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Método para Agrupamento de Genes Utilizando Fatores de Transcrição e Expressão
Diferencial, Relacionando-os com a Doença de Alzheimer

Resumo

Pesquisas voltadas à causa e ao tratamento de doenças neurodegenerativas tem sido
intensificadas nos últimos anos. Dentre estas, as pesquisas voltadas à causa da Doença
de Alzheimer (DA) tem ganhado impulso em diversos países. No Brasil, não é diferente,
pois com o envelhecimento da população, o aumento do número de casos dessa doença
é mais perceptível. Com base na hipótese de que a ação conjunta de genes e fatores de
transcrição (FT) contribui para o surgimento da doença, este trabalho teve por objetivo,
propor um método para agrupamento de genes utilizando dados obtidos atráves de
experimento com microarray e dados de fatores de transcrição, ambos relacionados à DA.
No campo da bioinformática, geralmente, os dados apresentam incertezas. A utilização
de um algoritmo que consiga englobar essas caracterísicas se tornou imprescindível.
Dessa forma, neste método foi utilizado o algoritmo Fuzzy C-Means para a realização
do agrupamento. Após a geração dos clusters, foram feitas as seleções dos grupos que
mais apresentaram concentração de genes e FT que possuem envolvimento com a DA
já identificado. Ao final da aplicação do método foram selecionados 40 genes. Foram
feitas pesquisas por publicações que associam estes genes com a Doença de Alzheimer,
confirmando o envolvimento de alguns e indicando o possível envolvimento dos demais
com a DA.

Palavras-chave: Doença de Alzheimer, Agrupamento, Fuzzy C-Means, Genes, Fatores
de Transcrição.



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 caracterísicas
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.



Lista de figuras

Figura 1 – Estrutura dos quatro nucleotídeos do DNA. . . . . . . . . . . . . . . 4
Figura 2 – Açúcar ribose do RNA e açúcar desoxirribose do DNA. . . . . . . . 5
Figura 3 – A base Uracil do RNA, e a base Timina do DNA. . . . . . . . . . . . 6
Figura 4 – Diferentes maneiras de agrupar o mesmo conjunto de dados. . . . . 13
Figura 5 – Fluxo do Método Proposto. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
Figura 6 – log do módulo das diferenças para o conjunto de dados com maior

valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
Figura 7 – log do módulo das diferenças para o conjunto com a mediana do

valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
Figura 8 – log do módulo das diferenças para o conjunto com o menor valor de

expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
Figura 9 – Histograma do cluster 01 do conjunto com o menor valor de expressão. 28
Figura 10 – Histograma do cluster 18 para o conjunto de dados com o maior valor

de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
Figura 11 – Histograma do cluster 18 identificando os FT relacionados aos genes

envolvidos na DA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
Figura 12 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor

pertinência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
Figura 13 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior perti-

nência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
Figura 14 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor

pertinência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
Figura 15 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior perti-

nência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
Figura 16 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor

pertinência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
Figura 17 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior perti-

nência nos cluster. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
Figura 18 – Intersecção dos clusters no Grupo 01. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
Figura 19 – Intersecção dos clusters no Grupo 02. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
Figura 20 – Intersecção dos clusters no Grupo 03. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
Figura 21 – Intersecção dos clusters no Grupo 04. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
Figura 22 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra

controle (conjunto com menor valor de expressão). . . . . . . . . . . 49
Figura 23 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra

controle (conjunto com a mediana do valor de expressão). . . . . . . 50



Figura 24 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra
controle (conjunto com maior valor de expressão). . . . . . . . . . . . 51

Figura 25 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 08 do conjunto
com maior valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 26 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 09 do conjunto
com maior valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 27 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 16 do conjunto
com maior valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 28 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 16 do conjunto
com maior valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

Figura 29 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 05 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

Figura 30 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 05 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Figura 31 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 07 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Figura 32 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 07 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 33 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 09 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 34 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 12 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Figura 35 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 17 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Figura 36 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 17 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 37 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 18 do conjunto
com a mediana valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 38 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 01 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Figura 39 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 16 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Figura 40 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 19 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 41 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 26 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 42 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 34 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73



Figura 43 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 40 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Figura 44 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 43 do conjunto
com o menor valor de expressão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74



Lista de tabelas

Tabela 1 – Exemplo dos dados de microarray . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
Tabela 2 – Exemplo dos dados de Fatores de Transcrição . . . . . . . . . . . . . . 18
Tabela 3 – Exemplo dos cálculos para deteminação do número ideal de clusters

para o conjunto de dados considerando o maior valor de expressão . 24
Tabela 4 – Percentual da presença de genes e FT em aproximadamente 20% de

maior e menor pertinência nos clusters do conjunto com maior valor
de expressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

Tabela 5 – Percentual da presença de genes e FT em aproximadamente 20% de
maior e menor pertinência nos clusters do conjunto com a mediana
do valor de expressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

Tabela 6 – Percentual da presença de genes e FT em aproximadamente 20% de
maior e menor pertinência nos clusters do conjunto com o menor valor
de expressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Tabela 7 – Clusters por grupo selecionados para análise . . . . . . . . . . . . . . 43
Tabela 8 – Percentual de presença Genes e FT relacionados ao Alzheimer nos

grupos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
Tabela 9 – Publicações relacionadas ao genes selecionados do grupo 04 associa-

das com o termo Alzheimer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
Tabela 10 – Teste de Kruskal-Wallis nos 40 genes selecionados, considerando os

níveis de expressão dos conjuntos com o maior, a mediana e o menor
valor de expressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

Tabela 11 – Principais doenças associadas aos genes selecionados . . . . . . . . . 55



Lista de quadros

Quadro 1 – Genes Relacionados à Doença de Alzheimer. . . . . . . . . . . . . . 19



Lista de abreviaturas e siglas

ANOVA Análise de Variância

DA Doença de Alzheimer

DNA Ácido desoxirribonucléico

FCM Fuzzy C-Means

FT Fatores de Transcrição

HTRIdb Human Transcription Regulation Interactions Database

PHP Hypertext Preprocessor

NCBI National Center for Biotechnology Information

RNA Ácido Ribonucléico



Sumário

1 – Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1 Problematização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2.1 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2.2 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 Justificativas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.4 Organização do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 – Referencial Teórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1 Princípios de Biologia Molecular . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.1 DNA e Genes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1.2 RNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1.3 Proteínas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Doença de Alzheimer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3 Microarray . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.4 Fatores de Transcrição . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.5 Fuzzy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.6 Agrupamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.6.1 Fuzzy c-Means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3 – Aspectos Metodológicos, Materiais e Recursos Computacionais . . . . . . . 16
3.1 Aspectos Metodológicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.2 Materiais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.3 Recursos Computacionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

4 – Método Proposto e Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
4.1 Método para Agrupamento de Genes Utilizando Fatores de Transcrição e

Expressão Diferencial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
4.2 Estudo de Caso: Aplicação do Método em Dados relacionados à Doença

de Alzheimer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
4.2.1 Obtenção dos Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
4.2.2 Pré-processamento dos Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
4.2.3 Determinação do Número de Clusters . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2.4 Fuzzy C-Means (FCM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2.5 Distribuição de Frequências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2.6 Seleção dos Clusters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31



4.2.7 Refinamento e Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.3 Análise dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

5 – Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Apêndices 63

APÊNDICE A –Grau de pertiência dos genes e fatores de transcrição por faixa
de seleção nos clusters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64



1

1 Introdução

Durante os últimos anos, pesquisas voltadas à causa e ao tratamento de doenças
neurodegenerativas tem sido intensificadas. A morte ou mau funcionamento de neurô-
nios provoca alterações na memória, no comportamento e na capacidade de pensar
com clareza, além de atrapalhar o armazenamento de informações recentes. Dentre
os principais tipos de demências, a doença de Alzheimer (DA) é a que mais afeta a
população mundial, sendo que as mudanças cerebrais provocadas pela DA prejudicam
a capacidade de um indivíduo realizar funções corporais básicas 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 decorrência
de diversos fatores, implicando em um diagnóstico que geralmente é tardio, ou seja, na
maioria dos casos, acontece quando a DA já é moderada ou grave.

Neste contexto, uma pesquisa fundamentada na observação de dados de expe-
rimentos de microarranjo (do inglês microarray) pode contribuir para identificar, ou
nos direcionar à uma melhor compreensão da origem do problema, e assim encontrar
um tratamento mais efetivo ou até mesmo a cura. No entanto, desenvolver métodos
computacionais eficientes para análise desses dados é um desafio para a bioinformática.

Os métodos de agrupamento, atualmente, consideram todos os pontos de um
perfil de modulação dos genes, e quanto maior for a quantidade destes pontos melhor
para a caracterização do agrupamento. O objetivo desta pesquisa foi desenvolver um
método que seja capaz de agrupar os genes utilizando as proteínas da família de fatores
de transcrição (FT) que demonstram interação com as suas regiões promotoras e os
perfis de expressão.

