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APRESENTACAO

O volume 3 da referida obra “Principios e Aplicacées da Computacéo no Brasil”
apresenta 15 novos capitulos, que abordam assuntos importantes sobre o panorama
atual da computacéo no Brasil, tais como: desenvolvimento de aplicativos moveis,
VolP, modelagem computacional, simulagéo, recurso educacional aberto, projeto de
banco de dados, mobile learning, robdtica, avaliacdo automatica de cédigo-fonte e
agrupamento difuso multivariado.

Deste modo, esta obra relne debates e andlises acerca de questdes
relevantes, tais como: desenvolvimento de uma aplicacdo mével para realizagao de
recargas, consultas e simulagao de saldo na carteira de transporte publico, usando
o método Design Constructal para melhorar a configuracdo geométrica de um novo
layout para TCSA com quatro dutos; analise dos beneficios da tecnologia VolP
como alternativa de baixo custo a um servico de telefonia institucional gerenciado
por minicomputadores Raspberry e adaptadores ATA; analise do comportamento
mecénico de placas finas de materiais compédsitos laminados reforgados por fibras
submetidas a esforcos de flexdo, comparando-as com o de uma placa de aco,
usando modelagem computacional utilizando o software Abaqus 2017 Student
Version®; apresentacao de uma arquitetura de sistemas de simulacao para area de
convergéncia; desenvolvimento de uma abordagem para auxiliar o docente na criacéo
de atividades com REA’s que quando executados pelos alunos gerem o registro
de suas experiéncias; analise da gestao de recursos humanos na administracéo
publica por meio de um projeto de banco de dados; analise dos recursos disponiveis
no WhatsApp Messenger, que oferecem possibilidades de uso no ambiente escolar
como recurso pedagogico que pode auxiliar o processo de ensino e aprendizagem;
simulacao de um agente robdético capaz de realizar busca e exploragao visual num
ambiente virtual; e o desenvolvimento de uma ferramenta de analise e avaliacéao
automéatica de coédigo-fonte como alternativa para a otimizagdo do processo de
ensino-aprendizagem de programacao.

Nesse sentido, esta obra apresenta enorme potencial para contribuir com
analises e discussbes aprofundadas sobre assuntos relevantes da area da
computacao, podendo servir de referéncia para novas pesquisas e estudos nesta area.
Agradecemos em especial aos autores dos capitulos apresentados, e desejamos aos
leitores, inumeras reflexdes proveitosas sobre as tematicas abordadas nesta obra.

Ernane Rosa Martins
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CAPITULO 15

ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO GENICA POR
MEIO DE METODOS DE AGRUPAMENTO DIFUSO

Bruno Almeida Pimentel

Universidade Federal de Alagoas, Instituto de
Computacao (IC-UFAL)

Macei6 — Alagoas

Marcilio Carlos Pereira de Souto

University of Orléans, Laboratoire d’Informatique
Fondamentale d’Orléans (LIFO)

Orléans, France

RESUMO: A pratica de agrupar objetos de
acordo com as similaridades e propriedades
observadas € uma atividade importante para
muitos ramos da ciéncia. A sua importancia
deve-se ao fato que a organizagdo dos dados
(objetos) em grupos (agrupamento de dados) é
umaformafundamentalparaentendereaprender
sobre eles. Entre os diferentes métodos de
agrupamento de dados existentes na literatura,
esse trabalho se insere no contexto em que o
agrupamento formado é difuso (fuzzy) — cada
objeto tem graus diferentes pertinéncias com
relacdo a cada grupo. Mais especificamente,
o foco desse trabalho sera sobre métodos de
agrupamento difuso multivariado: ndo s6 o
objeto tem um grau de pertinéncia a cada grupo,
mas também cada variavel representando um
determinado objeto tem um grau de pertinéncia
ao grupo. Esses tipos de métodos permitem
analisar, por exemplo, qual variavel foi mais
importante para a formagcdo de grupos. O

Principios e Aplicacoes da Computacao no Brasil 3

MULTIVARIADO

objetivo deste trabalho é propor uma aplicacéo
desses métodos com dados biologicos.
PALAVRAS-CHAVE: Agrupamento, Difuso,
Multivariado, Aplicacé&o, Expressao Génica.

