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1 Introducao

Estudos recentes vém demonstrando a importancia da metilacdo de DNA, um marcador epigenético
importante, na regulacao da expressao génica. Métodos de agrupamento ou de aprendizado de maquina
nao-supervisionado sao utilizados para extrair informagoes para diagndstico precoce e tratamentos a
partir de dados de alta dimensao dos estudos epigénicos. Neste projeto, iremos aplicar métodos de
agrupamento em dados de metilacgdo de DNA de 407 pacientes de COVID-19, onde 194 (47.7%) desses
foram diagnosticados com sintomas leves e 213 (52.3%) com sintomas severos, com o objetivo de
encontrar grupos que podem ter sido formados por influéncia dessa doenca.

Embora todas as células de um organismo apresentem, essencialmente, o mesmo conteido genético,
suas fungoes e particularidades se dao por meio do regulamento da expressao génica. Tal regulamento
ocorre por meio de mecanismos epigenéticos, como a metilacdo do DNA, modificacao de histonas e
outros processos mediados por RNA, que influenciam principalmente a expressao génica a nivel de
transcrigao [1].

O mecanismo estudado é a metilagao da citosina (5mC), que ocorre em &reas especificas de re-
gulagéo, como regides promotoras ou de heterocromatina. Esse fenémeno pode modificar, significati-
vamente, a expressao temporal e espacial dos genes e a remodelac¢ao da cromatina [2]. Em mamiferos,
as citosinas metiladas estao restritas as CpGs (citosina-fosfato-guanina), onde as mesmas antecedem
uma guanina (G) na diregao de 5’. Vale lembrar que o DNA é formado por 4 bases nitrogenadas e
portanto existem 16 possibilidades de se formar um par em sequéncia, o que ajuda a identificar as ilhas
CpGs, pois estas apresentam uma frequéncia maior desse par (CG) quando comparadas com outras
regioes arbitrarias.

2 Banco de dados

O banco de dados utilizado foi retirado do estudo de associagao epigenémica ampla (EWS - epigenome-
wide association study) de COVID-19 [3]. Os dados estao disponiveis no repositério piblico The Gene
Ezxpression Omnibus (GEQO), sob cddigo de acesso GSE168739. Trata-se de 407 pacientes de COVID-
19 sem comorbidades e com idade méxima de 61 anos, onde 194 (47.7%) foram diagnosticados com
sintomas leves e 213 (52.3%) com sintomas graves. Os dados foram coletados através da plataforma
Infinium MethylationEPIC BeadChip, totalizando em aproximadamente 850 mil sitios CpGs para cada
individuo.
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3 Pré-processamento

O fluxo de pré-processamento foi feito seguindo o passo a passo descrito no artigo ” A cross-package
Biodonductor workflow for analysing methylation array data”[4], por meio das ferramentas dispostas
no pacote Bioconductor [5], disponiveis para a linguagem R [6].

Sem entrar em muitos detalhes, as etapas de pré-processamento consistiram em remover amostras
de baixa qualidade, aplicar a normalizagdo quantilica [7] e remover sondas de CpGs referentes ao sexo
do paciente e/ou com reatividade cruzada [8].

Devido a limitagoes computacionais para realizar as etapas de pré-processamento, esse trabalho
usou recursos do Centro Nacional de Processamento de Alto Desempenho em Sao Paulo (CENAPAD-
SP). Todos os cédigos do projeto podem ser acessados no repositério dessa pesquisa presente no
GitHub [9].
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Figura 1: Densidade das taxas de metilagao antes e depois do pré-proprocessamento

Na Figura 1, é possivel ver que o pré-processamento uniformizou as densidades dos betas de cada
um dos individuos. Portanto, temos mais confianga para dizer que os efeitos de laboratério e da coleta
de dados foram reduzidos e terao menos impacto em nossas analises.
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4 Metodologia

O aprendizado de maquina nao-supervisionado também ¢é conhecido como analise de cluster, ou analise
de agrupamento. Uma das maiores diferencas entre aprendizado de méaquina supervisionado e nao-
supervisionado estd na falta de dados de treinamento para a udltima, bem como a falta de um target
para tal. Os pré-requisitos para aplicar as técnicas de agrupamento se dao na escolha das varidveis,
hiperparametros e tipo de distancia adotada [10].

