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INTRODUGAO:

Este projeto integra uma iniciativa de coleta de amostras de sangue de individuos
latino-americanos participantes da rede Human Cell Atlas (HCA). Utilizando a técnica de
single-cell RNA-Seq (scRNA-seq), o projeto visa analisar a expressao génica a nivel celular
e identificar variantes genéticas. Essa abordagem permite a detec¢ao de subgrupos de
individuos com caracteristicas genéticas compartilhadas e respostas especificas a fenotipos
como doencgas.

Este estudo, que sera apresentado no XXXIl Congresso de Iniciagdo Cientifica da
Unicamp, investiga por que a COVID-19 é geralmente mais branda em criangas comparado
aos adultos, analisando pacientes pediatricos e adultos com COVID-19 e individuos
saudaveis através de modelos de classificacao.

METODOLOGIA:

Com o objetivo de caracterizar a paisagem gendmica do sistema imunolégico em
populagdes latino-americanas utilizando técnicas de sequenciamento de RNA,
especialmente o sequenciamento de célula unica, o projeto lida com dados volumosos e de
alta dimensionalidade. O foco principal € identificar determinantes genéticos da variabilidade
do sistema imunoldgico, compreendendo seus efeitos em diferentes contextos celulares.

Os dados estao publicamente disponiveis por meio da iniciativa Human Cell Atlas
(HCA) e representam a contagem de cada gene observado em uma dada célula e existe
uma hierarquia entre células e seus doadores. Desta maneira, a representagdo genérica
destes dados se da por meio de uma matriz com R linhas (20.000 genes identificados no
genoma humano) e C colunas (onde cada coluna representa uma célula que podem ser
agrupadas de acordo com seus doadores).

Em dados de altas dimensoes, a tarefa de representar os dados graficamente
torna-se cada vez mais complexa e menos intuitiva. A fim de contornar este problema,
utiliza-se a PCA, que busca identificar combinacgotes lineares escolhendo um namero destas
combinagdes que seja menor que a dimenséao original dos dados, mas que expliquem
coletivamente a maioria da variabilidade no conjunto original (Gareth James, Daniela Witten,
Trevor Hastie, Robert Tibshirani. 2013). A componente principal é (PC) é escolhida de forma
a maximizar essa variancia, e capturar os fatores dominantes de heterogeneidade no
conjunto de dados. A proxima PC é escolhida de forma que seja ortogonal a primeira e



capture a maior quantidade restante de variacéo, e assim por diante.

Essa estratégia da utilizagdo da PCA vem sendo combinada com a UMAP, proposta
por Mclnnes et al. (2018), como um algoritmo de reducao de dimensionalidade nao linear
que, de forma sintetizada, constréi uma representacgao grafica de alta dimensao dos dados
e, em seguida, otimiza um grafico de baixa dimensao para ser o mais estruturalmente
semelhante possivel. Para o primeiro, ele constréi uma representagcado de um grafico
ponderado, com pesos de aresta representando a probabilidade de dois pontos estarem
conectados. Para determinar a conectividade, ele estende um raio para fora de cada ponto,
conectando pontos quando esses raios se sobrepdem. Ele escolhe o raio localmente, com
base na distancia até o n-ésimo vizinho mais proximo de cada ponto e entdo torna o grafico
difuso, ou seja, que se espalha largamente por todas as dire¢cdes diminuindo a
probabilidade de conexdo a medida que o raio aumenta. Finalmente, ao estipular que cada
ponto deve estar conectado pelo menos ao seu vizinho mais préximo, a UMAP garante que
a estrutura local seja preservada em equilibrio com a estrutura global.