GENE EXPRESSION DATA ANALYSIS
USING MULTIVARIATE FUZZY CLUSTERING
METHODS

ABSTRACT: The practice of grouping objects
according to observed similarities and properties
is an important activity for many branches of
science. Its importance is due to the fact that the
organization of data (objects) into groups (data
clsutering) is a fundamental way to understand
and learn about them. Among the different
clustering methods in the literature, this work fits
into the context in which the clustering formed
is fuzzy - each object has different degrees of
relevance to each group. More specifically, the
focus of this paper will be on fuzzy clustering
multivariate methods: not only does the object
have a membershio to each group, but also
each variable representing a particular object
has a membershio to the group. These types
of methods allow us to analyze, for example,
which variable was most important for group
formation. The aim of this paper is to propose
an application of these methods with biological
data.

KEYWORDS: Clustering, Fuzzy, Multivariate,
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Application, Gene Expression.

11 INTRODUCAO

Com o crescente interesse em entender, processar e resumir dados, muitos
dominios de aplicagdes tais como Reconhecimento de Padrdes, Aprendizado
de Maquina, Mineracdao de Dados, Visdo Computacional e Bioinformatica tém
desenvolvido técnicas e métodos buscando automatizar a extragcao de informagao dos
dados. No caso de Bioinformatica, dados sdo essenciais para a pesquisa biologica.
Uma metodologia bastante conhecida neste tipo de pesquisa € o microarray, o qual
armazena grande quantidade de material bioldgico. Experimentos com microarray
séo capazes de monitorar milhares de expressées génicas em um organismo
(Bhaskar, 2006).

Inicialmente, aplicacbes de microarray foram feitas para estudar o
comportamento de doengas humanas servindo como uma ferramenta para diagnostico
médico (Alizadeh et al., 2000). Recentemente, ha um numero crescente de banco de
dados com informacgdes complexas de expressdes génicas (Choi, 2003). Uma tarefa
desafiadora para o especialista € como extrair, comparar e integrar informacoes
a partir uma grande quantidade de dados (Choi, 2003). Uma forma de extrair
informacédo destes dados € a utilizagdo de técnicas e métodos de Aprendizado de
Maquina (Bhaskar, 2006).

Atualmente, métodos de agrupamento do tipo particional sdo os mais
frequentemente utilizados para obter informagdes biolégicas por meio de
grupos baseando-se na similaridade entre os dados (Witten et al.,, 2011). Mais
especificamente, entre os métodos de agrupamento particional ditos rigido (hard/
crispy), ou seja, aqueles em que um objeto pertence apenas a um unico grupo, um
dos mais utilizados € o K-Means (Ichikawa e Morishita, 2014). Por ser do tipo rigido,
ele ndo é adequado em problemas em que 0s grupos sao sobrepostos (um mesmo
objeto pode pertencer a diferentes grupos). Uma vantagem do uso de métodos difusos
€ a possibilidade de interpretar o valor do grau de pertinéncia: quao semelhante um
elemento € de um dado grupo. Entretanto, um ponto em aberto em Bioinformatica é
como identificar qual variavel contribuiu para o grau de semelhancga entre o elemento
e o grupo. Desta forma, a proposta é utilizar a abordagem multivariada.

Um dos principais objetos de estudo da Bioinformatica é o genoma dos
organismos, o qual constitui o conjunto de suas informacgdes genéticas. Desta forma,
0 genoma pode ser compreendido como uma colecado de fatores responséaveis pela
hereditariedade de um organismo vivo. Esses fatores sdao denominados genes
e sdo responsaveis por codificar toda a informacédo genética (Slack, 2014). Os
cromossomos sao estruturas biolégicas com funcdes especificas presentes emtodas
as células de um organismo e contém varios genes, sendo assim seus portadores.

