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A hanseniase é uma doenca infecciosa cronica que afeta milhoes de pessoas em
todo o mundo. Atualmente, a identificacao de episddios reacionais da hanseniase
¢ de importancia na pesquisa, por se tratar de uma doenca negligenciada. Es-
ses episddios sao os que causam as maiores sequelas nos portadores da hanseniase.
Entretanto, ainda nao se obteve um método de diagndstico que prediz o episéddio,
previamente ao aparecimento dos sinais e sintomas. O objetivo deste trabalho é pro-
por uma metodologia para analisar e classificar a expressao génica presente durante
o episddio reacional Eritema Nodoso Hansénico (ENH) através de dados de micro-
arranjo. Para a aplicacao dessa metodologia foram utilizados dados dos niveis de
expressao de experimentos de microarranjo de induviduos com ENH e Lepra Lepro-
matosa (LL). Com a utilizagao de trés técnicas estatisticas (teste t de Student com
fold-change, Método Diferencial - Anélise de Componentes Principais (MD-ACP) e
modelo linear para anélise de dados de microarranjo-limma), foi possivel identificar
53 genes diferencialmente expressos. Estes genes foram considerados os mais signi-
ficantes para a classificacao entre os grupos ENH e LL; e utilizados para criar um
modelo matemaéticos preditivo, utilizando a modelagem regressao logistica. Nossa
metodologia identificou genes que foram previamente descritos na literatura. O mo-
delo de regressao logistica proposto usando esses genes mostrou-se eficiente quando
utilizado em um novo conjunto de dados. O modelo apresentou uma acuracia de
92% e uma especificidade de 83,3%.
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Leprosy is a chronic infectious disease that affects millions of people around the
world. Currently, the identification of leprosy reactions is of importance in research-
ing because it is a neglected disease. These reactions are the ones that cause the
greatest sequels in people with leprosy. However, a diagnostic method that predicts
the reaction has not yet been obtained, prior to the appearance of the signs and
symptoms. The objective of this work is to propose a methodology to analyze and
classify the gene expression present during the reaction stage Erythema Nodosum
Leprosum (ENL) through microarray data. For the application of this methodology,
data of the expression levels of microarray experiments with ENL and Lepromatous
Leprosy (LL) patients were used. We used three statistical techniques (Student’s t
test with fold-change, Differential Method - Principal Components Analisys (DM-
PCA) and linear model microarray analisys-limma), to identify 53 differentially ex-
pressed genes. These genes were considered the most significant for the classification
between the ENH and LL groups and they were used to create a predictive mathe-
matical model using logistic regression modeling. Our methodology identified genes
that were previously described in the literature. The logistic regression model pro-
posed using these genes proved to be efficient when used in a new dataset. The

model presented an accuracy of 92% and a specificity of 83.3%.
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Capitulo 1

Introducao

A hanseniase é uma doenca infecciosa cronica que afeta milhoes de pessoas em
todo o mundo. Estima-se que centenas de milhares de novos casos sao diagnosticados
a cada ano, principalmente na India e no Brasil .

A hanseniase é causada pelo Mycobacterium leprae (M. Leprae), ou pelo
recém-descoberto Mycobacterium lepromatosis [2]. Estes organismos sao conhe-
cidos por terem uma elevada afinidade pelas células de Schwann (neurotropismo),
mas podem afetar a maioria dos 6rgaos humanos, com excecao do sistema nervoso
central.

A evolucao da hanseniase depende da resposta imunolégica do hospedeiro, pois
as manifestagoes clinicas podem variar a partir de lesoes menores de pele e danos
nos nervos até deformidades e comprometimentos sistémicos.

A compreensao da hanseniase torna-se dificil sem o auxilio de um sistema de
classificagao, devido ao seu amplo espectro de manifestacoes clinicas e imunoldgicas.
Para realizar a classificacao clinica da hanseniase, dois sistemas tém sido mais utili-
zados; o sistema de classificagdo de Ridley e Jopling [3] e a de classificagao adotada
pela Organizagao Mundial da Satide (OMS) [4].

A partir da classificacao adotada pela OMS, foi possivel implementar o trata-
mento com poliquimioterapia, sendo baseada no nimero de lesdes cutaneas. Sendo
assim, com o sucesso da poliquimioterapia (PQT) proposta pela OMS em 1982, a
atencao passou a se concentrar nas reagoes da hanseniase, que atualmente ¢ um dos
problemas mais significativos no cuidado aos individuos. Os episédios reacionais ou
reacoes hansénicas sao processos inflamatérios agudos que ocorrem em 30% a 50%
dos individuos no decurso da doenca [5].

Essas reacoes sao consideradas de alta gravidade, pois além de afetar a pele e
os nervos, podem resultar em deficiencia fisica dos individuos. Existem dois tipos
de reagao hansénica: a Reagao Hansénica Tipo 1 (reagao reversa, RR) e a Reacao

Hansénica Tipo 2 (eritema nodoso hansénico, ENH). A RR consiste no desenvolvi-



mento de novas lesoes dermatologias (manchas ou placas), edema nas lesdes antigas
(com ou sem espessamento) e dor nos nervos periféricos (neurite). O EHN consiste
no aparecimento de nédulos subcutaneos dolorosos, devido a formagao de complexos
imune, acompanhados ou nao de febre, dores articulares e mal-estar generalizado[6].

O ENH ¢ mais frequentemente encontrado na forma multibacilar da hanseniase
e muitas vezes é associada a infec¢oes bacterianas e parasitarias [7]. A recorréncia
do ENH pode persistir por anos. Estas podem ser caracterizadas pelo surgimento
abrupto de nédulos que podem variar de poucos a inimeros. Esses nédulos podem
evoluir para necrose, nas formas mais graves do ENH.

As reacoes hansénicas constituem intercorréncias na doenga, com sinais e sin-
tomas que levam o individuo ao sofrimento e a sequelas neurolégicas; muitas vezes
mais expressivas que as esperadas na hanseniase sem quadro reacional. Até o pre-
sente momento, ao nosso conhecimento, nao existe nenhum teste para o diagndstico
precoce dessas reacoes hansénicas. O diagnéstico é comumente realizado principal-
mente apds o aparecimento dos sinais e sintomas clinicos. A falta de um método
eficiente para o diagndstico precoce da hanseniase tem levado ao estudo de alteragoes
génicas que possam interligar a doenca.

Estudos por meio do sequenciamento genoémico de cepas de M. leprae no mundo,
tém demonstrado baixa diversidade genética, o que sugere que as diferencas na sus-
ceptibilidade a doenca e as manifestagoes clinicas (incluindo reagdes hansénicas),
sao influenciados pelos genes de defesa do hospedeiro [§]. Sé recentemente, estu-
dos de epidemiologia genética identificaram fatores de susceptibilidade para reagoes
hansénicas [9]. Tais estudos requerem um entendimento das informagoes génicas dos
portadores da hanseniase.

As informacoes genéticas de um ser vivo sao guardadas em uma biomolécula
conhecida como acido desoxirribonucleico ou DNA . Essa molécula abriga algumas
das principais informacoes necessarias para a manutencao da vida deste organismo.
Essas informacoes sao codicadas em nivel molecular onde pequenas por¢oes do DNA,
conhecidas como genes, sdo transcritas em moléculas de dcido ribonucleico (RNA),
em um processo conhecido como expressao génica. Os RNAs sao, entao, traduzidos
em proteinas, que sao as biomoléculas funcionais das células e que trabalham na
manuten¢ao de um ambiente favoravel a sustentacao do ciclo de vida celular.

Um dos principais desafios da biologia molecular atual é medir e avaliar os perfis
de expressao génica em diferentes tipos de tecidos bioldégicos. Uma das suas finalida-
des é o entendimento dos mecanismos de transformagao molecular entre diferentes
condigoes biolégicas, como por exemplo: tecidos sadios e patolégicos. Com raras
excecoes, todas as células de um organismo contém a mesma carga genética, ou
seja, o mesmo DNA genomico. Os niveis de expressao dos genes de grupos celulares

morfologicamente diferentes constituem parcelas importantes na diferenciagao entre



tipos celulares. Assim, a comparacao dos perfis de expressao génicas entre diferentes
tecidos, pode levar ao entendimento de diversos fenomenos biolégicos encontrados
Nnos organismos.

A abordagem voltada para os sistemas biolégicos nao é nova na literatura ci-
entifica e ja tem sido discutida desde a década de 40. A principal discussao da
literatura foi quando os modelos tedricos esbarravam na auséncia de técnicas expe-
rimentais, para medir os niveis de atividade das moléculas envolvidas com o sistema.
O que se tornou possivel, nos dias atuais, com as técnicas de analise de expressao
génica em larga escala. Tais técnicas medem os niveis de RNAs produzidos pelos ge-
nes em condigoes especificas, logo, é necessario considerar que esses dados fornecem
um esbogo do que acontece realmente em nivel proteico, para os sistemas bioldgicos.

Entre essas técnicas de medigao, ressaltam-se os experimentos por microarranjo.
Essa técnica tem sido amplamente utilizada em pesquisas de biologia molecular
para medir os niveis de expressao de milhares de genes em condigoes biologicas
especificas. Os dados obtidos pela técnica sao importantes para justificar ou levantar
novas hipdteses bioldgicas acerca dos mecanismos de transformacao celular entre os
diversos tipos de tecidos estudados. O processo de obtencao dos dados de expressao
génica por meio da técnica de microarranjo é muito complexo e repleto de etapas
experimentais de natureza distinta

Vérios métodos para andlise de microarranjo ja foram propostos na literatura,
dentre eles é possivel citar alguns que tém sido tradicionalmente utilizados, como:
a busca de genes diferencialmente expressos (DE), onde sao realizados testes de
hipéteses para identificar diferencas significativas nos niveis de expressao entre di-
ferentes tipos biologicos estudados; e a identificacao de grupos de genes com perfis
de expressoes similares. A selecao de variaveis tem como objetivo a eliminacao de
varidveis (genes, no nosso caso) que contenham pouca ou nenhuma informagao pre-
ditiva relevante. Esta selecao de genes pode melhorar a compreensao dos modelos
classificadores resultantes e viabilizar a construcao de um modelo que generalize de
forma mais eficiente a classificacao das amostras dentro do conjunto de dados.

Ao nosso conhecimento, nao existe um procedimento de andlise genérico que
possa ser empregado indiscriminadamente para qualquer grupo de medidas de ex-
pressao génica obtidas através de experimentos de microarranjo. O ideal é que
cada conjunto de dados a ser analisado seja cuidadosamente avaliado e os métodos
de analise mais adequados sejam escolhidos para sua correta utilizacao. Essa ava-
liacao deve ser feita através de uma analise exploratoria visando duas finalidades
especificas. A primeira delas é a avaliacao da qualidade dos dados e a busca por
eventuais fatores experimentais sisteméaticos que devem ser removidos pelos métodos
de normalizacao. A segunda é a busca de caracteristicas dos dados que justifiquem

suposicoes necessarias para a utilizacao adequada de métodos especificos de anélise.



