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Resumo

O avanco tecnoldgico vem permitindo que novas areas da ciéncia se desenvolvam
e, com isso, novas técnicas comegam a surgir. Problemas antes considerados sem
solucdo passam a ser resolvidos computacionalmente. E isto ndo € diferente na
estatistica. Bancos de dados cada vez maiores vem surgindo e, com isso, surgem dados
com altas dimensdes. Areas como quimica, genética e biociéncias t8m um crescente
interesse em analisar este tipo de dado. As técnicas multivariadas utilizadas atualmente
ndo se aplicam neste tipo de caso e, para isso, novos métodos devem ser desenvolvidos.
Este trabalho tem como principal foco fazer uma revisao da literatura existente sobre o
tema de dados com altas dimensdes. Sdo mostradas técnicas como andlise de
similaridade, reducdo de dimensdes, andlise de cluster e medidas de distancia entre
sequéncias de DNA. E apresentado o software ImageMaster~ 2D Platinum, que é uma
alternativa vidvel para a realizacdo da andlise de similaridade entre imagens e o
software PAST e, por fim, trés exemplos praticos ilustram a utilizacdo dos métodos

abordados em dados com altas dimensdes.

Palavras chave: Dados com Altas Dimensdes, Eletroforese Bidimensional, Sequéncias

de DNA, Comparac¢do de Imagens.



Abstract

Technological progress is enabling new science areas to develop and, thus, new
techniques are beginning to emerge. Problems previously considered unsolvable now
have a computational solution. And this is not different in statistics. Increasing
databases has emerged and, with this, high dimensional data arise. Areas such as
chemistry, genetics and life sciences have an increasing interest in analyzing this kind of
data. The current multivariate techniques do not apply in this case and, therefore, new
methods must be developed. This monograph has as its main focus to review the
existing literature on the topic of high dimensional data. It is shown techniques such as
similarity analysis, dimensionality reduction, cluster analysis and measures of distance
between DNA sequences. We present the software ImageMaster~ 2D Platinum, which
is a viable alternative to the analysis of similarity between images and the software
PAST and, finally, three examples illustrate the use of the methods with high

dimensional data.

Keywords: High Dimensional Data, Bidimensional Electrophoresis, DNA sequences,

Image Comparison.
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1. Introducao

O avanco cada vez mais crescente da tecnologia vem abrindo portas antes
inacessiveis em todos os ramos da ciéncia. Problemas antes considerados impossiveis
de se solucionar, devido a sua alta complexidade, sdo hoje resolvidos de forma
computacional em tempo cada vez mais hébil. E para acompanhar esta “revolugdo”
tecnoldgica, novas técnicas e dreas vém surgindo e evoluindo muito rapidamente.

Na estatistica isso ndo € diferente. Na ultima década os avangos computacionais e
tecnoldgicos fizeram com que a resolucdo de muitos problemas considerados urgentes
na estatistica pudessem ser resolvidos. Estes problemas envolvem quantidades enormes
de dados ou entdo dados onde as dimensdes das observacdes sdo muito grandes,
chegando até a ser maior do que o tamanho da amostra.

As técnicas multivariadas conhecidas até entdo ndo geram bons resultados para
este tipo de dados, mesmo sob fortes suposi¢des. Este problema, juntamente com a
necessidade crescente de uma andlise de uma quantidade enorme de informacao
genética fez com que novas técnicas, como andlises de cluster e de similaridade para
dados com muitas dimensdes, especialmente criadas para dados com altas dimensdes,
comecassem a se desenvolver e a serem discutidas em diversos workshops voltados ao
tema, como por exemplo, na vigésima quinta Conferéncia Internacional de Biometria
(XXVth International Biometric Conference), a ser realizada em Florian6polis no ano
de 2010, onde diversas palestras estdao relacionadas ao tema de alta dimensionalidade de
dados.

Em muitas 4reas de ciéncia, o problema da dimensionalidade alta de dados
comecga a surgir de forma mais recorrente. Apresentamos alguns dos exemplos mais
comuns, que sdo ilustrados na pagina seguinte: quimica (utilizando espectrografias —
Figura 1), astronomia (utilizando dados automaticos de telescépios — Figura 2), genética
(dados de micro arranjos de DNA — Figura 3) e biociéncias (utilizando eletroforese

bidimensional para detec¢do de proteinas, representadas por manchas — Figura 4).
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Figura 1: Espectrografia utilizada para deteccao de
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Figura 3: Micro arranjo de DNA

100

Tamanho da Onda

Figura 2: Grafico de dados coletado por
telescopio

'.ﬁ"'"iim-
hyas! b« s
i "".' ": T

Figura 4: Eletroforese bidimensional de proteinas

de raizes de algodoeiro

O interesse em resolver de uma forma mais precisa este tipo de dado ja vem de

muito tempo atrds. A industria quimica, por exemplo, tem interesse em analisar dados

de composicdo quimica de tintas e solventes desde que estes comegaram a ser

comercializados. O mesmo vale para as farmdcias e industrias cosméticas, com seus

perfumes e xampus. E interessante estudarmos a composi¢do destes produtos para

podermos aperfeicod-los e reduzirmos o seu custo de producdo. Veterindrios e

biocientistas trabalham com muitos dados que envolvem composi¢do de proteinas em

determinados tecidos de animais. Geneticistas e médicos estdo na busca de curas para

doencas associadas com arranjos de DNA.

Surgiu entdo uma necessidade de analisar os dados com altas dimensdes que

novas tecnologias geram. E de interesse destas areas o desenvolvimento de técnicas
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capazes de analisar satisfatoriamente este tipo de informacdo, utilizando a imagem
inteira, sem perder nenhum tipo de informacdo, que € muito valiosa nestas situacoes.

Este trabalho tem como objetivo abordar algumas destas técnicas que vem sendo
discutidas ao longo da ultima década, como andlise de similaridade e distancias entre
sequéncias de DNA. Também apresentaremos informacdo sobre o software
ImageMaster~ 2D Platinum (GE Healthcare), planejado para resolver problemas nesta
area e sobre o software PAST, utilizado para célculos de distancia entre sequéncias de
DNA e T? de Hotelling. Serdo também mostrados trés exemplos praticos onde dados
com altas dimensdes sdo analisados.

No préximo capitulo o leitor serd introduzido a alguns conceitos basicos que

serdo fundamentais para a compreensao do resto do trabalho.
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2.Conceitos Basicos

Um tipo especifico de dados, onde existe um nimero muito grande de
dimensdes, que chega a ser compardavel com o tamanho de amostra, ou entao, algumas
vezes até maior do que ele, € conhecido como dados com altas dimensdes. Um exemplo
pratico disto € a presenca de muitos genes, mas poucos pacientes com uma determinada
doenca. Este tipo de dado ndo pode ser tratado pelas técnicas tradicionais existentes, que
ndo suportam essa alta dimensionalidade dos dados. Veremos a seguir, os problemas
que este tipo de dado pode causar.

Em termos gerais, problemas com alta dimensionalidade resultam do fato de que
um numero fixo de pontos torna-se cada vez mais “esparso” quando o ndmero de
dimensdes vai aumentando. Para tornar a visualizagdo deste problema mais
compreensivel, vamos considerar 100 pontos distribuidos aleatoriamente segundo uma
distribuicao uniforme no intervalo [0,1]. Se este intervalo é dividido em 10 células, é
altamente provavel que cada célula contenha algum ponto. Entretanto, se mantivermos
fixo este nimero de pontos, porém, distribuidos em um quadrado unitdrio (onde,
logicamente cada ponto passa a ser bidimensional), mantendo a divisdo proposta
anteriormente (discretiza¢do de 0,1 para cada dimensdo), desta vez teremos 100 células
bidimensionais e € razodvel propor que alguma das células ficard vazia. Partindo para
um exemplo tridimensional, teremos 1000 células, resultando numa quantidade muito
maior de células vazias do que células com pontos, visto que o nimero de células é
muito maior do que de pontos. Os dados comecam a se “perder no espaco” a medida
que aumentamos as dimensdes.

No caso do agrupamento de dados (andlise de cluster) com altas dimensdes, 0
problema da dimensionalidade afeta principalmente a medida de distdncia ou de
similaridade. A maioria das técnicas de andlise de cluster depende desta medida e, em
geral, agrupam objetos mais proximos em grupos separados. O mesmo problema sera
encontrado quando utilizamos medidas de similaridade para detectar padroes
semelhantes em imagens multidimensionais.

O comportamento das distancias em dados com altas dimensdes vem sendo
estudado hd alguns anos. E mostrado por Beyer et al (1998) que para alguns tipos de

distribuicdes de dados, a distancia relativa entre o ponto mais préximo e o ponto mais
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distante de um determinado ponto escolhido ao acaso vai a zero quando o nimero de
dimensdes aumenta. E comum se dizer entdo que as distAncias entre pontos se tornam
relativamente uniformes em dados com altas dimensdes. O mesmo problema ¢é
encontrado ao se utilizar a distincia absoluta ao invés da relativa, onde, segundo
Hinneburg et al (2000), para dados com mais de duas dimensdes, o uso da distancia
entre pontos € insignificante para andlise de cluster.

Em resumo, isto tudo mostra que dados com altas dimensdes definitivamente nao
podem receber o mesmo tratamento que dados com poucas dimensdes e, portanto,
necessitam de diferentes abordagens.

O conhecimento deste tipo de dificuldade apresentada € de grande interesse para
uma grande gama de dreas da ciéncia. Para tal entendimento, é importante que alguns
conceitos destas dreas sejam definidos também.

Na drea genética, em 1990, se inicia o Projeto Genoma Humano, com um
financiamento inicial de 50 bilhdes de ddlares e duracdo prevista de 15 anos. Entre os
seus principais objetivos, encontram-se sequenciar e decodificar todo o DNA do
genoma humano. Genoma € uma sequéncia completa de DNA. Esta abordagem foi
pioneira na obtencdo de dados com altas dimensdes. A partir deste projeto, inimeras
outras pesquisas no ramo genético comegaram a se desenvolver.