170
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Estudos sobre cromossomos mostraram que eles sao constituidos por sequéncias
de moléculas de Acido Desoxirribonucléico (do inglés, Deoxyribonucleic Acid —
DNA) (Alberts et al., 2002).

Um DNA pode conter diversos genes, que por sua vez realizam uma importante
funcao biolégica: codificam proteinas. As proteinas, formadas por sequéncias de
aminoacidos, sdo essenciais para um ser vivo porque exercem funcdes relevantes
tais como estruturais, regulatérias ou catalizadoras. O processo pelo qual as
sequéncias de nucleotideos dos genes sdo interpretadas na producéo de proteinas
€ denominado expressao génica (Ji et al., 2014).

A analise de expressao génica € importante para a Biologia porque pode ser
uma fonte de informacgao a respeito do comportamento de células, ja que alteracdes
fisiolégicas de um organismo estdo normalmente relacionadas a alteragbes na
expresséo génica (Alberts et al., 2002). Diversas técnicas podem ser utilizadas para
fazer a analise de expressao génica. Dentre estas técnicas, uma das mais utilizadas
€ a microarray onde medidas de niveis de expressdes génicas referentes a uma
ampla variedade de genes podem ser armazenada em uma unica superficie solida.

Para fazer o armazenamento de expressdes génicas em microarray, amostras
biolbgicas sado dispostas em superficies adequadamente preparadas, que sao
divididas em milhares de pontos. Cada ponto contém milhares de sondas de cDNA
(DNA sintetizado a partir de uma molécula de RNA mensageiro) que foram projetadas
para hibridizar com o mRNA (RNA mensageiro, responsavel pela transferéncia de
informagdo) de um certo gene. As moléculas de cDNA produzidas sdo, em geral,
marcadas com rotulos fluorescentes verdes (Cy3), enquanto as moléculas de mRNA
sdo marcadas com rotulos vermelhos (Cy5). Em seguida, a lamina é escaneada
utilizando-se lasers, produzindo como resultado uma imagem com as intensidades
luminosas dos rotulos de todos os pontos. A partir dessa lamina final, uma analise
computacional é realizada para gerar dados, relacionando genes, amostras e
variaveis quantitativas (Duggan et al., 1999). A Figura 1 mostra o processo de criacao
de um microarray.

Amostras Excitagdo

de DNA

Teste Controle
Laser 1

/
J laser 2

Microarray

- ANa. AGva,
Impressdo L‘ﬂ] R ‘t&%
robética 3

Andlise
computacional

Microarray

Figura 1 Constituicdo de um microarray a partir de amostras de DNA e utilizacdo de lasers para
a excitagcdo dos rétulos fluorescentes (adaptacao de Duggan et al., 1999).
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21 UMA ESTRATEGIA PARA INTERPRETAR GRAUS DE PERTINENCIA
MULTIVARIADO

A suposicao subjacente a estratégia proposta neste trabalho é a seguinte. O
grau de pertinéncia de uma dada variavel para um determinado objeto deve ser maior
no grupo em que tal variavel € mais discriminativa. Ou seja, ele estd mais perto do
protétipo (elemento central de um grupo) em relagao a uma variavel. Neste contexto,
também se assume que quanto maior o grau de pertinéncia de uma variavel para um
grupo, mais relevante esta variavel € para caracteriza-lo. Com base nisto, propoe-se
uma estratégia simples (Algoritmo 1), que consiste no célculo da média (aij) do grau
de pertinéncia multivariado levando em conta todos os objetos. O algoritmo a seguir
explica como a relevancia de uma determinada variavel j em um grupo i € calculado:

Algoritmeo 1 Relevancia(i, |, U)
Requer: Grupa i, variavel | & matriz de graus de pertinéncia multivariadeos U,
1: Inicialize a;= 0,
2: Para cada objeto k do conjunte (K =1, ..., n) Faga
3: Pegue o grau de pertinéncia multivariado correspondente ao
grupe Ci e variavel | (uix),
4: ai = a5 +Uik.