1.1 Problematização

Para um efetivo tratamento na DA, é imprescindível que essa seja diagnosticada
na sua fase inicial. No entanto, esse diagnóstico geralmente é tardio, ou seja, ocorre
quando a DA se encontra de moderada a grave. Diversas pesquisas têm sido realizadas
no intuito de identificar a raiz do problema, mas apesar dos avanços, a origem da DA
ainda é desconhecida. Acredita-se que o estabelecimento da DA, ainda como em tantas
outras doenças complexas, não ocorra devido a alterações em um único gene, mas
seja resultante de um acúmulo de alterações, cada uma contribuindo com pequenos
efeitos que resultam, em conjunto, no estabelecimento da doença 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 à
Doença de Alzheimer de forma a possibilitar uma compreensão melhor da doença e
assim contribuir para um diagnóstico precoce?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método para agrupar genes, utilizando proteínas da família de
fatores de transcrição que demonstrem interação com suas regiões promotoras e com
perfis de expressão, esses últimos, observados em experimentos com microarrays.

1.2.2 Objetivos Específicos

(a) Extrair dados de sites de livre acesso e especializados (ex: GEO) em experimentos
de microarray, relacionados à doença de Alzheimer;

(b) Extrair dados de sites especializados em FT, comprovados por experimentos in
silico ou de bancada, e buscar informações sobre relação FT/gene, ligadas à 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 Doença de Alzheimer é um dos tipos de demência que mais afeta a população
mundial. A cada 68 segundos alguém desenvolve a DA e os gastos públicos com a
doença são na ordem de bilhões de dólares por ano (KLEIN LAB, 2015).

Pesquisas têm sido realizadas em todo o mundo no intuito de identificar a origem
da DA. No entanto, apesar dos avanços, a origem da doença ainda é uma incógnita.
O surgimento do microarray permitiu que as pesquisas ganhassem mais força. Com os
dados obtidos através dos experimentos de microarray, agora é possível obter uma visão
mais generalizada da atividade simultânea dos múltiplos caminhos celulares.

No entanto, analisar os dados de microarray pode não ser trivial. Segundo Cad-
dick e Dobson (2007), o padrão de expressão não é necessariamente sincronizado.
Agrupar genes com base apenas no seu perfil de expressão não diz como eles são
regulados. Enquanto amplamente se utiliza o agrupamento por perfil de expressão
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obtido em experimento de microarray, neste projeto foi proposto uma abordagem de
agrupamento diferenciada (ver capítulo 4).

O Brasil tem despontado na busca pela causa e tratamento da Doença de Alzhei-
mer. No entanto, o diagnóstico geralmente é tardio, ele ocorre quando a doença já é
moderada ou grave. Uma solução seria a realização do diagnóstico precoce, utilizando
microarray. Neste sentido, se faz necessário intensificar pesquisas em técnicas de análise
de dados obtidos com microarray e dados de fatores de trasncrição, possibilitando assim
uma compreensão melhor da doença e contribuir para um diagnóstico precoce.

1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho é oganizado em cinco capítulos, com o capítulo 1 apresentando a
introdução, a problematização, os objetivos e as justificativas. O capítulo 2 apresenta
a fundamentação teórica que embasou a pesquisa. No capítulo 3 são apresentados
os aspectos metodológicos, os materiais e os recursos computacionais utilizados. No
capítulo 4 são apresentados e discutidos os resultados da pesquisa. Por fim, no capítulo
5 são feitas as considerações finais da pesquisa.
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2 Referencial Teórico

2.1 Princípios de Biologia Molecular

2.1.1 DNA e Genes

Segundo Griffiths et al. (2009), desde a descoberta da estrutura do Ácido De-
soxirribonucleico (do inglês deoxyribonucleic acid, DNA) por Watson e Crick (1953),
foram criados novos caminhos para a compreensão, a um nível molecular, da genética e
da hereditariedade. A estrutura do DNA, proposta por eles, apresenta dois polinucleotí-
deos associados que se enrolam em conjunto para formar uma dupla hélice (LODISH et
al., 2004).

Quimicamente, apesar de simples, os polinucleotídeos que compõem o DNA
são longas cadeias formadas por quatro bases nitrogenadas: adenina (A), citosina (C),
guanina (G) e timina (T), além do fosfato e do açúcar denominado de desoxirribose,
como pode ser observado nos desenhos esquemáticos das estruturas para as quatro
bases do DNA (Figura 1). Além disso, estes polinucleotídeos se ligam através de pontes
de hidrogênio, formando os pares de bases A-T e G-C.

Figura 1 – Estrutura dos quatro nucleotídeos do DNA.

Fonte: Adaptado de Griffiths et al. (2009).
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As informações armazenadas no DNA são organizadas em unidades hereditá-
rias, denominadas genes, que determinam as características de um organismo. Um gene
é, de acordo com Lodish et al. (2004), uma "unidade de DNA que contém a informação
necessária para especificar a síntese de uma cadeia polipeptídica simples ou RNA funci-
onal". Este processo é conhecido como transcrição, e consiste na cópia da informação
armazenada no DNA para o Ácido Ribonucleico (do inglês ribonucleic acid, RNA). Este
último, além de outras funções, está diretamente envolvido na síntese proteica.

O fluxo de informação genética nas células, de um modo geral, é de DNA→ RNA
→ Proteína. Esse fluxo é denominado de Dogma Central da Biologia Molecular. Em
uma representação geral do dogma central da biologia molecular, o fluxo da informação
genética passa pelas seguintes fases: transcrição , processamento de RNA, tradução e
replicação. No entanto, esta simples representação não reflete os papéis das proteínas
na síntese de ácidos nucleicos (LODISH et al., 2004; ALBERTS et al., 2010).

2.1.2 RNA

O Ácido Ribonucleico (RNA) possui uma estrutura química semelhante ao DNA,
sendo composto por quatro bases nitrogenadas, além do fosfato e açúcar. Uma das
principais diferenças em relação ao DNA é a composição do açúcar presente em sua
estrutura, que no caso do RNA é a ribose (Figura 2).

Figura 2 – Açúcar ribose do RNA e açúcar desoxirribose do DNA.

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

Outra diferença do RNA para o DNA é a substituição da base timina (T) pela
uracil (U). A diferença química da timina em relação à base uracil é determinada pela
presença da molécula CH3 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 três funções distintas na
síntese de proteínas, a saber:

• RNA mensageiro (mRNA): transporta a informação genética transcrita a partir
do DNA sob a forma de uma série com três sequências de nucletídeos, chamados
codãos ou códons, cada um dos quais especifica um aminoácido.

• RNA transportador (tRNA): é a chave para decifrar os códons no mRNA. Cada
tipo de aminoácido tem o seu próprio subconjunto de tRNA, cujos elementos se
ligam a aminoácidos para transportá-los para a extremidade crescente de uma
cadeia de polipeptídeos. Este transporte ocorrerá se o códon seguinte no mRNA
o chamar. O tRNA correto, com o seu aminoácido ligado, é selecionado a cada
passo, já que cada molécula de tRNA contém uma sequência de três nucleótidos,
chamada de anticódon, que forma o par com o seu códon complementar no
mRNA.

• RNA ribossômico (rRNA): se associa com um conjunto de proteínas para formar
o ribossomo. São estruturas complexas, que se movem fisicamente ao longo
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de uma molécula de mRNA catalisando a união dos aminoácidos em cadeias
de polipeptídeos. Eles também se ligam a tRNA e a várias proteínas acessórias
necessárias para a síntese de proteínas.

Desta forma, o mRNA é traduzido em proteína através da ação do tNRA, junta-
mente com o ribossomo.

2.1.3 Proteínas

As proteínas são, do ponto de vista de um químico, 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 aminoácidos, as proteínas
são o resultado do processo de tradução do mRNA.

As proteínas são as operárias das células, executam os programas de atividade
codificados pelos genes. Sendo constituídas a partir de 20 tipos de aminoácidos, as
proteínas desempenham grande variedade de tarefas (LODISH et al., 2004).

Os aminoácidos são os blocos de construção das proteínas. Segundo Lodish et
al. (2004), eles têm uma estrutura característica que consiste em um átomo de carbono
central α (Cα) ligado a quatro grupos químicos diferentes: um grupo amino (NH2); um
grupo carboxílico (COOH); um átomo de hidrogênio (H); e um grupo variável, chamado
de uma cadeia lateral, ou grupo R. O grupo R é o que confere a cada aminoácido suas
características únicas.