Um exemplo do que foi citado acima € a criacdo de um termo muito utilizado na
area veterindria, que € o proteoma. Ele vem da unido das palavras PROTEina e
genOMA e € o conjunto de proteinas expressas por algum genoma. Segundo defini¢do
de Wilkins et at (1995), em termos gerais, proteoma € o equivalente protéico ao
genoma. Porém, o genoma de um individuo é praticamente constante, independente de
qual célula estd sendo analisada, enquanto que o seu proteoma varia bastante de célula
para célula (neur6nio e linfécitos, por exemplo).

Para a andlise de proteoma, muito util nas dreas de genética, medicina, biociéncias
e veterindria, € utilizada uma técnica conhecida como eletroforese, que se baseia na
migracdo das moléculas carregadas, numa solu¢do, em funcdo da aplicagdo de um
campo elétrico. Esta técnica foi primeiramente utilizada no ano de 1937. Porém, uma
nova técnica, em 1975 comeca a se desenvolver, gerando imagens bidimensionais
similares a Figura 4. Esta técnica se chama eletroforese bidimensional e tem como
principal objetivo a deteccao de proteinas, assim como a sua quantidade, em
determinadas células estudadas. Com o surgimento desta técnica, comecou a surgir a
necessidade de algum tipo de andlise que comparasse diferentes imagens (chamadas de

géis) para se verificar a eficiéncia de algum novo tratamento celular, ja que este tipo de
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dado apresenta altas dimensdes. No entanto, estes géis sdo uma representacio
bidimensional de uma imagem originalmente composta por trés dimensdes, como pode

ser visto na Figura 5 abaixo:

A%
-

Figura 5: Imagem tridimensional de seis eletroforeses

Os picos em eletroforeses tridimensionais semelhantes aos apresentados na Figura
5 irdo resultar nas manchas mais intensas presentes nos géis gerados através da
eletroforese bidimensional semelhante a Figura 4.

Ainda na drea genética, a andlise da sequéncia de DNA vem se desenvolvendo de
forma crescente. Cada sequéncia de DNA apresenta nucleotideos, que sdo compostos
ricos em energia € que auxiliam os processos metabdlicos. O DNA apresenta
nucleotideos compostos por duas bases puricas (adenina e guanina, representadas pelas
letras A e G, respectivamente) e duas bases pirimidicas (citosina e timina, representadas
pelas letras C e T, respectivamente). Para as andlises realizadas em enormes micro
arranjos do DNA, sdo realizados cortes em sequéncias alvo especificas, chamados de
sitios. Estes sitios entdo serdo estudados, deixando o trabalho mais objetivo e prético.

Ja na drea quimica, para a deteccdo de determinados tipos de elementos presentes
em algum objeto, sao utilizados graficos com espectros, chamados de espectrogramas.
Determinados picos no grafico podem determinar a presencga de algum tipo de elemento.
A mesma necessidade de comparacdo de imagens surge aqui, onde temos diversos
espectrogramas e queremos verificar se seguem o mesmo padrdo de comportamento
com relac@o aos seus elementos quimico.

Por fim, na 4rea de astronomia, com o avanco tecnoldgico, milhdes de dados
surgem de telescOpios. Sdo, portanto, tiradas diversas fotos e gerados milhares de
graficos que precisam de uma andlise mais sofisticada devido a sua alta
dimensionalidade.

Nos proximos capitulos serdo abordadas técnicas estatisticas que vem sendo
desenvolvidas com o intuito de comparar grupos de imagens ou entdo agrupar

informagdes de dados com altas dimensdes.
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3. Analise de Similaridade

A técnica de eletroforese bidimensional teve as suas primeiras citagdes
feitas por O’Farrell (1975). Com esta técnica, € possivel separarmos as proteinas
primeiramente utilizando os seus pontos isoelétricos e depois no seu peso molecular.
Isto gera uma imagem bidimensional (chamada de gel), onde, como pode ser observado
na Figura 4, manchas escuras indicam a presenca de uma proteina. Um dos maiores
interesses deste tipo de técnica € detectar diferentes expressdes protéicas.

Para isto ser feito, € necessario algum tipo de medida de similaridade robusta e
precisa entre as manchas. Devido a complexidade bioldgica, fisica e quimica do
processo, a localizacdo da mesma mancha protéica pode diferir de maneira tanto global
quanto local, o que torna quase impossivel o registro perfeito das imagens. Isso torna
ainda mais ficil a detec¢do de diferencas entre duas imagens. Entretanto, este tipo de
andlise € de extremo interesse, ja que traz informacdes muito pertinentes para bidlogos.

A partir destas ideias, Xin e Zhu (2009) propuseram um método simples e preciso
para medir a similaridade entre manchas baseado em multiplas informacdes. Este
método proposto tem inspiracdo no principio de atracdo e explora simultaneamente a
distancia entre as manchas, a intensidade das manchas e a informac¢do de padrdo da
mancha para, de forma precisa e automadtica, relacionar manchas em duas imagens
bidimensionais.

O principio de atragdo da lei universal de gravidade da fisica € utilizado, este
principio diz que cada ponto de massa atrai cada outro ponto de massa por um ponto de
forca ao longo da linha que intersecta os dois pontos; e que a forca € proporcional ao
produto das duas massas e inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre os
pontos de massa. O método de similaridade de manchas proposto € baseado nestas
ideias encontradas no principio de atracdo.

Suponha que I, e I; sdo duas imagens bidimensionais de entrada, representando,
respectivamente, as imagens de referéncia e de flutuacio; suponha que sdo dados dois
conjuntos de manchas bidimensionais ¢, = {s;li=1,2,..., N} e ¢r= {sglj=1,2,..., M}, onde
N e M representam o numero de manchas em I, e I, respectivamente. Seja ¢ um
operador que dé as coordenadas (x, y) para o centréide da mancha s, ou seja, c(s,) = (X,

vri), sd0 as coordenadas do centrdide para a i-ésima mancha s,; da imagem de referéncia,
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e c(sp) = (x5, yp) as coordenadas do centréide para a j-€sima mancha s; na imagem de
flutuagdo. De mesmo modo, g(c(s,)) € g(c(sy)) denotam as intensidades dos centréides
(chamados de niveis cinza) em I, e ¢, respectivamente.

Sabendo disto, podemos achar a correspondéncia entre as manchas nas imagens
bidimensionais de referéncia e de flutuagdo. Assuma que cada mancha s; em Iy atrai
cada mancha s,; em I, por um ponto de forca f ao longo da linha entre as duas manchas

da seguinte maneira

_ K(sri, s¢j)
f(Sri, Sfj) = D(sTsfj)r’ (3.1)

onde K(s,;, s;7) € um critério de similaridade, D(s,;, sp) € a fungdo de distanciaer € o

vetor unitdrio de s; a s,;.

Iy se deformara de acordo com a forga f que entdo podera ser escrita da forma

Cg.) = YoWelefp  d
f(sri sp1) = -8 Tar (3.2)

Os parametros em (3.2) sao descritos a seguir:

O parametro K, representa a intensidade da similaridade (nivel cinza) e € definido

por
K, = g(c(sr))g (C(Sfj)> ’ (33)
(|§(c(sﬂ-))— g(c(sfj))| + 1) max(g(c(sﬂ-)), g(c(sfj)))
com g(c(sni)) = 255 - g(c(sn)) e g(c(sp)) = 255 - gle(sy)).
O parametro K, mede o padrdo de similaridade dado por
K, = exp(— diff (P;;, Pr)), (3.4)

onde P, e Pj codificam o padrdo de informac¢do das manchas em I, e Iy
respectivamente. O termo diff(Py, P,;) expressa a diferenca em padrdo entre a imagem
de flutuagdo e a imagem de referéncia. Quando a diferenca € zero, K, ¢ maximo. Quanto
maior a diferenga, menor serd o pardmetro de padrido de similaridade K, (isto €, os dois
padroes sdo dissimilares). Isso nos leva a definir K, dentro da vizinhanga circular Q das

manchas s,; € s; como

. |Znejeavr)fn — Zmeica Vrirm ||
K, = exp (— 5 )

YnzjeqVfjfn — Lm=ieQYrirm ) (3.5)

1
X ex <— —arct
p 2r 9 Znijeﬂ Xfjfn— Xm#ieQ Xrirm

17



na qual § denota o raio de vizinhanga das manchas s,; € sS4, V,; . 0 vetor de deslocamento
da mancha s; para a mancha s; (que pode ser observado nas Figuras 6A e 6B que €
apresentada a seguir). Em (3.5), o padrao de informagdo ¢ modelado como a soma dos
vetores de deslocamento, e o padrdo de similaridade ¢ modelado como um nimero real
igual ao produto do médulo (com o fator de escala d) e fase do vetor residual (com fator
de escala 2m) resultante da subtracdo entre a soma de vg 5 na imagem de flutuagdo e a

soma de v,; ,, na imagem de referéncia.

A . B .

L e o~
)
e S5
f(.s‘,,,..sﬁ) K
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*—

.S‘ﬂ j;mx ('Srf s 'Sf ) l
e
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Figura 6: Principio da analise de similaridade de manchas e alguns resultados. Dados da analise de
O’Farrell (1975) sobre as proteinas Escherichia coli. (A) informacio padriao das manchas em .. (B)
informacio padrao das manchas em I;. (C) correspondéncia de s,; e s; através do valor maximo da
forca atrativa f. (D) imagem de referéncia original. (E) imagem de flutuacio original. (F) campo de
vetores apontando de uma mancha para a outra (ou seja, se deslocando de uma macha para outra;
da imagem de referéncia para a imagem de flutuacio). (G) imagem da diferenca, ilustrando as
manchas que corresponderam nas duas imagens. (H) campo de vetores representando os pares de
manchas correspondidas mostradas em (G).
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A medida de distancia D, € obtida de

d 2
D, = % (3.6)

onde d designa o vetor de distincia euclidiana entra as duas manchas s,; e s.