Atualmente, a identificacao de episédios reacionais da hanseniase é importante
visto as caracteristicas da doenca. Esses episodios sao os que causam as maiores
sequelas nos portadores da hanseniase. Entretanto, ainda nao se obteve um método
de diagnéstico que prediz o episddio, previamente ao aparecimento dos sinais e
sintomas. Neste trabalho se propoe uma metodologia para analisar e classificar a
expressao genica presente durante o episodio reacional Eritema Nodoso Hansénico,
utilizando dados de microarranjo. Sao utilizadas trés técnicas para a identificagao
de genes diferencialmente expressos; o teste t de Student com fold-change, o modelo
derivado a partir das componentes principais (MD-ACP) e o modelo linear para
anélise de microarranjo (limma). A partir dos genes obtidos em comum com as trés
técnicas, é desenvolvido um modelo de predicao, por meio da regressao logistica,
para analisar e classificar a expressao génica presente durante o episédio reacional
Eritema Nodoso Hansénico usando-se dados de microarranjo.

A presente dissertacao esta estruturada sete capitulos, o Capitulo [2] descreve a
revisao da literatura sobre os métodos de andlise e classificacao dos dados obtidos
por microarranjo. Posteriormente, o Capitulo [3| apresenta a fundamentacao tedrica.
No Capitulo 4] sao descritos os dados e métodos utilizados na metodologia proposta.
Os resultados obtidos sao apresentados e discutidos nos Capitulos [5] e [0 respectiva-

mente. Finalmente, o Capitulo 7] contém as principais conclusoes deste trabalho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor uma metodologia para analisar e classificar a
expressao geénica presente durante o episddio reacional Eritema Nodoso Hansénico

utilizando dados de microarranjo.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Identificar os genes mais diferencialmente expressos entre a classificacao Lepra
Lepromatosa e o episddio reacional Eritema Nodoso Hansénico, utilizando trés
técnicas diferentes (teste t de Student com fold-change, modelo derivado a par-

tir das componentes principaise modelo linear para anélise de microarranjo).

e Identificar os genes diferencialmente expressos encontrados em comum nas trés

técnicas utilizadas e criar um subconjunto de dados utilizando esses genes.



e Obter um modelo matematico para classificacao de tipo de reacao usando a

regressao logistica (RL) com base no subconjunto de genes selecionados.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

2.1 Analise de expressao génica

Existem diversas técnicas que sao aplicadas no campo da biologia molecular para
a compreensao das respostas génicas de muitos organismos submetidos a vérias
situagdes ambientais [10]. Um dos procedimentos mais conhecidos para obter a
expressao de milhares de genes consiste na tecnologia de microarranjo.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar microarranjos é o estudo de Schena et al
[T1]. Apds fazer experimentos com Arabidopsis thaliana, os autores sugerem que em
decorréncia do grande crescimento no sequenciamento do genoma humano, o micro-
arranjo poderia ser utilizado para a medi¢ao dos niveis de padroes da expressao, po-
dendo monitorar uma ampla variedade de condigdes patoldgicas e fisiolégicas através
das mudancas dos padroes da expressao génica; fornecendo com isto uma ligacao
entre a medicina clinica e a expressao genica.

Posteriormente, Golub et al [I2] utilizaram microarranjo de DNA para moni-
torar a expressao de genes em um método sisteméatico de classificacao do cancer.
Eles propuseram uma classificacao molecular do cancer, dividindo-a em duas eta-
pas: descoberta de classe e predicao de classe. As etapas referem-se a definicao de
subtipos de tumor previamente desconhecidos e a atribuicao de classes ja definidas
nas amostras de tumores em futuras amostras.

A capacidade do microarranjo em medir a expressao de milhares de genes simul-
taneamente é de grande importancia e, com novas tecnologias sendo disponibilizadas
para esse objetivo, novas estratégias para o estudo desses genes vém se aprimorando
[13]. Cabe salientar que algumas dessas tecnologias podem obter resultados diferen-
tes e/ou complementares aos dados de microarranjo [14].

Nenhuma das tecnologias existentes atende a todos os objetivos que se espera de

um experimento, contudo, ha vantagens e desvantagens para cada uma delas [15].



Dentre essas tecnologias podemos citar: ESTs (Ezpression Sequence Target) [16],
SAGE (Serial Analysis for Gene Expression) [17], RT-qPCR (Quantitative reverse
transcription PCR) [18] e RNA-seq (Nexzt Generation Sequencing RNA) [19, 20].

2.2 Identificacao de genes diferencialmente ex-

pressos

Um dos primeiros métodos utilizados para identificar genes diferencialmente ex-
pressos foi o fold-change. Esse método é bastante popular devido a sua simplicidade
para um método de selegdo de genes diferencialmente expressos [21]. Contudo, esse
método nao leva em conta a variancia dos valores de expressao medidos. Entao,
¢é recomendado que se use em combinacao com outro método estatistico, como por
exemplo o teste t de Student [22]. O teste t envolve uma formulagao de uma hipédtese
nula e uma pesquisa para cada gene [23].

No trabalho de Rollins e Teh [24] foi proposto um novo método baseado em
Andlise de Componentes Principais (ACP) para analisar dados de microarranjos e
identificar assinaturas de genes especificos de amostras em estudos genomicos funci-
onais. O método proposto, o qual iremos denominar de Método Diferencial baseado
na ACP (MD-ACP), utiliza duas abordagens para explorar os dados: Eigengene
(EG), onde os genes sao tratados como varidveis; e Eigenassay (EA), onde os en-
saios (amostras) sao tratados como varidveis. O método usa a contribui¢do do gene
nas componentes da ACP para criar um ordenamento das assinaturas especificas. A
contribuicao dos genes é obtida pela combinacao linear da matriz de pesos, obtido
na ACP, e a expressao génica das amostras.

Outro método que vem sendo utilizado para identificar genes diferencialmente
expressos é o modelo linear para dados de microarranjo (limma). Diboun et al
[25] aplicaram dois testes estatisticos diferentes (Z-score e limma) para identificar
transcritos diferencialmente expressos nas amostras de tecido; e concluiram que a
andlise de microarranjo em amostras amplificadas é melhor na deteccao de genes
diferencialmente expressos, quando o método limma ¢é utilizado. Trabalhos mais
recentes tém utilizado esse método para encontrar genes, como por exemplo Yu et
al [26] utilizaram o limma para encontrar genes de mecanismos e suas potenciais
relacoes regulatorias em cancer de pulmao.

Além dos métodos que foram descritos, outros métodos estatisticos estao sendo
utilizados para analisar dados de microarranjos. Podem ser mencionados alguns
modelos como: o método bayesiano [27, 28]; os testes ndao paramétricos como o de
Wilcoxon Mann-Whitney [29] e o de Wilcoxon Signed Rank [30].



2.3 Métodos de Classificacao

Uma vez que os genes diferencialmente expressos sao identificados, o proximo
passo é identificar as classes conhecidas das amostras usando esses genes como pre-
ditivos, para caracterizar as propriedades dessas amostras.

Os métodos de aprendizado de maquina (AM) que comumente sao usados neste
campo de estudo incluem regressao logistica (RL) [31], maquina de vetores de su-
porte (SVM, do inglés: support vector machine) [32], k-vizinhos mais préximos
(KNN, do inglés k-nearest neighbors algorithm) [33] e andlise discriminante linear
(LDA, do inglés linear discriminant analysis) [34].

Muitos estudos tém usado uma grande variedade de conjuntos de dados de ex-
pressao génica. A classificacao dos dados de expressao génica pode ser categorizada
em duas abordagens amplas: a previsao de classe (class prediction) e a descoberta
de classe (class discovery). Dentre eles, a primeira abordagem tem relevancia devido
ao enfoque nos métodos supervisionados (drvores de decisao, redes neurais e SVMs).
Os métodos supervisionados aprendem com dados rotulados indicando a classe a que
as amostras pertencem no conjunto de dados, o qual é composto por varios valores
de expressao génica. Os métodos supervisionados sao de importancia podendo ser
usados para fins de diagndstico na medicina e podem ajudar no entendimento das
dependéncias entre classes (doengas) e caracteristicas (valores de expressao génica)
[35].

O trabalho de Ramaswamy [36] utilizou o SVM para determinar um classificador
para determinar o diagnodstico de cancer, através da andlise da expressao génica
por microarranjo.Guyon et al [37] propuseram um novo método utilizando o SVM
baseado em eliminagao de caracteristica recursiva (Recursive Feaure Elimination -
RFE), que é capaz de eliminar a redundéancia dos genes e a0 mesmo tempo obter um
conjunto de genes mais compacto e razodavel. Porém, Zhang et al [38] desenvolveram
um algoritmo recursivo adaptado ao SVM (Recursive Support Vector Machine -
R-SVM) para selecao de genes, que demonstrou uma melhor performance quando
comparado ao SVM-RFE.

Khan et al [39] utilizaram redes neurais para a predigdo do tipo de cancer. O
método consiste em trés etapas principais: andlise de componentes principais, selecao
de genes relevantes e previsao de redes neurais artificiais.

Diversos estudos apontam para o uso da técnica de regressao logistica, para
modelagem, previsao e classificacao [40] e [41].

Na obtencao de modelos de regressao, é importante destacar os testes para ade-
quacao do modelo. Para avaliar a adequabilidade e o ajuste de modelos de re-

gressao logistica, Hosemer et al [42] fizeram uma revisao trazendo as principais



caracteristicas, vantagens e desvantagens de uma série de testes utilizados para esse
fim. Trés dessas medidas sao utilizadas para avaliar o ajuste nesse trabalho: o
teste Chi-Quadrado de Pearson, Deviance e de Hosmer-Lemeshow. El Sanharawi e
Naudet[43] salientam que a regressao logistica é um método de andlise multivariada
que permite obter uma quantificacao da associacao existente entre uma saida de
interesse e cada um dos fatores de influéncia, controlando o efeito simultaneo dos
outros fatores.

Segundo Montgomery e Runger [44], a colegao de ferramentas estatisticas que
sao usadas para modelar e explorar relacoes entre varidveis que estao relacionadas
de maneira nao deterministica ¢ chamada de analise de regressao, uma das técnicas
estatisticas mais utilizadas. Muitas aplicagoes da andlise de regressao envolvem
situagoes em que ha mais de um regressor, para as quais o modelo de regressao
multipla deve ser desenvolvido. Para os autores, a regressao linear, técnica vasta-
mente estudada e aplicada, funciona muito bem quando a varidvel de resposta é
quantitativa. J& na situacao em que a variavel de resposta é qualitativa, como no
caso de que um dispositivo obtenha “sucesso” ou “falha”, o modelo de regressao
utilizado é a regressao logistica, cujos parametros sao geralmente estimados pelo
método de maxima verossimilhanga. Segundo Pardoe [45]), a andlise de regressao
linear multipla é imprépria para saidas dicotomicas. Isso porque os residuos de
tal modelo nao satisfariam quase nunca as quatro suposi¢oes usuais para regressao
linear (média zero, variancia constante, normalidade, independéncia). Antes de
comecar um estudo de regressao logistica, ¢ importante entender que o objetivo
de uma analise que utiliza esse método é o mesmo de todas as outras técnicas de
construgao de modelos utilizada em estatistica: encontrar o modelo que melhor se
adere e que seja o mais parcimonioso, e ainda, razoavel para descrever a relacao
entre uma varidvel de saida (dependente ou de resposta) e um conjunto de varidveis
independentes (preditoras ou explicativas) [46]. Segundo Figueira [47], o modelo
de regressao logistica binaria é advindo dos modelos lineares generalizados. Estes
ultimos sao especificados por trés componentes: uma componente aleatéria, uma
componente sistematica e uma funcao de ligacao, que conecta os valores espera-
dos das observacoes as variaveis explanatorias. De acordo com Hosmer, Lemeshow
e Sturdivant [40], muitas fungoes de distribuicao foram propostas para a anélise
de variaveis de saida dicotomicas. As razoes principais para se escolher a funcao
logistica é que a mesma é extremamente flexivel e facilmente utilizavel e também,

permite uma interpretacao criteriosa.