A função da proteína está relacionada à sua estrutura tridimensional, e essa
estrutura é determinada pela distribuição dos aminoácidos ao longo da cadeia peptídica.
Lodish et al. (2004) consideram a estrutura de proteínas em quatro níveis de organização,
começando com os seus blocos de construção monoméricos, os aminoácidos:

• A estrutura primária de uma proteína é simplesmente o arranjo linear, ou sequên-
cia, dos resíduos de aminoácidos que compõem.

• O segundo nível na hierarquia da estrutura da proteína é composto dos vários
arranjos espaciais resultantes da dobradura de partes localizadas de uma cadeia
polipepitídica, esses arranjos são referidos como estruturas secundárias.

• A estrutura terciária refere-se à conformação geral de uma cadeia de polipéptido
que é o arranjo tridimensional de todos os seus resíduos de aminoácidos.

• Proteínas multiméricas consistem de dois ou mais polipéptidos ou suas subunida-
des. A estrutura quaternária, descreve o número (estequimétrico) e as posições
relativas das subunidades em proteínas multiméricas.
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• O nível mais alto da estrutura proteica é a associação de proteínas em conjuntos
macromoleculares.

As proteínas podem desempenhar diversas funções nas células, tais como: regu-
lação, sinalização, estrutural, catalisadora, entre outras (LODISH et al., 2004).

As proteínas chamada Fatores de Transcrição (FT), tem por objetivo a regulação
da expressão gênica. Mais detalhes sobre o papel destas proteínas na regulação gênica
serão tratados na seção 2.4.

2.2 Doença de Alzheimer

A Doença de Alzheimer, das doenças classificadas como demência, é a que repre-
senta a maioria dos casos. As últimas décadas trouxeram um progresso sem precedentes
na compreensão da genética, fisiopatológica e histórico-natural dessa doença (GREEN,
2001). A DA é uma doença neurodegenerativa progressiva e fatal, que se manifesta: por
deterioração cognitiva e da memória, pelo comprometimento progressivo das ativida-
des da vida diária, e com uma variedade de sintomas neuropsiquiátricos e distúrbios
comportamentais (CUMMINGS, 2004).

O termo demência é genericamente usado para descrever uma variedade de
doenças e condições que se desenvolvem quando as células nervosas do cérebro (neurô-
nios) morrem ou deixam de funcionar normalmente. O mau funcionamento e a morte
dessas células provoca alterações na memória, no comportamento e na capacidade de
pensar com clareza. Na DA, essas mudanças cerebrais, eventualmente, prejudicam a
capacidade de um indivíduo realizar funções corporais básicas, como andar e engolir.
A DA, é em última análise, fatal (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2015).

A maioria dos especialistas concordam que a AD está associada à vários fatores
ao invés de uma única causa. Esses fatores, incluem uma variedade de alterações
cerebrais que antecedem, em até 20 anos, ao aparecimento dos sintomas. No início o
cérebro do indivíduo funciona normalmente, mas com o aumento do dano neural o
cérebro não consegue compensar essa falha e começa a apresentar problemas cognitivos
(ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2015).

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

A doença é caracterizada por acumulação extracelular do peptídio beta-amilóide
(Aβ), placas senis, com a aparição de emaranhados neurofibrilares intracelulares e
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perda sináptica e neuronal (FELICE et al., 2004; SELKOE, 2002). Tais placas contêm
depósitos extracelulares de proteína beta-amiloide que ocorrem, principalmente, na
forma filamentosa, ou seja, como massas em forma de estrela de fibrilas amilóides
(SELKOE, 2002). Essas placas são umas das responsáveis por interromper a sinapse entre
os neurônios ocasionando a morte ou mal funcionamento dos mesmos (ALZHEIMER’S
ASSOCIATION, 2015).

Pesquisas tem indicado que as fibrilas não são as únicas formas tóxicas de
(Aβ), e talvez não sejam as neurotoxinas que são mais relevante para a DA. Pequenos
oligômeros e protofibrilas também têm poderosa atividade neurológica (KLEIN, 2001).

As placas amilóides, oligômeros, fibrilas e a protéina beta-amilóide, presentes no
tecido neural, são responsáveis pela ação 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 doença é um
campo ainda em exploração (CAYTON et al., 2000). Os dados obtidos com microarrays
são poderosas ferramentas para lidar com essa complexidade, porque permitem uma
visão geral da atividade simultânea, considerando-se os múltiplos caminhos celulares
(BLALOCK et al., 2004).

2.3 Microarray

O microarray de DNA, ou DNA-chip, é utilizado para analisar o conteúdo do
mRNA em uma célula, de forma a revelar os padrões de expressão das proteínas ou
para analisar o DNA genômico que revele os genes ausentes ou mutados (LESK, 2008).
O microarray apresenta-se como uma importante ferramenta nas pesquisas genômicas.
Os seres vivos possuem milhares de genes, e esta tecnologia permite uma visão geral
dos níveis de modulação de cada um.

Os microarrays são produzidos com pequenos chips de vidro ou náilon, medindo
cerca de 2cm2. Dispostos em um arranjo quadrado, oligonucleotídeos são fixados ao
chip podendo variar entre 10.000 e 250.000 posições por cm2 (LESK, 2008).

Segundo Krishnamurthy (2006), dependendo do tipo de amostra imobilizada
para a construção do array e as informações buscadas, os microarrays podem ser catego-
rizados em três tipos:

• Microarray para análise de expressão: neste tipo de microarray o DNA comple-
mentar (cDNA) derivado do mRNA de genes previamente conhecidos é imobili-
zado no chip. São inseridas amostras de tecidos sadios e de tecidos doentes. Dessa
forma, pontos com mais intensidade são obtidos para o gene do tecido doente,
ou seja, se o gene está superexpresso na condição de doença. Este padrão de
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expressão é então comparado com o padrão de expressão de um gene responsável
por uma doença.

• Microarray para análise de mutação: para este tripo de microrray, os pesquisado-
res usam DNA genômico (gDNA). Os genes podem ser diferentes uns dos outros
por apenas uma única base nucleotídica. A diferença de uma única base entre
duas sequências é conhecido como Polimorfismo de Nucleotídeo Único.

• Hibridização genômica comparativa: é utilizado para a identificação do aumento
ou diminuição dos fragmentos cromossômicos importantes que abrigam genes
envolvidos em uma doença.

2.4 Fatores de Transcrição

O processo de transcrição é a primeira etapa da expressão gênica, resultando
na produção de um transcrito primário de RNA a partir do DNA de um gene em
particular (LATCHMAN, 1997). O controle da atividade do gene depende de proteínas
de ligação ao DNA, denominadas Fatores de Transcrição, que atuam como interruptores,
ativando ou reprimindo a transcrição de genes alvos (LODISH et al., 2004). Os fatores
de transcrição são também conhecidos como proteínas de regulação gênica (ALBERTS
et al., 2010).

A produção de RNA a partir de um molde de DNA é catalisada por enzimas
chamadas RNA polimerase. Nas células eucarióticas existem três tipos destas enzimas:
RNA polimerase I, que cataliza a produção de RNA ribossômico (rRNA); RNA polime-
rase III, que cataliza a produção do RNA transportador (tRNA); e o RNA polimerase
II, que é responsável pela síntese de todo o RNA mensageiro (mRNA) (CREIGHTON,
1999).

A iniciação da transcrição é controlada através da interação de FT com os seus
locais de ligação ao DNA, regiões promotoras e potenciadoras de genes (CREIGHTON,
1999). Os FT podem ser agrupados em famílias de acordo com os motivos (motifs)
de ligação com o DNA. Os motivos estruturais, comuns encontrados nos fatores de
trancrição das células eucaróticas, são segundo Philips e Hoopes (2008):

• Basic helix-loop-helix: nos organismos eucarióticos regula o desenvolvimento dos
músculos, nervos, sangue e células pancreáticas.

• Helix-turn-helix: envolvidos em cenários de supressão de genes durante a diferen-
ciação celular.

• Zinc finger: regula a remodelação da cromatina e da estrutura do DNA; também se
liga a proteínas e lipídios.
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• Leucine zipper: regula a divisão celular e a interação de proteínas.

As células de organismos superiores apresentam um número incrível de respos-
tas gênicas ao seu ambiente. Isto é, em grande parte, resultado da ação dos FT que regem
a forma como os genes são transcritos e como o RNA polimerase II é recrutado. Através
destes mecanismos, os FT controlam aspectos importantes do desenvolvimento do
organismo. As famílias dos FT aumentam ainda mais o nível de complexidade genética
dos eucariotos, e muitos os FT, dentro da mesma família, frequentemente trabalham em
conjunto na transcrição de um único gene (PHILIPS; HOOPES, 2008).

