microarrays

3.1 Introducao

Um experimento com microarrays de cDNA tipico [12] envolve a hibridizacao de duas
amostras de mRNA, provenientes de um grupo controle e de um grupo experimental, que sao
convertidas em cDNA e marcadas com corantes fluorescentes. A partir dessas marcagoes, sao
entao geradas leituras de intensidade para cada canal fluorescente, que fornecem informacoes
sobre a expressao relativa dos genes inclusos na lamina de microarray.

O objetivo desse tipo de estudo, em geral, consiste na identificacao de genes diferente-
mente expressos entre os dois grupos. Essa identificacao entretanto nao pode ser realizada
comparando-se diretamente os sinais de intensidades obtidos para cada gene. Isso ocorre
pelo fato de haver uma grande variabilidade da técnica, devido a fatores como diferente peso
atomico dos corantes fluorescentes utilizados (acarretando uma maior taxa de fixagdo para
um dos corantes), variagao das taxas de hibridizagdo devido a localizac¢do espacial dos spots
na lamina, eventuais falhas na hibridizacao, estouro das leituras de intensidade, entre outros.

Como uma forma de contornar esses problemas, foram desenvolvidas diversas técnicas
de normalizacao ([13], [2], [14]), que objetivam controlar as variagoes sistematicas entre os
niveis de intensidade medidos em uma co-hibridizagao, de forma que a variacao bioldgica se
sobressaia a variacao da técnica e os genes diferentemente expressos possam ser identificados.

3.2 Dados

O conjunto de dados utilizado nas analises que se seguem ¢ proveniente de um experimento
realizado no Laboratério de Cardiologia Molecular do Instituto do Coragao (InCor-USP) com
ratos congénicos no qual o fenétipo de interesse é a hipertensao. Foram utilizadas laminas
de vidro com superficie de polylisina, com 26912 spots cada (cada spot pode conter uma
seqiiéncia de cDNA que pode corresponder a um gene, ESTs ou seqiiencias de controle).

Para cada sopt de cada hibridizacao hé leituras de intensidade para dois canais, o verde
(G/green) e o vermelho (R/red). H& portanto um conjunto de 26912 pares de leituras de
intensidade (r, g).
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3.3 Meétodos

Os dados de intensidade de fluorescéncia sao tradicionalmente analisados utilizando-se
uma transformacao dos dados iniciais. Toma-se M = log, R/G e¢ A = log, vV RG, dando
origem ao grafico MAPlot, que é o diagrama de dispersao de M por A. Esse gréfico nada
mais é do que um tipo de grafico de média por desvio-padrao, bem apropriado para iden-
tificacao espacial de pontos observacionais, que é justamente a intencao de uma andlise de
microarrays. Na figura 1 temos o grafico de dispersao de M por A, ou o M APlot, para uma
das hibridizagoes.

Sobre essa transformacao dos dados, sao aplicadas entao as técnicas de normalizagao, que
buscam reduzir a variacao da técnica e tornar as intensidades comparaveis entre hibridizacoes
diferentes.

3.3.1 Normalizagao por intensidade total: normalizacao global

Esse foi o primeiro tipo de normalizacao proposto [13], e sua suposigao bdsica é que as
intensidades totais para cada canal sdo equivalentes, de forma que para cada spot o par (7, g)
estd relacionado por uma constate k, de forma que R = k(G. Estima-se essa constante e
aplica-se a transformagao R — R/k.

Esse tipo de normalizacao foi os mais utilizado no comeco dos estudos microarrays, apesar
das evidéncias [1] que ele nao se comporta bem com o viés devido ao corante fluorescente
nem a localizagao espacial.

Na figura 2 temos o MAPIlot da hibridizacao rat85 pds-normalizagao global por intensi-
dade total. A linha vermelha corresponde ao ajuste de lowess com f = 2/3. A proximidade
entre o eixo x e o ajuste de lowess pode ser utilizada como critério de bondade da norma-
lizagao.

3.3.2 Normalizagcao dependente da intensidade: lowess

Apés a constatacao das deficiéncias das normalizacoes por intensidades total, ficou con-
sagrada na literatura [2]| a utilizacdo de métodos mais robustos, em particular o método de
lowess. A idéia é fazer uma regressao robusta para M em funcao de A e utilizar o ajuste
para corrigir as intensidadades em M. Na pratica, toma-se a corregao

onde C(Ay) é o ajuste de lowess para Ay.

Dada a natureza do problema em questao, nao s6 podem ocorrer outliers entre as ob-
servagoes (A, M), como o objetivo é justamente identificar e trabalhar com esses outliers. O
método de lowess se apresenta vantajoso por nao se deixar afetar tanto por outliers, conforme
foi discutido na secao 2.1.
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Na figura 3 temos o MAPlot dos dados normalizados pelo método dependende da inten-
sidade por lowess.