Os coeficientes de ponderacdo wy, w, € w, t€m como fim ajustar a for¢a da
distancia, intensidade e padrao de informacao. O coeficiente A € (0,1] previne situacdes
instdveis quando ||d||? estd préximo de zero.

Para cada mancha s,; € @, € computada a forca atrativa entre s,; € cada mancha s;

€ O Se s}]- resulta no valor miaximo de ||f(sn-, sf]-)|, entao s, € s}‘j irdo ser
consideradas manchas correspondentes, como pode ser visto na Figura 6C. Obtemos,
desta maneira, dois conjuntos correspondentes de manchas ®@;. = {ssli =1, 2, ..., q} e
CD} = {s}‘jli =1, 2, .., q} em I, e I, respectivamente, onde g representa o nimero de
manchas combinadas. Outras manchas sem correspondéncia (como a mancha s’
mostrada na Figura 6B) podem ser separadas em seguida para uma anélise posterior.
Apesar do enfoque na drea de biociéncias com a utilizacdo de imagens de
eletroforese bidimensional dado ao método descrito neste capitulo, este € aplicavel em

qualquer uma das dreas em que sdo apresentadas duas imagens bidimensionais com o

objetivo de encontrarmos similaridades entre eles.
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4.Reduc¢ao de Dimensdes e Analise de Cluster

4.1 Reducao de Dimensoes

Uma alternativa bastante razodvel ao nos depararmos com dados com altas
dimensdes consiste em encontrarmos uma maneira de reduzirmos a dimensionalidade
destes dados, para entdo realizarmos alguma anélise estatistica. Para tal, existem dois
tipos de técnicas utilizadas: transformacao das caracteristicas (feature transformation) e
selecdo das caracteristicas (feature selection).

Técnicas de transformacdo das caracteristicas t€ém como objetivo reduzir um
conjunto de dados em menos dimensdes através da combinagdo dos atributos originais.
Este tipo de técnica € muito eficiente em encobrir estruturas latentes em conjuntos de
dados. Entretanto, sdo menos eficientes quando ha uma quantidade elevada de atributos
irrelevantes “escondidos”, visto que preservam a distincia relativa entre objetos. Além
disso, as novas caracteristicas serdo formadas pelas combinac¢des das originais e isso
pode causar certo transtorno na hora de interpreté-las.

Técnicas de selecdo das caracteristicas selecionam apenas as dimensdes mais
relevantes de um conjunto de dados. No caso particular de uma possivel andlise de
cluster posteriormente, uma limitacdo deste tipo de técnica ocorre quando 0s grupos sao
formados em diferentes subespacos. Este tipo de problema motivou a criacdo de
algoritmos que usam ideias das técnicas de transformacdo das caracteristicas e
posteriormente selecionam apenas os subespacos relevantes para cada cluster

separadamente.

4.1.1 Transformacao das Caracteristicas

Transformacdes das caracteristicas sdo muito utilizadas em dados com altas
dimensdes. Estes métodos incluem técnicas como andlise de componentes principais e
decomposicdo em valores singulares. As transformacOes geralmente preservam as
distancias relativas originais dos objetos. Desta maneira, o conjunto de dados ¢é
resumido através da combinagdo linear dos atributos, mostrando estruturas latentes.

Geralmente € utilizado antes de alguma outra anélise dos dados, permitindo o uso

das novas caracteristicas criadas.
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Apesar de na maioria das vezes ser ttil, este tipo de técnica ndo deixa de levar
nenhum dos atributos originais em consideracdo. Pelo contrario, a informagdo das
dimensodes irrelevantes € preservada, fazendo com que estas técnicas nao sejam
eficientes para revelar clusters, por exemplo, quando hd um grande nimero de atributos
irrelevantes.

Outra desvantagem de se usar combinagdes dos atributos é a dificuldade de
interpretacdo. Por causa disto, transformacdes das caracteristicas sdo mais adequadas
para conjuntos de dados que apresentem a maioria das dimensdes sendo relevantes para
uma andlise posterior, mas muitas delas sendo redundantes ou altamente

correlacionadas.

4.1.2 Selecao das Caracteristicas

Técnicas de sele¢do das caracteristicas t€m como objetivo descobrir os atributos
de um conjunto de dados que s@o mais relevantes para uma andlise posterior. Sdo
técnicas poderosas e altamente utilizadas para a reducdo da dimensionalidade para
niveis mais manejaveis.

A selec@o das caracteristicas consiste em procurar através de varios subconjuntos
de caracteristicas e avaliar cada um destes subconjuntos utilizando algum critério, como
os de Pena et al (2001) ou de Yu e Liu (2003).

As estratégias mais comuns de procura sdo as buscas sequenciais através do
espaco de caracteristicas podendo ser feita tanto para frente (forward) quanto para tras

(backward).

4.2 Analise de Cluster em Imagens

Uma boa alternativa quando trabalhamos com dados com altas dimensdes e
necessitamos de alguma forma agrupar este tipo de dados € a Andlise de Cluster em
imagens, que pode ser realizada tanto com os dados brutos ou padronizados quanto com
os dados apds a realizacio de uma reducdo de dimensdes. Neste trabalho serdo
apresentadas apenas algumas técnicas de cluster (agrupamento) baseadas em grids.

Em sua forma mais bdsica, agrupamento baseado em grids € relativamente
simples:

a) Divida o espaco de amplitude dos dados em (hiper) células retangulares, por
exemplo, particionando todo o intervalo de dados de cada dimensdao em células
de tamanhos iguais. Na Figura 7, € possivel visualizar um exemplo
bidimensional deste tipo de grid:
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Figura 7: Grid bidimensional para analise de cluster

b) Descarte as células menos densas. Isto resulta em uma definicdo de densidade
baseada em clusters, isto €, regides altamente densas representam clusters,
enquanto que regides menos densas representam ruido. Geralmente esta € uma
boa suposi¢do, entretanto, quando os clusters apresentam densidades muito
diferentes, podemos ter problemas com este tipo de abordagem.

c¢) Combine células adjacentes com alta densidade para formar clusters. Se as
regides mais densas sdo adjacentes, entdo elas podem ser juntadas para formar
um unico cluster.

Existem algumas preocupacdes Obvias com relagdo aos métodos de agrupamento
baseados em grids. Como os grids criados sdo quadrados ou retangulares, em muitos
casos eles ndo irdo se encaixar perfeitamente no formato do cluster. Para resolver este
tipo de problema, pode-se aumentar o nimero de grids, de forma a deixa-los menores e
assim aproximar-se da forma real do cluster. Entretanto, hA um preco a se pagar por
isto, e neste caso, serd o aumento do tempo de trabalho computacional. Outro problema
que pode surgir a partir deste aumento de grids é a apari¢ao de “buracos” dentro dos
clusters, devido ao tamanho muito reduzido que estes irdo assumir, ainda mais se
estivermos trabalhando com um tamanho de amostra ndo tdo grande (resultando em uma
menor quantidade de pontos).

Além do alerta descrito anteriormente a respeito deste tipo de técnica, existem
sérios problemas quando a dimensionalidade dos dados aumenta muito. Para se perceber
isto basta imaginar o caso em que cada dimensao ¢é dividida em apenas 2 grids. Sendo d
o nimero de dimensdes presentes, teremos 29 células. Dados com 30 dimensdes iriam,
entdo, utilizar no minimo 1 bilhdo de células. Inclusive para grandes conjuntos de
dados, a maioria das células ficaria vazia.

Outro problema é encontrar clusters entre as dimensdes. Para compreender isto,

imagine que cada ponto em um dos clusters da Figura 7 é aumentado com muitas
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varidveis adicionais € que os valores atribuidos aos pontos nestas dimensdes sdo
uniformemente e aleatoriamente distribuidos. Entdo quase todos os pontos irdo ‘“cair”
em células separadas no novo espaco alto dimensional. Assim, percebemos que grupos
de pontos podem estar presentes em apenas alguns subespacos do modelo com altas
dimensoes.

A seguir, serdo mostradas quatro técnicas mais comuns de agrupamento de dados

baseado em grids que estdo disponiveis: CLIQUE, MAFIA, DENCLUE e OptiGrid.

4.2.1 CLIQUE

CLIQUE, como pode ser visto em Agrawal et al (1998), € um algoritmo para
agrupamento que tenta lidar com os problemas citados anteriormente e que tem a sua
abordagem baseada na seguinte observagcdo: uma regido que ¢ densa em um
determinado subespaco deve criar regides densas quando projetado em dimensdes

menores. Um exemplo disto pode ser obtido através da Figura 8:

Regides candidatas a ter clusters, mas que ndo tém

Fegides densas em v

Regides densas em x

Figura 8: Ilustracio da ideia de que alta densidade em altas dimensées implica em alta densidade
em baixas dimensoes, mas nao vice-versa

Na Figura 8, se examinamos as coordenadas x (horizontal) e y (vertical) de cada
um dos pontos, nds vemos a presenca de regides densas nas distribuigdes
unidimensionais, que refletem a existéncia de regides densas bidimensionais. As
colunas pretas horizontais e as colunas hachuradas verticais indicam as projecdes dos
clusters nos eixos vertical e horizontal, respectivamente. A Figura 8 também nos mostra
que alta densidade em baixas dimensdes pode apenas sugerir possiveis localiza¢des de

clusters em dimensdes mais altas, ja que as regides das dimensdes mais altas sdao
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formadas por intersec¢des de duas regides densas de menor dimensdo, € isSO nem
sempre corresponde a um cluster.