5: Fim Para
B ajj = Ejifﬁ,
Retorne ai.

Para fins pedagogicos, considere um exemplo muito simples da utilizacdo do
Algoritmo 1. Suponha o conjunto de dados sintético ilustrada na Figura 2. Tal conjunto
de dados consiste em quatro classes bem separadas, onde as classes C1 e C3 séao
mais bem descritas pela variavel 2, enquanto as classes C2 e C4 sao mais bem
descritas pela variavel 1. Cada classe é desenhada de acordo com uma distribuicao
normal bivariada, cujos componentes séo variaveis independentes. Tabela 1 mostra
0s parametros das classes para este conjunto de dados sintético.

Classe 73 U, 0,2 0,? # Objetos
C1 40 7 100 4 100
C2 70 37 4 100 100
C3 40 70 100 4 100
C4 10 37 4 100 100

Tabela 1 Parametros para o conjunto de dados sintético.
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Figura 2 Dispersao do conjunto de dados sintético.

A fim de analisar os graus de pertinéncia multivariados, métodos multivariados
MFCM (Pimentel e De Souza, 2013), MFCM-G (Pimentel e De Souza, 2014),
MFCM-D (Pimentel e De Souza, 2016), MPFCM e MPFCM-D (Pimentel e De Souza,
2018) foram executados com este conjunto de dados utilizando-se o parametro m
= 2. Em termos de metodologia, os experimentos foram realizados utilizando Monte
Carlo. Mais especificamente, 100 replicacbes foram realizadas de acordo com os
parametros na Tabela 1. Para cada replicacao, cada método foi executado 50 vezes
com diferentes inicializagbes até a sua convergéncia. O melhor resultado de acordo
com a funcdo objetivo foi selecionado. Para avaliar a qualidade das particoes/
agrupamentos difusa geradas com os métodos, por meio do indice FR (Hullermeier
et al, 2011), uma comparacao da similaridade entre essas particées e a “verdadeira”
particao do conjunto de dados (Figura 2) é feita. Valores de FR proximos de 1 indicam
uma perfeita correspondéncia entre a particao verdadeira e a gerada por um método.

Apos a execucao das 100 replicacbes, a média e o desvio padrao deste indice
foram calculados. Estes valores sdo: 0,8213 e 0,0231 (MFCM), 0,8769 e 0,0134
(MFCM-G), 0,8430 € 0,0141 (MFCM-D), 0,8072 € 0,0134 (MPFCM), 0,8611 € 0,0141
(MPFCM-D). Assim, em média, os métodos conseguiram produzir particbes préximas
da verdadeira. A fim de verificar se a suposi¢cdo de que maior o grau de pertinéncia,
maior a relevancia para caracterizar o grupo, o Algoritmo 1 foi executado para cada
particao difusa. O resultado € a média de 100 valores de a,. Tabela 2 mostra a média
e desvio padrao (entre parénteses) de a, obtido pelos métodos multivariados para o
conjunto de dados sintético.
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Método Var. C1 c2 C3 C4
] 0,0652 | 0,1793 | 0,0732 | 0,1775

MECM (0,0152) | (0,0102) | (0,0093) | (0,0112)
5 0,1864 | 0,0701 | 0,1708 | 0,0686

(0,0136) | (0,0081) | (0,0144) | (0,0145)

] 0,0387 | 0,1996 | 0,0376 @ 0,2084

(0,0111) | (0,0084) | (0,0123) | (0,0164)

MFCM-G 5 0,2071 0,0502 | 0,2174 @ 0,0411
(0,0101) | (0,0122) | (0,0114) | (0,0127)