Os FT desempenham papel fundamental no controle da transcrição em células
eucaróticas. Segundo Lodish et al. (2004), as proteínas ativadoras se ligam a elementos
de controle específicos do DNA na cromatina, e interagem com máquinas de multipro-
teínas coativadoras, como mediador, para descondensar a cromatina e reunir a RNA
polimerase e os FT gerais nos promotores. Genes inativos são reunidos em regiões da
cromatina condensada, que inibem a RNA polimerase, e seus FT gerais associados de
interação com os promotores. Alternativamente, as proteínas repressoras se ligam a
outros elementos de controle para inibir a iniciação pelo RNA polimerase, e interagem
com complexos de multiproteínas co-repressoras para condensar a cromatina.

2.5 Fuzzy

Um conjunto fuzzy é uma classe de objetos com uma continuidade de tipos de
associações. Este conjunto é caracterizado pela presença da função de pertinência, que
atribui a cada objeto um grau de adesão que varia entre zero e um (ZADEH, 1965). É
uma alternativa à teoria de conjuntos clássica que não carrega qualquer imprecisão.
Dessa forma, a teoria dos conjunto fuzzy é uma tentativa de encontrar uma aproximação
de grupos imprecisos (NOVAK et al., 1999).

Na teoria dos conjuntos fuzzy a decisão se um objeto tem uma propriedade é
equivalente à questão de saber se é verdade que o objeto tem essa propriedade. No
entanto, tal questão não pode ser inequivocamente respondida. Uma solução razoável
consiste em utilizar algum tipo de escala cujos elementos expressaria vários graus de
verdade (NOVAK et al., 1999).

Zadeh (1965) define os conjuntos fuzzy da seguinte forma: Seja X um espaço de
pontos (objetos), com um elemento genérico de X denominado x. Portanto, X = {x}.
Um conjunto fuzzy A em X é caracterizado por uma função de pertinência fA(x) que
associa a cada ponto em X um número real no intervalo [0, 1], com o valor de fA(x) em
x representando o grau de pertinência de x em A. Sendo assim, quanto mais próximo
de um o valor de fA(x), maior o grau de pertinência de x em A.
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Enquanto que, na teoria de conjuntos clássica os elementos pertencem ou não
pertencem a um conjunto, na teoria fuzzy o elemento pertencerá a um conjunto com
um grau de pertinência (verdade). Em um conjunto clássico, pode assumir somente
dois valores 0 ou 1, ou seja,1 caso x pertença a A ou 0 caso x não pertença a A (MAL-
VEZZI, 2010). A noção de união, intersecção, complementar, relação, convexidade, etc,
é extendida para tais conjuntos, e várias propriedades dessas noções no contexto dos
conjuntos fuzzy estão estabelecidas nesta teoria (ZADEH, 1965; ZADEH, 1975).

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

No campo da bioinformática em que estão presentes problemas que apresentam
imprecisões, a aplicação da teoria dos conjuntos fuzzy se insere como uma ferramenta
poderosa. A aplicação dessa teoria tem sido vista em diversas áreas do conhecimento,
como: educação, engenharia elétrica e biomedicina (MALVEZZI, 2010; USIDA, 2007;
ORTEGA, 2001). Os sistemas biológicos, médicos e epidêmicos apresentam vários tipos
de incertezas inerentes aos seus processos. No entanto, essas áreas ainda carecem de
estruturas matemáticas que possibilitem o tratamento das incertezas não-estatísticas
típicas de alguns desses sistemas. Assim, devido às suas características, 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 coleção 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 informações encontradas nos próprios dados que descrevem os objetos e
seus relacionamentos (TAN et al., 2005).

No agrupamento, é a distribuição e composição dos dados que irão 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
são:

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

• Métodos Hierárquicos: os métodos hierárquicos criam agrupamentos aglome-
rando ou dividindo os elementos do conjunto. Os métodos hieráquicos mais
conhecidos são: Aglomerativos e Divisivos;

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

2.6.1 Fuzzy c-Means

Em muitas aplicações práticas, um agrupamento clássico pode ser muito restri-
tivo por causa da não completeza dos dados ou da imprecisão. Esse último pode surgir
de diversas fontes (BEZDEK et al., 1984). A incerteza na classificação de elementos
pode surgir também da sobreposição de várias classes, ou seja, pode existir caracterís-
tas comuns entre as classes. Nas técnicas de classificação convencionais, comumente,
assume-se que um dado pertença apenas a uma classe, o que nem sempre se verifica
em domínios 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 científicos modernos fornecem aos pesquisadores ferramentas para
sondar a natureza dos dados, reduzindo a complexidade e ajudando a expor a ordem
oculta de padrões profundamente enterrados em dados (COX, 2005).

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

Jm(U, v) =
N∑
k=1

c∑
i=1

(uik)
m‖yk − vi‖2A (1)

Onde as variáveis são:

• Y = {y1, y2, . . . , yN} ⊂ Rn = os dados

• c = numeros de clusters em Y ; 2 ≤ c < n

• m = número real; 1 ≤ m <∞

• U = c-partição fuzzy de Y;U ∈Mfc

• v = (v1, v2, . . . , vc) = vetores de centros

• vi = (vi1, vi2, . . . , vin) = centro do cluster i

• ‖‖A = A-norma induzida em Rn

• 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 (0)

2. No passo k: calcule os vetores de centros v(k), i = 1, 2, . . . , c com U (k)

vi =

N∑
k=1

(uik)
myk

N∑
k=1

(uik)m
; 1 ≤ i ≤ c

3. Atualize U (k) , U (k+1)

uik = (
c∑
j=1

(
dik
djk

)2/(m−1))−1; 1 ≤ k ≤ N ; 1 ≤ i ≤ c
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4. Se ‖U (k+1) − U (k)‖ < ε então PARE; caso contrário retorne ao passo 2.

O Fuzzy c-Means é utilizado neste trabalho para realização dos agrupamentos e
para determinação do número ideal de clusters.
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3 Aspectos Metodológicos, Materiais e Recursos Compu-

tacionais

3.1 Aspectos Metodológicos

Para o desenvolvimento da pesquisa fez-se a opção pelo método indutivo, o
qual consiste numa interpretação 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 indução é levar a uma conclusão generalizada com bases em premissas
particulares (MARCONI; LAKATOS, 2003).

Marconi e Lakatos (2003), consideram três elementos fundamentais na indução:
observação dos fenômenos, descoberta da relação entre os fenômenos e a generalização
da relação. No primeiro é feita uma observação e análise dos fatos ou fenômenos
com o objetivo de descobrir as causas dos mesmos. No segundo elemento, procura-se
aproximar à realidade os fatos ou fenômenos com a finalidade de descobrir a relação
entre eles através da comparação. Por fim, é feita a generalização da relação encontrada
entre os fenômenos e fatos semelhantes.

Aplicando o método indutivo, realizou-se uma pesquisa exploratória na forma
de estudo de caso, neste trabalho, sobre a Doença de Alzheimer. A pesquisa exploratória
de acordo com Gil (2010) "tem como propósito proporcionar maior familiaridade com o
problema, com vistas a torná-lo mais explícito ou a construir hipóteses". Por ser bastante
flexível, este tipo de pesquisa, permite considerar os mais variados fatos e fenômenos
acerca do objeto de estudo.

A pesquisa bibliográfica foi o marco inicial, pois objetiva-se um conhecimento
prévio da situação em que se encontra o assunto na literatura da área.

As estapas do trabalho consistiram na busca, organização e pré-processamento
dos dados de expressão gênica; escolha do algoritmo de agrupamento; desenvolvimento
do método de agrupamento; aplicação do método; e por fim, a análise dos resultados.
Nos resultados encontrados foram feitas análises de variância (CASTANHEIRA, 2010)
para verificar se os genes selecionados estão com níveis de expressão aumentados ou
reduzidos entre as amostras.
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3.2 Materiais

Foi feita uma pesquisa por dados de microarray relacionados à Doença de Alzhei-
mer na National Center for Biotechnology Information 1. (NCBI), uma base de dados pública
mantida pela National Institutes of Health 2 (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 transcrição na base dados do
HTRIdb (BOVOLENTA et al., 2012) e genes já identificados com alguma relação com a
Doença de Alzheimer na base de dados PathCards 3 (BELINKY et al., 2015).

Os dados de microarray utilizados nestes trabalhos se referem a 22 indivíduos
(pós-morte) portadores da Doença de Alzheimer em vários estágios 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 indíviduos, 07 se encontravam no estágio incipiente, 08 no estágio
moderado e 07 no estágio grave.

A Tabela 1 apresenta uma amostra dos dados de microarray utilizados neste
trabalho. Os dados são organizados no formato GEO Soft 4.