Entretanto, ao iniciar com intervalos unidimensionais densos, é possivel encontrar
potenciais intervalos bidimensionais densos e, ao inspecionar estes, encontrar 0S
verdadeiros intervalos. Este procedimento pode ser estendido para se encontrar regides
densas em qualquer subespaco de forma muito mais eficiente do que formar células
correspondentes a todos os possiveis subespacos de dimensdes e entdo procurar pelas
unidades densas nestas células. Porém, o CLIQUE ainda necessita de habilidade de
descobrir regides densas para reduzir os subespacos investigados. Além disso, sua
complexidade computacional, mesmo sendo linear no nimero de pontos de dados, é

nio-linear no nimero de dimensoes.

4.2.2 MAFIA

MAFIA (Merging Adaptative Finite Intervals And is more than a clique), como
pode ser visto em Harasha et al (1999), é um refinamento da abordagem CLIQUE. Esta
técnica encontra melhores clusters e alcanga maior eficiéncia ao utilizar grids nao-

uniformes, conforme pode ser visto na Figura 9:

Mais especificamente, ao invés de arbitrariamente dividir os dados em intervalos
pré-determinados e pré-espacados, MAFIA particiona cada dimensdo usando um
nimero varidvel de intervalos que se adaptam e que melhor refletem a distribuicdo dos
dados naquela dimensao.

Para melhor ilustrar, CLIQUE utiliza um grid similar ao encontrado na Figura 7, e
assim, quebra cada um dos intervalos densos unidimensionais em um determinado
nimero de subintervalos, incluindo alguns que apresentam menor densidade, ja que ele

inclui parte da regido ndo-densa.
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Conceitualmente, MAFIA comeca com um grande nimero de pequenos intervalos
para cada dimensao e entdo combina intervalos adjacentes de densidades similares para
terminar com um menor nimero de intervalos maiores. Assim, um grid utilizando a

abordagem MAFIA é bem representado pelo grid visto na Figura 9.

4.2.3 DENCLUE

7z

Uma diferente abordagem do mesmo problema € fornecida pelo método
DENCLUE (DENsity CLUstEring), em estudo feito por Hinnenburg e Keim (1998). O
DENCLUE ¢é um agrupamento por densidade que leva em conta uma abordagem mais
formal ao método baseado pelas densidades para modelar a densidade total de um
conjunto de pontos como a soma de fun¢des de “influéncia” associadas a cada ponto. A
funcdo de densidade total terd picos locais, como por exemplo, local de densidade
maxima e, a partir destes picos locais, chegaremos aos clusters de forma simples.

Especificamente, para cada ponto de dado, encontraremos o pico mais proximo
associado a ele. O conjunto de todos os pontos associados a um particular pico
(chamado de densidade atratora local) se torna um cluster. Entretanto, se a densidade
em um pico local € muito baixa, entdo os pontos no cluster associado a este pico sao
considerados ruidos e entdo descartados. Além disso, se um pico local puder ser
conectado a um segundo pico local por um trajeto de pontos e a densidade em cada
ponto deste trajeto é maior do que um limiar minimo, entdo os clusters associados a
estes pontos se fundem. Com isso, clusters com qualquer formato podem ser
encontrados. Na Figura 10, temos um exemplo de fun¢do de densidade total utilizado

para a formacdo de clusters na abordagem DENCLUE:

Figura 10: Exemplo de funcio de densidade total

4.24 OptiGrid

Apesar das caracteristicas atraentes do DENCLUE em espagos com poucas

dimensdes, esta abordagem nao lida tdo bem com os dados a medida que a dimensao
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aumenta ou quando h4 presenca de ruido. Por isso, os mesmos criadores do DENCLUE,
Hinnenburg e Keim (1999) desenvolveram o OptiGrid.

O algoritmo descrito pelos autores segue seis passos, que serdo resumidamente
citados a seguir:

1) Para cada dimensao:

a) Faca um histograma dos dados. Note que isto é equivalente a contar os
pontos em um grid uniforme unidimensional impostos nos valores;

b) Determine o nivel de ruido. Isto pode ser feito através de uma inspecao
manual do histograma, se a dimensionalidade ndo € muito alta. Em caso
contrério, este processo necessita ser automatizado;

¢) Encontre o ponto maximo mais a direita e mais a esquerda e o g-1 maximo
entre eles (onde g é o nimero de parti¢cdes dos dados que nds procuramos e
todas estas particdes podem estar em uma dimensao);

d) Escolha g, o minimo entre os mdximos encontrado no passo anterior. Estes
pontos representam localizagdes para possiveis cortes, isto é, localizagdes
onde o hiperplano pode ser posicionado para particionar os dados. Escolher
células pouco densas minimiza a chance de cortes através de um cluster;

e) Deé um escore para cada corte potencial, por exemplo, pela sua densidade.

2) De todas as dimensdes, selecione os melhores g cortes, isto €, aqueles cortes

com menores densidades.

3) Utilizando estes cortes, crie um grid que particiona os dados.

4) Encontre as células mais densas e adicione elas para a lista de clusters.

5) Refine a lista de clusters.

6) Repita as etapas 1-5 utilizando cada cluster.

Em resumo, a abordagem OptiGrid é semelhante 8 MAFIA no sentido de que cria
um grid utilizando uma particdo dependente dos dados. Entretanto, o OptiGrid ndo se
preocupa em localizar o melhor subespaco para usar esta particdo. Ele localiza
potenciais clusters entre o conjunto de células formadas através do seu plano de cortes.
Com relacido a eficiéncia, este tipo de abordagem é muito melhor.

Porém, também existem alguns problemas neste tipo de técnica como, por
exemplo, o fato do nimero de cortes necessarios ser bastante vago. Com o objetivo de
solucionar este tipo de problema, novos tipos de abordagens estdo sendo desenvolvidas,

como o PDDP (Power-Delay-Direction Profile).
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5. Medidas de Distancia entre Sequéncias de DNA

Em muitos casos, quando temos dados moleculares, temos a necessidade de
realizar algum tipo de andlise para comparar diferentes individuos. No caso de
sequéncias de DNA, algum tipo de medida de distincia entre duas sequéncias podera
nos dar uma boa ideia da similaridade entre dois individuos e inclusive ajudar a detectar
graus de parentesco. A seguir, serdo abordados trés diferentes tipos de medidas de
distancia entre sequencias de DNA, que vem sendo mais utilizadas: distancias baseadas

em modelos, distancia log determinante e as distancias de Hamming.

5.1 Distancias Baseadas em Modelos

Considere duas sequéncias de DNA semelhantes, que divergiram ha ¢ unidades de
tempo. A probabilidade de que duas bases de nucleotideos em sitios correspondentes
sejam idénticas no tempo ¢ € dada por I(t). Em genética, existe a chamada taxa de
substituicdo, que neste caso serd considerada constante e igual a a. Entdo, para um dado
sitio, a probabilidade de que dois nucleotideos homdlogos permanecam idénticos em ¢ +
1 quando eles sdo idénticos no tempo 7 é igual a [(1 — 3a)? + 3a?]I(t).

A probabilidade mostrada acima envolve dois eventos mutuamente excludentes:
ambas as bases mudam para duas bases idénticas com probabilidade 3a? e, ambos os
nucleotideos permanecem inalterados com probabilidade (1 — 3a)?. E, a probabilidade
de que dois sitios de nucleotideos tornem-se idénticos no tempo no tempo t+/ quando
eles sdo diferentes em ¢ é igual a [2a(l —3a) + 2a?][1 —I(t)], o que também
consiste em dois eventos mutuamente excludentes: uma mudanga ocorre em um dos
sitios e o outro sitio permanece inalterado com probabilidade 2a(1 — 3a) e, ambas
bases mudam simultaneamente para outras duas bases idénticas com probabilidade 2a?.

Chegamos assim na seguinte probabilidade:

I(t+1) =[(1-30)%+ 3a2]I(t) + [2a(l —3a) + 2a2][1 = 1(D)]. (5.1
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Com a condicao inicial em (5.1) de que /(0) = 1 temos que

I(6) = 2[1 + 3(1 — 8a + 16a2)t]. (5.2)

N

Entretanto, « é, em geral, muito pequeno, fazendo com que os termos o se

tornem despreziveis em (5.2), resultando finalmente em
I(t) ~ %[1 +3(1-8)f] ~1— 3(1 — g—8at), (5.3)

Uma abordagem feita por Gojobori et al (1990) diz que a distancia evolutiva K,
que representa o nimero médio de substitui¢des de nucleotideos acumulados por sitio

no tempo ¢, pode ser calculada da seguinte maneira:
3 4
K =2 x3at = —Zln(1—§FD), (5.4)

onde Fp=1-1(¢). O erro padrado de K, € dado por

[xFp1(1~Fp) 55)

% = 1-2Fp
onde n é o numero total de sitios comparados.

