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Método para Agrupamento de Genes Utilizando Fatores de Transcrigdo e Expressao
Diferencial, Relacionando-os com a Doenca de Alzheimer

Resumo

Pesquisas voltadas a causa e ao tratamento de doengas neurodegenerativas tem sido
intensificadas nos dltimos anos. Dentre estas, as pesquisas voltadas a causa da Doenga
de Alzheimer (DA) tem ganhado impulso em diversos paises. No Brasil, ndo é diferente,
pois com o envelhecimento da populagdo, o aumento do ntimero de casos dessa doenca
é mais perceptivel. Com base na hip6tese de que a agdo conjunta de genes e fatores de
transcricdo (FT) contribui para o surgimento da doenca, este trabalho teve por objetivo,
propor um método para agrupamento de genes utilizando dados obtidos atrdves de
experimento com microarray e dados de fatores de transcri¢cdo, ambos relacionados a DA.
No campo da bioinformaética, geralmente, os dados apresentam incertezas. A utilizagdo
de um algoritmo que consiga englobar essas caracterisicas se tornou imprescindivel.
Dessa forma, neste método foi utilizado o algoritmo Fuzzy C-Means para a realizagdo
do agrupamento. Apoés a geragao dos clusters, foram feitas as sele¢des dos grupos que
mais apresentaram concentragdo de genes e FT que possuem envolvimento com a DA
jé identificado. Ao final da aplicagdo do método foram selecionados 40 genes. Foram
feitas pesquisas por publicagdes que associam estes genes com a Doenga de Alzheimer,
confirmando o envolvimento de alguns e indicando o possivel envolvimento dos demais
com a DA.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer, Agrupamento, Fuzzy C-Means, Genes, Fatores

de Transcrigéo.



Method for Genes Cluster Using Transcription Factors and Differential Expression,
Relating them with Alzheimer’s Disease

Abstract

Research focused on the causes and treatment of neurodegenerative diseases has been
intensified in recent years. Among these, the research focused on the cause of Alzhei-
mer’s disease (AD) has gained incentive in several countries. In Brazil, it is no different,
because with the aging population, the increasing number of cases of this disease is
more noticeable. Based on the hypothesis that the joint action of genes and transcription
factors (TF) contributes to the onset of the disease, this study aimed to propose a method
for clustering genes using data obtained through experiment with microarray and data
transcription factors, both related to AD. In the field of bioinformatics, generally, the
data present uncertainty. The use of an algorithm that can include such caracterisicas
became essential. Thus, this method was used Fuzzy C-Means algorithm for performing
grouping. After the generation of clusters, selections were made of the groups that
showed more concentration of genes and TF that have involvement with AD have
identified. At the end of the method we selected 40 genes. Surveys were made by
publications that these genes are associated with Alzheimer’s disease, confirming the

involvement of any and indicating the possible involvement of other genes with AD.

Keywords: Alzheimer’s Disease, Clustering, Fuzzy C-Means, Genes, Transcription
Factors.
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1 Introducao

Durante os tltimos anos, pesquisas voltadas a causa e ao tratamento de doengas
neurodegenerativas tem sido intensificadas. A morte ou mau funcionamento de neuro-
nios provoca alteragdes na memdria, no comportamento e na capacidade de pensar
com clareza, além de atrapalhar o armazenamento de informacgdes recentes. Dentre
os principais tipos de deméncias, a doenca de Alzheimer (DA) é a que mais afeta a
populagdo mundial, sendo que as mudangas cerebrais provocadas pela DA prejudicam
a capacidade de um individuo realizar fungdes corporais basicas como andar e engolir
(ALZHEIMER'’S ASSOCIATION, 2015).

O Brasil tem se despontado nessas pesquisas, contudo a causa da DA ainda é
desconhecida, mas especialistas afirmam que a mesma se desenvolve em decorréncia
de diversos fatores, implicando em um diagnéstico que geralmente é tardio, ou seja, na

maioria dos casos, acontece quando a DA ja é moderada ou grave.

Neste contexto, uma pesquisa fundamentada na observacao de dados de expe-
rimentos de microarranjo (do inglés microarray) pode contribuir para identificar, ou
nos direcionar a uma melhor compreensdo da origem do problema, e assim encontrar
um tratamento mais efetivo ou até mesmo a cura. No entanto, desenvolver métodos

computacionais eficientes para analise desses dados é um desafio para a bioinformaética.

Os métodos de agrupamento, atualmente, consideram todos os pontos de um
perfil de modulagdo dos genes, e quanto maior for a quantidade destes pontos melhor
para a caracterizacdo do agrupamento. O objetivo desta pesquisa foi desenvolver um
método que seja capaz de agrupar os genes utilizando as proteinas da familia de fatores
de transcri¢do (FT) que demonstram interagdo com as suas regides promotoras e 0s
perfis de expressao.

1.1 Problematizacado

Para um efetivo tratamento na DA, é imprescindivel que essa seja diagnosticada
na sua fase inicial. No entanto, esse diagnéstico geralmente é tardio, ou seja, ocorre
quando a DA se encontra de moderada a grave. Diversas pesquisas tém sido realizadas
no intuito de identificar a raiz do problema, mas apesar dos avangos, a origem da DA
ainda é desconhecida. Acredita-se que o estabelecimento da DA, ainda como em tantas
outras doengas complexas, ndo ocorra devido a alteracdes em um tnico gene, mas
seja resultante de um actimulo de alteracdes, cada uma contribuindo com pequenos
efeitos que resultam, em conjunto, no estabelecimento da doenca em diferentes graus
de severidade (FRIDMAN et al., 2004).
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Diante disso, o problema que se segue é: como agrupar genes relacionados a
Doenca de Alzheimer de forma a possibilitar uma compreensao melhor da doenca e

assim contribuir para um diagnéstico precoce?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método para agrupar genes, utilizando proteinas da familia de
fatores de transcri¢do que demonstrem intera¢do com suas regides promotoras e com

perfis de expressdo, esses tltimos, observados em experimentos com microarrays.

1.2.2  Objetivos Especificos

(a) Extrair dados de sites de livre acesso e especializados (ex: GEO) em experimentos

de microarray, relacionados a doenga de Alzheimer;

(b) Extrair dados de sites especializados em FT, comprovados por experimentos in
silico ou de bancada, e buscar informagdes sobre relagdo FT/gene, ligadas a DA;

(c) Estabelecer um método para criar subgrupos, a fim de garimpar genes e FT

predominantes e atuantes;
(d) Aplicar o método de agrupamentos aos dados selecionados;

(e) Analisar os resultados obtidos pelo método de agrupamento;

1.3 Justificativas

A Doenga de Alzheimer é um dos tipos de deméncia que mais afeta a populagdo
mundial. A cada 68 segundos alguém desenvolve a DA e os gastos publicos com a
doenca sdo na ordem de bilhdes de délares por ano (KLEIN LAB, 2015).

Pesquisas tém sido realizadas em todo o mundo no intuito de identificar a origem
da DA. No entanto, apesar dos avangos, a origem da doenca ainda é uma incégnita.
O surgimento do microarray permitiu que as pesquisas ganhassem mais forca. Com os
dados obtidos através dos experimentos de microarray, agora é possivel obter uma visdo

mais generalizada da atividade simultanea dos multiplos caminhos celulares.

No entanto, analisar os dados de microarray pode nao ser trivial. Segundo Cad-
dick e Dobson (2007), o padrdo de expressdo ndo é necessariamente sincronizado.
Agrupar genes com base apenas no seu perfil de expressdo ndo diz como eles sdo

regulados. Enquanto amplamente se utiliza o agrupamento por perfil de expressao
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obtido em experimento de microarray, neste projeto foi proposto uma abordagem de

agrupamento diferenciada (ver capitulo 4).

O Brasil tem despontado na busca pela causa e tratamento da Doenca de Alzhei-
mer. No entanto, o diagndstico geralmente é tardio, ele ocorre quando a doenga ja é
moderada ou grave. Uma solugdo seria a realizacdo do diagnéstico precoce, utilizando
microarray. Neste sentido, se faz necessario intensificar pesquisas em técnicas de andlise
de dados obtidos com microarray e dados de fatores de trasncrigdo, possibilitando assim

uma compreensdo melhor da doenca e contribuir para um diagnoéstico precoce.

1.4 Organizagao do Trabalho

Este trabalho é oganizado em cinco capitulos, com o capitulo 1 apresentando a
introducdo, a problematizagdo, os objetivos e as justificativas. O capitulo 2 apresenta
a fundamentagdo tedrica que embasou a pesquisa. No capitulo 3 sdo apresentados
os aspectos metodolégicos, os materiais e os recursos computacionais utilizados. No
capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados da pesquisa. Por fim, no capitulo

5 sdo feitas as consideragdes finais da pesquisa.



2 Referencial Teodrico

2.1 Principios de Biologia Molecular

2.1.1 DNA e Genes

Segundo Griffiths et al. (2009), desde a descoberta da estrutura do Acido De-
soxirribonucleico (do inglés deoxyribonucleic acid, DNA) por Watson e Crick (1953),
foram criados novos caminhos para a compreensdo, a um nivel molecular, da genética e
da hereditariedade. A estrutura do DNA, proposta por eles, apresenta dois polinucleoti-

deos associados que se enrolam em conjunto para formar uma dupla hélice (LODISH et
al., 2004).

Quimicamente, apesar de simples, os polinucleotideos que compdem o DNA
sdo longas cadeias formadas por quatro bases nitrogenadas: adenina (A), citosina (C),
guanina (G) e timina (T), além do fosfato e do agticar denominado de desoxirribose,
como pode ser observado nos desenhos esquematicos das estruturas para as quatro
bases do DNA (Figura 1). Além disso, estes polinucleotideos se ligam através de pontes

de hidrogénio, formando os pares de bases A-T e G-C.

NH,

(0]

</N | TSN Base nitrogenada N NH
Fosfato = Adenina (A) </ | )\47 Guanina (G)
s N N N “

o o N NH,
° | Hy ? H

O—lPl—O C fo) °0—p—0 c2 o
(o] HH «— Aciicar Desoxirribase ‘l:l) H
H H H H
OH H

NH, o
CH,
= HN .
)N\ | «—— Citosina (C) )\ | «—— Timina (T)
" o] N

o]

i H, C"s
P S H
o ﬂ o C oH So_ﬁ_o < o
o g H H
H H A 4

Figura 1 — Estrutura dos quatro nucleotideos do DNA.

Fonte: Adaptado de Griffiths et al. (2009).
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As informagdes armazenadas no DNA sdo organizadas em unidades heredita-
rias, denominadas genes, que determinam as caracteristicas de um organismo. Um gene
é, de acordo com Lodish et al. (2004), uma "unidade de DNA que contém a informagdo
necessdria para especificar a sintese de uma cadeia polipeptidica simples ou RNA funci-
onal". Este processo é conhecido como transcricdo, e consiste na cépia da informacgéao
armazenada no DNA para o Acido Ribonucleico (do inglés ribonucleic acid, RNA). Este

ultimo, além de outras fungdes, estd diretamente envolvido na sintese proteica.