] 0,0000 | 0,2136 | 0,0000 | 0,2546

MECM-D (0,0000) | (0,0128) | (0,0000) | (0,0102)
5 0,2696 | 0,0000 | 0,2607 | 0,0026

(0,0145) | (0,0000) | (0,0125) | (0,0023)

] 0,0702 | 0,2101 | 0.0661 | 0,1955

MPECM (0,0013) | (0,0121) | (0,0131) | (0,0136)
5 0,1814 | 0,0446 | 0,1783 | 0,0535

(0,0151) | (0,0014) | (0,0131) | (0,0112)

’ 0,0378 | 0,2033 | 0,0413 | 0,2162

(0,0013) | (0,0121) | (0,0131) | (0,0142)

MPFCM-D 5 0,2139 | 0,0399 | 0,2074 | 0,0399
(0,0135) | (0,0112) | (0,0124) | (0,0012)

dados sintético.

Tabela 2 Média e desvio padrao (em parénteses) de a, dos métodos multivariados e conjunto de

De acordo os resultados dos métodos multivariados apresentados na Tabela 2,

em relacdo a variavel 2, a média de a,para os grupos 1 e 3 € maior do que para os
grupos 2 e 4. Em contraste, a média de a, para os grupos 2 e 4 € maior do que para
os grupos 1 e 3 com respeito a variavel 1. Portanto, como esperado, os grupos 1 e 3
podem ser mais bem descritos pela variavel 2, enquanto os grupos 2 e 4 podem ser
mais bem descritos pela variavel 1.

31 APLICACAO A DADOS DE EXPRESSAO GENICA

Oito conjuntos de dados de expressdes génicas, que sao referéncia em estudos
presentes na literatura de bioinformética (ver De Souto et al. (2008)), foram utilizadas.
A Tabela 3 mostra uma breve descricdo desses conjuntos segundo o numero de
amostras, o numero de classes, a quantidade de amostras em cada classe e o niumero
de genes que descrevem cada amostra. Estes conjuntos de dados foram escolhidos
de forma a ter representantes das tecnologias mais utilizadas para obtencéo de
dados de expresséo: chips Affymetrix de Unico canal (ou simplesmente Affymetrix)
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e cDNA de duplo canal (ou cDNA). Além disso, para ter alguma diversidade entre os
conjuntos de dados escolhidos ha alguns que, no estudo em De Souto et al. (2008),
as particbes geradas pelo K-Means apresentaram grande, médio e baixo valor de
CR (indice de Rand Corrigido). Os conjuntos de dados analisados neste estudo
estdo disponiveis em http://bioinformatics.rutgers.edu/

Supplements/CompCancer/.

Conjunto # Amostras | # Classes | Cardinalidade | # Genes

o Chowdary 104 2 62, 42 182
'% Dryskjot 40 3 9, 21, 11 1203
E Gordon 181 2 31,150 1626
= Nutt2 28 2 14, 14 1070
< Shipp 77 2 58, 19 798
- Alizadeh1 42 2 21, 21 1095
Q Chen 180 2 104, 76 85

Khan 83 4 29,11, 18, 25 1069

Tabela 3 Descric&o de conjuntos de dados de expresséo de genes.

Os experimentos foram realizados com os métodos usadas na Secéo 2. Em
termos de metodologia, no ambito de um experimento de Booststrap, 50 reamostragens
de cada conjunto de dados foram construidas. Para cada replicacédo, os métodos
de agrupamento foram aplicados aos conjuntos de dados com 50 inicializagdes
aleatorias e eles foram executados até a sua convergéncia. Em seguida, o melhor
resultado de acordo com a funcédo de objetivo foi selecionado e o indice FR foi
calculado comparando a particao difusa obtida por cada método de agrupamento e
a verdadeira particdo. Apds a execucao das 50 reamostragens, a média e o desvio
padréo do FR foram calculados.