Com a matriz final dos betas pré-processados, podemos calcular a matriz de dissimilaridade entre
os individuos por meio da distancia euclidiana, dada pela férmula

onde n é o numero total de CpGs e X e Y sao os vetores de betas de dois individuos. Cada um dos
métodos foi aplicado na matriz de distancias completa e em duas compontentes obtidas através do
método Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) [11].

Para avaliar a formacao de clusteres, em cada um dos métodos, utilizou-se as técnicas de Silhueta
[12] e Gréfico de Elbow. [13].

- Silhueta: Dado um conjunto de clusteres A, temos que a silhueta da observacao i presente no
cluster A\ é dada por s;y, = %, onde a; é a dissimilaridade de i com relagao aos elementos
do cluster Ay (que o contém) e b; é a menor dissimilaridade de i com relagdo aos elementos de outro
cluster A, ou seja, b; = miny.x,d(i, A).

- Método de Elbow: O Método de Elbow é uma curva construida a partir da Soma de Quadrados
Intra-cluster, ou inércia, cuja férmula é dada por WSS = Zle > ies, Z?Zl(xij — Zx;)?. O melhor
numero de clusteres é obtido no ponto de maior inclinacao da curva.

Os métodos de agrupamento utilizados foram K-Médias [14], PAM - Partition Around Medoids
[15], Agrupamento Hierdrquico [16] e Agrupamentos Baseados em Modelos [17].

5 Resultados

Diferentes matrizes de dissimilaridade foram submetidas em cada um dos métodos comentados anteri-
ormente, com o objetivo de verificar se existem dois grupos significativos possivelmente formados por
efeito da Covid-19. Em cada um dos graficos, os clusteres (grupos) encontrados sdo representados por
diferentes cores, sendo amarelo e preto nas duas primeiras figuras e vermelho e azul na tdltima.
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Figura 2: K-Médias: Agrupamentos encontrados através da matriz de distancias completa (a esquerda)
e através da matriz de distancias das componentes UMAP (a direita). Em ambos os gréficos foram
utilizadas as componentes do UMAP para gerar as visualizacoes.
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Figura 3: PAM: Agrupamentos encontrados através da matriz de distancias completa (& esquerda)
e através da matriz de distancias das componentes UMAP (& direita). Em ambos os graficos foram
utilizadas as componentes do UMAP para gerar as visualizacoes.

De forma geral, os algoritmos PAM e K-Médias tiveram performances similares em termos de
formacgao de grupos. Veja que os grupos formados lembram elipses, e por conta disso, pareceu inte-
ressante testar agrupamentos por Mistura de Modelos Gaussianos (GMM).
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Figura 4: Mistura de Modelos Gaussianos: Agrupamentos encontrados através da matriz de distancias
das componentes UMAP. EVV (& esquerda) e EII (a direita). Em ambos os gréficos foram utilizadas
as componentes do UMAP para gerar as visualizagoes.

6 Conclusao

Através dessa pesquisa, foi possivel aprender diversos temas de biologia e bioinformatica, bem como
aprofundar em conceitos mais complexos de programagao e métodos de aprendizado de maquina nao-
supervisionado.

Foram exploradas diversas técnicas de agrupamentos para cada um dos métodos comentados e
as conclusoes finais ainda estao sendo escritas e sumarizadas. De forma geral, podemos dizer que,
utilizando de todas as CpGs que restaram apds a etapa de pré-processamento, nao foi possivel detectar
formacao de grupos, pois a média da silhueta ficou muito pequena em todas as técnicas. No entanto,
o clustering feito nas componentes do UMAP permitiu-nos encontrar 2 grupos significativos, cuja
silhueta ficou préxima de 0,5. Devido a falta da indicacao acerca da gravidade da COVID-19 no
banco de dados utilizado, pois essa informacao nao foi disponibilizada pelos autores da pesquisa, nao
podemos checar se os grupos formados podem ter sido decorrentes do grau dessa doenca.
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