O fluxo de informagdo genética nas células, de um modo geral, ¢ de DNA — RNA
— Proteina. Esse fluxo é denominado de Dogma Central da Biologia Molecular. Em
uma representacdo geral do dogma central da biologia molecular, o fluxo da informagao
genética passa pelas seguintes fases: transcrigdo , processamento de RNA, tradugédo e
replicagdo. No entanto, esta simples representagdo ndo reflete os papéis das proteinas
na sintese de acidos nucleicos (LODISH et al., 2004; ALBERTS et al., 2010).

2.1.2 RNA

O Acido Ribonucleico (RNA) possui uma estrutura quimica semelhante ao DNA,
sendo composto por quatro bases nitrogenadas, além do fosfato e agticar. Uma das
principais diferencas em relagdo ao DNA é a composi¢do do aglicar presente em sua
estrutura, que no caso do RNA ¢ a ribose (Figura 2).

HO o Base
H
H H
OH OH OH H
Ribose Desoxirribose

Figura 2 — Agtcar ribose do RNA e acticar desoxirribose do DNA.

Fonte: Adaptado de Griffiths et al. (2009).

Outra diferengca do RNA para o DNA ¢ a substitui¢cdo da base timina (T) pela
uracil (U). A diferenca quimica da timina em relacdo a base uracil é determinada pela

presenca da molécula C'H3 no carbono 5 de sua estrutura (Figura 3).
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Figura 3 — A base Uracil do RNA, e a base Timina do DNA.

Fonte: Adaptado de Griffiths et al. (2009).

Segundo Lodish et al. (2004) o RNA pode assumir trés func¢des distintas na

sintese de proteinas, a saber:

¢ RNA mensageiro (mMRNA): transporta a informagdo genética transcrita a partir
do DNA sob a forma de uma série com trés sequéncias de nucletideos, chamados

coddos ou cédons, cada um dos quais especifica um aminodcido.

e RNA transportador (tRNA): é a chave para decifrar os codons no mRNA. Cada
tipo de aminodcido tem o seu préprio subconjunto de tRNA, cujos elementos se
ligam a aminodcidos para transporta-los para a extremidade crescente de uma
cadeia de polipeptideos. Este transporte ocorrera se o cddon seguinte no mRNA
o chamar. O tRNA correto, com o seu aminodcido ligado, é selecionado a cada
passo, ja que cada molécula de tRNA contém uma sequéncia de trés nucleétidos,
chamada de anticédon, que forma o par com o seu cédon complementar no
mRNA.

e RNA ribossémico (rRNA): se associa com um conjunto de proteinas para formar

o ribossomo. Sdo estruturas complexas, que se movem fisicamente ao longo
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de uma molécula de mRNA catalisando a unido dos aminoacidos em cadeias
de polipeptideos. Eles também se ligam a tRNA e a varias proteinas acessérias

necessdrias para a sintese de proteinas.

Desta forma, o mRNA ¢ traduzido em proteina através da agdo do tNRA, junta-

mente com o ribossomo.

2.1.3 Proteinas

As proteinas sdo, do ponto de vista de um quimico, as moléculas com estru-
turas mais complexas e funcionalmente mais sofisticadas que se tem conhecimento
(ALBERTS et al., 2010). Composta por uma longa cadeia de aminodcidos, as proteinas

sdo o resultado do processo de tradugdo do mRNA.

As proteinas sdo as operdrias das células, executam os programas de atividade
codificados pelos genes. Sendo constituidas a partir de 20 tipos de aminoacidos, as
proteinas desempenham grande variedade de tarefas (LODISH et al., 2004).

Os aminodcidos sdo os blocos de construcdo das proteinas. Segundo Lodish et
al. (2004), eles tém uma estrutura caracteristica que consiste em um dtomo de carbono
central a (C,,) ligado a quatro grupos quimicos diferentes: um grupo amino (N Hs); um
grupo carboxilico (COOH); um atomo de hidrogénio (H); e um grupo varidvel, chamado
de uma cadeia lateral, ou grupo R. O grupo R é o que confere a cada aminodcido suas

caracteristicas tinicas.

A fungao da proteina estd relacionada a sua estrutura tridimensional, e essa
estrutura é determinada pela distribui¢do dos aminoacidos ao longo da cadeia peptidica.
Lodish et al. (2004) consideram a estrutura de proteinas em quatro niveis de organizagéao,

comecando com os seus blocos de constru¢do monoméricos, os aminoacidos:

e A estrutura primdria de uma proteina é simplesmente o arranjo linear, ou sequén-

cia, dos residuos de aminodcidos que compdem.

e O segundo nivel na hierarquia da estrutura da proteina é composto dos varios
arranjos espaciais resultantes da dobradura de partes localizadas de uma cadeia

polipepitidica, esses arranjos sdo referidos como estruturas secundérias.

e A estrutura tercidria refere-se a conformacdo geral de uma cadeia de polipéptido

que é o arranjo tridimensional de todos os seus residuos de aminoécidos.

e Proteinas multiméricas consistem de dois ou mais polipéptidos ou suas subunida-
des. A estrutura quaterndria, descreve o ntimero (estequimétrico) e as posigdes

relativas das subunidades em proteinas multiméricas.
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e O nivel mais alto da estrutura proteica é a associagdo de proteinas em conjuntos

macromoleculares.

As proteinas podem desempenhar diversas fungdes nas células, tais como: regu-

lacdo, sinalizacdo, estrutural, catalisadora, entre outras (LODISH et al., 2004).

As proteinas chamada Fatores de Transcri¢do (FT), tem por objetivo a regulagdo
da expressao génica. Mais detalhes sobre o papel destas proteinas na regulagdo génica
serdo tratados na secdo 2.4.

2.2 Doenca de Alzheimer

A Doenca de Alzheimer, das doengas classificadas como deméncia, é a que repre-
senta a maioria dos casos. As tltimas décadas trouxeram um progresso sem precedentes
na compreensdo da genética, fisiopatoldgica e histérico-natural dessa doenga (GREEN,
2001). A DA é uma doenca neurodegenerativa progressiva e fatal, que se manifesta: por
deterioragdo cognitiva e da memoria, pelo comprometimento progressivo das ativida-
des da vida didria, e com uma variedade de sintomas neuropsiquidtricos e disttrbios
comportamentais (CUMMINGS, 2004).

O termo deméncia é genericamente usado para descrever uma variedade de
doengas e condic¢des que se desenvolvem quando as células nervosas do cérebro (neurd-
nios) morrem ou deixam de funcionar normalmente. O mau funcionamento e a morte
dessas células provoca altera¢des na memoria, no comportamento e na capacidade de
pensar com clareza. Na DA, essas mudangas cerebrais, eventualmente, prejudicam a
capacidade de um individuo realizar fung¢des corporais basicas, como andar e engolir.
A DA, é em ultima andlise, fatal (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2015).

A maioria dos especialistas concordam que a AD esta associada a varios fatores
ao invés de uma tUnica causa. Esses fatores, incluem uma variedade de alteragoes
cerebrais que antecedem, em até 20 anos, ao aparecimento dos sintomas. No inicio o
cérebro do individuo funciona normalmente, mas com o aumento do dano neural o
cérebro ndo consegue compensar essa falha e comeca a apresentar problemas cognitivos
(ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2015).

Segundo Fridman et al. (2004), o estabelecimento da DA deve-se ao acimulo
de eventos genéticos e ambientais. Cada um desses eventos contribui com pequenos
efeitos que resultam, em conjunto, no estabelecimento da doenga, com diferentes graus
de severidade, sendo que, o fator genético é considerado como preponderante na
etiopatogenia da DA (SERENIKI; VITAL, 2008).

A doenga é caracterizada por acumulacdo extracelular do peptidio beta-amildide

(Ap), placas senis, com a apari¢do de emaranhados neurofibrilares intracelulares e
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perda sindptica e neuronal (FELICE et al., 2004; SELKOE, 2002). Tais placas contém
dep6ositos extracelulares de proteina beta-amiloide que ocorrem, principalmente, na
forma filamentosa, ou seja, como massas em forma de estrela de fibrilas amil6ides
(SELKOE, 2002). Essas placas sdo umas das responsaveis por interromper a sinapse entre

0s neurdnios ocasionando a morte ou mal funcionamento dos mesmos (ALZHEIMER’S
ASSOCIATION, 2015).

Pesquisas tem indicado que as fibrilas ndo sdo as tnicas formas téxicas de
(Ap), e talvez ndo sejam as neurotoxinas que sdo mais relevante para a DA. Pequenos

oligdbmeros e protofibrilas também tém poderosa atividade neurolégica (KLEIN, 2001).

As placas amildides, oligdbmeros, fibrilas e a protéina beta-amiléide, presentes no

tecido neural, sdo responséaveis pela acdo danosa neste tecido.

Como pode ser percebido, a DA é uma patologia complexa, e portanto, ainda
sem causa definida. Diante disso, o estudo para encontrar a origem da doenga é um
campo ainda em exploracdo (CAYTON et al., 2000). Os dados obtidos com microarrays
sdo poderosas ferramentas para lidar com essa complexidade, porque permitem uma
visdo geral da atividade simultanea, considerando-se os multiplos caminhos celulares
(BLALOCK et al., 2004).

2.3 Microarray

O microarray de DNA, ou DNA-chip, é utilizado para analisar o contetido do
mMRNA em uma célula, de forma a revelar os padrdes de expressdo das proteinas ou
para analisar o DNA gendmico que revele os genes ausentes ou mutados (LESK, 2008).
O microarray apresenta-se como uma importante ferramenta nas pesquisas gendmicas.
Os seres vivos possuem milhares de genes, e esta tecnologia permite uma visdo geral

dos niveis de modulagdo de cada um.

Os microarrays sao produzidos com pequenos chips de vidro ou ndilon, medindo
cerca de 2cm?. Dispostos em um arranjo quadrado, oligonucleotideos sdo fixados ao
chip podendo variar entre 10.000 e 250.000 posi¢des por cm? (LESK, 2008).

Segundo Krishnamurthy (2006), dependendo do tipo de amostra imobilizada
para a construcdo do array e as informacgdes buscadas, os microarrays podem ser catego-

rizados em trés tipos:

e Microarray para andlise de expressado: neste tipo de microarray o DNA comple-
mentar (cCDNA) derivado do mRNA de genes previamente conhecidos é imobili-
zado no chip. Sdo inseridas amostras de tecidos sadios e de tecidos doentes. Dessa
forma, pontos com mais intensidade sdo obtidos para o gene do tecido doente,

ou seja, se 0 gene estd superexpresso na condi¢do de doenca. Este padrdo de
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expressdo é entdo comparado com o padrdo de expressdo de um gene responsavel
por uma doenga.

e Microarray para andlise de mutacao: para este tripo de microrray, os pesquisado-
res usam DNA gendmico (gDNA). Os genes podem ser diferentes uns dos outros
por apenas uma Unica base nucleotidica. A diferenca de uma tnica base entre

duas sequéncias é conhecido como Polimorfismo de Nucleotideo Unico.

e Hibridizacao gendmica comparativa: é utilizado para a identificacdo do aumento
ou diminui¢do dos fragmentos cromossdmicos importantes que abrigam genes

envolvidos em uma doenca.