Quando comparamos vdrias sequéncias de dois grupos (geralmente chamados de
espécies), devemos considerar a possibilidade de que quaisquer duas sequéncias podem
ser descendentes de diferentes sequéncias na populacdo ancestral. Seja S uma medida de
similaridade intra-espécie, que depende do tamanho da populacdo e da taxa de mutagdo.
Com a populacio ancestral em equilibrio, S € esperado permanecer constante com o
tempo a algum valor S. Levando em consideracdo a variagio intra-espécies, chega-se

c€m

Ky =2In(222), (5.6)

4 41-1

que mede a distancia entre as populacdes recente e ancestral e é chamada de distancia
de Jukes-Cantor. Conforme Weir e Basten (1990), S € estimada a partir da variacdo

observada em cada uma das duas espécies recentes. Suponha que € feita uma
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amostragem na populacdo i, onde n; sequéncias sdo amostradas. Define-se como r a
propor¢ao de bases homodlogas que sdo iguais nas sequéncias j e j'. A similaridade

amostral dentro da populacdo i é dada por

= 1
P omy(n-1)

2?;1 Zjij' Yijjr - 5.7)

Se s;;> € o nimero de bases idénticas entre a sequéncia j na populag¢do 1 sequéncia

J’ na populacdo 2, a similaridade entre populacdes € estimada por

1
nin;

I =

i Y Sy - (5.8)
5.2 Distancia Log Determinante

Com o objetivo de calcular distancias entre sequéncias de DNA com diferentes
composi¢des de nucleotideos, é introduzida por Lockhart et al (1994) a medida de
distancia Log Determinante (LogDet). Ela € baseada na matriz de divergéncia F,, que €
encontrada da seguinte maneira: para sequéncias x e y, o elemento (i, j) da matriz é dado
pela proporc¢ao de sitios em que x estd no nucleotideo i enquanto y € j. Com isso, a soma
de todos os elementos da matriz € igual a 1. A distancia LogDet entre x e y é definida

como
dyy = In(detF,,), (5.9)

onde det € o determinante da matriz F\,. Para assinalar uma distincia de zero entre uma

sequéncia e ela mesma, a férmula (5.9) € modificada, tornando-se a seguinte:

detFyy,

o= _1
d Xy = 4ln (J—(detFxx)(detFyy))'

(5.10)

4
N . o~ . . 1
Note que quando as freqiiéncias das bases sdo iguais, detF, = detF), = (Z) eo

valor esperado da Distancia LogDet é entdo chamado de nimero médio de substituicdes

por sitio.
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5.3 Distancia de Hamming

A distancia de Hamming, conforme pode ser visto em Seillier-Moiseiwitsch et al
(1994), é muito utilizada como andlise descritiva. Definimos X; = (Xi1, X, ..., Xix)’
como sendo o vetor que representa a sequéncia de DNA i de tamanho K. Xjx € entdo o
nucleotideo presente na posi¢do k. Considere as duas sequéncias X; e X;; de mesmo

tamanho. A distancia H;; de Hamming é dada por

1
Hiy =~ Zi=16 Xue # Xine), (5.11)

onde § denota a funcdo indicadora, que € igual a 1 caso o evento (X;; # X;7;) ocorra e
0 em caso contrério. Ou seja, § representa o nimero de posi¢des onde X; e X diferem.
Quanto menor o valor da distdncia de Hamming, maior é a semelhanga entre as duas
sequéncias de DNA. Enquanto esta distancia sé deve ser tratada como uma estatistica
descritiva, em muitas situacdes ela nos dd uma estimativa razoavel da atual distancia.

A distancia de Hamming nos permite reescrever a distancia de Jukes-Cantor, vista

em (5.6) da seguinte forma:
Ky ==2In(1-3Hy), (5.12)

onde Hj representa a distancia de Hamming calculada para a sequéncia de DNA. A
mesma interpretacdo dada a distancia de Hamming pode ser dada a distancia de Jukes-

Cantor.
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6. Software ImageMaster~ 2D Platinum

Como visto no capitulo 3, a andlise de similaridade além de ndo ser simples
manualmente, leva um tempo razodvel para ser completamente executada. No entanto,
existem alternativas computacionais para este tipo de andlise, tornando a tarefa de
comparac¢do de imagens bidimensionais muito mais f4cil e rapida. A partir destas ideias,
foi proposto o software ImageMaster~ 2D Platinum, pelo Instituto Suico de
Bioinformética (Swiss Institute of Bioinformatics) em colaboragdo com a GeneBiom™ e a
Amersham Biosciences. Atualmente € fabricado pela GE Healthcare e sua versao atual é
a7.0.

O objetivo principal deste programa € a andlise automadtica de géis bidimensionais
na drea de biociéncias. Na Figura 11 apresentada abaixo, é possivel visualizarmos a

interface do software:
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Figura 11: Interface de usuario do software ImageMaster~ 2D Platinum, ilustrando a analise de
géis bidimensionais

Algumas das funcionalidades presentes nas versdes mais recentes do programa
incluem a visualizacdo 3D de multiplos géis por vez, a identificacdo direta de

similaridades ou diferencas entre imagens bidimensionais € o alinhamento destas
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imagens para a identificacdo visual nas expressdes de proteinas, além de realizar uma
filtragem do gel antes das andlises para evitar a influéncia de ruidos indesejados.

O software permite uma fécil organiza¢do de géis e experimentos dentro do
espaco de trabalho e a sua interface permite o acesso a vérios tipos de dados. Apds a
andlise realizada, as imagens podem ser coloridas para obter-se uma melhor
visualizacdo de combinagdes entre géis e cada uma das saidas pode ser comentada.

A deteccdo de manchas pode ser feita de maneira automdtica, semi-automatica ou
manual. Com a escolha da primeira op¢do, o usudrio ird intervir o minimo possivel,
deixando o préprio programa definir quais sdo as manchas mais apropriadas para
posterior andlise. Sdo utilizados parametros robustos de deteccdo e parametros de
saliéncia que tem como objetivo distinguir manchas de interesse de ruidos indesejaveis.
O software identifica cada uma das manchas (que representa determinado tipo de
proteina, por exemplo) com uma linha vermelha ou verde ao seu redor, conforme pode
ser visto na Figura 12 a seguir. E entdo realizada uma identificacio automdtica de
posicdo, forma e tamanho das manchas. O usudrio pode optar entdo pela divisdo ou
unido de manchas propostas pelo programa, caso seja de seu interesse. Além disso,
podem ser selecionadas dreas de interesse da imagem para a andlise ao invés de se

analisar o gel por inteiro.

B imagemanter 20 Patinum

fle Tt vew Joect Fepoiis Toow Help
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Figura 12: Janela de deteccido de manchas do software ImageMaster~ 2D Platinum

Depois de detectadas as manchas, a andlise de similaridade entre as imagens é
realizada. No software, existem as opg¢des de correspondéncia de manchas automadtica
ou semi-automdtica. Desta vez, o usudrio ndo precisa controlar nenhum parametro e a

andlise € feita levando-se em consideracdo a localizacdo, a forma e a posicdo das
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manchas. As comparagdes entre as imagens sdo sempre pareadas e € possivel
escolhermos uma imagem de referéncia e compararmos ela outras imagens de flutuagao,
resultando em ilimitadas correspondéncias entre manchas. Depois de realizada a andlise
podemos utilizar uma ferramenta de transparéncia para sobrepor um gel sobre o outro e
identificarmos semelhancas e diferengas através de pinturas diferentes das manchas. Na

Figura 13 temos um exemplo de como € feita a andlise de similaridade entre os géis:

|Fi|e View Edit Show Select Analyze Reports Tools Window  Help

T [l Q‘[:} . E'|Ref: Tutorial T2 Hidden:
utorial 7 a.mel (Class 1) x2 Tutorial 7 b.mel (Clazs 1) x2 Tutorial 7 e.mel (Clazs 1) =2

Tutoral 7 d.mel (Class 2) x2 Tutorial 7 2.mel (Class 2) x2 Tutorial 7 fmel (Class 2) x2

Gels: |6 Spots: |3596 Annotations: |12

Figura 13: Analise de similaridade utilizando o software ImageMaster~ 2D Platinum

Além destas andlises, o programa também realiza a chamada normalizagdo dos
géis, aonde as variagdes vindas do escaneamento das imagens ou a presenca de
diferentes tipos de intensidade de manchas sdo removidas, padronizando todas as
imagens. Sao removidos também outliers e ruidos que possam interferir no resultado.

Diversos processos de filtragem podem ser realizados nas imagens, utilizando
critérios baseados em tamanho ou forma das manchas e tem como objetivo a
visualizacdo e eliminagdo destas manchas do gel. As expressdes de variacdo entre
imagens ou classes de imagens podem ser investigadas utilizando-se um ranking
automdtico das manchas. Os resultados entdo s@o apresentados em relatdrios
temporarios ou permanentes.

Outra funcionalidade do programa € a criacdo de géis artificiais através dos géis
originais. Sao utilizadas as médias de posi¢do, formato e intensidade das manchas
correspondentes para a formacdo do novo gel. Com isto, é possivel se ter uma ideia do

padrao protéico de determinada célula e é possivel a visualizacdo de diferentes
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expressoes de proteinas. Além disto, as manchas que ndo foram combinadas podem ser
vistas também em um gel artificial se o usudrio assim desejar.

Ap6s cada agao realizada, relatérios sao gerados para o usudrio. Um exemplo sdo
os relatorios sobre o grupo de manchas combinadas, sobre as classes de géis ou entdo
anotacdes de categorias. O software também permite a edi¢do destes relatorios e a
geragdo de graficos, como por exemplo, histogramas, para a melhor visualizagdo dos
resultados da andlise. E possivel também adicionar vérios tipos de anotacdes nas
imagens, para melhor compreensao das similaridades e diferencas entre géis, conforme

pode ser visto na Figura 14:

Lz

Fg 584

i,
Pi=5.00 Mr=-1 [t METE_ECOFi=5.20 Ma=d3000
501 5,20 43000
: Pick
i3

.t B -
PO74E0 POOS0:
L2228 -Llenoc ECoLI| * [aT 3

i, PD?S‘I? i
This protein is a component of the

LEUCINE, I[SOLEUCINE, VALINE,

7 + THEEONINE) transport system.
< + B LIV] _ECOLI +
= +

+ & (]
¢ + K6P2_ECOLI|
Figura 14: Anotacoes feitas em gel apés analise de similaridade no software ImageMaster~ 2D
Platinum

Andlises estatisticas e graficas também podem ser realizadas utilizando-se este
programa. Graficos de dispersdo, por exemplo, podem ser usados para analisarmos
similaridades ou variacdes experimentais nas imagens. Estatisticas descritivas, como
medidas de tendéncia central ou de dispersao podem ser calculadas tanto nos relatérios
para cada grupo de géis, quanto na geracdo de histogramas. Andlise fatorial para
identificacdo de manchas similares dentro de géis pode ser realizada antes ou depois da
andlise de similaridade de imagens. Além disto, existe a possibilidade de comparacdo de
médias, através do teste ¢ para duas amostras, one-way ANOVA e testes nado
paramétricos como os de Mann-Whitney ou de Wilcoxon. Por fim, o software também
realiza o teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar se a distribuicdo de duas amostras
vem de uma mesma distribuicao de probabilidade.