Capitulo 3

Fundamentos Teoricos

3.1 Hanseniase

A hanseniase é uma doenca infectocontagiosa de evolugao cronica e sistémica;
considerada uma das doengas mais antigas que afligem o homem. A doenca é am-
plamente conhecida pelo nome de lepra, porém no Brasil, a substituicao do termo
lepra por hansenfase [[] foi realizada principalmente para minimizar o forte estigma
social que se faz presente até hoje. A hanseniase ainda é considerada um problema
de satide publica em alguns paises, dentre os quais se destacam a [ndia e o Brasil.
Este ultimo apresenta um dos maiores nimeros absolutos de casos e prevaléncia
acima da meta estabelecida pela Organizagao Mundial da Satide (OMS), tal como
se representa na Figura [3.1] Nesta figura pode ser observada a taxa de prevaléncia
da hanseniase no mundo, segundo dados repostados pela OMS com relagao ao ano
de 2015. Observa-se que no Brasil, a taxa de prevaléncia encontra-se entre 1,0 - 2,0
por 10.000 habitantes[48§].

3.1.1 Epidemiologia

O controle de uma doenca infecciosa envolve reducao na sua incidéncia e pre-
valéncia, e por consequéncia da mortalidade e morbidade ocasionadas pela mesma.
A OMS considera a hanseniase eliminada como problema de saude ptblica ao se
atingir uma prevaléncia inferior a 1 (um) caso por 10.000 habitantes de determi-
nada regido [49]. Em 1985, o nimero estimado de casos de hanseniase no mundo

era de 12 milhoes de pessoas, correspondendo a uma prevaléncia de 19 casos para

10O termo hanseniase foi considerado em homenagem ao médico Gerhard Henrik Armauer Han-
sen, que identificou a bactéria Mycobacterium leprae.
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10.000 habitantes [50]. Essa prevaléncia atingiu taxa de menos de um caso para
cada 10.000 habitantes, com 597.000 casos novos registrados no mundo ao final do
ano 2000 [51].

De acordo com relatorios enviados de 136 paises e territérios a OMS, a deteccao
de novos casos registradas em 2015 foi de 210.758, e a prevaléncia global registrada
no comego de 2016 foi de 174.608 casos [48]. Em todo o mundo, o Brasil se destaca,
apresentando aproximadamente 13% dos casos mundiais, com 26.395 novos casos
registrados em 2015, o que corresponde a 12,70 casos/100.000 habitantes, com uma
prevaléncia de 1,15/10.000 habitantes.

Em muitos paises, a reducao na taxa de prevaléncia nao foi acompanhada pela
reducao no nimero de novos casos. O diagnédstico tardio e o longo periodo de
incubacgao da doenca sao fatores que contribuem para a transmissao ativa da han-
seniase, dificultando a redugao significativa no nimero de novos casos; isto ocorre,
por exemplo, no Brasil. A Figura mostra as taxas de deteccao de novos casos
de hanseniase em 2015. Pode ser observado que o Brasil se destaca entre os paises
com mais de 10 casos por 100.000 habitantes.

Apesar da drastica reducao no nimero de casos registrados nas ultimas duas
décadas, a incidéncia da doenca tem caido lentamente, como demonstrado na Figura
3.3l Nesta figura podemos observar os nimeros de casos reportados no Brasil, na
ultima década [48].

3.1.2 Transmissao

Atualmente, considera-se que a transmissao de M. leprae se dé pelo contato de
pessoas suscetiveis a doenca com os doentes nao tratados das formas multibacilares.
No entanto, acredita-se que a transmissao possa ocorrer também por pessoas sem
nenhum sintoma de hanseniase, porém com a presenca de M. leprae na mucosa nasal.
A mucosa nasal é o sitio preferencial para entrada e saida de M. leprae [52]. Portanto,
a excrecao nasal de M. leprae por individuos infectados subclinicamente pode estar
implicada na disseminacao e transmissao do bacilo, em contatos domiciliares de
individuos portadores de hansenfase multibacilares [53].

As vias aéreas superiores constituem a principal porta de entrada e via de eli-
minacao do bacilo da M. leprae, constituindo a forma mais provéavel de transmissao
da hanseniase entre seres humanos. Desta forma, a proximidade com os individuos
portadores de hanseniase é um importante determinante da transmissao da doenca.

Os individuos com maior probabilidade de contrair a doenga sao aqueles que resi-
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Figura 3.3: Numero de casos de hanseniase na tltima década no Brasil.

dem na mesma casa, que vivem no peri-domicilio ou que tenham contato intimo e
frequente com o individuo.

Um estudo realizado recentemente por Sales et al [54], confirmou que o principal
fator de risco entre os contatos de casos de hanseniase foi a proximidade com os
doentes. Verificou-se que os contatos intradomiciliares apresentam um risco pratica-
mente duas vezes maior de adoecer quando comparados aqueles extradomiciliares;
apesar da forca desta associagao ser diferente para casos incidentes e co-prevalentes.
Os casos incidentes sao entendidos como os que adoecem no acompanhamento apds
o inicio do tratamento do caso indice. Os casos co-prevalentes sao casos secundarios
diagnosticados no momento do exame de todos os familiares reportados pelo in-
dividuo indice.

Nao existe um conhecimento solidificado em relacao aos provaveis fatores de risco
implicados na transmissao da hanseniase. No entanto, o trabalho de Schaible et al
[55] descreve que alguns fatores sao apontados para novos casos de aquisi¢ao de han-
seniase, tais como: idade, relacao genética, resposta imune celular e humoral, entre
outros. Por outro lado, o risco de adoecimento é também aumentado pelo paren-
tesco, onde a relacao de consanguinidade de primeiro grau é um fator muito impor-
tante, indicando um papel fundamental de fatores genéticos no estabelecimento da
infecgdo por M. leprae, que por sua vez é modulada por fatores ambientais [56H58].
Sendo assim, a hanseniase apresenta um carater multifatorial, onde o elevado risco
de desenvolver hanseniase possui uma contribuicao tanto genética quanto de fato-
res ambientais [59], e embora a infeccao pelo M. leprae seja necesséria, ela nao é
suficiente para o estabelecimento da doenga.

A infeccao causada pelo M. leprae apresenta um longo periodo de laténcia, onde o

tempo médio de incubacao nos individuos pode variar de quatro até mais de dez anos
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[60]. Acredita-se que este longo periodo de incubagao contribua para a transmissao
da hanseniase, pois o individuo ja poderia estar transmitindo a doenc¢a antes mesmo
de apresentar manifestagoes clinicas. Apds o contato do M. leprae com o hospedeiro,
o bacilo pode penetrar no corpo através das vias aéreas superiores. Posteriormente,
o bacilo pode se espalhar em &areas de baixas temperaturas como as extremidades

do corpo (pés, maos e face).

3.1.3 Diagnéstico

O diagnostico de hanseniase ¢ clinico e baseia-se no achado de um ou mais sinais,
como: presenca de lesoes cutaneas com perda de sensibilidade, nervos periféricos es-
pessados e a deteccao de bacilos alcool-acido resistentes no raspado intradérmico. As
lesoes de pele na hanseniase podem se manifestar como manchas, placas, infiltracao
cutanea, nédulos, tubérculos, alopecia, madarose, triquiase e lesdes de mucosa [3].
Os disturbios sensitivos nas lesoes podem ser causados tanto pela acao do bacilo
nos nervos como pela reacao do sistema imune ao bacilo. A neurite pode levar a
perda de for¢a muscular, com posterior paralisia. Esta pode originar incapacidades
e deformidades, tais como: articulagoes anquilosadas (sem movimento) e em gar-
ras, ectrépio (reviramento da pélpebra) e lagoftalmia (eversdo e desabamento da
pélpebra inferior) [61]. Outras deformidades também podem se originar de uma
infeccao secundaria grave, devido a traumas em regioes sem sensibilidade. Isto pode
causar necrose, levando muitas vezes a amputacao da regiao ou a osteomielite, que
¢ um processo de reabsorcao das extremidades dsseas, particularmente os dedos dos
pés e maos.

Cerca de 30% dos individuos nao manifestam nenhum dos sintomas acima, di-
ficultando o diagndéstico clinico [62]. Aliado a isto, a resisténcia dos individuos em
procurar atendimento médico torna o diagndstico clinico frequentemente tardio, com
aparecimento de sintomas irreversiveis como a perda de sensibilidade ou incapaci-
dade motora.

A hanseniase pode ser confundida com outras doencas de pele (Ptiriase Versico-
lor, Leishmaniose cutanea, Eczemétide, Vitiligo, micoses cutaneas etc) e com outras
doengas neuroldgicas (Sindrome do ttinel do carpo, neuralgia parestésica, neuropatia
diabética, lesdes por esforgo repetitivo, etc) que apresentam sinais e sintomas seme-
lhantes. Portanto, deve ser feito diagnéstico diferencial em relagao a essas doengas
[63]. Existem poucos exames laboratoriais utilizados na rotina para auxiliar no di-
agnostico da hanseniase, tais como: baciloscopia, histopatologia, teste de Mitsuda,
sorologia e reagao em cadeia da polimerase (PCR), porém estes testes nao fazem

parte da rotina das unidades de satide. Embora a sorologia e o PCR sejam rei-
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vindicadas por profissionais de saide como ferramentas auxiliares, estes testes sao
utilizados exclusivamente em pesquisa.

Em &reas nao endémicas, é muito comum nao considerar a hanseniase no di-
agnostico diferencial, podendo levar a detecgao tardia de casos [64]. Este atraso no
diagnostico pode trazer consequéncias para os individuos, como dano neural irre-
versivel e sequelas em vérios graus até a deficiéncia fisica [51].

Ainda nao esta disponivel nenhum teste sorolégico que pudesse ser implementado
rotineiramente no diagndstico da hanseniase. Imunoensaios tem sido desenvolvido
para detectar anticorpos contra o antigeno PGIL-1 do M. leprae [65]. Entretanto,
esses ensaios ainda nao possuem satisfatério grau de sensibilidade e especificidade
para a aplicacao de diagnostico.

Contudo, o diagndstico laboratorial teve grandes avancos nos ultimos anos e
foram desenvolvidos métodos para a extracao, amplificacao e identificacao de DNA
do M. leprae em amostras clinicas. Esse diagnostico utiliza a técnica de reacao
em cadeia da polimerase (PCR) e outras técnicas moleculares. Alguns genes foram
utilizados no desenvolvimento do ensaio de PCR para a detecgao do bacilo do M.
leprae em amostras clinicas [66H68]. Esses ensaios tém sido muito tteis em casos
de dificil diagnostico da doenca, devido a sua alta especificidade e sensibilidade,
possibilitando a sua utilizacao em quase todos os tipos de amostras clinicas, incluindo
linfa, sangue, secre¢ao nasal e biopsias de tecido. Embora a técnica ainda seja cara e
nao esteja disponivel como um teste de rotina, a PCR pode fornecer um complemento

excelente para diagnéstico clinico e histopatolégico da hanseniase [68].