Tabela 4 a média e desvio padrao (entre parénteses) do indice FR obtido pelos
métodos para conjuntos de dados de genes. O maior valor médio da FR para cada
conjunto de dados esta em negrito.
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Conjunto MFCM MFCM-G | MFCM-D | MPFCM | MPFCM-D
Chowdary 0,556 0.358 0.185 0,484 0,488
(0,025) (0,018) (0.014) (0,011) (0,010)
x Dryskiot 0,243 0,080 0,225 0.177 0,216
= (0,009) (0.011) (0,012) (0:012) (0:009)
E Gordon 0.359 0.458 0,537 0,248 0,475
& (0,011) (0,021) (0,017) (0,013) (0,011)
< Mt 0,267 0,139 0,088 0,259 0,188
(0,014) (0,021) (0,003) (0,008) (0,009)
. 0,672 0.371 0,470 0,345 0,331
‘PR (0,022) (0,012) (0,031 (0,013) (0,011)
Aiaade 0.848 0,973 0.045 0.649 0.780
< (0,009) (0.014) (0,017) (0,008) (0,017)
£ chon 0.793 0.786 0.255 0.288 0.100
o (0,027) (0.019) (0,023) (0,022) (0,012)
0,503 0,710 0,421 0,455 0,495
Khan (0,023) (0,021) (0,019) (0,011) (0,021)

Tabela 4 Média e desvio padréo (entre parénteses) do indice de FR (maiores valores em
negrito) para os métodos de agrupamento e todos os conjuntos de dados.

A fim de fazer uma discussdo sobre a relevancia de variaveis/genes, foi
selecionado um conjunto de dados de cada tecnologia. Esta selecéo baseou-se no
volume de informacgdes disponiveis sobre os dados e o nivel de dificuldade dos
conjuntos. Portanto, para Affymetrix, escolnemos Chowdary e para cDNA escolhemos
Alizadeh1.

Chowdary € um conjunto de dados que contém pares comparaveis de 104 snap
congelados. Destes 104, 62 RNA foram conservados a partir de tecidos com tumores
de mama (classe B) e outras 42 amostras foram de tumores de c6lon do tipo Dukes’B
(classe C). Todas as amostras sao descritas por 182 genes (Chowdary et al., 2006).
Alizadeh1 consiste em amostras de expressdes génicas de linfomas doentes de
adultos: Diffuse Large B-Cell Lymphoma (DLBCL). Tem duas formas distintas de
DLBCL, contendo 21 amostras de DLBCL1 e 21 amostras de DLBCL2 deste conjunto
de dados. Subgrupos de genes de DLBCL séao distintos quando expresso durante a
diferenciacao de células B (DLBCL1) ou ativacao (DLBCL2). Estas 42 amostras séao
descritas por 1095 genes (Alizadeh et al., 2000).