2.4 Fatores de Transcricado

O processo de transcrigdo é a primeira etapa da expressdao génica, resultando
na produgdo de um transcrito primario de RNA a partir do DNA de um gene em
particular (LATCHMAN, 1997). O controle da atividade do gene depende de proteinas
de ligacdo ao DNA, denominadas Fatores de Transcri¢do, que atuam como interruptores,
ativando ou reprimindo a transcrigdo de genes alvos (LODISH et al., 2004). Os fatores
de transcrigdo sdo também conhecidos como proteinas de regulagdo génica (ALBERTS
et al., 2010).

A producdo de RNA a partir de um molde de DNA ¢é catalisada por enzimas
chamadas RNA polimerase. Nas células eucaritticas existem trés tipos destas enzimas:
RNA polimerase I, que cataliza a produgao de RNA ribossémico (rRNA); RNA polime-
rase III, que cataliza a produgdo do RNA transportador (tRNA); e o RNA polimerase
II, que é responsavel pela sintese de todo o RNA mensageiro (mRNA) (CREIGHTON,
1999).

A iniciagdo da transcricao é controlada através da interacao de FT com os seus
locais de ligagdo ao DNA, regides promotoras e potenciadoras de genes (CREIGHTON,
1999). Os FT podem ser agrupados em familias de acordo com os motivos (motifs)
de ligacdo com o DNA. Os motivos estruturais, comuns encontrados nos fatores de

trancricdo das células eucaréticas, sdo segundo Philips e Hoopes (2008):
o Basic helix-loop-helix: nos organismos eucariéticos regula o desenvolvimento dos
musculos, nervos, sangue e células pancreaticas.

o Helix-turn-helix: envolvidos em cendrios de supressdo de genes durante a diferen-

ciacao celular.

e Zinc finger: regula a remodelacdo da cromatina e da estrutura do DNA; também se

liga a proteinas e lipidios.
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o Leucine zipper: regula a divisdo celular e a interagdo de proteinas.

As células de organismos superiores apresentam um ntmero incrivel de respos-
tas génicas ao seu ambiente. Isto €, em grande parte, resultado da acdo dos FT que regem
a forma como os genes sdo transcritos e como o RNA polimerase II é recrutado. Através
destes mecanismos, os FT controlam aspectos importantes do desenvolvimento do
organismo. As familias dos FT aumentam ainda mais o nivel de complexidade genética
dos eucariotos, e muitos os FI, dentro da mesma familia, frequentemente trabalham em
conjunto na transcri¢do de um tnico gene (PHILIPS; HOOPES, 2008).

Os FT desempenham papel fundamental no controle da transcri¢do em células
eucaroéticas. Segundo Lodish et al. (2004), as proteinas ativadoras se ligam a elementos
de controle especificos do DNA na cromatina, e interagem com maquinas de multipro-
teinas coativadoras, como mediador, para descondensar a cromatina e reunir a RNA
polimerase e os FT gerais nos promotores. Genes inativos sao reunidos em regides da
cromatina condensada, que inibem a RNA polimerase, e seus FT gerais associados de
interagdo com os promotores. Alternativamente, as proteinas repressoras se ligam a
outros elementos de controle para inibir a iniciagdo pelo RNA polimerase, e interagem

com complexos de multiproteinas co-repressoras para condensar a cromatina.

2.5 Fuzzy

Um conjunto fuzzy é uma classe de objetos com uma continuidade de tipos de
associagdes. Este conjunto é caracterizado pela presenca da funcdo de pertinéncia, que
atribui a cada objeto um grau de adesdo que varia entre zero e um (ZADEH, 1965). E
uma alternativa a teoria de conjuntos classica que ndo carrega qualquer impreciséo.
Dessa forma, a teoria dos conjunto fuzzy é uma tentativa de encontrar uma aproximacao
de grupos imprecisos (NOVAK et al., 1999).

Na teoria dos conjuntos fuzzy a decisdo se um objeto tem uma propriedade é
equivalente a questdo de saber se é verdade que o objeto tem essa propriedade. No
entanto, tal questdo ndo pode ser inequivocamente respondida. Uma solugdo razoavel
consiste em utilizar algum tipo de escala cujos elementos expressaria varios graus de
verdade (NOVAK et al., 1999).

Zadeh (1965) define os conjuntos fuzzy da seguinte forma: Seja X um espago de
pontos (objetos), com um elemento genérico de X denominado z. Portanto, X = {z}.
Um conjunto fuzzy A em X é caracterizado por uma funcdo de pertinéncia f4(x) que
associa a cada ponto em X um niimero real no intervalo [0, 1], com o valor de f4(z) em
x representando o grau de pertinéncia de z em A. Sendo assim, quanto mais préximo

de um o valor de f(z), maior o grau de pertinéncia de z em A.
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Enquanto que, na teoria de conjuntos clédssica os elementos pertencem ou nao
pertencem a um conjunto, na teoria fuzzy o elemento pertencera a um conjunto com
um grau de pertinéncia (verdade). Em um conjunto classico, pode assumir somente
dois valores 0 ou 1, ou seja,1 caso = pertenga a A ou 0 caso x ndo pertenca a A (MAL-
VEZZI, 2010). A nocdo de unido, intersec¢do, complementar, relacdo, convexidade, etc,
é extendida para tais conjuntos, e vérias propriedades dessas nog¢des no contexto dos
conjuntos fuzzy estdo estabelecidas nesta teoria (ZADEH, 1965; ZADEH, 1975).

Por exemplo, consideremos o conjunto dos ntimeros reais “préximos de 3”. O
namero 3 pertence a esse conjunto? E o nimero 10000? De acordo com a teoria dos
conjuntos fuzzy, pode-se dizer que ambos os niimeros pertecem ao conjunto, porém
com diferentes graus de pertinéncia, de acordo com a propriedade que caracteriza o
conjunto (CORCOLL-SPINA, 2010).

No campo da bioinformética em que estdo presentes problemas que apresentam
imprecisdes, a aplicacdo da teoria dos conjuntos fuzzy se insere como uma ferramenta
poderosa. A aplicacdo dessa teoria tem sido vista em diversas dreas do conhecimento,
como: educacdo, engenharia elétrica e biomedicina (MALVEZZI, 2010; USIDA, 2007;
ORTEGA, 2001). Os sistemas bioldgicos, médicos e epidémicos apresentam vérios tipos
de incertezas inerentes aos seus processos. No entanto, essas dreas ainda carecem de
estruturas matemadticas que possibilitem o tratamento das incertezas ndo-estatisticas
tipicas de alguns desses sistemas. Assim, devido as suas caracteristicas, os sistemas
fuzzy se apresentam como uma teoria adequada para tratar alguns desses problemas
(ORTEGA, 2001).

2.6 Agrupamento

Segundo Camilo e Silva (2009), o agrupamento visa identificar e aproximar os
registros baseado na similaridade entre eles. Um agrupamento (ou clustering) é definido
como uma cole¢do de registros similares entre si e que diferem dos outros registros
nos demais grupos. O agrupamento consiste em agrupar objetos de dados com base
apenas em informagdes encontradas nos proprios dados que descrevem os objetos e

seus relacionamentos (TAN et al., 2005).

No agrupamento, é a distribui¢do e composicdo dos dados que irdo determinar
os membros do grupo (MANNING et al., 2008). Dessa forma, um mesmo conjunto de
dados pode ser disposto em grupos de maneiras diferentes (Figura 4).
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Figura 4 — Diferentes maneiras de agrupar o mesmo conjunto de dados.

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2005).

De acordo com Camilo e Silva (2009), os métodos de agrupamento mais comuns

e Métodos de Particionamento: estes métodos tem como entradas um conjunto D
de dados com n registros e k o niimero de agrupamentos desejados. A ideia por
trds desta abordagem é organizar os objetos do conjunto em k grupos, tal que
k <= n. Os mais comuns sao: k-Means, k-Medoids e Fuzzy c-Means.

e Métodos Hierarquicos: os métodos hierarquicos criam agrupamentos aglome-
rando ou dividindo os elementos do conjunto. Os métodos hierdquicos mais
conhecidos sdo: Aglomerativos e Divisivos;

e Outros métodos: métodos baseados na densidade, métodos baseados em grade e
métodos baseados em modelos.

2.6.1 Fuzzy c-Means

Em muitas aplica¢des préticas, um agrupamento cldssico pode ser muito restri-
tivo por causa da ndo completeza dos dados ou da imprecisdo. Esse tltimo pode surgir
de diversas fontes (BEZDEK et al., 1984). A incerteza na classificacdo de elementos
pode surgir também da sobreposi¢do de vdrias classes, ou seja, pode existir caracteris-
tas comuns entre as classes. Nas técnicas de classificacdo convencionais, comumente,
assume-se que um dado pertenca apenas a uma classe, o que nem sempre se verifica

em dominios de dados reais, nos quais elementos pertencem a mais de uma classe, com
diferentes graus (YONAMINE et al., 2002).
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Os métodos cientificos modernos fornecem aos pesquisadores ferramentas para
sondar a natureza dos dados, reduzindo a complexidade e ajudando a expor a ordem

oculta de padrdes profundamente enterrados em dados (COX, 2005).

O algoritmo Fuzzy c-Means é um método de agrupamento que permite que um
dado pertenca a um ou mais de um grupo. Diferentemente dos métodos de agrupa-
mentos cldssicos em que os dados s6 pertencem a apenas um grupo. Este método foi
desenvolvido por Dunn (1973) e melhorado por Bezdek et al. (1984), e ¢ muito utilizado
para reconhecimento de padrdes. O método é baseado na minimizacdo da seguinte

funcao:

Tn(U,0) =3 > ()™ |y — vil% (1)

N c
k=1 i=1

Onde as variaveis sao:

Y ={vy1,y2,...,ynv} C R" = os dados

e ¢ = numeros de clustersem Y:;2 <c<n
e m =nameroreal; 1 < m < oo

e U = c-particdo fuzzy de Y; U € Mj.

e v = (vy,vy,...,0.) = vetores de centros

o v; = (vi1, V4, ...,0;) = centro do cluster ¢

Illla = A-norma induzida em R"

A = matriz (n x n) de pesos
O algoritmo Fuzzy c-Means (FMC) apresentado por Bezdek et al. (1984) é:

1. Inicialize a matrix U = [ik], U®

2. No passo k: calcule os vetores de centros v® i =1,2,....,ccom U®
N
> (wir) ™y
k=1 . ,
Vi = 1< <¢c
> (wiw)™
=1
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4. Se | U*+D — U®)|| < € entdo PARE; caso contrdrio retorne ao passo 2.

O Fuzzy c-Means é utilizado neste trabalho para realiza¢do dos agrupamentos e

para determinagdo do ntimero ideal de clusters.
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3 Aspectos Metodoldégicos, Materiais e Recursos Compu-

tacionais

3.1 Aspectos Metodoldgicos

Para o desenvolvimento da pesquisa fez-se a opgdo pelo método indutivo, o
qual consiste numa interpretagdo generalizada da realidade partindo de algo particular.
Considerado como um processo mental através do qual, se parte de dados particulares
que sejam suficientes constatados e pode-se inferir uma verdade geral ou universal.