No aprendizado nao supervisionado, apenas o conjunto de dados é fornecido e a
principal tarefa é formar uma particdo que divide os dados em grupos de objetos similares,
maximizando a homogeneidade entre os objetos de um mesmo grupo, da mesma forma que
maximize a heterogeneidade entre os objetos de grupos distintos. Pode-se classificar uma
particdo como sendo rigida ou soft (Anderson et. al., 2010). Na primeira, cada objeto
pertence a um unico grupo. Ja na segunda, a binarizagdo em relagdo a um objeto pertencer
a um grupo é flexivel, de forma que seja util em problemas nos quais existe sobreposi¢ao
de grupos. E importante ressaltar que a maioria dos algoritmos descritos na literatura
assume que o numero de grupos é fornecido pelo usuario. Dessa forma, se concentram em
obter K grupos de objetos semelhantes de acordo com algum critério pré estabelecido.

Um Gaussian Mixture Model (GMM), ou modelo de misturas gaussianas € um
modelo estocastico, que utiliza distribuicdes probabilisticas para modelar os dados, estima
os parametros dos modelos de forma iterativa usando o algoritmo de Expectation
Maximization (EM), e considera a incerteza na associagao dos dados aos clusters. A
abordagem assume que os dados consistem em uma mistura de distribuicées, cada uma
representando um cluster distinto. Ao estimar os parametros desses componentes, o
clustering GMM identifica e separa pontos de dados pertencentes a diferentes clusters.
Quando usamos modelos gaussianos, cada componente assume uma distribuicdo normal
multivariada.

O uso de EM pode ser visto, do ponto de vista de agrupamentos de dados, como o
particionamento dos dados em K grupos de forma probabilistica. Portanto, cada
componente representa um grupo. Diferentemente do particionamento rigido dos dados,
neste modelo cada objeto pertence a um grupo com certa probabilidade. Caso se considere
cada objeto pertencendo ao grupo de maior probabilidade e matrizes de covariancia
diagonais e proporcionais a matriz de identidade, o EM para GMM se reduz ao algoritmo
K-Means.

Nas ultimas décadas tem sido estudado o uso de Algoritmos Evolutivos (AEs) (Eiben
e Smith, 2003) em problemas de agrupamentos de dados. Eles consistem em algoritmos de
busca estocasticos, e baseiam-se no processamento de um conjunto de solugdes de tal
forma a resolver um determinado problema através da otimizagao matematica. Em suma,
sdo capazes de obter boas solugbes para problemas dificeis em tempo razoavel. Uma das
vantagens € sua robustez a 6timos locais em relagdo aos métodos de busca tradicionais.

Naldi et al (2011) realizaram diversos experimentos empiricos que indicam que AEs
bem projetados podem ser eficientes computacionalmente para otimizar particbes obtidas



do algoritmo K-means. Apesar do EM para GMM ser amplamente utilizado, e diversas
variantes terem sido desenvolvidas, poucas AEs foram propostas para este problema.

RESULTADOS:

Os dados tem formato de uma matriz esparsa, ou seja, com a maioria dos elementos
iguais a zero e uma amostra disso pode ser visualizada na Figura 1.
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Figura 1: Amostra dos dados com elementos iguais a 0.

Estamos interessados nos genes com as maiores pontuacdes de variabilidade,
portanto ao atualizar os dados seguindo esse critério, removemos genes com baixa
variagao de expressao. Como o conjunto de dados é muito grande, aplicamos uma
normalizacao e em seguida a PCA para reduzir a dimensionalidade. Para cada componente
principal, os genes que contribuem positivamente e negativamente para a variabilidade
desta componente sao listados. Esses genes podem ser interpretados como os principais
drivers da variabilidade observada nos dados. Em sequéncia, capturamos a estrutura
subjacente dos dados de expressdo génica em um espag¢o de menor dimensao, facilitando
a visualizacao e a analise dos padrdes de expressao génica através do UMAP.