Para cada método multivariado e conjunto de dados, as médias dos graus de
pertinéncia multivariados a, foram calculadas usando o Algoritmo 1. A partir dessas
médias, foram selecionados os cinco maiores valores para cada grupo e foram
identificadas as variaveis/genes correspondentes — ver Tabela 5 e 6.
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Grupo 1
Metodo | 2 3 4 5
oM 0.0762 0.0599 0.0560 0,0443 0.0424
ZG16 CRIPTO3 | DEFAS ccL20 ADCH
0.0646 0.0594 0,0557 0,0520 0.0512
E MPCM-G 7G16 CRIPTO3 | DEFAB cCL20 ADCH
2 oD 0.0166 00151 0,0147 0,0144 0.0141
= RPS4Y1 | CRIPTO3 | LEFTY1 ZG16 KRATEE
Y 0.0867 0,0709 0,0596 0,0487 0.0462
7G16 CRIPTO3 | DEFAG cCL20 ADCH
0.2105 0.1317 0,0833 0,0798 0,0783
MPFCM-D | 7546 DEFAG NOX1 CRIPTO3 MEP1A
— 0.1723 0.1723 01723 01723 01723
CD83 CSNK1G2 | WHSCH XKR6 | MORC2-AS1
. 0.2251 0.215 0.2113 0.2041 0.2002
= CD&3 CSNK1G2 | WHSCH XKR6 | MORG2-AS
o B 0.1723 0.1723 01723 01723 01723
@ cD83 CSNK1G2 | WHSC1 XKR6 | MORC2-AS1
=S —— 0.2477 01434 0,1434 0.1434 0,1434
LOC40137 |  CDa3 CSNK1G2 | WHSC1 XKR6
0.1162 0.1118 0,1004 0.1070 0,0094
MPFCM-D | gyx14 | c100RF46 | TIALA TM4SF2 BNIP3
Tabela 5 Valores selecionados de a, e correspondentes genes: Grupo 1.
. Grupo 2
Metodo 3 5 a ) 3
. 0.0937 0.0884 0.0799 0.0770 0.0763
KRT14 KRT15 | SCGB1D2 | NPYIR | HLA-DOA1
0,1542 0,1421 0.1179 0.1057 0.1005
g MFCM-G KRT14 KRT15 | SCGBiD2 | NPYIR | HLA-DOA1
| o 0.0212 0.0187 0.0185 0.0185 0.0184
2 KRTEE KRT14 GABRP RPS4Y1 PIP
VPECH 0.1128 01079 0.0988 0,0954 00948
KRT14 KRT15 | SCGB1D2 | USHIC NPY1R
wProm.D | 0:4026 0,3808 0.1065 0.0608 0.0172
KRT14 GATA3 | SCGBID2 | SCGBZA2 | GCNT3
I 0.1865 0.0859 0.0859 0.0859 0.0722
MEN! DNAH1 WHSC RMNLS PRR3
MECM-G 0,8482 0.0701 0.0489 0.0307 0.0018
- MEN DNAH1 WHSCH RMNLS PRR3
2 | remn 0.1865 0,085 0.0859 0.0859 0.0722
< MEN! DNAH1 WHSC RMNLS PRR3
=3 I— 0.8170 0,1234 0.0396 0.0042 00031
HLA-E TINF2 SHMT2 cLC CD40
wPEoM.D | 0:1264 0.1237 0.0807 0.0713 0.0654
CHD2 | TMEM41B | GPRi160 | CRHBP LBD29

Tabela 6 Valores selecionados de a, e correspondentes genes: Grupo 2.

Inicialmente serdo analisados os resultados a respeito do conjunto de dados

Chowdary e depois de Alizadeh1. Para fazer a analise, o resultado do método
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multivariado que obteve o maior valor de FR foi selecionado, para cada conjunto
de dados (MFCM em Chowdary e MFCM-G em Alizadeh1). No caso do Chowdary,
guando consideramos genes no grupo 1, de acordo com estudos sobre estrogeno e
células de cancer de mama, ZG16 é reprimido por meio de sinalizac&o do estrogénio

em células de cancer da mama (Hsu et al., 2010). CRIPTOS é expresso na maioria
dos tipos de cancer e esta ausente ou apenas fracamente expresso em células
normais. Este gene foi encontrado em tecidos da mama e cancer do pulméo
(Sun et al.,2008). DEFA6 pertence a familia Alpha Defensin. Alpha Defensins em
humanos aumentam a produgcdo de citocinas e quimiocinas (a superfamilia de
pequenas proteinas do tipo citocina) e pode promover a metastase do cancer de
mama (Muller et al., 2001). CCL20 (pertence a familia Chemokine Ligands) pode
ser um fator envolvido na ontogenia (toda a sequéncia de eventos envolvidos no
desenvolvimento de um organismo individual) do carcinoma da mama (Marsigliante
et al., 2013), uma vez que a metastase do cancer da mama séo as fontes de Ligands
mais abundantes (Muller et al., 2001). AOC1 (também chamado DAOQ) é influenciada

pelo ciclo menstrual, assim, as mulheres tém uma mais alta concentracdo de DAO
do que os homens. Além disso, niveis de DAO estao intimamente associados com
as mulheres saudaveis na pré-menopausa (Hamada et al., 2013). Os resultados
obtidos estéo, portanto, de acordo com a descricao da classe de tecidos de cancer
da mama (B) de Chowdary.