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 PAX8 1272.3 979.6 917.4 1291.9

Fonte: Blalock et al. (2004)

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

Os dados de fatores de transcrição foram obtidos através do HTRIdb 5. O HTRIdb
(do inglês, Human Tanscriptional Regulation Interaction Database) é um repositório

1http://www.ncbi.nlm.nih.gov
2http://www.nih.gov
3http://pathcards.genecards.org
4http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/info/soft.html
5http://www.lbbc.ibb.unesp.br/htri
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que mantém dados obtidos através de experimentos de fatores de transcrição humano
relacionados com os seus genes alvos (BOVOLENTA et al., 2012). O arquivo contendo
as informações dos FT e os genes alvos está disponível nos repositórios do HTRIdb.
Nesse arquivo o fator de transcrição é representado pelo gene que o origina.

A Tabela 2 apresenta um exemplo dos FT disponíveis no HTRIdb que são utiliza-
dos nesta pesquisa.

Tabela 2 – Exemplo dos dados de Fatores de Transcrição

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 CYP1A1 9698073
114602 196 AHR 1543 CYP1A1 17785579

Fonte: Bovolenta et al. (2012)

Para completar os dados necessários, foi realizada uma pesquisa de genes que
possuem alguma relação já identificada com a Doença de Alzheimer na base de dados
chamada PathCards.

PathCards é uma base de dados integrada de processsos biológicos humanos
e suas anotações. Estes processos são clusterizados dentro de SuperPaths baseados
na similaridade de genes. Cada PathCard provém informações de um SuperPath no
qual representa um ou mais processos biológicos humanos (BELINKY et al., 2015). Ao
pesquisar pela Doença de Alzheimer, foram fornecidas informações de 51 genes que
estão de alguma forma relacionados com a DA (Quadro 1).

Foram utilizadas informações da base dados AlzGene 6, 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 doenças genéticas.

6http://www.alzgene.org
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Quadro 1 – Genes Relacionados à Doença 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 PSEN1
BACE1 DCTN5 FGFR1 IGF1R 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 programação R e está diponível através do pacote Mfuzz (KUMAR; FUTSCHIK,
2007) do Biocondutor. O Bioncondutor é um pacote open source que fornece ferramentas
para análise e compreensão de dados genômicos e da biologia molecular (HUBER et al.,
2015).

Foram utilizados três pacotes do Biocondutor: o pacote GEOquery (DAVIS;
MELTZER, 2007), para fazer a leitura dos dados de expressão diferencial que estão
no formato SOFT; o pacote Mfuzz, para gerar os clusters; e o pacote Limma (RITCHIE
et al., 2015). Foi utilizada a função vennDiagram do pacote Limma para geração dos
diagramas de Venn. No entanto, esta função limita para o número (n) máximo de cinco
conjuntos a geração dos diagramas. Isto se deve à quantidade de combinações feitas
entre os conjutos que é de n2. Dessa forma, o número máximo de combinações é 25 = 32.
Números acima de cinco conjuntos aumentam a quantidade de combinações, o que
implica no prejuízo da visualização dos conjuntos.

Para manipulação 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, memória RAM de 4 GB e HD de 320 GB, Sistema
Operacional Linux Mint Debian Edition 2.

7http://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 modulações em uma
determinada doença, neste trabalho foi proposto um método de agrupamento utilizando
fatores de transcrição e expressão diferencial. Neste capítulo são apresentadas as etapas
do método e suas aplicações nos dados da Doença de Alzheimer. A justificativa para
a escolha desta patologia foi apresentada na seção 1.3, e os dados sobre a doença são
explicados na seção 3.2.

4.1 Método para Agrupamento de Genes Utilizando Fato-

res de Transcrição e Expressão Diferencial

O método proposto neste trabalho foi desenvolvido baseado na utilização do
algoritmo de agrupamento Fuzzy c-Means com informações da expressão dos genes ob-
tidos através de experimentos de microarray, dados de genes identificados com alguma
relação com a patologia escolhida e dados de fatores de transcrição (vide seção 3.2). Este
método possui 07 etapas em um fluxo sequêncial (Figura 5).

Figura 5 – Fluxo do Método Proposto.

Fonte: Autoria própria.
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As etapas do método são:

• Obtenção dos dados: nesta etapa foram pesquisados os dados de microarray rela-
cionados à patologia escolhida, neste caso a Doença de Alzheimer, bem como os
genes já conhecidos para a doença e os dados de fatores de transcrição;

• Pré-processamento dos dados: foi feita a eliminação da redundância nos dados
de microarray, bem como a separação dos genes e fatores de transcrição que se tem
conhecimento da sua relação com a doença;

• Determinação do número de clusters: nesta etapa foi determinada a quantidade
ideal de clusters para o agrupamento e posterior aplicação da ferramenta Fuzzy
C-Means;

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

• Distribuição de Frequências: foi feita a distribuição de frequências e foram ge-
rados histogramas com a identificação dos genes e dos fatores de transcrição
relacionados à patologia;

• Seleção dos clusters: como no agrupamento feito pelo Fuzzy c-Means todos os
genes pertencem a todos os clusters, com certo grau de pertinência, foi necessário
escolher quais dos clusters revelaram a maior concentração de genes com os fatores
de transcrição relacionados à patologia;

• Refinamento e resultados: foi realizado um refinamento nos dados dos clusters
selecionados e apresentados os resultados.

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

cionados à Doença de Alzheimer

Nesta seção é apresentada a aplicação do método para agrupamento de genes
utilizando fatores de transcrição e expressão diferencial. O método é aplicado aos dados
relacionados à DA. Nas subseções seguintes são descritas as etapas e os resultados.

4.2.1 Obtenção dos Dados

A primeira etapa do método consiste na obtenção dos dados para realização do
agrupamento. Maiores detalhes sobre a obtenção dos dados pode ser obtida na seção
3.2 (Materiais). Os dados utilizados na aplicação do método foram:
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• Dados de expressão gênica de 22.283 genes, obtidos através de experimentos com
microarray na DA. Este conjunto de dados possuem o nível de expressão dos genes
de 31 amostras de indivíduos (pós-morte), dentre os quais 09 foram amostras de
controle, 07 no estágio inicial, 08 no estágio moderado e 07 no estágio grave da
doença;

• 285 fatores de transcrição e seus genes alvos;

• 51 genes com relação à DA já estabelecida.

4.2.2 Pré-processamento dos Dados

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

• Remoção de 68 genes que possuíam ID_RF iniciados em "AFFX-"do arquivo
GDS810.soft, por serem dados de controle usados durante a preparação do microar-
ray. A permanência destes genes poderiam interferir no agrupamento;

• Eliminação de redundância de genes no arquivo GDS810.soft, considerando o
menor, a mediana e o maior valor de expressão dos genes redundantes para cada
amostra. Dessa forma, o trabalho passou a ser realizado com três 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 são referenciados neste trabalho como: conjunto com o menor valor
de expressão, conjunto com a mediana do valor de expressão e conjunto com o
maior valor de expressão. Os genes que não apresentavam redundância foram
mantidos com os valores de expressão original, sendo inserido como mais um dos
elementos em todos os três conjuntos citados. A eliminação da redundância dos
genes também foi necessária, pois a permanência dos genes redundantes poderia
interferir no agrupamento;

• Pesquisa da disponibilidade dos genes relacionados à DA no conjunto de dados
de microarray. Dos 51 genes conhecidos, 50 estavam disponíveis no conjunto de
dados;

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

• Foi criado um arquivo onde se relaciona os fatores de transcrição com os genes
envolvidos na DA. Foram identificados 32 FT que possuem relação com os genes
envolvidos na Doença de Alzheimer.
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4.2.3 Determinação do Número de Clusters

Um dos mais difíceis problemas no agrupamento é identificar o número de
clusters para o conjunto de dados (SUGAR; JAMES, 2003). Na maioria dos algoritmos
de agrupamento temos que especificar o número ideal de grupos antes da sua execução
(SUBBALAKSHMI et al., 2015). Muitas abordagens para este problema têm sido suge-
ridas ao longo dos anos. No entanto, muitas dessas abordagens são para problemas
específicos e que requerem muitos parâmetros (SUGAR; JAMES, 2003).

Nesta pesquisa, a escolha do numero ideal de clusters para a aplicação do Fuzzy
C-Means foi feita de forma experimental. Para cada conjunto de dados (menor, mediana
e maior valor de expressão) foi aplicado o algoritmo Fuzzy C-Means com k clusters, no
intervalo [2, 70]. A cada saída do algoritmo foram armazenados os valores de pertinên-
cia dos genes em cada cluster. Devido à necessidade de determinar um número que
representasse todo o conjunto de dados, foi calculado o desvio padrão da pertinência
de cada gene nos clusters.