A Figura 1 representa as coordenadas UMAP das células nas cinco primeiras
componentes, mas ao invés de analisar todas elas, escolhemos somente as duas
dimensdes principais (Figura 1 - Grafico 1). Para enriquecer a analise, adicionamos as
coordenadas de UMAP, uma coluna chamada ‘sev’, que representa niveis de gravidade da
COVID-19. Podemos avaliar como os dados se comportam através de um grafico de
dispersao das células, colorindo-o de acordo com a gravidade da COVID-19 (Figura 1 -
Grafico 2).
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Figura 1: Grafico 1: UMAP aplicado a duas dimensbes. Grafico 2: UMAP com adicional dos niveis de gravidade
da COVID-19.

N&o conseguimos distinguir como os graus de severidade da doencga estao se
distribuindo pelas células, e como podemos agrupa-los seguindo um padrdo. A partir disso,
aplicamos o Agrupamento K-Means. A fim de ser mais assertivos e definir a quantidade
ideal de clusters (k) para iniciar a iteragcéo, construimos uma fungéo que calcula a soma dos
quadrados intra-cluster para diferentes valores de k usando o algoritmo k-means, e
podemos visualiza-la através de um Elbow Plot (Figura 2 - Gréfico 1).
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Figura 2: A esquerda, o Elbow Plot, representando a quantidade razoavel de clusters. Ao centro e a direita, a
aplicagdo do algoritmo k-means para k=8 e k=9, respectivamente.

Ao substituir a analise para o GMM criamos um algoritmo que executa uma
repeticdo, para cada valor de G (numero de clusters), ajustando o0 modelo aos dados. Em
seguida, as atribuicdes de cluster sdo obtidas, e os pontos sdo plotados em um grafico de
dispersao bidimensional, onde cada ponto é colorido de acordo com o cluster ao qual foi
atribuido. Isso permite comparar visualmente os resultados do agrupamento para diferentes
numeros de clusters e avaliar qual numero de clusters parece mais apropriado para os
dados em questao, com base na estrutura identificada nos gréficos.
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Figura 3: Clustering GMM aplicado aos dados com o niimero de grupos variando de 7 a 10.

O GMM fornece uma probabilidade de pertencimento de cada ponto de dados a
cada cluster, o que pode ser usado para estimar a incerteza nas atribuigdes de cluster. As
células tém diferentes probabilidades de pertencer a diferentes clusters, indicando que o
modelo GMM consegue diferenciar bem entre os diferentes grupos de células.

A célula pode ser atribuida ao cluster com a maior probabilidade. Isso é o que
geralmente se faz para fins de classificagdo. Células com probabilidades semelhantes para
dois ou mais clusters podem ser analisadas em termos de suas caracteristicas bioldgicas,
pois podem representar estados transicionais ou populagdes mistas.

Cada cluster em um GMM é caracterizado por uma média (centro) e uma variancia
(dispersao) das suas distribuigdes. Alta variancia indica que os pontos estdo espalhados
amplamente em torno da média. Baixa variancia indica que os pontos estdo mais proximos
do centro. As elipses de confianga, como mostrado na Figura 4 (Grafico 2 e 4), ajudam a
visualizar a distribui¢cdo e a dispersédo dos pontos dentro de cada cluster. Este grafico
permite visualizar como os pontos foram agrupados pelo modelo GMM, com a cor indicando
o cluster e a opacidade indicando a confianca na atribuicdo de cluster.
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Figura 4: Agrupamento por Modelo de Misturas Gaussianas (GMM), com elipses de confianca para 8 e 9
grupos,.

CONCLUSAO:

Podemos concluir que tanto PCA quanto UMAP facilitam a forma de trabalhar com os
dados. Em relacao ao Clustering, o algoritmo GMM teve uma performance satisfatoria,
assim como sera ainda mais rico continuar investido em variantes dos Algoritmos
Evolutivos. Sera necessario um profissional da area RNA-seq para que estudem como as
amostras combinadas permitem estudar a dindmica espacial da infec¢ao, fornecendo uma
interface para esses dados como uma referéncia detalhada para o estudo de respostas
imunes a criangas.
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