3.3.3 Normalizagao dependente da intensidade: splines smoothing

Apesar do método de lowess ser um método robusto para regressao nao paramétrica, ha
alguns contrapontos. Em primeiro lugar ele nao é tao adaptativo quanto outros métodos,
como smoothing splines. Em segundo, nao ha procedimentos étimos para a escolha do seu
parametro de suavizacao f ou do numero de iteragoes ¢, sendo os mesmos na maioria das
vezes escolhidos de forma empirica.

O método de smoothing splines, além da adaptativadade maior, possui um procedimento
6timo para escolha do seu parametro de suavizacao, o Método da Validacao Cruzada Ge-
neralizada. Decidimos entao verificar como se comporta uma normalizacdo via smoothing
splines, tomando a correcao

onde S(Ag) é o valor predito via ajuste de smoothing splines para Ag.

O resultado se encontra na figura 4, mostrando sem sombra de dividas a superiodade
do ajuste por smoothing splines. Vale notar que para esse tamanho de amostra, um ajuste
por kernel smoothing consegue resultados muito bons também, mas ha o problema de decidir
qual o parametro de suavizacao adequado.

3.4 Comentarios

Conforme se observa nas secoes anteriores, a normalizacao aqui apresentada por smo-
othing splines mostrou ser mais bem sucedida que a normalizacao até entao usualmente
empregada por lowess. Isso se justifica pela maior adaptatividade do método de regressao
nao paramétrica por splines e pelo método de Validacao Cruzada Generalizada, que nos
fornece um procedimento para escolha 6tima dos parametros de suavizacao.

O emprego de uma normalizacao adequada pode influenciar razoalvemente os resultados
de uma analise de microarrays, como a taxa de ocorréncia de falsos positivos ou falsos negati-
vos, de forma que ¢ interessante dar continuidade ao estudo dessas novas técnicas, verificando
o seu efeito sobre a andlise final.
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APENDICE A - Definicées

A.1 O método do Kernel para estimacao de densidades
univariadas

Dada uma varidvel aleatéria X com funcdo de densidade f(z) e uma amostra aleatéria

Xi, ..., X,, define-se o estimador de densidade via kernel [15], como
=S K@ -X)=—Y K
fn() n n(@ ) nh < h >

Onde K(.) é uma fungao de kernel adequada. O estimador f,(z) é viciado para f(z),
mas pode-se mostrar [15] que sob certas condigoes, a dizer h — 0 e nh — oo quando n — oo,
ele ¢é assintoticamente nao viesado e seu erro quadratico médio converge para zero.

A.2 A funcao de Validacao Cruzada Generalizada

A funcao de Validagdo Cruzada Generalizada (GCV) para estimagao do parametro de
suavidade em um smoothing spline é dada por

S = Hy)yl?
(Ltr(1 - HA)

zi: (Y — fa(or) /(1 - Ek()‘))z

onde hy(A\) = (1/n)tr(H)).



APENDICE B - Figuras

Figura 1:

MAPIlot: LaAmina ratg8s

MAPIot da hibridizagao rat85. A linha azul indica o eixo x.
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Figura

Figura 3:

2

MAPIlot: Lamina rat85 (normalizada)
Mormalizagdo: Intensidade Total Global

: MAPIlot da hibridizacao rat85 pds-normalizacao global.

MAPIlot: Lamina rat85 (normalizada)
Mormalizago: Lowess Global (f=0.667)

MAPIlot da hibridizagao rat85 pds-normalizagao por lowess.
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MAPIlot: Lamina rat85 (normalizada)
Mormalizagdo: Splines Global

Figura 4: MAPIlot da hibridizagao rat85 pds-normalizacao por smoothing splines.
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APENDICE C - Implementacées

Disponibilizadas nesse apéndice estao as rotinas em R [16] utilizadas para realizar as
normalizagoes. O pacote com as fungoes completas para essa andlise se encontra em

http://www.ime.usp.br/ " feferraz/br/rma.html .

C.1 Normalizacao Global

global.norm <- function(madat,flaglevel=-200) {
madat$intensities <- subset(madat$intensities,flags > flaglevel)
norm <- madat

¢ <- mean(madat$intensities$m)
norm$intensities$m <- madat$intensities$m - c
norm$norm <- ’Intensidade Total Global’

norm

C.2 Normalizacao por Lowess

global.lowess <- function(madat,lowess.f=2/3,flaglevel=-200) {
madat$intensities <- subset(madat$intensities,flags > flaglevel)
norm <- madat

¢ <- lowess(madat$intensities$a,madat$intensities$m,f=1lowess.f)3y
norm$intensities$m <- norm$intensities$m - ¢

norm$norm <- paste(’Lowess Global (f=’,format(lowess.f,digits=3),’)’,sep="")
norm



C.3 Normalizacao por Smoothing Splines

global.splines <- function(madat,lowess.f=2/3,flaglevel=-200) {
madat$intensities <- subset(madat$intensities,flags > flaglevel)
norm <- madat

smoothed <- smooth.spline(madat$intensities$a,madat$intensities$m)
c <- predict(smoothed,madat$intensities$a)$y

norm$intensities$m <- norm$intensities$m - c

norm$norm <- ’Splines Global’

norm

18
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