O objetivo da inducdo é levar a uma conclusdo generalizada com bases em premissas
particulares (MARCONI; LAKATOS, 2003).

Marconi e Lakatos (2003), consideram trés elementos fundamentais na inducéo:
observagdo dos fendmenos, descoberta da relagdo entre os fendmenos e a generalizagdo
da relagdo. No primeiro é feita uma observacdo e andlise dos fatos ou fendmenos
com o objetivo de descobrir as causas dos mesmos. No segundo elemento, procura-se
aproximar a realidade os fatos ou fendmenos com a finalidade de descobrir a relacdao
entre eles através da comparacdo. Por fim, é feita a generaliza¢do da relagdo encontrada

entre os fendmenos e fatos semelhantes.

Aplicando o método indutivo, realizou-se uma pesquisa exploratéria na forma
de estudo de caso, neste trabalho, sobre a Doenca de Alzheimer. A pesquisa exploratéria
de acordo com Gil (2010) "tem como propdsito proporcionar maior familiaridade com o
problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a construir hipé6teses". Por ser bastante
flexivel, este tipo de pesquisa, permite considerar os mais variados fatos e fendmenos
acerca do objeto de estudo.

A pesquisa bibliografica foi o marco inicial, pois objetiva-se um conhecimento
prévio da situagdo em que se encontra o assunto na literatura da &rea.

As estapas do trabalho consistiram na busca, organizagao e pré-processamento
dos dados de expressdo génica; escolha do algoritmo de agrupamento; desenvolvimento
do método de agrupamento; aplicagdo do método; e por fim, a andlise dos resultados.
Nos resultados encontrados foram feitas andlises de variancia (CASTANHEIRA, 2010)
para verificar se os genes selecionados estdo com niveis de expressao aumentados ou

reduzidos entre as amostras.
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3.2 Materiais

Foi feita uma pesquisa por dados de microarray relacionados a Doenga de Alzhei-
mer na National Center for Biotechnology Information . (NCBI), uma base de dados publica
mantida pela National Institutes of Health > (NIH). A NCBI fornece mecanismos auto-
matizados para armazenar e analisar conhecimento sobre a biologia molecular (NCBI,
2015). Também foram pesquisados dados de fatores de transcrigdo na base dados do
HTRIdb (BOVOLENTA et al., 2012) e genes ja identificados com alguma relagdo com a
Doenca de Alzheimer na base de dados PathCards * (BELINKY et al., 2015).

Os dados de microarray utilizados nestes trabalhos se referem a 22 individuos
(p6s-morte) portadores da Doenca de Alzheimer em varios estdgios de severidade e 09
amostras de controle, e foram disponibilizados em um arquivo chamado GDS810.soft.
Estes dados foram apresentados por (BLALOCK et al., 2004) no artigo: Incipient Alzhei-
mer’s disease: microarray correlation analyses reveal major transcriptional and tumor suppressor
responses. Dos 22 individuos, 07 se encontravam no estagio incipiente, 08 no estagio
moderado e 07 no estdgio grave.

A Tabela 1 apresenta uma amostra dos dados de microarray utilizados neste
trabalho. Os dados sdo organizados no formato GEO Soft *.

Tabela 1 — Exemplo dos dados de microarray

ID_REF IDENTIFIER GSM21215 GSM21217 GSM21218 GSM21219

1007_s_at DDR1 2735 3746 3317 5689
1053_at RFC2 42.7 26.1 138.9 77.6
117_at HSPA6 161.3 153.6 381.2 248.8
121_at PAXS8 1272.3 979.6 917.4 1291.9

Fonte: Blalock et al. (2004)

A primeira coluna apresenta um identificador de referéncia para o gene, genes
repetidos tem identificadores de referéncia distintos. Na segunda coluna tem-se o nome
do gene. As demais colunas representam os valores de modulagao de cada gene para
cada individuo.

Os dados de fatores de transcri¢do foram obtidos através do HTRIdb °. O HTRIdb
(do inglés, Human Tanscriptional Regulation Interaction Database) é um repositério

Thttp:/ /www.ncbinlm.nih.gov

Zhttp:/ /www.nih.gov

Shttp:/ /pathcards.genecards.org

4http:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/info/soft.html
>http:/ /www.Ibbc.ibb.unesp.br /htri
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que mantém dados obtidos através de experimentos de fatores de transcricio humano
relacionados com os seus genes alvos (BOVOLENTA et al., 2012). O arquivo contendo
as informacgdes dos FT e os genes alvos estd disponivel nos repositérios do HTRIdb.

Nesse arquivo o fator de transcri¢do é representado pelo gene que o origina.

A Tabela 2 apresenta um exemplo dos FT disponiveis no HTRIdb que sdo utiliza-

dos nesta pesquisa.

Tabela 2 — Exemplo dos dados de Fatores de Transcricao

OID GENEID_TF SYMBOL_TF GENEID_TG SYMBOL_TG PUBMED_ID

111793 142 PARP1 675 BRCA2 18990703
111793 142 PARP1 675 BRCA2 18990703
114604 196 AHR 1543 CYP1A1l 9698073
114602 196 AHR 1543 CYP1A1 17785579

Fonte: Bovolenta et al. (2012)

Para completar os dados necessérios, foi realizada uma pesquisa de genes que
possuem alguma relacéo ja identificada com a Doenga de Alzheimer na base de dados
chamada PathCards.

PathCards é uma base de dados integrada de processsos bioldgicos humanos
e suas anotagdes. Estes processos sdo clusterizados dentro de SuperPaths baseados
na similaridade de genes. Cada PathCard provém informagdes de um SuperPath no
qual representa um ou mais processos biolégicos humanos (BELINKY et al., 2015). Ao
pesquisar pela Doenga de Alzheimer, foram fornecidas informacgdes de 51 genes que

estdo de alguma forma relacionados com a DA (Quadro 1).

Foram utilizadas informagdes da base dados AlzGene ¢, que segundo Bertram et
al. (2007), é uma ferramenta poderosa para decifrar a genética da DA, além de servir

como modelo para pesquisa de genes candidatos em outras doengas genéticas.

Shttp:/ /www.alzgene.org
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Quadro 1 — Genes Relacionados a Doenga de Alzheimer.

51 Genes
A2M BACE2 EGFR  FGFR2 INSR NTRK1 PRKCB PRKCQ SRC
ADAM10 C1D EPOR FGFR3 LCN2 NTRK2 PRKCD PRKCZ TMED9
ADAM17 CAPN1 ERBB2 FGFR4 LIFR NTRK3 PRKCE PRKD1 TPPP
APOE CDK5 ERBB3 GSK3B LRP1 PDGFRA PRKCG PRKD3
APP CDK5R1 ERBB4 HRES1 MAPK1 PDGFRB PRKCH PSENI1
BACE1 DCTN5 FGFR1 IGFIR MAPT PRKCA PRKCI  PSEN2

Fonte: WEIZMANN INSTITUTE OF SCIENCE (2015)

3.3 Recursos Computacionais

O algoritmo Fuzzy c-Means utilizado neste trabalho foi desenvolvido na lingua-
gem de programacdo R e estd diponivel através do pacote Mfuzz (KUMAR; FUTSCHIK,
2007) do Biocondutor. O Bioncondutor é um pacote open source que fornece ferramentas

para andlise e compreensdo de dados gendmicos e da biologia molecular (HUBER et al.,
2015).

Foram utilizados trés pacotes do Biocondutor: o pacote GEOquery (DAVIS;
MELTZER, 2007), para fazer a leitura dos dados de expressdo diferencial que estdo
no formato SOFT; o pacote Mfuzz, para gerar os clusters; e o pacote Limma (RITCHIE
et al., 2015). Foi utilizada a funcdo vennDiagram do pacote Limma para geracdo dos
diagramas de Venn. No entanto, esta func¢do limita para o ntimero (n) maximo de cinco
conjuntos a geracdo dos diagramas. Isto se deve a quantidade de combinacoes feitas
entre os conjutos que é de n?. Dessa forma, o ntimero maximo de combinagdes é 2° = 32.
Numeros acima de cinco conjuntos aumentam a quantidade de combinagdes, o que

implica no prejuizo da visualizagdo dos conjuntos.

Para manipula¢do de arquivos foram desenvolvidos scripts tanto na linguagem
PHP 7 (Hypertext Preprocessor) quanto na linguagem R 8.

O computador utilizado no processamento dos dados foi um Notebook HP com
processador Core i3 2.40 GHz Intel, memoéria RAM de 4 GB e HD de 320 GB, Sistema
Operacional Linux Mint Debian Edition 2.

"http:/ /www.php.net
8http:/ /www.r-project.org
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4 Método Proposto e Resultados

Com o objetivo de agrupar os genes considerando as suas modula¢des em uma
determinada doenca, neste trabalho foi proposto um método de agrupamento utilizando
fatores de transcrigdo e expressao diferencial. Neste capitulo sdo apresentadas as etapas
do método e suas aplicagdes nos dados da Doenga de Alzheimer. A justificativa para
a escolha desta patologia foi apresentada na sec¢do 1.3, e os dados sobre a doenca sdo

explicados na segao 3.2.

41 Meétodo para Agrupamento de Genes Utilizando Fato-

res de Transcricao e Expressdo Diferencial

O método proposto neste trabalho foi desenvolvido baseado na utilizacdo do
algoritmo de agrupamento Fuzzy c-Means com informagdes da expressdo dos genes ob-
tidos através de experimentos de microarray, dados de genes identificados com alguma
relacdo com a patologia escolhida e dados de fatores de transcri¢do (vide secdo 3.2). Este

Geracac de histogramas
e graficos de barras.

método possui 07 etapas em um fluxo sequéncial (Figura 5).

Identific agao de
genes ja relacionados
a doenca.

Eliminacao de
redundancia.

Distribuicdo de

Obtencao dos dados LT
Frequéncia

Y Y

Pré-Processamento

dos dados Selegdo dos

clusters

4 A4
Determinacdo do Refinamento e Geragdo de diagramas
niimero de cluster Resultados de Venn

Y

Fuzzy C-Means

Figura 5 — Fluxo do Método Proposto.

Fonte: Autoria proépria.
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As etapas do método sdo:

e Obtencao dos dados: nesta etapa foram pesquisados os dados de microarray rela-
cionados a patologia escolhida, neste caso a Doenca de Alzheimer, bem como os

genes ja conhecidos para a doenca e os dados de fatores de transcrigdo;

e Pré-processamento dos dados: foi feita a eliminac¢do da redundéancia nos dados
de microarray, bem como a separacdo dos genes e fatores de transcri¢do que se tem

conhecimento da sua relagdo com a doenga;

e Determinacdo do nimero de clusters: nesta etapa foi determinada a quantidade
ideal de clusters para o agrupamento e posterior aplicagdo da ferramenta Fuzzy
C-Means;

e Fuzzy C-Means: nesta etapa foi feita a aplicacdo do algoritmo Fuzzy C-Means no
agrupamento dos genes com o namero de clusters determinado na etapa anterior;

e Distribuicdo de Frequéncias: foi feita a distribui¢do de frequéncias e foram ge-
rados histogramas com a identificagdo dos genes e dos fatores de transcrigdo

relacionados a patologia;

e Selecao dos clusters: como no agrupamento feito pelo Fuzzy c-Means todos os
genes pertencem a todos os clusters, com certo grau de pertinéncia, foi necessario
escolher quais dos clusters revelaram a maior concentracdo de genes com os fatores

de transcrigdo relacionados a patologia;

e Refinamento e resultados: foi realizado um refinamento nos dados dos clusters

selecionados e apresentados os resultados.