3.1.4 Classificacao

As principais manifestacoes clinicas da hanseniase dependem da resposta imune
do hospedeiro, que influencia nao sé na suscetibilidade, mas também no curso da
infecgao [3]. Elas incluem lesoes na pele, nas mucosas e nos nervos. Devido ao amplo
espectro de manifestagoes clinicas em que se apresenta, a hanseniase é classificada
segundo suas caracteristicas clinicas, histopatolégicas e imunolégicas por dois siste-
mas principais: classificacdo de Madri (definida no VI Congresso Internacional de
Hansenfase em 1953) [4] e Classificacao de Ridley & Jopling [3].

Na classificacao de Madri, consideram-se dois polos estaveis e opostos (virchowi-
ano e tuberculdide) e dois grupos instéveis (indeterminado e dimorfo). A classi-
ficagdo proposta por Ridley & Jopling [3] é amplamente utilizada em pesquisas e
leva em consideracao a imunidade dentro de um espectro de resisténcia do hospe-
deiro, como mostrado na Figura Considerando a Figura [3.4] observa-se que na

forma polar tuberculéide (TT), a carga bacilar é baixa, com poucas lesdes na pele,
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predomina a resposta imune celular com baixa ou nenhuma producgao de anticorpos.
No outro extremo, observa-se a forma lepromatosa (LL), com alta carga bacilar,
numerosas lesoes na pele, alta producao de anticorpos e baixa ou ausente resposta
imune celular. Além das formas polares descritas, existem ainda trés formas in-
termedidrias e clinicamente instdveis chamadas de: borderline-tuberculéide (BT),
borderline-borderline (BB) e borderline-lepromatosa (BL) [3].

Os primeiros sinais da hanseniase sao dificilmente notados pelos individuos ou
até mesmo por profissionais da saide. Nesses casos, a classificagao é denominada
como forma indeterminada [69]. A doenca ainda pode se apresentar sob a forma
neural pura, sem manifestagoes cutaneas e bacilos escassos, mesmo em bidpsias de

nervos [70].
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Figura 3.4: Formas clinicas da hanseniase. Esquema demonstra o perfil espectral da
doenca. Representacao baseada na classificacao de Ridley e Jopling. Estao incluidos
aspectos da resposta imune do individuo e os episddios reacionais.

Além desta classificagdo espectral proposta por Ridley e Jopling [3], a OMS
propoe uma subdivisao simplificada dos individuos para fins de tratamento. Neste
caso, os individuos sao classificados em: multibacilares e paucibacilares. Os multi-
bacilares sao caracterizados pela presenca de carga bacilar positiva na biopsia, de
seis ou mais lesoes cutaneas e esfregaco positivo para a presenca da bactéria. Estes
incluem as formas LL, BB e BL. Os paucibacilares sao caracterizados pelo apare-
cimento de raros bacilos, apresentando cinco ou menos lesoes cutaneas e esfregaco

negativo. Estes incluem as formas TT e BT.
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3.1.5 Reacgoes Hansénicas ou Episdédios Reacionais

Ao longo do curso natural da doenca, os individuos podem desenvolver reacoes,
as quais representam episodios inflamatorios que se intercalam no curso cronico da
hanseniase. As reagoes sao divididas em reacao do tipo I (ou Reagdo Reversa -
RR), que preferencialmente ocorre nas formas BL, BB e BT; e reagao do tipo II
(ou Eritema Nodoso Hansénico - ENH) que ocorre mais frequentemente nas formas
BL e LL. Ambas as reacoes sao caracterizadas por uma reativacao do processo
inflamatério. Esses processos inflamatérios podem culminar em lesoes na pele e
neurite aguda (no caso da reacao do tipo I) e até mesmo complicagoes sistémicas (no
caso da reagao do tipo II) [7I]. Os episédios reacionais sdo as maiores complicagoes
em hanseniase. Estes podem ocorrer em individuos virgens de tratamento, durante
e/ou apés o tratamento [72], deixando geralmente sequelas.

Reac@o tipo I ou reagao reversa (RR) é um episédio de inflamagao aguda na pele
e nervos periféricos, resultado de uma hipersensibilidade tardia contra antigenos do
bacilo, que ocorre em aproximadamente 30% dos individuos [73].

A reagao tipo II geralmente se manifesta como eritema nodoso (ENH) ou mul-
tiforme e pode ocorrer em individuos do polo lepromatoso. Esta reagao se apre-
senta como um quadro febril debilitante com o aparecimento de nédulos papulares
cutaneos, acompanhado de inflamagao nos nervos, olhos e testiculos [51].

Os diferentes tipos de reacao parecem ter mecanismos imunolégicos distintos que

ainda sao pouco compreendidos.

3.1.5.1 Eritema Nodoso Hansénico

O Eritema Nodoso Hansénico (ENH) ¢é uma das principais causas de danos per-
manentes nos nervos periféricos, podendo causar deformidades e incapacidades ob-
servadas na hanseniase. Acredita-se que o ENH seja um episédio relacionado a
formacao de complexos imunes com consequente ativacao do sistema complemento
(que é o principal mediador humoral do processo inflamatério junto aos anticorpos)
[74]. Dados recentes sugerem que a resposta imune mediada por células desenvolve
um importante papel na evolu¢ao do ENH [75].

A maioria dos individuos apresenta multiplos episédios agudos de curta duracao
ou ENH cronico com durabilidade maior do que 6 meses [76], podendo se prolongar
durante vérios anos [77]. A forma LL e o indice de bacilos 4 representam fatores de
risco significativos para o desenvolvimento do ENH [706, [78, [79]. Em 1999, o trabalho
de Manandhar et al [78] demonstrou que o infiltrado dérmico também representa um

fator de risco. Outros fatores de risco como gravidez, lactacao, puberdade, infecgcao
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intercorrente, vacinagao e estresse psicolégico tém sido associados [80], embora nao
tenham sido confirmados em estudos prospectivos.

Uma das diferencas histologicas entre o ENH e forma LL é a infiltracao de
neutrofilos, caracteristica nas lesdes do ENH. Em 2010, Lee et al [81] investiga-
ram os mecanismos de recrutamento de neutréfilos no local da doenca. O perfil
de expressao génica das lesoes do ENH compreende a ativacao da via integrada de
TLR2 e do receptor Fc, migracao de neutréfilos e inflamacao. Os principais aspec-
tos desta via incluem: - FcR ou TLR2 que induzem a liberagao de IL-1; - ativagao
do endotélio, incluindo a regulagao positiva de E-selectina e subsequente ligacao de
neutrofilos; e - regulacao positiva dos mediadores inflamatorios associados tanto com
neutréfilos e mondcitos / macréfagos [81].

Segundo a OMS [82], o ENH deverd ser tratado como grave, diante da presenca
de qualquer um dos seguintes sinais: dor ou incomodo em um ou mais nervos com ou
sem perda de funcao; ulceracao dos nédulos de ENH; dor ou vermelhidao nos olhos
com ou sem diminui¢ao da acuidade visual; edema dolorido nos testiculos (orquite)

ou nos dedos (dactilite).

3.2 Microarranjo

Os microarranjos de DNA podem prover informacao importante para o di-
agnoéstico de enfermidades através dos niveis de expressao génica, devido a habilidade
de medir a quantidade de RNA transcrito para milhares de genes simultaneamente
[83]. Os microarranjos visam compreender as varia¢oes moleculares nos processos
relacionados as doencgas celulares.

Os microarranjos surgiram como uma alternativa para detectar e quantificar
transcritos em larga escala, sendo uma ferramenta poderosa para identificacao e
quantificacao de acidos nucleicos. A habilidade de identificar e extrair informagoes
funcionais de genes em nivel de DNA tém concentrado esforcos em todo o mundo
[84. 85]. De modo geral, a andlise de expressao génica fornece informagoes impor-
tantes sobre o funcionamento de uma célula, ja que alteragoes genéticas modificam
diretamente a producao de proteinas necessarias para o seu funcionamento.

As tecnologias baseadas em microarranjos de DNA fornecem um meio relati-
vamente simples para analisar simultaneamente a expressao de milhares de genes
[85]. Esse paralelismo aumenta consideravelmente a velocidade dos experimentos e
permite comparacoes significativas entre os produtos génicos representados no mi-
croarranjo [86]. Entre outros usos, a andlise dos dados produzidos por microarranjos
se tornou a técnica padrao para monitorar niveis de expressao génica em laboratorios

de biologia molecular [87].
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Os microarranjos de DNA complementar (cDNA), também chamado de Chip
de DNA, operam através do principio de hibridizacao de moléculas com sequéncias
homélogas ou complementares [I1]. Nessa técnica, milhares de fragmentos de DNA
sao impressos ordenadamente em laminas, sejam de oligonucleotidios, cDNA ou
ESTs (Expressed Sequence Tags) representativos de genes. A célula é estudada em
diferentes condigoes (por exemplo, amostra e controle) e seu mRNA é extraido. A
deteccao da hibridizacao é possivel, pois durante a sintese, os acidos nucleicos das
amostras sao marcados com moléculas fluorescentes que geram um sinal. O sinal
gerado pode ser detectado por meio de leitores (scanners) de fluorescéncia que é
utilizado para analisar os resultados.

Os dados de microarranjos sao geralmente organizados como uma matriz M
(nxm), onde as linhas (n) representam os genes e as colunas (m) representam as
amostras biologicas cujo nivel de expressao foi monitorado. Matematicamente, o
nivel de expressao génica é dado pela razao entre as intensidades observadas para
a amostra e o controle [88] e para a normalizacao dos dados. Isto é, para que estes
se aproximem de uma distribui¢cao normal, é comum transformar-se o valor do nivel
de expressao pelo logaritmo. O objetivo de muitos experimentos de microarranjos é
identificar genes que sao diferencialmente transcritos, no que diz respeito a diferentes
condicoes bioldgicas de culturas de células ou amostras de tecido.

O perfil de expressao pode ser usado para comparar o nivel de transcricao do
gene em condigoes clinicas, a fim de: 1) identificar biomarcadores de diagnéstico
ou de progndstico; 2) classificar doengas; 3) monitorar a resposta a terapia; e 4)
compreender os mecanismos envolvidos na génese dos processos da doenga [21]. Por
estas razoes, microarranjos de DNA sao considerados instrumentos importantes para
descobertas na medicina clinica.

Os microarranjos de DNA sao cole¢oes de sondas (segmentos de fitas simples
de DNA) distribuidas ordenadamente sobre uma superficie rigida feita de vidro ou
silicone, chamada lamina ou slide. Cada lamina comercialmente disponivel pode
conter milhares de sondas distribuidas em um ou até oito arranjos, dependendo do
fabricante. Cada sonda representa um unico gene, porém coletivamente elas podem
representar o genoma inteiro de determinado organismo. Sobre a superficie do slide,

as sondas sao posicionadas em locais especificos, os spots.
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3.2.1 Tipos de microarranjos

Os microarranjos podem ser classificados de acordo com trés critérios:

1. Comprimento das sondas (segmentos de fitas simples de DNA);

(a) Matrizes de DNA complementar (¢cDNA): usam longas sondas de centenas

ou milhares de pares de bases (bps);

(b) Matrizes de oligonucleotideo: utilizam sondas curtas de 50bps ou meno-

res.
2. Método de fabricacao;

(a) Deposicao: sequéncia de matrizes anteriormente sintetizadas;

(b) Sintese in situ: fabricacdo de matrizes de cDNA usando a tecnologia in

situ. Existem os seguintes tipos de sintese:

i. fotolitografia;
ii. impressao por jato de tinta;

iii. sintese eletroquimica ou impressao de contato.