Segundo Castanheira (2010), o desvio padrão é uma medida de dispersão que
considera os desvios em relação à média, dessa forma verificando o quanto os valores
estão dispersos em relação à média. Foram feitos os cálculos do desvio padrão amostral
obedecendo a Fórmula 2. O desvio padrão amostral é representado neste trabalho pela
letra s, onde

s =

√√√√√ n∑
i=1

(xi − x̄)2

n− 1
. (2)

Depois de calculado o desvio padrão da pertinência de cada gene nos clusters, foi
feita a soma desses desvios, para todos os genes. Em seguinda, foi calculada a diferença
dessas somas que foram obtidas para um número de cluster posterior e o seu anterior. E,
por fim, foi aplicada a função logarítmica (log) na base 10 no módulo das diferenças,
para normalização dos valores, como exemplificado na Tabela 3.
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Tabela 3 – Exemplo dos cálculos para deteminação do número ideal de cluster para o
conjunto de dados considerando o maior valor de expressão

Número de Clusters
14092∑

1

s Diferença log do módulo da dif.

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 própria.

Foram plotados gráficos com os valores obtidos aplicando a função logarítmica
no módulo das diferenças. A utilização do log deve-se à necessidade de normalização
dos dados. Ao analizar o gráfico do log do módulo das diferenças para o conjunto com
maior valor de expressão (Figura 6), pode ser percebido que nele é apresentado um
mínimo global localizado no número de clusters 18.

Figura 6 – log do módulo das diferenças para o conjunto de dados com maior valor de
expressão.

Fonte: Autoria própria.
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O mesmo ocorre com o gráfico do log do módulo das diferenças para o conjunto
com a mediana do valor de expressão (Figura 8). Há um mínimo global localizado no
número de clusters 53.

Figura 7 – log do módulo das diferenças para o conjunto com a mediana do valor de
expressão.

Fonte: Autoria própria.

Para o conjunto considerando o menor valor de expressão também foi gerado
uma gráfico do log do módulo das diferenças (Figura 7). Nele também é apresentado
um mínimo global, neste caso, para o número de clusters 54.

Figura 8 – log do módulo das diferenças para o conjunto com o menor valor de expres-
são.

Fonte: Autoria própria.
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Uma vez calculadas as somas dos desvios padrão e aplicado o log no módulo
das diferenças dessas somas, ficou evidenciado que 18, 53 e 54, dentre os numeros no
intervalo [2, 70], foram os números inteiros que expressam a quantidade de clusters
que minimiza a variação da soma do desvio padrão, portanto, foram usados para o
agrupamento nos conjuntos de dados. Como pode ser observado, comparando-se os
três gráficos, a quantidade de clusters adotada para a mediana é bem próximo da
quantidade de clusters adotada para o conjunto com o menor valor de expressão. Isto
justifica-se pelo fato de que no conjunto de dados a mediana do valor de expressão
estar mais próxima dos menores valores do que do maiores. Portanto, os números mais
representativos para o conjunto com o maior, mediana e o menor valor de expressão
são respectivamente 18, 53 e 54.

4.2.4 Fuzzy C-Means (FCM)

Como explicado anteriormente, o Fuzzy C-Means foi utilizado para identificação
do número 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
está disponível através da função 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
padrão de expressão global de cada cluster. O valor de pertinência indica o quanto um
determinado gene está representado pelo cluster. O agrupamento é implementado na
função mfuzz e utiliza o algoritmo fuzzy c-means (do pacote ’e1071’).

Ainda de acordo com Kumar e Futschik (2007), para aplicação do algoritmo, é
necessário informar, além do conjunto de dados, o número de clusters e o parâmetro de
fuzzificação m. Neste trabalho, foram utilzados os números 18, 53 e 54, que representam
a quantidade de clusters para os conjutos de dados com o maior, mediana e o menor valor
de expressão. Para o parâmetro de fuzzificação foi utilizado o valor padrão apresentado
pelo pacote, ou seja, m = 1, 25.

Durante sua execução 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 pertinência dos genes, nos clusters. As
próximas etapas consideram essas informações como fundamentais para análise dos
grupos.
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4.2.5 Distribuição de Frequências

Para análise dos clusters, foram feitas as distribuições de frequências utilizando
o grau de pertinência dos genes em cada cluster. Segundo Correa (2003), não existe um
método exato para determinar o número de classes de uma distribuição de frequência.

No entanto, há algumas regras adotadas, como a regra da raiz quadrada usada
neste trabalho (CORREA, 2003). Dessa forma, temos o número de classes c sendo igual
a
√
n, neste caso, n é o número de elementos no conjunto de dados. Ao aplicar a raiz

quadrada nos 14092 genes, foi obtido como resultado c ∼= 118, 709, que foi aproximado
para o inteiro 119, sendo este o número de classes utilizadas para construção dos
histogramas.

Para a análise da distribuição de frequências foram gerados histogramas para
cada um dos clusters. O histograma da distribuição da frequência dos genes no cluster
01 do conjunto com menor valor de expressão pode ser observado na Figura 9.

Na distribuição de frequência foi utilizada a função log na base 2 para a normali-
zação do grau de pertinência .

Foram gerados os histogramas com a identificação, 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 expressão, 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
pertinência (MPG), e a linha mais abaixo (azul) separa as classes com aproximadamente
20% dos genes com o menor grau de pertinência (mPG).
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Figura 9 – Histograma do cluster 01 do conjunto com o menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 10 – Histograma do cluster 18 para o conjunto de dados com o maior valor de
expressão.

Fonte: Autoria própria.
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O histograma do cluster 18, para o conjunto com o maior valor de expressão
identificando os fatores de transcrição dos genes envolvidos na DA, é apresentado na
Figura 11.

Figura 11 – Histograma do cluster 18 identificando os FT relacionados aos genes envol-
vidos na DA.

Fonte: Autoria própria.
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4.2.6 Seleção dos Clusters

Feita a distribuição de frequências e a geração dos histogramas para os três
conjuntos de dados, foi contabilizado o percentual da presença de genes e fatores de
transcrição relacionados à DA; na faixa inferior aproximada de 20%, para os genes de
menor pertinência, e na faixa superior, aproximada de 20%, para os de maior pertinência,
em cada cluster.

Para a escolha do percentual de 20%, utilizamos o Princípio de Pareto, também
conhecido com Princípio 80/20. Segundo Koch (1998), o Princípio de Pareto afirma que
uma minoria de causas, entradas ou esforço, 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 presença de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinência nos clusters do conjunto com maior valor de
expressão.

Tabela 4 – Percentual da presença de genes e FT em aproximadamente 20% de maior e
menor pertinência nos clusters do conjunto com maior valor de expressão

Cluster (%) Genes Relacionados AD (%)FT Relacionados à 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 própria.

Utilizando os dados presentes na Tabela 4, foram elaborados dois gráficos de
barras para análise dos percentuais apresentados. O primeiro gráfico apresenta o percen-
tual de presença de genes para a faixa de aproximadamente 20% de menor pertinência
nos clusters, para o conjuto com maior valor de expressão (Figura 12).
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Figura 12 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor pertinência
nos cluster.

Fonte: Autoria própria.

No segundo gráfico, é apresentado o percentual para a faixa de aproximadamente
20% de maior pertinência nos clusters, para o conjunto com o maior valor de expressão
(Figura 13).
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Figura 13 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinência
nos cluster.

Fonte: Autoria própria.

A mesma estratégia foi utilizada para o conjunto considerando a mediana e o
menor valor de expressão dos genes. A Tabela 5 apresenta o percentual de genes e FT
para os 53 clusters do conjunto com a mediana do valor de expressão.
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Tabela 5 – Percentual da presença de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinência nos clusters do
conjunto com a mediana do valor de expressão

Cluster (%) Genes Relacionados AD (%)FT Relacionados à 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 01 e 04
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 página seguinte.
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Tabela 5 Continuação da página anterior.

Cluster (%) Genes Relacionados AD (%)FT Relacionados à 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

Concluída

Fonte: Autoria própria.

O gráfico de barras com o percentual para a faixa de aproximadamente 20%

de menor pertinência nos clusters é apresentado na Figura 14, para o conjunto com a
mediana do valor de expressão.

Para a faixa de aproximadamente 20% de maior pertinência nos clusters, o gráfico
de barras é apresentado na Figura 15, para o conjunto com a mediana do valor de
expressão.
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Figura 14 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de menor pertinência
nos cluster.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 15 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinência
nos cluster.

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

Tabela 6 – Percentual da presença de genes e FT em aproximada-
mente 20% de maior e menor pertinência nos clusters do
conjunto com o menor valor de expressão

Cluster (%) Genes Relacionados AD (%)FT Relacionados à 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 página seguinte.
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Tabela 6 Continuação da página anterior.

Cluster (%) Genes Relacionados AD (%)FT Relacionados à 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

Concluída

Fonte: Autoria própria.

O gráfico de barras com o percentual para a faixa de aproximadamente 20% de
menor pertinência nos clusters é apresentado na Figura 16, para o conjunto com o menor
valor de expressão.

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

Fonte: Autoria própria.
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Figura 17 – Percentual de genes e FT na faixa aproximada de 20% de maior pertinência
nos cluster.