4.2 Estudo de Caso: Aplicacdo do Método em Dados rela-

cionados a Doenca de Alzheimer

Nesta segdo é apresentada a aplicagdo do método para agrupamento de genes
utilizando fatores de transcrigdo e expressdo diferencial. O método é aplicado aos dados
relacionados a DA. Nas subsecOes seguintes sdo descritas as etapas e os resultados.

4.2.1 Obtencao dos Dados

A primeira etapa do método consiste na obtencdo dos dados para realizacdo do
agrupamento. Maiores detalhes sobre a obtenc¢do dos dados pode ser obtida na segao

3.2 (Materiais). Os dados utilizados na aplicagdo do método foram:
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e Dados de expressdo génica de 22.283 genes, obtidos através de experimentos com
microarray na DA. Este conjunto de dados possuem o nivel de expressdo dos genes
de 31 amostras de individuos (p6s-morte), dentre os quais 09 foram amostras de
controle, 07 no estagio inicial, 08 no estadgio moderado e 07 no estdgio grave da

doenca;
e 285 fatores de transcri¢do e seus genes alvos;

e 51 genes com relagdo a DA j4 estabelecida.

422 Pré-processamento dos Dados

A segunda etapa foi a de pré-processamento e preparacdo dos dados para as
etapas seguintes. Foram executadas as seguintes acoes:

e Remocdo de 68 genes que possuiam ID_RF iniciados em "AFFX-"do arquivo
GDS810.soft, por serem dados de controle usados durante a preparacdo do microar-

ray. A permanéncia destes genes poderiam interferir no agrupamento;

¢ Eliminacdo de redundancia de genes no arquivo GDS810.s0ft, considerando o
menor, a mediana e o maior valor de expressao dos genes redundantes para cada
amostra. Dessa forma, o trabalho passou a ser realizado com trés conjuntos de
dados de microarray, e ao invés dos 22.283 genes iniciais, com a retirada dos genes
reduntantes, cada conjunto de dados passou a ter 14.092 genes. Estes conjuntos
de dados sdo referenciados neste trabalho como: conjunto com o menor valor
de expressao, conjunto com a mediana do valor de expressao e conjunto com o
maior valor de expressao. Os genes que ndo apresentavam redundancia foram
mantidos com os valores de expressdo original, sendo inserido como mais um dos
elementos em todos os trés conjuntos citados. A elimina¢do da redundancia dos
genes também foi necessdria, pois a permanéncia dos genes redundantes poderia

interferir no agrupamento;

e Pesquisa da disponibilidade dos genes relacionados a DA no conjunto de dados
de microarray. Dos 51 genes conhecidos, 50 estavam disponiveis no conjunto de
dados;

e A mesma pesquisa da disponibilidade foi realizada com os fatores de trancrigdao
para identificar os que estavam presentes. Dos 285 FT conhecidos, 258 foram

identificados;

e Foi criado um arquivo onde se relaciona os fatores de transcricdo com os genes
envolvidos na DA. Foram identificados 32 FT que possuem relacdo com os genes

envolvidos na Doenca de Alzheimer.
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4.2.3 Determinacdo do Ntumero de Clusters

Um dos mais dificeis problemas no agrupamento é identificar o niimero de
clusters para o conjunto de dados (SUGAR; JAMES, 2003). Na maioria dos algoritmos
de agrupamento temos que especificar o nimero ideal de grupos antes da sua execugdo
(SUBBALAKSHMI et al., 2015). Muitas abordagens para este problema tém sido suge-
ridas ao longo dos anos. No entanto, muitas dessas abordagens sdo para problemas
especificos e que requerem muitos parametros (SUGAR; JAMES, 2003).

Nesta pesquisa, a escolha do numero ideal de clusters para a aplicagdo do Fuzzy
C-Means foi feita de forma experimental. Para cada conjunto de dados (menor, mediana
e maior valor de expressdo) foi aplicado o algoritmo Fuzzy C-Means com k clusters, no
intervalo [2, 70]. A cada saida do algoritmo foram armazenados os valores de pertinén-
cia dos genes em cada cluster. Devido a necessidade de determinar um ntmero que
representasse todo o conjunto de dados, foi calculado o desvio padrdo da pertinéncia

de cada gene nos clusters.

Segundo Castanheira (2010), o desvio padrdo é uma medida de dispersdo que
considera os desvios em relagdo a média, dessa forma verificando o quanto os valores
estdo dispersos em relagdo a média. Foram feitos os célculos do desvio padrdo amostral
obedecendo a Férmula 2. O desvio padrdo amostral é representado neste trabalho pela
letra s, onde

Depois de calculado o desvio padrado da pertinéncia de cada gene nos clusters, foi
feita a soma desses desvios, para todos os genes. Em seguinda, foi calculada a diferenca
dessas somas que foram obtidas para um ntiimero de cluster posterior e o seu anterior. E,
por fim, foi aplicada a funcao logaritmica (log) na base 10 no médulo das diferengas,

para normalizacdo dos valores, como exemplificado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Exemplo dos cdlculos para deteminagdo do ntimero ideal de cluster para o

conjunto de dados considerando o maior valor de expressao

14092

Numero de Clusters doos Diferenca log do médulo da dif.
1
2 5733,7431473756  871,0268500356 2,9400315427
3 6604,7699974112  -15,1065322323 1,1791647817
4 6589,6634651789 -518,7678191274 2,7149730275
5 6070,8956460515 -1210,556111021 3,0829849244
67 1219,423997392 -20,3193506 1,3079098239
68 1199,1046467919  31,0280793745 1,4917548938
69 1230,1327261664 -25,0271858945 1,3984120194
70 1205,1055402719  -25,0271858945 1,3984120194

Fonte: Autoria prépria.

Foram plotados graficos com os valores obtidos aplicando a fungado logaritmica
no modulo das diferengas. A utilizacdo do log deve-se a necessidade de normalizacédo
dos dados. Ao analizar o gréfico do log do médulo das diferengas para o conjunto com
maior valor de expressdo (Figura 6), pode ser percebido que nele é apresentado um
minimo global localizado no niimero de clusters 18.
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| ‘ ||| \ VAN j| || \",I |'i"...-’\'.| II| I||| lU || I|||I \ lili/r\
| IR

| \
|

|
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0481217’222?323?424?525?626?

Log do madulo da diferenca

Numero de Clusters

Figura 6 — log do médulo das diferengas para o conjunto de dados com maior valor de

expressao.

Fonte: Autoria prépria.
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O mesmo ocorre com o grafico do log do médulo das diferencas para o conjunto

com a mediana do valor de expressado (Figura 8). H4 um minimo global localizado no

numero de clusters 53.

Log do mddulo da diferenca
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il U '|
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0 4 8 12 17 22 27 32 37 42 47 53 57 62 67

Numero de Clusters

Figura 7 — log do médulo das diferengas para o conjunto com a mediana do valor de

expressao.

Fonte: Autoria prépria.

Para o conjunto considerando o menor valor de expressdao também foi gerado

uma grafico do log do médulo das diferengas (Figura 7). Nele também é apresentado

um minimo global, neste caso, para o niimero de clusters 54.
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Figura 8 — log do médulo das diferengas para o conjunto com o menor valor de expres-

sao.

Fonte: Autoria propria.
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Uma vez calculadas as somas dos desvios padrdo e aplicado o log no médulo
das diferencas dessas somas, ficou evidenciado que 18, 53 e 54, dentre os numeros no
intervalo [2, 70], foram os ndmeros inteiros que expressam a quantidade de clusters
que minimiza a varia¢do da soma do desvio padrao, portanto, foram usados para o
agrupamento nos conjuntos de dados. Como pode ser observado, comparando-se os
trés gréficos, a quantidade de clusters adotada para a mediana é bem préximo da
quantidade de clusters adotada para o conjunto com o menor valor de expressao. Isto
justifica-se pelo fato de que no conjunto de dados a mediana do valor de expressdo
estar mais proxima dos menores valores do que do maiores. Portanto, os nimeros mais
representativos para o conjunto com o maior, mediana e o menor valor de expressdo

sao respectivamente 18, 53 e 54.

424 Fuzzy C-Means (FCM)

Como explicado anteriormente, o Fuzzy C-Means foi utilizado para identificacdo
do namero ideal de clusters em cada conjunto de dados. O algoritmo FCM (DUNN,
1973; BEZDEK et al., 1984) utilizado neste trabalho foi implementado na linguagem R e
estd disponivel através da fun¢do mfuzz do pacote Mfuzz (KUMAR; FUTSCHIK, 2007).

Segundo Kumar e Futschik (2007), para o agrupamento fuzzy, os centros dos
clusters resultam da soma ponderada de todos os membros do cluster, e mostram o
padrdo de expressdo global de cada cluster. O valor de pertinéncia indica o quanto um
determinado gene estd representado pelo cluster. O agrupamento é implementado na

fungdo mfuzz e utiliza o algoritmo fuzzy c-means (do pacote 'e1071’).

Ainda de acordo com Kumar e Futschik (2007), para aplica¢do do algoritmo, é
necessdrio informar, além do conjunto de dados, o ntimero de clusters e o parametro de
fuzzificagdo m. Neste trabalho, foram utilzados os ntiimeros 18, 53 e 54, que representam
a quantidade de clusters para os conjutos de dados com o maior, mediana e o menor valor
de expressao. Para o parametro de fuzzificagdo foi utilizado o valor padrado apresentado

pelo pacote, ou seja, m = 1, 25.

Durante sua execugdo apresentou uma boa performace para os conjuntos de
dados (14092 genes de 32 amostras em cada conjunto). Ao aplicar o FCM nos dados,
foram gerados arquivos contendo o grau de pertinéncia dos genes, nos clusters. As
préximas etapas consideram essas informagdes como fundamentais para anélise dos

grupos.
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4.2.5 Distribui¢do de Frequéncias

Para andlise dos clusters, foram feitas as distribui¢des de frequéncias utilizando
o grau de pertinéncia dos genes em cada cluster. Segundo Correa (2003), ndo existe um

método exato para determinar o nimero de classes de uma distribuicdo de frequéncia.

No entanto, ha algumas regras adotadas, como a regra da raiz quadrada usada
neste trabalho (CORREA, 2003). Dessa forma, temos o namero de classes ¢ sendo igual
a \/n, neste caso, n é o namero de elementos no conjunto de dados. Ao aplicar a raiz
quadrada nos 14092 genes, foi obtido como resultado ¢ = 118, 709, que foi aproximado
para o inteiro 119, sendo este o ntiimero de classes utilizadas para construgdo dos

histogramas.

Para a andlise da distribuigdo de frequéncias foram gerados histogramas para
cada um dos clusters. O histograma da distribui¢do da frequéncia dos genes no cluster

01 do conjunto com menor valor de expressdo pode ser observado na Figura 9.