3. Numero de amostras que podem ser analisadas simultaneamente em uma ma-

triz.

(a) Matrizes de canal unico: analisa uma tnica amostra por vez;

(b) Matrizes de canais multiplos: pode analisar duas ou mais amostras si-

multaneamente.

Na fotolitografia, cada sonda (oligonucleotideos de 25 bases) é sintetizada dire-
tamente na superficie do slide, neste caso chamado de chip (fixagao in situ). Estes
chips de DNA sao conhecidos como arranjos de DNA de alta densidade. E uma
metodologia robusta e capaz de comportar até 500.000 sondas por chip. Possui alta
especificidade e reprodutibilidade, no entanto é uma técnica bastante onerosa e com
flexibilidade limitada, uma vez que os equipamentos de fixagao e deteccao sao geral-
mente de uso restrito dos fabricantes. J& nas tecnologias que utilizam a impressao
a jato de tinta ou de contato, as sondas sao pre-sintetizadas para somente depois
serem ligadas a superficie da lamina de vidro (hibridizagao por spotting).

Existem trés principais tipos de uso para os microarranjos de DNA em medicina:

1. Encontrar diferencas nos niveis de expressao entre grupos pré-definidos de

amostras (comparagao de classe);
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2. Identificar associacoes de classes de uma amostra com base no perfil de ex-

pressao do gene (predicao de classe);

3. Analisar um conjunto de expressoes génicas com o objetivo de encontrar sub-

grupos que tenham caracteristicas em comum (descoberta de classe).

3.3 Meétodo de analise da expressao génica

A implementacao de uma andlise de expressao geénica bem-sucedida requer o
desenvolvimento de varios protocolos laboratoriais, bem como o desenvolvimento
de bases de dados e ferramentas de software para uma coleta e andlise dos dados
eficientes. Apesar de varios protocolos terem sido publicados de forma detalhada, as
ferramentas computacionais necessarias para tal andlise estao evoluindo a cada dia,
embora, sem um consenso de qual seria a melhor técnica para encontrar padroes
na expressao génica. De fato, estd cada vez mais claro que pode nunca existir
uma abordagem que seja considerada a melhor de todas e, portanto, a aplicacao de
varias técnicas pode fornecer diferentes perspectivas dos dados explorados. Assim,
a escolha de quais técnicas/algoritmos utilizar para fazer a anélise dos dados é uma

parte crucial no projeto dos experimentos envolvendo expressao génica [85].

3.3.1 Teste t de Student

Os métodos de selecao de genes diferencialmente expressos univariados baseiam-
se na utilidade marginal de cada varidvel (gene) na discriminagao dos grupos, sendo
as variaveis ordenadas de acordo com um determinado critério que reflita essa dis-
criminacao. As primeiras variaveis do conjunto ordenado, em geral, sao posterior-
mente utilizadas como varidveis independentes em métodos de classificacao. Entre
os critérios mais usuais, encontram-se os valores p obtidos para testes t.

O teste t de Student ¢ utilizado por alguns investigadores para testar as diferencas
significativas expressas por um gene em duas condicoes diferentes. A principal ideia
por tras deste método é a obtencao de um valor de p para cada um dos genes
envolvidos e, em seguida, tomar uma decisao com a ajuda de testes estatisticos e o
valor de p.

O teste t é um teste de hipéteses paramétrico tradicional para a selegao de genes
diferencialmente expressos [89]. A estatistica t segue uma distribuicdo t de student,
sob o pressuposto de normalidade dos niveis de expressao. O valor de probabilidade
(valor de p) para cada expressao do gene é a probabilidade de conseguir que o teste t

seja tao ou mais extremo do que o observado sob a hipétese de auséncia de expressao
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diferencial (hipdtese nula). Neste teste, o valor de p normalmente corresponde a uma
hipdtese nula, indicando que os genes nao sao expressos diferencialmente em dois
ou mais grupos do experimento. Um valor de p pequeno indica que a hipotese
nula de nao haver expressao diferencial nao é verdadeira e o gene ¢é diferencialmente
exXpresso.

Podemos calcular o valor de t para cada gene usando seguinte equacao:

‘ mgp — My2 ‘
(ni—1)s? +(n2—1)s2, (1 + L
ni+ng—2 n1 n2

onde nie ny € 0o nimero de amostras em cada grupo e ¢ é o i-gésimo gene; m;; € Mo é

amédia dos grupos e s e s% é o desvio-padrao de cada grupo, respectivamente, para

t; = (3.1)

o i-gésimo gene. O valor de p é obtido a partir da distribuicao t de Student para a
estatistica t; calculada. Um gene é considerado como significativo (diferencialmente
expresso), quando o seu valor de p é menor que algum limiar, geralmente escolhido
como 0,01 ou 0,05.

Quando muitas hipéteses sao testadas, a probabilidade de que o erro tipo I seja
cometido aumenta significativamente com o ntimero de hipdteses. O erro tipo I,
também chamado de falsos positivos, é o erro que se comete ao rejeitar a hipdtese
nula quando ela é verdadeira [90]. Comete-se o erro do tipo I ao declarar que um
gene apresentava expressao génica diferencial quando na verdade, isso nao ocorre.

Benjamini e Hochberg [90] propuseram controlar a FDR (False Discovery Rate),
definida como a propor¢ao de hipdteses nulas H, verdadeiras, entre as hipdteses
nulas rejeitadas, ou seja, a proporcao de erros devido a rejeicao erronea de Hy .

Vamos considerar que tenhamos m hipéteses, Hy, Hs, ..., H,,, e tenhamos os
respectivos valores p, pi, p2, ..., Pm. Assumindo-se que toleramos uma proporgao
esperada de falsos positivos igual a q, podemos ordenar em ordem crescente esses,

Py, P2), -+ » Pem), sendo H;) a hipdtese correspondente a pgy. Dado k, o maior

i

valor de i para onde tenhamos p; < —q, rejeitamos todas as hipoteses H;), i =
m

1,2, ..., k. Ao invés de trabalharmos com os valores p, podemos obter valores

mp; . . . -
g = Uk 0} e definir o menor valor de q para o qual rejeitamos as hipoteses.

Porzexemplo, se definimos 5% FDR, iremos identificar como diferencialmente
expressos os genes com valor g menor do que 0.05. Para uma melhor compreensao
deste procedimento, suponhamos que 200 genes foram declarados como diferencial-
mente expressos. Ao nivel de 5% FDR terfamos que desses 200 genes, 10 seriam
falsos positivos.

A técnica da FDR vem sendo empregada com sucesso em microarranjos, nao

porque haja muitos tratamentos, mas porque ha muitas varidveis respostas, o que
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leva a necessidade de reduzir o niimero de conclusao de falsos positivos para poder

manejar, em experimentos posteriores, apenas as variaveis mais promissoras.

3.3.2 Modelagem Linear para Dados de Microarranjo
(LIMMA)

Smith [91] propos uma estatistica denominada de estatistica t-moderada bus-
cando contornar o problema comum em experimentos com microarranjos, nimero
de ensaios n pequeno e nimero muito grande de varidveis (genes). A interpretagao
da estatistica t-moderada é a mesma da estatistica t ordinaria sendo que os erros
padroes sao estimados para os genes utilizando métodos Bayesianos empiricos. A
diferenca para a t ordindria estd nos graus de liberdade que sao aumentados no caso
da t-moderada.

O método Bayesiano empirico assume uma distribuicao a priori para os dados e os
parametros dessa distribuicao sao estimados a partir dos dados. O modelo proposto
por Smith ajusta um modelo linear para determinar a expressao diferencial. O

modelo linear é dado por

Ely()] = XB(i) (3.2)

onde y(i) contém os dados de expressao para o gene i, X é a matriz de desenho
e (i) é um vetor de coeficientes. Tendo em conta que estamos interessados em
comparar dois grupos, no nosso caso expressao génica entre individuos LL e ENL,
podemos definir uma matriz de contraste C* = [—1 1] .

O modelo linear é ajustado aos dados para obter estimativas B (7) para os coefi-
cientes, e derivar a variancia residual s?(i) do modelo linear. O teste t-moderado é
utilizado para obter a estatistica para a expressao diferencial entre duas condigoes,

e esse é dado por:

(3.3)

sendo u(i) o desvio padrao dos dados nao padronizados e 5%(i) ¢ a variancia a

posteriori residual do modelo linear definido por

fos? + fis?
fo+ fi

onde, fy e f; sao os valores a priori e nimero de graus de liberdade, e s3 e s? sdo

§%(i) = (3.4)

os valores a priori e a variancia residual para o modelo linear, respectivamente. A

estatistica segue uma distribuigdo t com graus de liberdade fy + f; se 5(i) = 0. Os
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graus de liberdade extra fy representa a informacao extra que é obtida do conjunto

de genes para fazer inferéncia sobre cada gene.

3.3.3 Meétodo Diferencial baseado na Analise de Componen-
tes Principais (MD-ACP)

O MD-ACP proposto por Rollins e Teh [24] busca um subconjunto ordenado de
genes relevantes para distinguir duas condicoes em amostras bioldgicas, no nosso
caso diferenciar as duas condi¢oes - ENH do LL. O método inicia transformando o
conjunto de varidveis originais (genes), possivelmente correlacionadas, num conjunto
de variaveis nao correlacionadas, usando ACP.

A anadlise de componentes principais é um dos métodos mais populares de analise
multivariada, devendo-se a sua origem aos trabalhos de Pearson [92] e Hotelling [93].
A ACP é uma técnica matematica que tem como um de seus objetivos basicos re-
duzir a dimensionalidade dos dados. E uma técnica que transforma um conjunto
de variaveis originais em outro conjunto de varidveis, denominadas de componen-
tes principais (CP), linearmente nao correlacionadas e de mesma dimensao. Cada
componente é uma combinacao linear de todas as variaveis, mantendo a variancia e
covariancia estrutural do conjunto de varidveis originais [94].

A ACP se baseia na obtengao dos autovalores da matriz de covariancia ou da
matriz de correlacao dos dados. Considere-se um conjunto de dados padronizados
descritos pela matriz X (mxn), em que cada elemento dessa matriz é representada
por x;;,% = 1,2,...,m varidveis e j = 1,2,...n experimentos. A matriz de co-

variancia M ¢é descrita por:

1 x]k _xj) t,j=1--,m (35)
k=1

onde os valores de z; e ; sao as médias das varidveis 7 e j, respectivamente.

Usando a matriz M podemos calcular os autovetores ortonormais [ (ou seja,
os coeficientes) e os autovalores \; (ou seja, a variancia), relativos a cada k-ésima
CP, k=1,2,...,n. Geometricamente, essas CPs representam a selegao de um novo
sistema de coordenadas obtido pela rotacao do sistema original [92]. A primeira CP
explica o maximo de variabilidade possivel e cada componente subsequente responde
pelo maximo possivel da variabilidade remanescente.