Fonte: Autoria própria.
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4.2.7 Refinamento e Resultados

Baseado nas informações contidas nas tabelas de percentual de presença e nos
gráficos de barras, foram observados o comportamento da distribuição 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 pertinência,
foram selecionados os clusters por faixa de menor e maior pertinência. Esta seleção leva
em consideração os genes e os fatores de transcrição relacionados à DA, bem como seu
grau de pertinêcia nos clusters.

Nos gráficos das Figuras 25 à 44 do Apêndice A são mostrados o grau de pertiên-
cia dos genes nas referidas faixas, com identificação dos genes e fatores de transcrição
relacionados à DA dos clusters escolhidos. Como podem ser observados nessas figuras,
os genes e FT relacionados à DA tendem a apresentar concentração nestas áreas.

Reunindo as informações dos gráficos do grau de pertinência, foram criados
quatro grupos formados por cinco clusters cada, conforme Tabela 7. Os grupos foram
formados obedecendo os seguintes critérios:

• Grupo 01: concentração do maior percentual da presença dos genes relacionados
ao Alzheimer na faixa com menor grau de pertinência;

• Grupo 02: concentração do maior percentual da presença dos genes relacionados
ao Alzheimer na faixa com maior grau de pertinência;

• Grupo 03: concentração do maior percentual da presença dos fatores de transcri-
ção relacionados ao Alzheimer na faixa com menor grau de pertinência;

• Grupo 04: concentração do maior percentual da presença dos fatores de transcri-
ção relacionados ao Alzheimer na faixa com maior grau de pertinência.
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Tabela 7 – Clusters por grupo selecionados para análise

Grupo Conjunto de dados (valor de expressão) Cluster

Maior 16
01 Menor 01

Mediana 07, 17 e 18
Maior -

02 Menor 19 e 43
Mediana 05, 09 e 12

Maior 08 e 09
03 Menor 16 e 34

Mediana 05
Maior 16

04 Menor 26 e 40
Mediana 07 e 17

Fonte: Autoria própria.

Os genes presentes nos grupos formados foram utilizados para geração de
diagramas de Venn com o objetivo de identificar a recorrência dos genes nos cinco
clusters de cada grupo.

A escolha de utilizar a quantidade de cinco clusters por grupo se deve à uma
limitação da função do pacote Limma (ver seção 3.3) que gera o diagrama para o número
máximo de cinco conjuntos.

Foram encontrados 31 genes recorrentes no grupo 01 (Figura 18).

Figura 18 – Intersecção dos clusters no Grupo 01.

Fonte: Autoria própria.
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No grupo 02 foram encontrados 946 genes recorrentes (Figura 19).

Figura 19 – Intersecção dos clusters no Grupo 02.

Fonte: Autoria própria.

O grupo 03 apresentou 1981 genes recorrentes (Figura 20).

Figura 20 – Intersecção dos clusters no Grupo 03.

Fonte: Autoria própria.
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No grupo 04, considerando o maior percentual da presença dos fatores de trans-
crição relacionados à DA na faixa com maior grau de pertinência, foram encontrados 40

genes recorrentes (Figura 21).

Figura 21 – Intersecção dos clusters no Grupo 04.

Fonte: Autoria própria.

Com base nas intersecção dos cinco clusters nos grupos formados, foi feita uma
comparação na proporção de genes e fatores de transcrição relacionados à DA (Tabela
8) entre os quatro grupos. Ao comparar essa proporção, pôde-se observar que o grupo
04 apresentou maior proporção de genes e FT relacionados à DA na intersecção dos 05

clusters em comparação com os outros grupos.

Tabela 8 – Percentual de presença Genes e FT relacionados ao Alzheimer nos grupos

Grupo Total Genes e FT’s no total Intersecção Genes e FT’s na Intersecção

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 própria.
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Dessa forma, considerando a maior concentração dos genes e FT relacionados à
DA nas intersecções, foram selecionados para a análise, os 40 genes da intersecção do
grupo 04.

4.3 Análise dos Resultados

Nesta seção é realizada uma análise dos 40 genes selecionados do Grupo 04.
Após a seleção 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 números de publicações retornados nas buscas.
Cinco genes, como por exemplo o AW451806, não foram identificados nas bases do
PubMed. Dos 35 genes identificados, oito tiveram publicações associadas ao Alzheimer.

Tabela 9 – Publicações relacionadas ao genes selecionados do grupo 04 associadas com
o termo Alzheimer

Gene Publicações PubMed Gene Publicações PubMed

216498_at Gene não identificado MYL9 -
221275_s_at Gene não identificado NEK2 -
AF130071 Gene não identificado NR1I2 -

AP1M2 - OPN1SW -
APOL1 1 PAX5 1

AW451806 Gene não identificado PTGFR -
CCL24 - PYCRL -

CEL 7 SCGB1D2 -
CEP152 - SLC30A4 4
CLPB - SLC6A5 1

CXCL11 1 SPTLC3 -
FAHD2CP Gene não identificado SSX5 -
FAM135A - SULT2A1 1

GPR18 - TEAD4 -
HIST1H3H - TEP1 -

HOXA3 - TERT 73
LILRB3 - TNFRSF10D -

MAP1LC3C - TRAIP -
MEP1A - ZNF208 -

MTNR1A - ZNF613 -

Fonte: Autoria própria.

Também foi feita uma busca pelos genes da Tabela 9 na base de dados Alz-
Gene (BERTRAM et al., 2007), no entanto, o único gene que retornou resultados foi
o TEP1. Foram encontradas seis publicações no AlzGene, no entanto, cinco apontam
negativamente para a DA e uma não indica se há ou não evidência com a doença. De
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acordo com Safran et al. (2010), o produto do TEP1 é um componente do complexo
ribonucleoproteico responsável pela atividade de telomerase, que cataliza a adição de
novos telómeros nas extremidades do cromossomo.

Ao analisar as publicações encontradas para os oito genes, pôde ser observado
que:

• APOL1: a publicação de Okamoto (2004) não apresenta informações que possa
identificar a influência deste gene na Doença de Alzheimer;

• CEL: Não foi possível identificar nas publicações encontradas a relação deste gene
com a DA. As publicações associadas ao termo "CEL", dizem respeito ao Nε −
carboxy−ethil− lysine, substância que é considerada um fator de envelhecimento
e que possui influência em doenças degenerativas (XUE et al., 2011; PEREZ-
GRACIA et al., 2009);

• CXCL11: este gene é regulado pelos fatores de trasncrição STAT3 e AML1a (SA-
FRAN et al., 2010). A publicação de Hashioka et al. (2012) indica que o fator de
transcrição STAT3 contribui para a neurotoxicidade quando está superexpresso;

• PAX5: a publicação de Hsu et al. (1996) não apresenta informações que possam
identificar o papel deste gene na DA;

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

• SLC6A5: este gene codifica um transportador para os neurotransmissores de
glicina dependente de cloreto de sódio. Segundo Espay e Chen (2013), este gene
apresenta uma relação com a mioclonia, uma síndrome reconhecida em pacientes
com doenças neurodegenerativas, principalmente na Doença de Alzheimer;

• SULT2A1: segundo Vankova et al. (2015), sua pesquisa representa a primeira ten-
tativa de avaliar o papel de SULT2A1 (esteróide sulfotransferase) na patofisiologia
da doença de Alzheimer com base no metaboloma de esteróides na circulação,
mostrando-se positiva na relação do SULT2A1 com a DA. De acordo com os mes-
mos autores, para este efeito, foram selecionados os esteróides não conjugados
e os seus homólogos conjugados em que a sulfatação catalisada por SULT2A1
domina sobre glucuronidação;

• TERT: segundo Spilsbury et al. (2015), é sugerido que a proteína telomerase (TERT)
parece ser um fator protetor no cérebro e pode oferecer resistência neuronal contra
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tau patológica, reduzindo a produção de espécies oxidantes e melhorar a função
mitocondrial. Segundo Alonso et al. (1996), a proteína tau associada a microtúbulos
anormalmente, torna-se hiperfosforilada na DA e acumula-se como filamentos
emaranhados emparelhados helicoidais, em neurônios que sofrem degeneração.

Para análise dos níveis de expressão nas amostras dos genes selecionados, foi
feita nos níveis de expressão uma correção de background utilizando a função background-
Correct e uma normalização entre arrays utilizando a função normalizeBetweenArrays,
ambas funções do pacote limma do Biocondutor. Em seguida foram gerados três gráficos,
um para cada conjunto de dados (Figuras 24, 23 e 22), com a média ponderada dos níveis
de expressão dos genes por estágio da doença. As médias ponderadas das amostras de
controle estão representadas em linha nos gráficos, enquanto que as amostras doentes
estão representadas em barras.
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Figura 22 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra controle
(conjunto com menor valor de expressão).