Na distribuicdo de frequéncia foi utilizada a func¢do log na base 2 para a normali-

zagdo do grau de pertinéncia .

Foram gerados os histogramas com a identifica¢do, nas classes, dos genes envol-
vidos na DA, e dos FT relacionados aos genes envolvidos na DA. O histograma do cluster
18, do conjunto com o maior valor de expressao, identificando os genes envolvidos na

DA, pode ser observado na Figura 10.

Os histogramas foram marcadas com linhas horizontais. A linha mais acima
(vermelha) separa as classes com aproximadamente 20% dos genes com maior grau de
pertinéncia (MPG), e a linha mais abaixo (azul) separa as classes com aproximadamente
20% dos genes com o menor grau de pertinéncia (mPG).
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Figura 9 — Histograma do cluster 01 do conjunto com o menor valor de expressao.

Fonte: Autoria prépria.
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O histograma do cluster 18, para o conjunto com o maior valor de expressao

identificando os fatores de transcricdo dos genes envolvidos na DA, é apresentado na

Figura 11.
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4.2.6 Selecdo dos Clusters

Feita a distribui¢do de frequéncias e a geracdo dos histogramas para os trés
conjuntos de dados, foi contabilizado o percentual da presenga de genes e fatores de
transcri¢do relacionados a DA; na faixa inferior aproximada de 20%, para os genes de
menor pertinéncia, e na faixa superior, aproximada de 20%, para os de maior pertinéncia,

em cada cluster.

Para a escolha do percentual de 20%, utilizamos o Principio de Pareto, também
conhecido com Principio 80/20. Segundo Koch (1998), o Principio de Pareto afirma que
uma minoria de causas, entradas ou esforco, geralmente levam a maioria dos resultados,
produtos ou recompensas. Por exemplo, oitenta por cento do que é conseguido em um

trabalho vem de vinte por cento do tempo gasto.

A Tabela 4 apresenta o percentual da presenga de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinéncia nos clusters do conjunto com maior valor de

expressao.

Tabela 4 — Percentual da presenca de genes e FT em aproximadamente 20% de maior e
menor pertinéncia nos clusters do conjunto com maior valor de expressao

Cluster (%) Genes Relacionados AD  (%)FT Relacionados a AD  Grupo

Menor Maior Menor Maior
1 4,00 18,00 37,50 12,50
2 4,00 50,00 37,50 15,63
3 4,00 50,00 37,50 15,63
4 4,00 50,00 40,63 15,63
5 4,00 50,00 37,50 15,63
6 4,00 50,00 37,50 15,63
7 4,00 50,00 37,50 15,63
8 4,00 50,00 43,75 15,63 03
9 4,00 50,00 43,75 15,63 03
10 4,00 36,00 37,50 15,63
11 8,00 20,00 25,00 21,88
12 4,00 50,00 37,50 15,63
13 4,00 26,00 34,38 9,38
14 4,00 50,00 40,63 15,63
15 4,00 44,00 37,50 12,50
16 34,00 16,00 21,88 50,00 01
17 4,00 50,00 37,50 15,63
18 4,00 50,00 40,63 15,63

Fonte: Autoria prépria.

Utilizando os dados presentes na Tabela 4, foram elaborados dois graficos de
barras para andlise dos percentuais apresentados. O primeiro grafico apresenta o percen-
tual de presenca de genes para a faixa de aproximadamente 20% de menor pertinéncia

nos clusters, para o conjuto com maior valor de expressao (Figura 12).



Capitulo 4. Método Proposto e Resultados 32

B Genes envolvidos na DA O FT de genes envolvidos na DA

18

17

16

15

14

13

12

11

10

Cluster

[2]

w

~

[[[[[[[[[[[[[[[l[[

[#+]

3]

0_
10 -
20
30
40
50

Quantidade (%)

Figura 12 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor pertinéncia

nos cluster.

Fonte: Autoria propria.

No segundo grafico, é apresentado o percentual para a faixa de aproximadamente
20% de maior pertinéncia nos clusters, para o conjunto com o maior valor de expressao
(Figura 13).
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Figura 13 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinéncia

nos cluster.

Fonte: Autoria prépria.

A mesma estratégia foi utilizada para o conjunto considerando a mediana e o
menor valor de expressdo dos genes. A Tabela 5 apresenta o percentual de genes e FT

para os 53 clusters do conjunto com a mediana do valor de expressao.



Capitulo 4. Método Proposto e Resultados

Tabela 5 — Percentual da presenca de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinéncia nos clusters do
conjunto com a mediana do valor de expressao

Cluster (%) Genes Relacionados AD  (%)FT Relacionados a AD  Grupo

Menor Maior Menor Maior
1 8,00 34,00 43,75 9,38
2 8,00 26,00 37,50 9,38
3 8,00 22,00 43,75 12,50
4 8,00 28,00 43,75 9,38
5 16,00 36,00 46,88 12,50 02 e 03
6 10,00 34,00 46,88 12,50
7 30,00 12,00 15,63 40,63 0le04
8 10,00 32,00 43,75 12,50
9 12,00 36,00 46,88 12,50 02
10 14,00 34,00 46,88 12,50
11 8,00 28,00 43,75 12,50
12 14,00 36,00 46,88 12,50 02
13 10,00 32,00 43,75 12,50
14 12,00 32,00 46,88 12,50
15 16,00 34,00 46,88 12,50
16 8,00 28,00 43,75 6,25
17 30,00 12,00 12,50 43,75 01
18 20,00 16,00 25,00 21,88 01
19 10,00 34,00 46,88 12,50
20 10,00 34,00 46,88 12,50
21 10,00 24,00 46,88 9,38
22 8,00 30,00 43,75 9,38
23 10,00 32,00 43,75 12,50
24 12,00 34,00 46,88 12,50
25 16,00 36,00 46,88 12,50
26 10,00 34,00 46,88 12,50
27 10,00 34,00 46,88 12,50
28 18,00 22,00 31,25 9,38
29 10,00 32,00 46,88 12,50
30 14,00 34,00 46,88 12,50
31 10,00 32,00 43,75 12,50
32 8,00 24,00 43,75 12,50
33 8,00 24,00 37,50 12,50
34 10,00 34,00 46,88 12,50
35 16,00 36,00 46,88 12,50
36 10,00 32,00 46,88 12,50
37 10,00 32,00 43,75 9,38
38 10,00 34,00 46,88 12,50
39 10,00 34,00 46,88 12,50
40 16,00 36,00 46,88 12,50

Continua na pagina seguinte.
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Tabela 5 Continuagdo da pagina anterior.

Cluster (%) Genes Relacionados AD  (%)FT Relacionados a AD  Grupo

Menor Maior Menor Maior
41 12,00 34,00 46,88 12,50
42 10,00 32,00 46,88 12,50
43 8,00 24,00 43,75 12,50
44 8,00 30,00 40,63 9,38
45 16,00 32,00 46,88 12,50
46 16,00 36,00 46,88 12,50
47 8,00 26,00 43,75 12,50
48 10,00 28,00 46,88 9,38
49 16,00 34,00 46,88 12,50
50 10,00 32,00 46,88 12,50
51 10,00 30,00 43,75 12,50
52 10,00 32,00 46,88 12,50
53 10,00 32,00 46,88 12,50

Concluida

Fonte: Autoria propria.

O gréfico de barras com o percentual para a faixa de aproximadamente 20%
de menor pertinéncia nos clusters é apresentado na Figura 14, para o conjunto com a

mediana do valor de expressdo.

Para a faixa de aproximadamente 20% de maior pertinéncia nos clusters, o grafico
de barras é apresentado na Figura 15, para o conjunto com a mediana do valor de

expressao.
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Figura 14 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor pertinéncia

nos cluster.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 15 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinéncia
nos cluster.

Fonte: Autoria propria.
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Para o conjunto considerando o menor valor de expressao, a Tabela 6 apresenta
o percentual de genes e FT nos 54 clusters.

Tabela 6 — Percentual da presenca de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinéncia nos clusters do
conjunto com o menor valor de expressao

Cluster (%) Genes Relacionados AD  (%)FT Relacionados a AD  Grupo

Menor Maior Menor Maior
1 22,00 22,00 37,50 6,25 01
2 22,00 20,00 40,63 9,38
3 18,00 22,00 37,50 25,00
4 22,00 16,00 40,63 9,38
5 22,00 18,00 40,63 9,38
6 22,00 22,00 37,50 3,13
7 24,00 20,00 37,50 9,38
8 22,00 22,00 37,50 12,50
9 22,00 18,00 37,50 9,38
10 22,00 22,00 37,50 12,50
11 22,00 18,00 43,75 9,38
12 22,00 16,00 40,63 9,38
13 22,00 16,00 40,63 9,38
14 22,00 16,00 37,50 9,38
15 22,00 18,00 40,63 9,38
16 22,00 18,00 46,88 9,38 03
17 22,00 14,00 37,50 9,38
18 22,00 18,00 37,50 9,38
19 22,00 34,00 37,50 9,38 02
20 22,00 14,00 37,50 9,38
21 22,00 18,00 37,50 9,38
22 22,00 24,00 40,63 9,38
23 22,00 16,00 37,50 9,38
24 22,00 18,00 40,63 9,38
25 22,00 20,00 40,63 9,38
26 18,00 18,00 18,75 28,13 04
27 22,00 16,00 37,50 9,38
28 22,00 16,00 37,50 9,38
29 22,00 18,00 37,50 12,50
30 22,00 20,00 40,63 12,50
31 22,00 18,00 40,63 9,38
32 22,00 26,00 37,50 9,38
33 22,00 16,00 37,50 9,38
34 22,00 18,00 43,75 9,38 03
35 22,00 18,00 37,50 9,38
36 22,00 14,00 37,50 9,38
37 22,00 18,00 40,63 9,38

Continua na pagina seguinte.
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Tabela 6 Continuagdo da pagina anterior.

Cluster (%) Genes Relacionados AD  (%)FT Relacionados a AD  Grupo

Menor Maior Menor Maior

38 22,00 16,00 37,50 9,38

39 22,00 18,00 37,50 9,38

40 20,00 22,00 12,50 43,75 04
41 22,00 18,00 40,63 9,38

42 22,00 14,00 40,63 9,38

43 22,00 30,00 37,50 15,63 02
44 22,00 14,00 37,50 9,38

45 22,00 18,00 37,50 9,38

46 22,00 16,00 40,63 9,38

47 22,00 18,00 40,63 9,38

48 22,00 18,00 40,63 9,38

49 22,00 18,00 40,63 9,38

50 22,00 16,00 37,50 9,38

51 16,00 24,00 37,50 18,75

52 22,00 14,00 40,63 9,38

53 22,00 24,00 40,63 6,25

54 22,00 16,00 37,50 9,38

Concluida

Fonte: Autoria propria.

O grafico de barras com o percentual para a faixa de aproximadamente 20% de
menor pertinéncia nos clusters é apresentado na Figura 16, para o conjunto com o menor

valor de expressao.

O percentual para aproximadamente 20% de maior pertinéncia nos clusters é
mostrado no grafico de barras na Figura 17, para o conjunto com o menor valor de
expressao.
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Figura 16 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor pertinéncia
nos cluster.