Dadas duas variaveis, X e Y, podemos fazer um grafico de dispersao e observar
como os pontos relativos as observagoes se distribuem no par de eixos originais (Fig.
. Com a ACP definimos dois novos eixos, ortogonais entre si, e projetando os

dados originais nesse novo par de eixos obtemos as coordenadas z; e 25 para cada

25



ponto. Observe na Figura [3.5] que o eixo 2; estd na direcao de maior variabilidade
dos dados, e o segundo eixo, estd na direcao de menor variabilidade dos dados. Essa
é uma das caracteristicas que possibilita o uso da ACP para reducao de dimensio-
nalidade de um conjunto de dados, retendo as componentes que explicam a maior

parcela de variabilidade.

1.0

0.5

-1.0

-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura 3.5: Representacgao gréafica dos dados originais, X - eixo horizontal e Y - eixo
vertical, e da rotacao obtida com a Analise de Componentes Principais, resultando
nos eixos zj € 2s.

Um ponto importante na ACP é a escolha do niimero de CPs a ser retida. Para
isto, utilizando como exemplo a drea de intersse bioldgica, podem ser utilizadas duas
abordagens para selecionar o nimero de componentes: podem-se usar componen-
tes que se correlacionam com um fendtipo de interesse [95] ou usar componentes
suficientes para incluir a maior parte da variagao nos dados [39].

A projecao das amostras sobre qualquer CP, ou seja, o mapeamento dos da-
dos sobre as componentes é denominado escore. Os escores dos dados S;; podem
ser obtidos por meio de uma combinacao linear das variaveis originais e vetor de

coeficientes das CPs, expressas da seguinte forma:

Sij = lijza + lojTio + -+ + lpjTim = Z Lij ik (3.6)
k=1
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sendo S;; o valor do ponto e [;; o valor da carga para a i-ésima varidvel e a j-ésima
componente principal; k representa o niimero do ensaio.

Se projetarmos os dados originais em cada CP, obtendo os respectivos escores,
poderemos visualmente identificar qual das CPs possibilita uma melhor visualizagao
de grupos presentes nos dados, assumindo que conhecemos os rétulos ou classes de
cada observacao. A figura mostra um exemplo hipotético, onde temos que a

primeira CP sugere visualmente ser melhor para identificarmos os grupos nos dados.
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Figura 3.6: Gréfico de escores para as duas primeiras Componentes Principais para
conjunto de dados com dois grupos, grupo A representado por “*” e grupo B repre-

sentado por “0”. Observa-se que na primeira Componente Principal visualizamos

uma separacao boa entre os dois grupos.

Para dados de microarranjo temos uma matriz de dados X (maxn), onde n é
o numero de ensaios ao longo das colunas e m representa o nimero de genes ao
longo das linhas. As células nesta matriz sao dadas como z;; que é o nivel de
expressao do i-ésimo gene para o j-ésimo ensaio. O método DM-ACP [24] se baseia
inicialmente em obter a ACP para a matriz original dos dados, X, e também obter

a ACP para a matriz de dados transposta, X7, isto ¢, considerando como varidveis
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os experimentos. Quando consideramos os dados originais X, as CPs obtidas serao
denominadas de eigengenes (EG), e quando obtemos as CPs para a matriz transposta
essas serao denominadas de eigenassays (EA). Na parte superior da Figura [3.7| temos
esquematicamente o processo de obtencao da matriz de pesos L (nx n) (coeficientes)
das CPs (correspondente a contribuicao de cada gene nas PCs); e a matriz de escores
S (maxn) (correspondente as coordenadas de cada amostra projetadas nas CPs). A
parte inferior da Figura mostra o procedimento para obtencao dos escores a

partir da matriz transposta dos dados originais X7 [24].

Sg S - - - Sn
X1 X5 o o Xh
g1 24
125) 125)
poa it b oo
X ontos . .
Matriz de X, _ Matriz de
Dados + .|Matriz de + . Pontos
Original *| Pesos ) (m X n)
(m x n) X (nxn)
8m Em
LL ... |
g
gl g2 . . . gm g2
X1 Sq Sr) e e o Sy
2 Matriz de PCA - P X .
Dados Original Matriz de |+ Oitos X, Matriz de
Transposta -> . Pesos —> .| Pontos
(nx m) . (m x n) . (nx n)
Xl’l
8m

* Adaptado de Rollins et al [96]

Figura 3.7: Representagao visual das matriz de dados obtidas através da Anélise de

Componentes Principais.

Uma vez que as CPs sao estimadas, podemos utiliza-las para visualizar em qual
dessas teremos uma melhor distingao entre grupos da amostra de interesse. Uma
vez identificada a CP que apresenta maior discriminacao visual entre os grupos, a
contribuicao de cada gene nessa CP pode ser estimada usando as equagoes [3.11] e
descritas mais adiante.

Para obter a matriz de escores para o caso EG, o procedimento é padronizar X,

resultando em uma matriz Z, onde cada elemento ¢é igual a z;; = x”;xj, sendo ;;
J

o valor da expressao génica do gene ¢ na amostra j; e ; e s; a média e o desvio
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padrao da amostra 7, respectivamente. Para obtermos os escores de EA, nao ha
necessidade de padronizamos X.

Os elementos da matriz escore EG, SF¢ | sao determinados pela seguinte equacao:
n n
EG EG EG
S50 =D Wz =) ol (3.7)
k=1 k=1

/L o 1, DY s m; j — 17 D s n; k f— 17 DR s n
d SEG s . d s s ¢
sendo ij O escore e a carga para O 1-eS11mo gene usando a J-eslina componente

EG
ijk
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principal de EG; e g;7;” a contribuicao do i-ésimo gene na k-ésima amostra da j-ésima
componente principal de EG.

Na abordagem eigenassay (EA) utiliza-se a matriz transposta deX, tratando os
ensaios como varidveis. Seguindo Rollins [96], X7 ndo ¢ padronizado na abordagem
EA, como foi utilizado na abordagem, EG. Os elementos da matriz de scores, S4,

sao determinados segundo a equacgao:

SEA=N 10, =Y git (3.8)
p=1 p=1

a carga para a i-ésima amostra usando a j-ésima componente

sendo Sng escore e lf;-A

principal de EA; e gf;,? a contribuicao do p-ésimo gene na i-ésima amostra da j-ésima
componente principal de EA.
Apos a obtencao da CPs para as duas propostas, EA e EG, selecionamos a CP
que visualmente apresente uma maior separacao entre os grupos das amostras.
Como temos dois grupos nas amostras, A (ENH) e B (LL), com n, e n;, nimero de
amostras, a média de contribuicao do i-ésimo gene na j-ésima componente principal

para cada um dos grupos A e B, para o caso EG é obtida por:

—EGy 1 § EG _ 1 EG
Ng Ng
over k' over k'
—EGp __ 1 lEG ) _ 1 EG 3.10
95~ = Kj ik = i (3.10)
np ny
over k' over k'
sendo k' e k" variade k' =1,...,nge k" =1,...,ny.

Finalmente, a diferenca de contribui¢ao génica (d_giEjG), da abordagem EG entre

os grupos A e B para o i-ésimo gene na j-ésima componente, é dada como:

dgi© = g% —g;;o" (3.11)

)
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Da mesma forma, as média de contribuicao do p-ésimo gene na j-ésima compo-

nente principal para os grupos A e B, para o caso EA sao obtidas por:

[EA 1
_EAs _ 'pJ _ EA
9ij = § | Tyt = — Yi'jp (3.12)
Ng . Mg .
over i’ over i/
[EA 1
_FAp pJ EA
g.. = Toit! — — g‘//‘ 313
1] ny 2 : p n z : vIp ( )
over i’ over i’

sendo 7' e i as amostras que fazem parte dos grupos A e B | respectivamente.
A diferenca de contribuicao génica, da abordagem EA entre os grupos A e B
para o p-ésimo gene na j-ésima componente principal, é dada por:

gt =g — g (3.14)

v

Uma vez selecionada a CP que visualmente apresenta uma melhor separacao dos
grupos, isto é, a CP do caso EG ou a CP do caso EA, calculamos as diferencas acima
e fazendo-se a ordenagao podemos apresentar o grafico da contribuicao diferencial
para os grupos A e B. A selecao dos genes a serem inicialmente considerados é feita
identificando-se o joelho da curva, e os genes com valores acima desse ponto de corte
sao selecionados. Uma vez que a contribuicao diferencial poder ser sobre expressa,
ou seja, gene i tem expressao maior no grupo A, ou subexpressa, onde gene i tenha
maior expressao no caso B, temos que considerar dois pontos de corte. O primeiro
joelho significativo é o joelho mais ao extremo da curva. A determinacao desses
pontos de corte se baseia na derivada segunda da curva empirica das contribuigoes

diferencias ordenadas.

3.4 Modelos Classificadores

3.4.1 Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica (RL) é um modelo linear generalizado (MLG),
sendo um tipo de andlise de regressao muito utilizado para realizar predicoes ou
explicar a ocorréncia de um evento especifico quando a varidvel dependente (varidvel
resposta) é de natureza bindria. Quanto as varidveis independentes, estas podem
ser tanto quantitativas quanto qualitativas.

A regressao logistica apresenta trés componentes: um componente aleatério, que
consiste nas observacoes da variavel aleatéria; uma componente sistematica, que

relaciona as varidveis independentes com os parametros do modelo; e uma fungao de
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ligacao, neste caso, a funcao logit, que conecta os valores esperados das observagoes
as varidveis independentes [97].

A regressao logistica foi usada por Zhu e Hastie [98] e Liao e Chin [31] para de-
senvolver modelos de predicao de uma variavel resposta binaria a partir de dados de
microarranjos. Neste modelo de regressao, a varidvel resposta (Y') é dicotomica, ou
seja, sao atribuidos a ela dois valores: 1 para o acontecimento de interesse, denomi-
nado sucesso e 0 para o acontecimento complementar, o fracasso. A probabilidade
do sucesso é dada por 7; e a de fracasso é 1 — ;.

A varidvel resposta, indicando a presenga ou auséncia de uma doenga (reagao

hansénica, por exemplo), é definida de forma adequada do seguinte modo:

v 1, apresentareacaohansénica

0, naoapresentareacao hansénica
Considerando-se uma série de variaveis aleatorias independentes w1, xo, ..., T,
onde x,, representa o nivel de expressao do p-ésimo gene e um vetor 3 = 3y, 31, ..., B,

formado por parametros desconhecidos do modelo. A probabilidade de sucesso é

dada por:
. exp(fBo + Brxa + Botio + ... + Lpxip)
= (3.15)
1 + exp(ﬁo + 51{172‘1 + 521‘1‘2 + ...+ Bpxip)
e a probabilidade de fracasso é:
1 ! (3.16)
— T; = .
1+ eXp(Bo + ,61271‘1 + ﬁgl’iz + ...+ ﬁpl‘l‘p)
O logit para o modelo de regressao multipla é dado por:
e u
g(z1) =1In [1 _ZW} =z/B=Pp+ Zﬁsz‘j (3.17)
7 =1
E o logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca pode ser escrito como:
L(B) = Z [yixiTﬁ —In (1 + exp {a:zTﬁ})] (3.18)

i=1

A RL prediz a probabilidade de um evento ocorrer, podendo ser um valor entre 0 e
1. Na determinacao dos coeficientes da regressao, o método utilizado é o da méxima
verossimilhancga. O processo iterativo a ser utilizado pode ser o de Newton-Raphson,
derivando [ (f) em relagdo a cada parametro [97].