Para o grupo 2, KRT14 é expresso imunocitoquimicamente tanto em SP (Side
Population) e células ndo-SP e um estudo demonstrou que canceres do sistema
gastrointestinal contém células SP que mostram algumas caracteristicas de células-
tronco (Haraguchi et al.,2006). KRT15 pertence a mesma familia de KRT14 e sao
reprimidos por Cdx2 (essencial para o desenvolvimento intestinal e desempenha um
papel importante no cancer do célon) (Liu et al.,2006). SCGB1D2 (ou Lipophilin B)
€ expresso no colon (Zafrakas et al., 2006). O gene NPY1R pertence a familia NPY
onde niveis de NPY diferem entre os subgrupos de sindrome do intestino irritavel
(Simrén et al., 2003). HLA-DQA1 esté fortemente associado com a doenca celiaca,
que é uma das mais frequentes doencgas do intestino delgado (Rujner et al., 2001).
Os resultados obtidos estéo, portanto, de acordo com a descricdo da classe de
tecidos de céancer do coélon (C) de Chowdary. Em resumo, estes genes mostram
ser relevantes para descrever os dois grupos de tecidos de Chowdary.

Passemos agora para a analise do conjunto de dados Alizadeh1. Quando
se considera o grupo 1 (DLBCL1), CD83 é membro da familia de genes CD, que

pertence a uma grande familia de genes chamada Cluster of Differentiation (ou
Grupamento de Diferenciacéo). Genes CD permitem maturacéo e diferenciacéo de
células em um subconjunto de DLBCL (Chang et al.,2007). CSNK1G2 é altamente
expresso no Centro Germinativo (GC) de células normais do tipo B (Nishiu et al.,
2004). XKR6 esta relacionado com a diferenciacéo de células (Daniels et al.,2004).
Portanto, estes genes estdo em conformidade com a descricdo da classe de tecidos

178

Principios e Aplicacoes da Computacao no Brasil 3 Capitulo 15



de diferenciacao de células B (DLBCL1).

Os genes relacionados com o grupo 2 (DLBCL2) tém um comportamento
diferente. O gene com o maior valor de a, deste grupo € MEN1 que codifica menin.
Estudos recentes revelaram que menin interage com uma variedade de proteinas,
incluindo JunD (uma proteina de factor de transcricdo) e que reprime a transcricao
de JunD- e NF-kB-activado (Sowa et al.,2003), onde as liga¢des usadas por NF-kB
€ ativado em muitas grandes células do linfoma, especialmente aqueles do tipo ABC
(Gatter e Pezzella, 2010). RNLS codifica a proteina renalase cujas fungcbes sao a
sobrevivéncia e fator de crescimento (Xu et al., 2005). Além disso, renalase pode
ativar ligacoes de proteinas quinase de uma forma que proteja as células contra a
apoptose (morte celular programa) (Wang et al., 2014). Por isso, estes genes estao
em conformidade com a descricao da classe de tecidos de ativacao das células B
(DLBCL2). Para este conjunto de dados, de acordo com a literatura, nao foi possivel
concluir se os genes WHSC1 e MORC2-AS1 estdo, de fato, associados a DLBCLA1,
nem se os genes DNAH1, WHSC1 e PRR3 tem relagdo com o grupo DLBCL2.

41 CONCLUSAO

Este trabalho propés uma estratégia para interpretar os graus de pertinéncia
multivariados. Para validar essa estratégia, uma metodologia experimental foi
realizada utilizando dados sintéticos e reais. No contexto de conjunto de dados
reais relativos a tecidos cancerigenos descritos por expressdes génicas e usando a
estratégia proposta, foi possivel mostrar que os genes selecionados eram relevantes
para descrever cada grupo, em conformidade com a verdadeira particao (a estrutura
real da classe na base de dados).
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