Fonte: Autoria própria.
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Figura 23 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra controle
(conjunto com a mediana do valor de expressão).

Fonte: Autoria própria.
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Figura 24 – Níveis de expressão dos genes selecionados em relação à amostra controle
(conjunto com maior valor de expressão).

Fonte: Autoria própria.
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Analisar graficamente, as médias dos níveis de expressão dos genes selecionados,
não é suficiente para determinar se estão diferencialmente expressos nas amostras dos
grupos da doença (inicial, moderado e grave) em relação às amostras de controle. Para
este tipo de análise, geralmente, é feita uma Análise de Variância (ANOVA).

Segundo Castanheira (2010), a análise de variância permite que as médias de
duas ou mais grupos sejam comparadas simultâneamente. São testadas duas hipóteses:
a hipótese nula (H0), que afirma a igualdade das médias dos grupos; e a hipótese alter-
nativa (H1), que afirma uma desigualdade entre as médias. No entanto, três condições
são colocadas (CASTANHEIRA, 2010):

1. As amostras dos grupos devem estar em uma distribuição normal;

2. Os grupos são aleatórios independente;

3. As variâncias dos grupos possuem o mesmo valor.

Aplicando um teste de normalidade em cada um dos grupo para cada gene,
utilizando a função shapiro.test do pacote Limma do Biocondutor, foi verificado que
nem todos os grupos estão em uma distribuição normal. Dessa forma, se fez necessária
a adoção de outra ferramenta para analisar os níveis de expressão das amostras dos
grupos.

O Teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) é uma alternativa não-
paramétrica à análise de variância, ou seja, não é exigida as três condições impostas
na ANOVA. Segundo Kruskal e Wallis (1952), o teste estatítico para a hipótese nula é
calculado pela seguinte equação:

H =
12

N(N + 1)

C∑
i=1

Ri2

ni
− 3(N + 1). (3)

Em que,

• C = número de grupos;

• ni = número de observações dos grupos;

• N =
∑
ni, número de observações de todos os grupos combinados;

• Ri =, a soma das fileiras no i-ésimo grupo.

Por fim, o p-valor é aproximado pela distribuição qui-quadrado (χ2), sendo
Pr(χ2(C − 1) = H). A hipótese nula (H0) é rejeitada caso p-valor < 0, 05.
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Tabela 10 – Teste de Kruskal-Wallis nos 40 genes selecionados, considerando os níveis
de expressão dos conjuntos com o maior, a mediana e o menor valor de
expressão

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
MTNR1A 0,112089 0,112089 0,182750
OPN1SW 0,114739 0,101255 0,101050
CEL 0,149571 0,148318 0,208580
AP1M2 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 0,417733 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
MAP1LC3C 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 própria.
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O teste foi aplicado aos 40 genes nos três conjuntos de dados. Como pôde ser
observado na Tabela 10, no conjunto com o maior valor de expressão 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 expressão o gene que apresentou p-valor menor
que 0, 05 foi apenas o GPR18.

O gene NR1I2, também chamado de PXR (Receptor Pregnano X), tem como pro-
duto pertecente à superfamília de receptores nucleares (PRUITT et al., 2014). Segundo
(JAIN et al., 2014), o acúmulo de Aβ acompanhada de inflamação, é um dos principais
fatores que contribuem para a neurodegeneração associada à DA. O PXR, como um
receptor nuclear, mostra resultados promissores na regulação da transcrição de trans-
portadores de efluxo, principalmente, a glicoproteína-p nas barreiras sanguíneas do
cérebro. A superexpressão dos transportadores de efluxo nas barreiras sanguíneas do
cérebro é mediada pelo PXR, que reduz a carga Aβ pela via intracerebral. Além disso,
PXR controla a ApoE e a inflamação 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 baço, são detectados em vários outros tecidos associados com o sistema imunológico.
O padrão de expressão observados pelos autores, sugere que este gene possa ter uma
relação na regulação do sistema imunológico.

Foi feita uma busca nas bases de dados GeneCards (SAFRAN et al., 2010) por
doenças associadas aos 40 genes selecionados. A Tabela 11 apresenta as principais
doenças relacionadas a estes genes. Como pode ser observado, apesar desta busca não
apontar uma relação direta destes genes com a DA, não exclui o possível papel que
estes genes possam desempenhar na DA. Dessa forma, mais pesquisas voltadas na
determinação da relação destes genes com a DA são necessárias.
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Tabela 11 – Principais doenças associadas aos genes selecionados

Gene Doenças Associadas

216498_at -
221275_s_at -
AF130071 -
AP1M2 Agnosia
APOL1 Glomerulosclerose segmentar e Síndrome nefrótica idiopática córtico-resistente esporádica

com hialinose segmentar e focal
AW451806 -
CCL24 Eosinofilia e Asma
CEL Diabetes da maturidade-início dos jovens
CEP152 Microcefalia Autossômica Recessiva e Síndrome de Seckel
CLPB 3-Methylglutaconic Aciduria tipo 7 com catarata, envolvimento neurológico e neutropenia e

Tularemia pneumônica
CXCL11 Adenocarcinoma da cavidade nasal e Câncer da cavidade nasal
FAHD2CP -
FAM135A Retinite Pigmentosa
GPR18 -
HIST1H3H -
HOXA3 Hemiagenesia da tiroide
LILRB3 -
MAP1LC3C -
MEP1A -
MTNR1A Escoliose idiopática and Escoliose idiopática do adolescente
MYL9 -
NEK2 Retinite Pigmentosa e Neurofibrona Plexiforme
NR1I2 Frimartinismo e Xantomatose cerebrotendínea.
OPN1SW Daltonismo Tritan e Daltonismo Azul
PAX5 Leucemia linfóide aguda de precursores das células B e Leucemia linfóide aguda
PTGFR Hipertensão Ocular e Glaucoma limítrofe
PYCRL -
SCGB1D2 Câncer de Mama
SLC30A4 Acrodermatite enteropática
SLC6A5 Hiperecplexia
SPTLC3 -
SSX5 Sarcoma sinovial
SULT2A1 Defeito seletivo de células T e Doenças da diferenciação do sexo
TEAD4 Narcolepsia
TEP1 -
TERT Disceratose congênita e Fibrose pulmonar
TNFRSF10D Câncer de Próstata
TRAIP -
ZNF208 -
ZNF613 -

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

Este trabalho teve por objetivo propor um método para agrupamento de genes
utilizando dados de fatores de transcrição e expressão diferencial. Foi escolhida como
patologia para aplicação do método e como estudo de caso, a Doença de Alzheimer,
que apesar dos avanços nas pesquisas ainda possui causa não determinada.

Após apresentar as etapas do método, foram feitas pesquisas em bases de dados
públicas por dados de expressão diferencial obtidos através de microarray relacionados
à DA, e por fatores de transcrição e seus genes alvos.

Para aplicação do método aos dados obtidos, foi necessário preparar os dados de
microarray e de fatores de trancrição gerando três novos conjuntos de dados. Além disso,
foi determinado o número de clusters para os agrupamentos, foram feitas distribuições
de frequências com os graus de pertinência dos genes nos clusters e gerados histogramas
para análise.

Com a criação 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 publicações na base de dados PubMed associando cada gene ao
termo "Alzheimer". Dos 40, oito retornaram publicações com estudos relacionados à DA,
sendo que a maioria destas publicações 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 relação às amostras de controle
(Tabela 10). Dos 40 genes, dois sem apresentaram diferencialmente expressos: o NR1I2 e
o GPR18.

Foram pesquisadas nas bases do GeneCards doenças ja associadas aos genes
selecionados (Tabela 11). Apesar dos resultados das buscas não apresentarem associação
destes genes com a DA, isto não exclui as possíveis participações destes na DA.

Dessa forma, são indicados como trabalhos futuros: a pesquisa das funções
biológicas destes genes e de suas interações com a DA; e o desenvolvimento de uma
ferramenta automatizando o método proposto, facilitando assim a utilização do método.
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APÊNDICE A – Grau de pertiência dos genes e fatores

de transcrição por faixa de seleção nos clusters

Figura 25 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 08 do conjunto com
maior valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 26 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 09 do conjunto com
maior valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 27 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 16 do conjunto com
maior valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 28 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 16 do conjunto com
maior valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 29 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 05 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 30 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 05 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 31 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 07 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 32 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 07 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 33 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 09 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 34 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 12 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 35 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 17 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 36 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 17 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 37 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 18 do conjunto com a
mediana valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 38 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 01 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 39 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 16 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 40 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 19 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 41 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 26 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 42 – Genes e FT na seleção de menor pertinência no cluster 34 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.

Figura 43 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 40 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 44 – Genes e FT na seleção de maior pertinência no cluster 43 do conjunto com o
menor valor de expressão.

Fonte: Autoria própria.