Para implementar o modelo estatistico RL é necessario aplicar um conjunto de
treino, no qual é considerado como 70% das amostras do conjunto total dos dados

simulados. A significancia do modelo final obtido pela RL é verificada através do
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desvio entre o modelo ajustado e o modelo saturado, onde todos os parametros se
ajustam perfeitamente a todas as observagoes. O modelo mais simples é o denomi-
nado modelo nulo, formado apenas pelo parametro (3, indicando toda variagao ao
componente aleatério.

Os coeficientes do modelo foram estimados pelo método de méaxima verossimi-
lhanca, que estima os valores dos parametros permitindo maximizar a probabilidade
dos dados observados. Para avaliar quao bom é o ajuste do modelo estatistico,
foi utilizado o critério de informagao de Akaike (AIC, Akaike Information Crite-
rion) [99]. Os valores do AIC fornecem um meio para a selecdo do modelo. Este
critério penaliza modelos com muitas varidveis sendo que valores menores de AIC

sao preferiveis. O AIC é dado pela féormula:

AIC = —2log (L,) + 2 (p) (3.19)

sendo L, a fungao de maxima verossimilhanca do modelo e p o nimero de parametros
a serem estimados no modelo.

A significancia dos efeitos do modelo é estimada pela andlise de deviance, a qual
indica a qualidade do ajuste. Quanto melhor for o ajuste do modelo aos dados, menor
sera o valor da deviance. O desempenho do modelo final é avaliado pela anélise de
residuos com o intuito de verificar se estes apresentam aleatoriedade e se existem
valores discrepantes. Para que o modelo ajustado seja considerado satisfatorio, é
necessario que as deviances residuais se ajustem a uma linha reta.

A estatistica deviance (D) se baseia na func¢ao de verossimilhanga e é utilizada
para medir a discrepancia de um modelo intermediario de p parametros em relagao
ao modelo saturado. Quanto menor a deviance, melhor o ajuste do modelo [100].
Esta estatistica pode ser expressa como segue:

D 51 (verossimilhanga do modelo ajustado)
=—21In

(3.20)

(verossimilhancga do modelo saturado)

Apos obter o modelo ajustado, é necessario verificar se o0 modelo apresenta uma
boa descricao dos dados que foram observados, através da andlise de residuos e
diagnosticos. Chamamos de Andlise dos Residuos um conjunto de técnicas utilizadas
para investigar a adequabilidade de um modelo de regressao com base nos residuos.
O residuo (e;) é dado pela diferenca entre a varidvel resposta observada (Y;) e a
variavel resposta estimada <Y,>, isto é: e, =Y, — f/z =Y, — Bo - leil - Bgl‘ig - =
Bpxip 1 =1,...,n. A ideia basica da analise dos residuos é que, se o modelo for
apropriado, os residuos devem refletir as propriedades impostas pelo termo de erro

do modelo.

32



Um problema que pode ser observado em dados bindrios é a estimativa de
parametros de um modelo de regressao logistica binaria ajustadas usando o método
de méxima verossimilhanca, que as vezes nao convergem para valores finitos. Esse
fenémeno (também conhecido como probabilidade monétona ou parametros infini-
tos) ocorre por causa de uma condigao entre os pontos de amostra conhecidos como
separagao [I01]. Existem duas classes de separacao.

Quando a separacao completa esta presente entre os pontos de amostra, os pro-
cedimentos iterativos para maximizar a probabilidade tendem a falhar, quando seria
claro que ha um problema com o modelo. O problema de detectar a separacao entre
os pontos de amostra estd intimamente relacionado com o problema de encontrar
separabilidade linear entre os dois grupos de pontos de amostra. Em particular, no
caso de uma resposta bindria, a existéncia de separabilidade linear é equivalente ao
caso de separacao completa.

O conceito de separabilidade linear tem sido amplamente estudado no contexto
do reconhecimento e classificacao de padroes. Ripley [102], por exemplo, define
dois grupos de pontos de amostra para ser linearmente separavel se houver uma
combinacao linear das covaridveis 273 que seja positiva para os pontos de amostra
em um grupo e negativa para os pontos de amostra em o outro. Ha uma separacao

completa entre um conjunto de n pontos de amostra se houver um vetor 3 tal que:

BTz <0 quando y;, =0 e Bz, <0 quando y; =0 (3.21)

para ¢ = 1,...,n. Ou seja, qualquer vetorS que dé uma separacao completa cor-
retamente prediz a resposta y; dada a x; para cada uma das n amostras. Para
simplificar a afirmacao de separacao completa, seja um vetor de n elementos tais
que J; = 1 quando y; = 1 e y; = —1 quando y; = 0 para ¢ = 1,..., N e define
X = diag(y)X . Entao um vetor § da separacao completa entre os pontos de amos-
tra se X £ > 0. Esse tipo de separacao ¢ ilustrada na Figura , ou seja, a presenca
de separabilidade linear entre grupos implica na separacao completa entre os grupos

de amostras.

3.5 Avaliacao do Classificador

Para avaliar o desempenho de um classificador, pode-se utilizar a validacao cru-
zada [103]. A validagao cruzada é uma técnica amplamente utilizada em problemas
envolvendo a modelagem e a predicao de um desfecho. A validacao cruzada envolve o
particionamento do conjunto original de dados em subconjuntos mutualmente exclu-

sivos, e posteriormente, agrega-se alguns destes subconjuntos para a estimacao dos
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Figura 3.8: Exemplo de separacao completa: os pontos de amostra do grupo E1 sao
representados por circulos abertos e os pontos de amostra do grupo E2 por circulos
preenchidos.

parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados
de validagao ou de teste) sao empregados na validagdo do modelo. Um método bas-
tante usado é o k-fold, onde particiona-se o conjunto de dados em k subconjuntos,
agrega-se k-1 desses para formar o conjunto de treinamento e o k-ésimo conjunto é
usado como conjunto teste. Repete-se o processo k vezes, sempre deixando como
conjunto de teste um outro subconjunto. Dessa forma, pode-se obter as médias dos
valores de acuracia, sensibilidade, especificidade e indice Kappa obtidos pelos k con-
juntos de teste.. As curvas ROC (“Receiver-Operating Characteristic”) sao obtidas
para cada um dos classificadores. Através dessas curvas podem ser calculadas as
médias da area abaixo da curva ( AUC - “Area Under Curve”).

As principais medidas de avaliacdo podem ser calculadas a partir da matriz de

confusao para duas classes, onde sao representados quatro tipos de classificagao,
segundo o resultado do preditor (Tabela |3.1)):
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Tabela 3.1: Matriz de confusao para duas classes.

Valor Verdadeiro

Positivo Negativo

Positivo | Verdadeiro Positivo (VP) Falso positivo (FP)

Valor preditivo : - - -
Negativo Falso negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

e Classificados como positivos e pertencentes a classe positiva (verdadeiros po-
sitivos, VP);

e Classificados como negativos, mas pertencentes a classe positiva (falsos nega-
tivos, FN);

e Classificados como positivos, mas pertencentes a classe negativa (falsos posi-
tivos, FP);

e Classificados como negativos e pertencentes a classe negativa (verdadeiros ne-
gativos, VN).

A partir dessas classificagoes, podem-se definir trés medidas de desempenho co-
muns: acuracia, sensibilidade e especificidade.
A acurécia (A) é definida como a proporgao de acertos do modelo. Ela é dada

pela formula:

B VN +VP
 VP+FN+FP+VN

Para determinar o nuimero de acertos do modelo final é necessario estabelecer

(3.22)

uma probabilidade, denominada ponto de corte. Probabilidades estimadas pelo
modelo que sejam maiores ou iguais a esse ponto de corte recebem valor 1, enquanto
que probabilidades estimadas pelo modelo que sejam menores do que esse ponto de
corte recebem valor 0.

Considerando uma aplicacao a uma doenga, a probabilidade de um teste di-
agnostico produzir um resultado positivo, dado que o individuo é portador da
doenca, é chamada sensibilidade do teste. Por outro lado, a probabilidade do teste
de produzir um resultado negativo, dado que o individuo nao é portador da doenca,
é chamada especificidade.

A sensibilidade (S) é dada pela proporcao de verdadeiros positivos em relagao

ao total da classe positiva. A sensibilidade é calculada por:

VP

S=VPIFN

(3.23)

35



Um modelo, ao apresentar alta sensibilidade, raramente classificard como per-
tencente a classe negativa um valor da classe positiva. Ou seja, este fornecerd uma
pequena taxa de falsos negativos.

A especificidade (E) compreende a proporgao de verdadeiros negativos em

relacao ao total da classe negativa e é calculada através da seguinte equacao:

VN
E= FP+VN

Um modelo, ao apresentar alta especificidade, dificilmente classificara como per-

(3.24)

tencente a classe positiva um valor da classe negativa, fornecendo, dessa forma,
poucos resultados falsos positivos.

Outra medida para avaliar o desempenho de um modelo de classificagao é co-
nhecida como curva ROC (Receiver-Operating Characteristic). Essa curva é obtida
tragando-se aos pares a sensibilidade e a taxa de falsos positivos (1 - F ) a cada
ponto. Ela mostra a severidade do balanco entre a sensibilidade e a especificidade
de um teste e pode ser utilizada na decisao do melhor ponto de corte. A area sob a
curva ROC é uma medida resumo usual de precisao, ja que ela é estimada levando
em consideragao as sensibilidades e especificidades relativas a cada um dos valores
estipulados [104].

Na curva ROC, o eixo vertical é a fungao verdadeiramente positiva (sensibilidade)
e o eixo horizontal é em funcao da fragao falsamente positiva (especificidade), para
diferentes pontos de corte. Cada ponto da curva ROC representa o par sensibili-
dade/especificidade correspondente a um limiar particular. Quanto maior a érea da
curva, maior a precisao do teste [104], sendo que a drea abaixo da curva ROC (Area
Under Curve, AUC) é um dos indices mais utilizados para verificar a “qualidade”
da curva, estando associada ao poder discriminante do teste. Quando se obtém um
valor de AUC igual a 0,5 considera-se um desempenho ao acaso, enquanto um valor
proximo de 1,0 indica uma predicao quase perfeita. A Figura mostra uma curva
ROC hipotética para casos de AUC de valores iguais a 1, 0,85 e 0,5.

Cohen [105] define Kappa (K) como um coeficiente de concordancia entre dados
da classificacao e verdade de campo para escalas nominais. O indice Kappa mede
o grau de concordancia entre as diferentes técnicas além do que seria esperado pelo
acaso. Ele é calculado pela divisao da diferenca entre a concordancia esperada e a
concordancia observada e a diferenca entre a concordancia absoluta e a concordancia
esperada. Como esta tultima diferenca representa a maior concordancia possivel entre
a esperada e a observada, quanto maior é o indice Kappa, maior é a concordancia
entre as observagoes. O coeficiente de concordancia K pode ser determinado pela

equacao:
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Figura 3.9: Curva ROC hipotética. A curva A representa AUC=1; a curva B
representa um AUC=0,85; e a curva C representa um AUC=0,5.

Py - P.
K=——
1-PF.

onde P, é a exatidao global (proporgao de unidades que concordam), representada

(3.25)

pela equacgao:

M

p — D i Mt Mg

) = £u=l AT
N2

onde M é o numero de classes; n;, é o total de elementos classificados para uma

(3.26)

categoria ¢ ; ny; é o total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria
7; e N é numero total de amostras.