Outra caracteristica interessante do software com relacdo a realizacdo de anélises
estatisticas € a andlise de cluster realizada para a identificagdo de conjuntos de imagens
comuns. Os géis sdo classificados automaticamente baseados em suas semelhancas de
manchas. Na Figura 15, na pdgina seguinte, é possivel termos uma visualizacdo da

analise de cluster sendo realizada:
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Figura 15: Analise de cluster realizada no software ImageMaster~ 2D Platinum

Todas as andlises realizadas no programa podem ser exportadas para os formatos
XML e Microsoft Office Excel e todos os relatérios gerados podem ser salvos para uma
futura utilizagdo. As imagens, os graficos e as janelas de dados podem ser copiadas e
inseridas em outros programas; todas as tabelas de dados sdao compativeis com a
plataforma Windows.

O software, entretanto, ndo € gratuito e sua aquisi¢ao pode ser feita diretamente no
site da empresa fabricante GE Healthcare (http://www.gelifesciences.com). Uma licenca
basica da versdo 7.0 custa atualmente R$ 30.780,00 (aproximadamente US$15000).
Uma versdo de avaliacdo de 14 dias estd disponivel gratuitamente no site do fabricante
para que o usudrio possa testar o programa. Como alternativa, existe a possibilidade da
compra de uma licenca da versao anterior do software (6.0) pelo preco de R$5.544,00

(aproximadamente US$2772).
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7. Software PAST

Como visto no capitulo 5, existem diversas técnicas desenvolvidas com o objetivo
de se calcular uma medida de distancia entre sequéncias de DNA para vermos o quao
distante duas sequéncias estdo uma da outra. Um software, chamado PAST,
desenvolvido para resolver diversos problemas estatisticos, tem uma se¢ao propria para
a andlise de sequéncias genéticas. O presente capitulo tem como objetivo mostrar aos
leitores esta secdo citada, além de outra se¢do do software que aborda a andlise
descriminante de Hotelling.

O software PAST (PAlaeontological STatistics) foi desenvolvido pelo professor
@yvind Hammer da Universidade de Oslo em conjunto com o supervisor David A.T.
Harper do museu geolégico de Copenhagen e do programador P.D. Ryan. Pode ser
obtido gratuitamente na  pagina  do professor @yvind ~ Hammer
(http://folk.uio.no/ohammer/past/). E de simples uso e apresenta apenas uma planilha
para escrevermos os dados e um menu onde escolhemos a andlise a ser realizada com
estes dados, conforme pode ser visto na Figura 17:

r. PAST | B [
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Figura 17: Interface grafica do software PAST
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O PAST permite que o banco de dados seja importado apenas dos formatos .dat

(préprio do software) e .txt (bloco de notas) e permite que os dados sejam salvos nos

formatos .dat (PAST) e .nex NEXUS) e .xls (Excel).

Uma das secdes que ird nos interessar neste trabalho é a Genetic sequence stat,

contida dentro do menu Statistics. Apds preenchermos a planilha de dados com os

nucleotideos presentes nas sequéncias de DNA, onde cada coluna representa uma

sequéncia, conforme pode ser visto na Figura 18, a se¢do mencionada acima ird fornecer

uma andlise estatistica dos dados similar a apresentada na Figura 19:

& PAST (S S
File Edit Transform Plot Statistics Multivar Model Diversity Time Geomet Strat  Cladistics  Script
= | E}| [¥ Edit mode [~ Edit labels ™ Sguare mode
A [B [c [o [e [F E [H [ 4 K -
1 C C C
2 G A A
3 G G G
4 T C T
& A G A
6 C C C
r T T T
8 G G c
9 A A G
10 c T T
11 T T T
12 G G G
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14
15
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Figura 18: Disposicao dos dados no software PAST para a realizacido da medida de distancia entre
sequéncias de DNA

<8 Genetic sequence statistics

—

Total length 3
Average gap 0
Average A 04515
Average Tor U 1
Average C 0,6923
Average G 0,8452
Average p dist 0,7506
Axw. Jukes-Cantor d Undefined
Max Jukes-Cantor d Undefined
Ay, transitions (P} 02807
Ay, transversions (1) 0,5259
R=PiQ 0,4515

x e

Figura 19: Exemplo de resultados da analise estatistica de sequéncias de DNA utilizando o software
PAST
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Além de calcular a propor¢do média de cada um dos nucleotideos, sdo calculadas
as distancias médias de Hamming (Averege p dist) e de Jukes-Cantor (Av. Jukes-Cantor
d). No caso de apenas duas sequéncias de DNA serem comparadas, as distdncias médias
representam simplesmente a distincia bruta entre as duas sequéncias, conforme visto no
capitulo 5. Os resultados podem ser impressos diretamente através do PAST.

Esta secdo do software PAST sera utilizada no préximo capitulo para confirmacgao
dos cdlculos realizados em um exemplo prético.

Outra secdo do PAST que serd utilizada no proximo capitulo € a
Discriminant/Hotelling, contida dentro do menu Multivar. Este comando realiza o teste
T? multivariado de Hotelling e tem como objetivo detectar diferencas significativas
entre dois conjuntos de dados. O teste funciona da seguinte forma: dados dois conjuntos
de dados, um eixo que maximiza a diferenca entre os conjuntos é construida. Os dois
conjuntos de dados sdo entdo plotados ao longo deste eixo através de um histograma.

Para a realizacido desta andlise no software, os dois conjuntos de dados devem

estar separados por cores diferentes nas linhas, conforme pode ser visto na Figura 20:

& PAST oo

File Edit Transform Plot Statistics Multivar Model Diversity Time Geomet Strat Cladistics  Script
E‘;| D_t‘ v Edit mode [~ Edit labels ™ Square mode

1 |z [3 4 |
[ rs 335 9g 575
[ N 543 654 225
I --- 546 353 1078
[ B 855 885 564
B s« 856 358 354
[ ren 878 785 577]

Figura 20: Disposicio dos dados no software PAST para a realizaciio da anilise discriminante de
Hotelling

Além disto, o numero de colunas deve ser no maximo a metade do numero de

linhas para a andlise ser realizada, ou seja, o nimero de caso deve ser no minimo duas
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vezes maior do que o nimero de varidveis. Os resultados da analise, conforme pode ser

observado na Figura 21, serdo apresentados da seguinte maneira:
& Discriminant =ARC X

X start: |EII]

Xend: |200

Y start: |0
Yend: |3

Bins: 10

View numbers
Digcrim. function

Hotelling's t2:
plsame): 00001679

Frequency

Constraints 0

L ] S S S A S S A A Leaveout: |
o I S S S S S S S B Mone

-800 500 -400 -200 0 200 400 800 200
Discriminant
X

Figura 21: Exemplo de resultados da analise discriminante de Hotelling utilizando o software PAST

A hipétese nula do teste é de que as médias dos dois conjuntos sao iguais, ou seja,
que os conjuntos provém da mesma populacdo. O valor-p do teste é apresentado junto
com o gréifico de histogramas citado anteriormente. Os resultados podem ser impressos

diretamente através do PAST.
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8. Exemplos Praticos

Neste capitulo serdo abordados trés exemplos praticos em que dados com altas
dimensdes estdo presentes e foram necessdrias técnicas estatisticas especificas para
dados com esta caracteristica para a sua resolucdo. O primeiro exemplo € sobre um
estudo do perfil de expressdo proteica do mosquito causador da maldria, o segundo trata
de uma comparacao da distancia entre duas sequéncias de DNA e o terceiro aborda um

estudo de comparacao entre um medicamento original e um falso.
8.1 Exemplo 1

O primeiro exemplo a ser abordado neste trabalho vem de um projeto realizado
pela Universidade Federal do Amazonas (UFAM) em parceria com o Instituto Nacional
de Pesquisas da Amazonia (INPA) e com a Universidade de Brasilia (UnB), coordenado
pelo Dr. Edmar Vaz de Andrade, nomeado “Proteoma do Intestino de Anopheles
darlingi: Principal Vetor da Malaria no Brasil” (Revista FAPEAM, ndmero 5). O
projeto tem como principal objetivo analisar o perfil de expressdo proteica do intestino
médio de fémeas e machos de Anopheles darlingi em diferentes condi¢des alimentares.
A espécie Anopheles darlingi € representada pelo mosquito hospedeiro e transmissor da
maldria, que vive em regides tropicais e subtropicais da América Central e do Sul.

Para a realizacdo da pesquisa, os machos do mosquito sdo alimentados com
glicose e as fémeas com glicose e com sangue sadio, formando trés grupos. Apds a
coleta destes mosquitos, estes tem os seus intestinos dissecados em laboratorio. E entdo
realizada a andlise protedmica.