Z

Fonte: Autoria propria.
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Figura 17 — Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinéncia

nos cluster.

Fonte: Autoria prépria.
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4.2.7 Refinamento e Resultados

Baseado nas informagdes contidas nas tabelas de percentual de presenca e nos
gréficos de barras, foram observados o comportamento da distribui¢do dos genes ao
longo dos clusters. Fundamentado no conceito do agrupamento realizado pelo Fuzzy C-
Means, em que todos os genes pertecem a todos os clusters com certo grau de pertinéncia,
foram selecionados os clusters por faixa de menor e maior pertinéncia. Esta selecdo leva
em consideragdo os genes e os fatores de transcri¢do relacionados a DA, bem como seu
grau de pertinécia nos clusters.

Nos gréficos das Figuras 25 a 44 do Apéndice A sdo mostrados o grau de pertién-
cia dos genes nas referidas faixas, com identificagdo dos genes e fatores de transcri¢ao
relacionados a DA dos clusters escolhidos. Como podem ser observados nessas figuras,

os genes e FT relacionados a DA tendem a apresentar concentracdo nestas areas.

Reunindo as informacgdes dos graficos do grau de pertinéncia, foram criados
quatro grupos formados por cinco clusters cada, conforme Tabela 7. Os grupos foram

formados obedecendo os seguintes critérios:

e Grupo 01: concentragdo do maior percentual da presenca dos genes relacionados
ao Alzheimer na faixa com menor grau de pertinéncia;

e Grupo 02: concentra¢do do maior percentual da presenca dos genes relacionados

ao Alzheimer na faixa com maior grau de pertinéncia;

e Grupo 03: concentracdo do maior percentual da presenga dos fatores de transcri-

¢do relacionados ao Alzheimer na faixa com menor grau de pertinéncia;

e Grupo 04: concentragdo do maior percentual da presenca dos fatores de transcri-

cdo relacionados ao Alzheimer na faixa com maior grau de pertinéncia.
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Tabela 7 — Clusters por grupo selecionados para anélise

Grupo Conjunto de dados (valor de expressdo) Cluster
Maior 16
01 Menor 01
Mediana 07,17 e 18
Maior -
02 Menor 19e43
Mediana 05,09e12
Maior 08 e 09
03 Menor 16e34
Mediana 05
Maior 16
04 Menor 26 e 40
Mediana 07e17

Fonte: Autoria prépria.

Os genes presentes nos grupos formados foram utilizados para geracdo de
diagramas de Venn com o objetivo de identificar a recorréncia dos genes nos cinco

clusters de cada grupo.

A escolha de utilizar a quantidade de cinco clusters por grupo se deve a uma
limitagdo da fungdo do pacote Limma (ver secdo 3.3) que gera o diagrama para o nimero

maximo de cinco conjuntos.

Foram encontrados 31 genes recorrentes no grupo 01 (Figura 18).
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Figura 18 — Intersecgao dos clusters no Grupo 01.

Fonte: Autoria proépria.
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No grupo 02 foram encontrados 946 genes recorrentes (Figura 19).
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Figura 19 — Intersecgdo dos clusters no Grupo 02.

Fonte: Autoria prépria.

O grupo 03 apresentou 1981 genes recorrentes (Figura 20).
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Figura 20 — Intersecgao dos clusters no Grupo 03.

Fonte: Autoria prépria.
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No grupo 04, considerando o maior percentual da presenca dos fatores de trans-
crigdo relacionados a DA na faixa com maior grau de pertinéncia, foram encontrados 40
genes recorrentes (Figura 21).
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Figura 21 — Intersecgdo dos clusters no Grupo 04.

Fonte: Autoria propria.

Com base nas intersecgdo dos cinco clusters nos grupos formados, foi feita uma
comparagdo na propor¢ao de genes e fatores de transcrigdo relacionados a DA (Tabela
8) entre os quatro grupos. Ao comparar essa propor¢ao, pdode-se observar que o grupo
04 apresentou maior proporgdo de genes e FT relacionados a DA na interseccdo dos 05

clusters em comparagdo com 0s outros grupos.

Tabela 8 — Percentual de presenca Genes e FT relacionados ao Alzheimer nos grupos

Grupo | Total Genes e FI’s no total | Interseccdo Genes e FI’s na Interseccdo
01 6720 0,71% 31 0,00%
02 5124 0,60% 946 0,95%
03 5089 0,65% 1981 0,40%
04 6511 0,65% 40 2,50%

Fonte: Autoria prépria.
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Dessa forma, considerando a maior concentra¢do dos genes e FT relacionados a
DA nas intersecgdes, foram selecionados para a andlise, os 40 genes da interseccdo do

grupo 04.

4.3 Analise dos Resultados

Nesta segdo é realizada uma anélise dos 40 genes selecionados do Grupo 04.
Ap6s a selecdo dos genes foi realizada uma pesquisa no PubMed (NCBI, 2016) utilizando
como palavras-chave os identificadores dos genes, apresentados na Tabela 9, e o termo
"Alzheimer". A Tabela 9 apresenta os numeros de publica¢des retornados nas buscas.
Cinco genes, como por exemplo o AW451806, ndo foram identificados nas bases do
PubMed. Dos 35 genes identificados, oito tiveram publica¢des associadas ao Alzheimer.

Tabela 9 — Publicagdes relacionadas ao genes selecionados do grupo 04 associadas com

o termo Alzheimer

Gene Publica¢des PubMed ‘ Gene Publica¢des PubMed
216498 at Gene nao identificado MYL9 -
221275_s_at Gene ndo identificado NEK2 -
AF130071 Gene ndo identificado NR1I2 -
APIM2 - OPN1SW -
APOL1 1 PAX5 1
AW451806  Gene néo identificado PTGFR -
CCL24 - PYCRL -
CEL 7 SCGB1D2 -
CEP152 - SLC30A4 4
CLPB - SLC6A5 1
CXCL11 1 SPTLC3 -
FAHD2CP  Gene ndo identificado SSX5 -
FAM135A - SULT2A1 1
GPR18 - TEADA4 -
HIST1H3H - TEP1 -
HOXA3 - TERT 73
LILRB3 - TNFRSF10D -
MAPI1LC3C - TRAIP -
MEP1A - ZNF208 -
MTNRI1A - ZNF613 -

Fonte: Autoria proépria.

Também foi feita uma busca pelos genes da Tabela 9 na base de dados Alz-
Gene (BERTRAM et al., 2007), no entanto, o tinico gene que retornou resultados foi
o TEP1. Foram encontradas seis publica¢des no AlzGene, no entanto, cinco apontam

negativamente para a DA e uma néo indica se ha ou ndo evidéncia com a doenca. De
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acordo com Safran et al. (2010), o produto do TEP1 é um componente do complexo
ribonucleoproteico responsédvel pela atividade de telomerase, que cataliza a adi¢do de

novos teldGmeros nas extremidades do cromossomo.

Ao analisar as publica¢des encontradas para os oito genes, pdde ser observado
que:

e APOLI: a publicagdo de Okamoto (2004) ndo apresenta informagdes que possa

identificar a influéncia deste gene na Doenga de Alzheimer;

e CEL: Nao foi possivel identificar nas publicagdes encontradas a relagdo deste gene
com a DA. As publica¢des associadas ao termo "CEL", dizem respeito ao N, —
carboxry — ethil — lysine, substancia que é considerada um fator de envelhecimento
e que possui influéncia em doencas degenerativas (XUE et al., 2011; PEREZ-
GRACIA et al., 2009);

e CXCL11: este gene é regulado pelos fatores de trasncri¢do STAT3 e AML1a (SA-
FRAN et al., 2010). A publicacdo de Hashioka et al. (2012) indica que o fator de

transcricdo STAT3 contribui para a neurotoxicidade quando estd superexpresso;

e PAXb: a publicagdo de Hsu et al. (1996) ndo apresenta informagdes que possam

identificar o papel deste gene na DA;

e SLC30A4: este gene estad envolvido no transporte de Zinco para fora do citoplasma
(SAFRAN et al., 2010). As observacgdes de niveis elevados de Zinco na DA, indicam
que proteinas reguladoras de Zinco podem ser fatores-chave na fisiopatologia da
DA (LYUBARTSEVA et al., 2010; ZHANG et al., 2008; SMITH et al., 2006);

o SLC6AS: este gene codifica um transportador para os neurotransmissores de
glicina dependente de cloreto de sédio. Segundo Espay e Chen (2013), este gene
apresenta uma relagdo com a mioclonia, uma sindrome reconhecida em pacientes

com doengas neurodegenerativas, principalmente na Doenga de Alzheimer;

e SULT2A1: segundo Vankova et al. (2015), sua pesquisa representa a primeira ten-
tativa de avaliar o papel de SULT2A1 (ester6ide sulfotransferase) na patofisiologia
da doenca de Alzheimer com base no metaboloma de esteréides na circulacao,
mostrando-se positiva na relacdo do SULT2A1 com a DA. De acordo com os mes-
mos autores, para este efeito, foram selecionados os esteréides ndo conjugados
e os seus homologos conjugados em que a sulfatagdo catalisada por SULT2A1

domina sobre glucuronidagao;

e TERT: segundo Spilsbury et al. (2015), é sugerido que a proteina telomerase (TERT)

parece ser um fator protetor no cérebro e pode oferecer resisténcia neuronal contra
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tau patolégica, reduzindo a produgdo de espécies oxidantes e melhorar a funcdo
mitocondrial. Segundo Alonso et al. (1996), a proteina tau associada a microttbulos
anormalmente, torna-se hiperfosforilada na DA e acumula-se como filamentos

emaranhados emparelhados helicoidais, em neurdnios que sofrem degeneragao.

Para anédlise dos niveis de expressdo nas amostras dos genes selecionados, foi
feita nos niveis de expressdo uma corregdo de background utilizando a funcao background-
Correct e uma normalizagdo entre arrays utilizando a fungdo normalizeBetweenArrays,
ambas fung¢des do pacote limma do Biocondutor. Em seguida foram gerados trés graficos,
um para cada conjunto de dados (Figuras 24, 23 e 22), com a média ponderada dos niveis
de expressdo dos genes por estdgio da doenca. As médias ponderadas das amostras de
controle estdo representadas em linha nos graficos, enquanto que as amostras doentes
estdo representadas em barras.
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Fonte: Autoria prépria.
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Fonte: Autoria propria.
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Analisar graficamente, as médias dos niveis de expressdo dos genes selecionados,
ndo é suficiente para determinar se estdo diferencialmente expressos nas amostras dos
grupos da doenga (inicial, moderado e grave) em relagdo as amostras de controle. Para
este tipo de andlise, geralmente, é feita uma Anadlise de Varidncia (ANOVA).

Segundo Castanheira (2010), a andlise de varidncia permite que as médias de
duas ou mais grupos sejam comparadas simultaneamente. Sdo testadas duas hipéteses:
a hipétese nula (H,), que afirma a igualdade das médias dos grupos; e a hipétese alter-
nativa (), que afirma uma desigualdade entre as médias. No entanto, trés condi¢des
sdo colocadas (CASTANHEIRA, 2010):

1. As amostras dos grupos devem estar em uma distribui¢do normal;
2. Os grupos sdo aleatérios independente;

3. As varidncias dos grupos possuem o mesmo valor.

Aplicando um teste de normalidade em cada um dos grupo para cada gene,
utilizando a funcao shapiro.test do pacote Limma do Biocondutor, foi verificado que
nem todos os grupos estdo em uma distribui¢do normal. Dessa forma, se fez necessaria
a adogdo de outra ferramenta para analisar os niveis de expressdo das amostras dos
grupos.

O Teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) é uma alternativa nao-
paramétrica a andlise de variancia, ou seja, ndo é exigida as trés condi¢des impostas

na ANOVA. Segundo Kruskal e Wallis (1952), o teste estatitico para a hipétese nula é
calculado pela seguinte equagao:

Em que,

e (' = namero de grupos;
e ni = numero de observagdes dos grupos;
e N =) ni,ntmero de observagdes de todos os grupos combinados;

e Ri =, asoma das fileiras no i-ésimo grupo.

Por fim, o p-valor é aproximado pela distribuicdo qui-quadrado (x?), sendo
Pr(x*(C — 1) = H). A hipétese nula (H) é rejeitada caso p-valor < 0, 05.
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Tabela 10 — Teste de Kruskal-Wallis nos 40 genes selecionados, considerando os niveis

de expressdo dos conjuntos com o maior, a mediana e o menor valor de

expressao
Gene p-valor(maior) p-valor(mediana) p-valor(menor)
NR1I2 0,020489 0,062844 0,598380
GPR18 0,025429 0,023066 0,019450
ZNF208 0,053611 0,056013 0,062540
TEP1 0,111248 0,111248 0,088240
MTNRIA 0,112089 0,112089 0,182750
OPN1SW 0,114739 0,101255 0,101050
CEL 0,149571 0,148318 0,208580
AP1IM2 0,240280 0,185176 0,639160
PAX5 0,254258 0,449694 0,312060
CCL24 0,301029 0,296865 0,343400
SLC6A5 0,303554 0,339728 0,354580
PYCRL 0,309585 0,309585 0,383760
SCGB1D2 0,383192 0,360665 0,250670
FAHD2CP 0,385308 0,385308 0,359880
CXCL11 0,421592 0,472089 0,363860
FAM135A 0,427579 0417733 0,386460
CLPB 0,433405 0,448036 0,400970
CEP152 0,472388 0,561485 0,493250
SSX5 0,473667 0,504823 0,552030
SULT2A1 0,518317 0,373191 0,484470
NEK2 0,520942 0,275913 0,569800
TRAIP 0,523007 0,523007 0,557730
MYL9 0,525425 0,509466 0,540570
PTGFR 0,528763 0,529592 0,524480
SPTLC3 0,566139 0,536581 0,718610
MEP1A 0,571053 0,583363 0,568190
APOL1 0,581306 0,591515 0,537210
HOXA3 0,611911 0,621765 0,535340
SLC30A4 0,628498 0,623518 0,641450
AF130071 0,682027 0,665907 0,758150
TNFRSF10D 0,711727 0,707570 0,690470
216498_at 0,751979 0,740770 0,650410
MAPI1LC3C 0,798209 0,819108 0,841210
ZNF613 0,809893 0,787787 0,779270
TERT 0,820291 0,836316 0,919660
221275_s_at 0,857276 0,847010 0,812870
TEAD4 0,876433 0,565284 0,234240
HIST1H3H 0,883214 0,884229 0,843320
AW451806 0,956618 0,965800 0,975270
LILRB3 0,993298 0,992697 0,925610

Fonte: Autoria propria.
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O teste foi aplicado aos 40 genes nos trés conjuntos de dados. Como podde ser
observado na Tabela 10, no conjunto com o maior valor de expressdo os genes que
apresentaram p-valor menor que 0.05 foram os genes NR1I2 e GPR18. Nos conjuntos
com o menor e a mediana do valor de expressdo o gene que apresentou p-valor menor

que 0, 05 foi apenas o GPR18.

O gene NR112, também chamado de PXR (Receptor Pregnano X), tem como pro-
duto pertecente a superfamilia de receptores nucleares (PRUITT et al., 2014). Segundo
(JAIN et al., 2014), o acimulo de Af acompanhada de inflamagdo, é um dos principais
fatores que contribuem para a neurodegeneragdo associada a DA. O PXR, como um
receptor nuclear, mostra resultados promissores na regulagdo da transcri¢do de trans-
portadores de efluxo, principalmente, a glicoproteina-p nas barreiras sanguineas do
cérebro. A superexpressdo dos transportadores de efluxo nas barreiras sanguineas do
cérebro é mediada pelo PXR, que reduz a carga Af pela via intracerebral. Além disso,
PXR controla a ApoE e a inflamagdo que oferece uma vantagem adicional para o seu
papel na AD Jain et al. (2014),.

Gantz et al. (1997), informa que transcritos de GPR18, além de serem encontrados
no bago, sdo detectados em vérios outros tecidos associados com o sistema imunolégico.
O padrao de expressdo observados pelos autores, sugere que este gene possa ter uma

relagdo na regulacdo do sistema imunolégico.

Foi feita uma busca nas bases de dados GeneCards (SAFRAN et al., 2010) por
doencas associadas aos 40 genes selecionados. A Tabela 11 apresenta as principais
doengcas relacionadas a estes genes. Como pode ser observado, apesar desta busca nao
apontar uma relacdo direta destes genes com a DA, ndo exclui o possivel papel que
estes genes possam desempenhar na DA. Dessa forma, mais pesquisas voltadas na

determinacdo da relacdo destes genes com a DA sdo necessérias.
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Tabela 11 — Principais doengas associadas aos genes selecionados

Gene Doengas Associadas

216498 _at -

221275_s_at -

AF130071 -

APIM2 Agnosia

APOL1 Glomerulosclerose segmentar e Sindrome nefrética idiopética cortico-resistente esporddica
com hialinose segmentar e focal

AW451806 -

CCL24 Eosinofilia e Asma

CEL Diabetes da maturidade-inicio dos jovens

CEP152 Microcefalia Autossdmica Recessiva e Sindrome de Seckel

CLPB 3-Methylglutaconic Aciduria tipo 7 com catarata, envolvimento neuroldgico e neutropenia e
Tularemia pneumonica

CXCL11 Adenocarcinoma da cavidade nasal e Cancer da cavidade nasal

FAHD2CP -

FAMI135A Retinite Pigmentosa

GPR18 -

HISTIH3H -

HOXA3 Hemiagenesia da tiroide

LILRB3 -

MAPILC3C -

MEP1A -

MTNR1A Escoliose idiopética and Escoliose idiopatica do adolescente

MYL9 -

NEK2 Retinite Pigmentosa e Neurofibrona Plexiforme

NR1I2 Frimartinismo e Xantomatose cerebrotendinea.

OPNI1SW Daltonismo Tritan e Daltonismo Azul

PAX5 Leucemia linféide aguda de precursores das células B e Leucemia linféide aguda

PTGFR Hipertensdo Ocular e Glaucoma limitrofe

PYCRL -

SCGB1D2 Cancer de Mama

SLC30A4 Acrodermatite enteropatica

SLC6A5 Hiperecplexia

SPTLC3 -

SSX5 Sarcoma sinovial

SULT2A1 Defeito seletivo de células T e Doengas da diferencia¢do do sexo

TEAD4 Narcolepsia

TEP1 -

TERT Disceratose congénita e Fibrose pulmonar

TNFRSF10D  Cancer de Préstata

TRAIP -

ZNF208 -

ZNF613 -

Fonte: Safran et al. (2010)
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho teve por objetivo propor um método para agrupamento de genes
utilizando dados de fatores de transcrigdo e expressao diferencial. Foi escolhida como
patologia para aplicagdo do método e como estudo de caso, a Doenga de Alzheimer,

que apesar dos avangos nas pesquisas ainda possui causa ndo determinada.

Ap06s apresentar as etapas do método, foram feitas pesquisas em bases de dados
publicas por dados de expressado diferencial obtidos através de microarray relacionados

a DA, e por fatores de transcri¢do e seus genes alvos.

Para aplicagdo do método aos dados obtidos, foi necessario preparar os dados de
microarray e de fatores de trancri¢do gerando trés novos conjuntos de dados. Além disso,
foi determinado o ntimero de clusters para os agrupamentos, foram feitas distribui¢des
de frequéncias com os graus de pertinéncia dos genes nos clusters e gerados histogramas

para anélise.

Com a criacdo de grupos formados por cinco clusters e identificado os genes
recorrentes, o método nos permitiu selecionar um total de 40 genes (Tabela 9). Foram
feitas pesquisas por publica¢cdes na base de dados PubMed associando cada gene ao
termo "Alzheimer". Dos 40, oito retornaram publica¢des com estudos relacionados a DA,
sendo que a maioria destas publica¢des indicavam o envolvimento direto ou indireto

dos genes com a DA.

Foi utilizado o Teste de Kruskal-Wallis para encontrar genes que se apresentam
diferencialmente expressos nas amostras com a DA em relagdo as amostras de controle

(Tabela 10). Dos 40 genes, dois sem apresentaram diferencialmente expressos: o NR1I2 e
o GPR18.

Foram pesquisadas nas bases do GeneCards doengas ja associadas aos genes
selecionados (Tabela 11). Apesar dos resultados das buscas ndo apresentarem associagdo

destes genes com a DA, isto ndo exclui as possiveis participa¢des destes na DA.

Dessa forma, sdo indicados como trabalhos futuros: a pesquisa das fungdes
biolégicas destes genes e de suas interagdes com a DA; e o desenvolvimento de uma

ferramenta automatizando o método proposto, facilitando assim a utiliza¢do do método.
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APENDICE A - Grau de pertiéncia dos genes e fatores

de transcricao por faixa de selecao nos clusters
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Figura 25 — Genes e FT na selecdo de menor pertinéncia no cluster 08 do conjunto com

maior valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 26 — Genes e FT na selecdo de menor pertinéncia no cluster 09 do conjunto com

maior valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 27 — Genes e FT na sele¢do de menor pertinéncia no cluster 16 do conjunto com

maior valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 28 — Genes e FT na sele¢do de maior pertinéncia no cluster 16 do conjunto com

maior valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 29 — Genes e FT na selegdo de menor pertinéncia no cluster 05 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 30 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 05 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 31 — Genes e FT na selegdo de menor pertinéncia no cluster 07 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 32 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 07 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 33 — Genes e FT na sele¢do de maior pertinéncia no cluster 09 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 34 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 12 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 35 — Genes e FT na selegdo de menor pertinéncia no cluster 17 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 36 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 17 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 37 — Genes e FT na selegdo de menor pertinéncia no cluster 18 do conjunto com a

mediana valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 38 — Genes e FT na selecdo de menor pertinéncia no cluster 01 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 39 — Genes e FT na sele¢do de menor pertinéncia no cluster 16 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 40 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 19 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 41 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 26 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 42 — Genes e FT na selecdo de menor pertinéncia no cluster 34 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 43 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 40 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 44 — Genes e FT na selecdo de maior pertinéncia no cluster 43 do conjunto com o

menor valor de expressao.

Fonte: Autoria propria.