A primeira andlise a ser feita, utilizando-se o gel eletroforético (Figura 22), foi a

do rendimento médio de proteinas intestinais soldveis.
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Figura 22: Géis eletroforéticos unidimensionais apresentando estrutura proteémica de mosquitos
da espécie Anopheles darlingi

A partir do estudo feito na figura acima, os géis unidimensionais apresentados na

Figura 22 sdo “transformados” em informacao numérica descrita na tabela 1:

Tabela 1: Rendimento médio de proteinas intestinais soliveis (ug) por mosquito
em diferentes condicoes alimentares

Sexo/Tipo de Alimentacdo

Fémeas/Glicose Fémeas/Sangue Machos/Glicose
1,92 1,21 1,21
2,75 1,98 0,56
2,55 1,25 0,43
2,02 0,71 0,09
2,57 0,78 0,37
1,00 1,51 0,32
12,81 7,44 2,98

Este primeira medi¢cdo € de cardter apenas descritivo € ndo hd interesse em
analisarmos diferencas entre os sexos nem entre os tipos de alimentagdo. A segunda
andlise, de cunho comparativo, verifica através das eletroforeses bidimensionais dos trés
grupos estudados, o perfil da expressdo proteica encontrada, como pode ser visto na

Figura 23.
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Figura 23: Eletroforeses bidimensionais dos machos alimentados com glicose, das fémeas

- T SRS

alimentadas com glicose e das fémeas alimentadas com sangue, respectivamente

Com os géis em maos, através de um aparelho, sdo medidos os pontos isoelétricos

e as massas moleculares de cada um dos pontos protéicos encontrados nas trés imagens.

Foram observados 39 pontos protéicos nos machos alimentados com glicose, 38 pontos

protéicos nas fémeas alimentadas com glicose e 48 pontos protéicos nas fémeas

alimentadas com sangue. Com estes pontos medidos, a tabela 2 é montada:

Tabela 2: Variacao da intensidade de pH e massa molecular das proteinas
intestinais de Anopheles darlingi em diferentes condicoes alimentares

Sexo Tipo de Numero de pl MM
alimentacao manchas X + EP Variagdo X+ EP Variagao
Glicose 38 6,6 +0,30 43-97 227+23 7,8-552
Fémea
Sangue 48 6,5+023 43-95 208+1,7 7,1-61,0
Macho Glicose 37 6,5+0,29 43-97 348+43 7,7-90,5

PI = ponto isoelétrico; MM = massa molecular, X = média amostral, EP = erro padrdo

Conforme se pode perceber na tabela 2, ndo ha diferencas significativas entre os

trés grupos, tanto em relacio a ponto isoelétrico quanto em relagdo a massa molecular,

j4 que a variacdo, que é calculada através de um intervalo de confianca de 95%,

apresenta intersecgdes entre os grupos.

Para aprofundamento dos resultados encontrados, sdo realizadas andlises de

similaridade, primeiramente entre as imagens de machos e fémeas alimentados com

glicose e a seguir entre imagens de fémeas. Por fim, comparam-se os resultados obtidos

nas imagens com o intuito de se tracar um perfil de proteinas desenvolvidas devido aos

dois tipos de alimentagdes e sexo. A Figura 24 nos mostra as analises de similaridade

realizadas entre machos e fémeas alimentados com glicose e entre fémeas alimentadas

com glicose e sangue.
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Figura 24: (A) comparacio entre fémeas e machos alimentados com glicose (B) comparacio entre
fémeas alimentadas com glicose e sangue

Pontos circulados em verde na Figura 24 representam manchas comuns. Na
Figura 24A os pontos circulados em vermelho representam manchas especificas em
fémeas, e as setas pretas indicam as manchas presentes também em machos. J4 na
Figura 24B os pontos circulados em vermelho representam manchas especificas em
fémeas alimentadas com glicose e as setas pretas indicam as manchas presentes também
em fémeas alimentadas com sangue.

Outro resultado final, oriundo da andlise de similaridade, é uma visualizacio geral

do perfil das fémeas alimentadas com glicose, apresentada na Figura 25:

Figura 25: Gel de fémeas alimentadas com glicose apés analise de similaridade
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As setas vermelhas da Figura 25 indicam as proteinas caracteristicas das fémeas
(independente da sua condi¢do alimentar) e a seta azul indica aquelas proteinas que
estdo presentes em fémeas alimentadas apenas com glicose.

Ao final do estudo, chega-se a conclusdo de que, apesar do padrdo de proteinas
entre os trés grupos ndo ser significativamente diferente, existem alguns tipos de
proteinas que sé estdo presentes em fémeas, ou entdo que sé estdo presentes em
alimentacdes baseadas em glicose. Conclui-se que o perfil de proteinas dos grupos

apresenta tamanho e localidades semelhantes.

8.2 Exemplo 2

O segundo exemplo a ser apresentado neste trabalho € ficticio e tem como
objetivo apresentar algumas das técnicas de medidas de distincia entre sequéncias de
DNA abordadas no capitulo 5. Na tabela abaixo, sdo apresentadas as duas sequéncias de

DNA que serdo utilizadas ao longo deste exemplo:

Tabela 3: Sequéncias de DNA
Posicio Sequéncial Sequéncia 2

1 C C
2 C C
3 T G
4 G G
5 A A
6 A G
7 A A
8 G G
9 G G
10 T T
11 C C
12 A A
13 C T
14 A A
15 T T

44



Para iniciarmos o nosso estudo, faremos uma andlise descritiva de ambas as
sequéncias de DNA apresentadas acima. Na tabela 4 sdo apresentadas freqiiéncias de

cada um dos nucleotideos em ambas as sequéncias.

Tabela 4: Tabela de Frequéncias
Sequéncia 1 Sequéncia 2

Nucleotideo  Frequéncia | Nucleotideo Frequéncia

A 5 A 4
C 4 C 3
G 3 G 5
T 3 T 3

Como visto anteriormente, no capitulo 5, outra andlise descritiva pode ser feita
através da distancia de Hamming. Para isto, devemos verificar o niimero de posi¢des em
que o nucleotideo difere nas duas sequéncias. Ao olharmos a tabela 3, vemos que
apenas nas posicoes 3, 6 e 13 houve uma mudanca de nucleotideos de uma sequéncia
para a outra. Temos entdo que YK_, §(X;x # Xix) = 3 € que K = 15. Ao aplicarmos

esta informacgao na férmula (5.11), chegamos na distancia de Hamming:
1 1
Hip =2 Xi=1 86X # Xin) = 7.3 =0,2.

A distancia de Hamming, portanto, € igual a 0,2, ou seja, este nimero indica que
20% das posi¢des apresentam nucleotideos diferentes nas duas sequéncias.
Para complementarmos esta primeira medida de distancia, calcularemos agora a
distancia de Jukes-Cantor, que faz uma correc¢ao na distancia de Hamming. Utilizando a
férmula (5.12), obtemos o seguinte:

Ky ==2In(1-2Hy) = -2m(1-202) = —2In(0,73) = 0,2326.

B w

Apés a realizagdo destas duas distancias de cardter mais descritivo, partiremos
para a distancia log determinante. Para isso, devemos montar as matrizes de divergéncia

F,

%y» Fxx € Fyy, € entdo calcularmos os seus determinantes.

Para a montagem das matrizes de divergéncia a seguir, sdo consideradas as linhas

e colunas seguindo a respectiva ordem: A, C, G e T. Assim, temos que:
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4/15 0 1/15 0
0 3/15 0 1/15

0

0

Fry = o 3/15 0 |
0 1/15 2/15
5/15 0 0 0
0 4/15 0 0
E. =
xx o o 315 0 |
0 0 o 3/15
4/15 0 0 0
| 0 3/15 0 0
yy 0 0 5/15 O
0 0 o 3/15

Calculando os determinantes destas trés matrizes, obtemos o seguinte:

detFy, = 0,0014 ¢ detFy, = detF,, = 0,0035

Aplicando estas informagdes na férmula (5.10), obtemos a distdncia log

determinante:

, detny _ _1 0,0014 — _l 0,0014 —
Lxy = 4ln( (detFxx)(detFyy)) =gn (m) =gl (m) = 0,229.

Como se pode perceber, o resultado encontrado para a distancia log determinante
(0,229) € bastante similar aos resultados encontrados utilizando-se a distincia de
Hamming (0,2) e a distancia de Jukes-Cantor (0,2326).

Os célculos realizados no exemplo 2 podem ser feitos através do software PAST

apresentado no capitulo 7.
8.3 Exemplo 3

O terceiro exemplo apresentado neste trabalho surgiu através de uma assessoria do
NAE (Nicleo de Assessoria Estatistica) do Instituto de Matemadtica da UFRGS. Um
pesquisador tem interesse em identificar diferencas entre medicamentos de uma marca
usual do mercado recolhidos em diversos pontos para identificar se 0os mesmos siao

originais ou falsificados.
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Para isto, os dados sdo apresentados em uma forma espectrocOpica, ou seja,
graficos de linha que apresentam um pico ao longo de um eixo, que varia de 400 a 1000
nandmetros, onde a altura € medida. Para a analise, foram escolhidos oito medicamentos
que sdo supostamente originais (medicamentos 1 a 8) e dois que sdo supostamente
falsificados (medicamentos 9 e 10) e é de interesse verificar se esta suposi¢do €
verdadeira baseando-se na altura dos picos de cada curva.

A drea selecionada para a andlise engloba a faixa de 400 a 413 nan6metros (com
cinco medig¢des), local de maior pico para ambos os grupos. Com isto, chegamos aos

seguintes dados apresentados na tabela 5:

Tabela 5: Altura das Curvas

Medicamento/Nanometros 400 403 407 410 413
Medicamento 1 418134 418493 419669 420209 418040
Medicamento 2 329109 331034 336477 342347 343882
Medicamento 3 438977 438713 437946 436769 435001
Medicamento 4 416736 417032 417886 417310 415077
Medicamento 5 392990 393721 395836 397036 394993
Medicamento 6 408499 408807 409684 409691 407159
Medicamento 7 453098 452549 451081 449737 447524
Medicamento 8 418858 419080 419809 419066 415493
Medicamento 9 81621 82745 85624 93210 96115
Medicamento 10 65382 66730 69211 75819 83587

A andlise a ser realizada € a analise descriminante de Hotelling, com o auxilio do
software PAST, conforme visto no capitulo 7.

Chegamos assim em um valor-p aproximadamente igual a 0,00000355, que é
muito préximo de zero (p<0,001). Com isto, at€ mesmo para um nivel de significancia
de 0,1%, rejeitamos a hipdtese nula de que os dois conjuntos de medicamentos
apresentam médias iguais, ou seja, os dados dos dois grupos diferem, nos dando fortes
indicios de que as medidas obtidas para os medicamentos do grupo 2 marcado em
vermelho na Figura 26 (medicamentos 9 e 10) ndo sdo iguais aos do outro grupo que
vem de medicamentos originais. Isto também pode ser visto através da Figura 27, onde
¢ apresentado o histograma das varidveis no eixo que maximiza a distancia entre os
conjuntos. Podemos ver que sdo discriminados de forma bastante evidente os dois

grupos, que representam os medicamentos originais e os falsificados.
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Figurh 26: Disposicio dos dados do Exemplo 3 no software PAST para a realizacio da analise
discriminante de Hotelling
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Figura 27: Resultados da analise discriminante de Hotelling no software PAST

Com isto, podemos concluir dizendo que, com um nivel de significancia de 0,1%,
temos indicios de que os medicamentos 9 e 10 sdo realmente produtos diferentes dos
medicamentos originais, visto que apresentam uma diferenca significativa entre o

conjunto de medidas no intervalo de 400 a 413 nandmetros.
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9. Conclusoes e Consideracdes Finais

O futuro da anélise de dados com altas dimensdes € bastante promissor. Nao é por
acaso que este € um dos ramos da estatistica que mais vem crescendo comparado com
outras 4reas mais antigas. A medida que a tecnologia avanca e novos métodos
computacionais se desenvolvem, o trabalho com este tipo de dado tende a se
intensificar. Dentro da estatistica, ainda existe certa escassez de informagdo sobre este
tema, devido a sua complexidade e dificil utilizacio sem métodos computacionais
disponiveis. Porém, novos problemas surgem todos os dias, e cada vez em maior
nimero, resultando em uma necessidade de maior conhecimento nesta area. O
estatistico do futuro deverd ter bons conhecimentos em andlise de dados com altas
dimensoes.

Como podemos ver ao longo deste trabalho, existem diversas aplicacdes para
este tipo de dado, em vérias areas do conhecimento. Geneticistas sempre irdo necessitar
de andlises em suas sequéncias de DNA. Quimicos estardo interessados nas
composi¢des de seus produtos. Astronomos desejam identificar novas estrelas e
galdxias. A importancia de estudos mais aprofundados dos dados com altas dimensoes é
enorme, ja que as técnicas existentes nao produzem resultados satisfatorios.

Entretanto, como se trata de uma drea relativamente nova, as informagdes a
respeito de técnicas e métodos para a andlise dos dados com altas dimensdes ainda
permanecem muito dispersas. Organizar a informacgdo ja obtida, destacar ligagdes entre
as técnicas utilizadas nas diferentes areas e exemplificar de forma clara o seu uso sdo
tarefas arduas e de grande valor. Para isto, um trabalho de revisao da literatura e
apresentacdo de métodos € importante. Esta ¢ uma das principais contribui¢des deste
trabalho, assim como o estimulo deixado para outros alunos ou pesquisadores para
continuarem a desenvolver esta drea.

Para concluir, podemos ver o quao importante este estudo € a partir das areas da
ciéncia que a utilizam. Sem um estudo mais completo de dados com altas dimensdes,
ndo seria possivel, por exemplo, a identificacdo de padrdes de DNA, ou entdo o
desenvolvimento de novas tintas ou de novos cosméticos. E mais: a identificacdo de

sequéncias de DNA ou de genomas pode determinar algum tipo de doenca e entdo
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salvar vidas; a descoberta da composicao de algum tipo de vegetal ou fungo, através da
andlise dos proteomas, pode ser determinante para a criagdo de remédios mais eficazes.

A alta dimensionalidade dos dados ja vem ganhando destaque nos ultimos anos e
reconhecer a sua importancia para o desenvolvimento da estatistica é importante. Em
muitos congressos, palestras e workshops sobre este assunto ja vem sendo abordados e
espera-se que este nimero cresca ainda mais.

O desconhecimento do estatistico com relagdo a este tipo de andlises ndo podera
mais passar despercebido por muito tempo. O mundo ja comecgou a voltar os seus olhos

para o problema dos dados com altas dimensdes.
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Anexos

Anexo 1 - Paginas da Internet com as informacoes importantes

tratadas na monografia

1

BB
s

The International

Biometric Society

"Bizanetry, the adkive pursuit
of bislogical knowledge by
quantitative meathods ™
- B A Fisher, 1948

About the IBS

Conferences

Educational Programs
Journals and Publications
Honors and Recognition
Advertising and Sponsorships
Membership Information

Announcements

2014 IBC Proposals Solicited

IBS Officer Visitation Procedures
Outlined

SUsSAN Conference 2011

IBS Journais

Home Members Contact Us I Search |

¥Xv¥th International Biometric Conference
Organized by the Brazilian and Argentinean
Regions of the International Biometric Society,

Intarnational
BIGHLTES CONFLEERET
Fitenegaiis BE, Beach

Sunday, December 5 - Fiday December 10
Federal University of Santa Catarina
Florandpolis-SC, Brazil, 2010
http S fwww. ibe-floripa-2010.arg

Donate to the Travel Awards Fund

To maintain the global nature of the International Biometric Conference,
it is important that IBS members from all parts of the world be financially
able to attend the Conference. In order to do so, IBS provides travel
funds to members from developing countries to help offset costs. IBS
solicits travel fund donations from members, corporations and
institutions. Consider a donation of any size to assist IBS members
attend the IBC-Floripa-2010, Contribute Here

Mominate a Colleague for Honorary Life Member

Maominations are being sought for Honorary Life Members of the Society.
awarded at the International Biometric Conference in Floriandplis, Brazil,
this award is considered the highest honor of the Society. Click here to
download procedures for nominations.

Mominations Solicited for Honors of the Society

IBS members are invited to nominate colleagues for the Honors of the
Society, These include the Bob Kempton Award for Outstanding
Contribution to the Development of Biometry in the Developing Waorld and
the Award for the Outstanding Caontribution to the Development of the
IBS. Deadline for nominations is 1 July 2010 and criteria for Honors are
available here.

Figura A1: Pagina oficial da XX Vth International Biometric Conference
http://www.rbras.org.br/~ibcfloripa2010/
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Figura A2: Pagina no Brasil da GE Healthcare, empresa fabricante do software ImageMaster™ 2D
Platinum
http://www.gehealthcare.com/

PAST is a free, easy-to-use data analysis package originally aimed at paleontology but now also popular in many other fields . It includes commoan statistical
Dowinload PAST plotting and modelling functions:

Documentation and case ® A spreadshest-type data entry form
T studies * Both interactive user interface and scripting
I ® Graph, scatter, 3D scatter, bubble, histogram, kernel density estimation, box, percentile, ternary, survivorship, spindle, matrix, surface and normal probability plots

® Curye fitting: Linear {ordinary linear, Reduced Major Axis, robust) with bootstrapping and permutation, lin-log (exponential), log-log (allornetric), polynomial, logistic, von Bertalanffy, sur
sines, srnoothing splines, LOESS smaoothing, Gaussian (species packing), multiple regression
. ® F,t, permutation t, Chi-squared w. permutation test, Fisher's exact, Kolmogorow-Srirnov, Mann-¥Whitney, Shapiro-Wilk, Jarque-Bera, Spearman’s Rho and Kendall's Tau tests with
Wersion history (since 1.00 permutation, correlation, covariance, contingency tables, one-way and two-way ANOWA, one-way ANCOWVA, Kruskal-Wallis test, sign test, Wilcoxon signed rank test with permutation, F
Killeen test for coefficients of variation, mixture analysis, survival analysis (Kaplan-Meier curves, logrank and other tests), risk differencedisk ratio/odds ratio with tests.
® Diversity indices with bootstrapping and permutation, individual and sample-hased rarefaction. Capture-recapturs richness estimators. Renyi diversity profiles, SHE analysis, beta diver
® Abundance model fitting: Geometric, log-series, log-normal, broken stick
* hultivariate statistics: Principal Components fwith Minimal Spanning Tree, bootstrapping etc.), Principal Coordinates (19 distance measures), Mon-metric Multidimensional Scaling (19
distance measures), Detrended Correspondence Analysis, Canonical Correspondence Analysis, Cluster analysis (UPGMA, single linkage, Ward's method and neighbour joining, 19 distz
measures, two-way clustering, bootstrapping), k-means clustering, seriation, discriminant analysis, one-way MANOWA, one-way and two-way ANOSIM, one-way NPWMANOWVA, Hotelling'
paired Hotelling's T2, Mahalanobis-distance permutation, Mardia's multivariate normality, Box's M, Canonical Variates Analysis, multivariate allometry with bootstrapping, Mantel test, St
Imbrie & Kipp factor analysis, Modern Analog Technique, two-block Partial Least Squares
® Time series analysis: Spectral analysis, REDFIT, autocorrelation, cross-correlation, wavelet transform, Walsh transform, runs test, Markow chaing. Mantel correlogram and periodogran
ARMA, Box-Jankins intervention analysis. Solar forcing model
Data files and errata for the * Geometrical analysis: Directional statistics (Rayleigh, Rao, chi-squared, Watson-Williams, circular kernel density estimation, angular mean with CI, rose plats, circular correlation), ke

'Paleontological Data density estimation of point density, point distribution statistics (nearest neighbour and Ripley's ), Fourier shape analysis, elliptic Fourier shape analysis, eigenshapes, landmark analysi
Bookstein and Procrustes fitting (2D and 3D), thin-plate spline transformation grids with expansions and principal strains, partial warps and scores, relative warps and scores, centroid si;
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Figura A3: Pagina do professor @yvind Hammer, desenvolvedor do software PAST
http://folk.uio.no/chammer/past/
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