Landis e Koch [106] definiram diferentes faixas para os valores de Kappa, segundo
o grau de concordancia que eles sugerem, formando a chamada escala de Landis. O
indice Kappa pode variar de —1, indicando discordancia completa, a +1, sugerindo
concordancia completa. Valores entre 0,80 e 1,0 indicam concordancia quase perfeita;
entre 0,60 e 0,79 representam concordancia consideravel; entre 0,40 e 0,59 indicam
concordancia moderével; entre 0,20 e 0,39 uma concordancia razoavel; entre 0 e 0,19
uma concordancia baixa e valores menores que 0 nao indicam concordancia. As
faixas de desempenho do indice Kappa estao resumidas na Tabela [3.2] O resultado
da estatistica Kappa normalmente é comparado aos valores contidos na Tabela |3.2]

proposta por Landis e Koch [106].
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Tabela 3.2: Tabela de indice Kappa.

Indice Kappa || Desempenho
k<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
0,2<k<0,4 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6 <k <0,8| Muito Bom
0,8< k<1 Excelente
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Nesta secao apresentam-se os dados e a sequéncia de métodos utilizados no pre-
sente trabalho. O diagrama de fluxo apresentado na Figura resume os procedi-

mentos realizados. A descricao de cada etapa é apresentada abaixo.

4.1 Conjunto de Dados

Para o presente trabalho foram utilizados trés conjuntos de dados de microar-
ranjo com amostras de individuos com hanseniase. Esses conjuntos de dados foram
selecionados a partir do banco de dados do sitio NCBI (Gene Ezpression Omnibus
- GEO [107]).

O primeiro conjunto de dados [81], é composto por 13 amostras de individuos
portadores de hanseniase, sendo que destes 7 foram classificados com a forma le-
pra lepromatosa (LL) e 6 que evoluiram para a forma reacional eritema nodoso
hansénico (ENH). Esse conjunto de dados foi utilizado para fazer as andlises de
identificagao de genes diferencialmente expressos e para construir o modelo predi-
tivo de classificacao. Para construir um conjunto unico para a validacao do modelo,
utilizamos dois conjuntos de dados. Do primeiro conjunto de dados [I0§], foram
utilizadas as 6 amostras de ENH e do segundo [109], foram utilizadas as 7 amos-
tras de LL. Os conjuntos contém as expressoes génicas de 54.675 sondas ativas, as
quais representam 20.721 genes tnicos. Em todos os conjuntos de dados, a ma-
triz utilizada para a hibridacao de cada amostra foi Affymetric Human Genome
U133 Plus 2.0 Array. Os conjuntos de dados podem ser encontrados em GEO sob
os numeros GSE17763, GSE16844 e GSE8489, e pode ser acessado pelo endereco
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo.
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As matrizes de dados sao formadas por m = 54.675 genes e n = 13 amostras,

podendo ser representada pela matriz de expressao génica:

11 T2 - Tin
To1 T22 : Lon

X = : (4.1)
Tml Tm2 *°° Tmn

onde z,,, é a quantificacao do nivel de expressao do gene m na amostra n.

4.2 Metodologia

As principais etapas metodoldgicas apresentadas no presente trabalho foram:
analise estatistica descritiva (se¢ao [4.2.1), identificacdo de genes diferencialmente
expressos (se¢ao e classificacao dos dados (segao . Para implementar
a metodologia, foi utilizado o software R versao 3.3.1 https://cran.r-project.

org/.

4.2.1 Pré-processamento de dados

A anélise descritiva dos dados é a etapa inicial da presente metodologia, a qual
foi utilizada para descrever e resumir os dados. Para a andlise descritiva foram

utilizados o histograma e o boxplot, como andlise grafica.

Normalizacgao

Foi utilizado o método RMA (Robust Multichip Average) [110] para a correcao do
ruido de fundo, normalizacao e sumarizacao das sondas de microarranjo de DNA da
plataforma Affymetrix. Essa escolha foi feita pelo fato do RMA ser um dos métodos
mais utilizados para analisar dados dessa plataforma [I11], além de apresentar alta
especificidade e sensibilidade quando comparado com outros métodos [112].

Cada microarranjo pode introduzir um viés nas intensidades obtidas pelo experi-
mento. Para diminuir os efeitos destas variacoes indesejadas e tornar as intensidades
observadas comparaveis entre diferentes microarranjos, sao necessarios métodos de
normalizacao. Em particular, o RMA aplica a normalizacao quantilica. Esse método
de normalizacao assume que as intensidades verdadeiras em cada microarranjo sao
oriundas da mesma distribuicao. Assim, para reduzir os vieses dos experimentos,
a normalizacao quantilica transforma os dados de forma que cada quantil seja o

mesmo em todos os microarranjos [113].
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4.2.2 Identificacao dos genes diferencialmente expressos

Apoés a normalizacao dos dados, o préximo passo foi a identificacao dos genes
diferencialmente expressos. Como existem diversas técnicas para tal finalidade uti-
lizamos trés delas para obter um resultado mais robusto.

A primeira técnica corresponde ao teste t-Student, que é usado para determinar
se 0 gene tem expressao diferencial em duas condi¢oes. O valor de p do resultado do
teste indica a probabilidade de um gene ser diferencialmente expresso. Como tem-se
diversos testes t, usamos as corregdes para taxas de falso positivo (FDR) de acordo
com a metodologia proposta por Benjamini-Hocheberg [90]. Para controlar a taxa
de erro global se utilizou o ajuste de FDR com o nivel de significancia («) igual a
5%.

Como segunda técnica de identificagao, utilizamos a modelagem linear para da-
dos de microarranjo. Para essa técnica utilizou-se o pacote limma [91] do projeto
Bioconductor. O limma é um pacote para analise de dados de expressao génica em
dados de microarranjos. Ele utiliza modelos lineares para fazer as andlises, permi-
tindo fazer comparagoes de muitas amostras simultaneamente e tem caracteristicas
que tornam a analise estavel até mesmo em experimentos com pequeno nimero de
amostras.

Com a técnica limma, foi ajustado um modelo linear fixo para cada gene, em que

., ~ . . ENL,;; .
os valores da variavel resposta y,;; sao iguais ao log, ( 4 ), sendo considerado o

LLyi;
seguinte modelo:

y=Xa+e (4.2)

em que y ¢ uma matriz de valores M para o gene g, X é uma matriz de delineamento
2x1, oy = (ENL — LL) é um vetor 1x1 de parametros desconhecidos e ¢ é o erro
aleatério.

Como o nimero de amostras utilizadas é pequeno utilizou-se o método bayesiano
empirico [91], pois a estimativa de variancia da estatistica t moderada utilizada nesse
método é mais estavel que a estatistica t ordinaria. A estatistica de teste usada
para avaliar se o coeficiente = 0 foi a estatistica t-moderada. Calculou-se para
cada gene o valor de p ajustado para multiplos testes, utilizando o método FDR
(False Discovery Rate) [90]. Isto teve como objetivo aumentar o poder estatistico
e simultaneamente reduzir o risco de falsos positivos [91]. Os valores selecionados
serao aqueles que obtiveram um valor de p igual ou menor que 5%.

O terceiro método usado foi o MD-ACP, utilizando as duas abordagens propostas
para obtencao da ACP: eigengene (EG) e eigenassay (EA) [96]. Foram determinadas
as componentes principais (EG e EA) com base na matriz de correlagao. Para obter

as matrizes de escores, o procedimento é padronizar X para obter os escores de EG,
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mas nao para os escores de EA, uma vez que nao padronizamos X para determinar
EA.

Apés a obtengao da CPs para as duas propostas (EA e EG), selecionamos a
CP que visualmente apresente uma maior separacao entre os grupos. A analise
visual é feita utilizando os graficos com os valores das componentes para os EGs
e graficos com os valores da matriz de escores para os EAs, de acordo com as
equagoes e descritas na fundamentacao tedrica. A CP que apresenta um
perfil com maior separagao entre as classes ¢ selecionada para determinagao dos genes
diferencialmente expressos. A tultima etapa é obtencao da diferenca de contribuigoes
génicas de acordo com a equagao [3.11] se CP escolhida for a obtida pela andlise EG
ou de acordo com a equagdo [3.14] se CP escolhida foi a da abordagem EA.

Obtidos as diferencas Jg para cada um dos genes, essas sao ordenadas e apresen-
tados em grafico que possibilitara a identificacdo do ponto em que as diferenciagao
nao sejam diferentes de zero. Nesse trabalho optamos por um método nao estatistico
para determinar o ponto de corte separando genes diferencialmente expresso dos nao
diferencialmente expressos. A observagao do joelho da curva como ponto de corte
para selecao dos genes de interesse foi utilizada. Implementou-se um algoritmo no
R para determinar a segunda derivada numérica e, a partir dessa, o ponto de corte

ou joelho da curva.

4.2.3 Modelagem

Foi utilizada uma técnica de modelagem estatistica para a classificagao da han-
seniase: Regressao Logistica (RL). Para o desenvolvimento dos modelos, foi conside-
rado como variavel resposta a presenca ou nao presenca da forma reacional eritema
nodoso hansénico (ENH). Os individuos que apresentaram ENH foram codificados
com valor 1, enquanto aqueles que apresentavam a forma LL foram codificados com
valor 0. Devido a que o nimero de amostras contidas no conjunto de dados original
tem um tamanho reduzido, que nao permitiria a estimativa do modelo, visto termos
n < p, sendo n o nimero de amostras e p nimero de varidveis/genes, foram rea-
lizadas simulacoes numéricas com base no conjunto de dados original. Os modelos
foram aplicados a um conjunto de dados simulados e no conjunto de dados origi-
nais, onde a capacidade de distingao das classificagoes fora observada e medidas. O
conjunto simulado contém n=120 observacoes para cada um dos genes selecionados.

As réplicas para cada gene 7 foram produzidas como observacoes independentes de

uma distribui¢ao normal N (u;,02), i =1,..., N, como mostrado na equacao :
Mz’j|#i,0i ~ N (ui,af) (4-3)
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sendo considerados M;jcomo varidveis aleatérias de uma distribuicao normal com
média p; e variancia o?. Estes valores sao encontrados empiricamente como sendo
aproximadamente o dado real, mas supondo que ¢ e j sao independentes. FEssa
simulagao foi utilizada para aumentar o nimero de amostras e ser possivel fazer o

modelo preditivo.

Regressao Logistica

Para a modelagem estatistica foi utilizada a regressao logistica (RL). Para im-
plementar o modelo estatistico RL usamos um conjunto de treino, o qual foi consi-
derado como 70% das amostras do conjunto total dos dados simulados. Para avaliar
o modelo estatistico RL usamos o mesmo em um conjunto de teste, o qual foi consi-
derado como 30% das amostras do conjunto total dos dados simulados. Além deste,
utilizamos um novo conjunto de dados reais para validar o modelo preditivo.

O poder preditivo dos modelos foi avaliado segundo os parametros de acuracia,
sensibilidade, especificidade, area sob a curva ROC e indice Kappa. Para ajudar a
decidir se o resultado de um teste é positivo ou negativo, um ponto de corte deve ser
escolhido. Em geral, o ponto de corte utilizado nos estudos é o de 0,5, em que valores
acima sao considerados positivos e valores abaixo sao classificados como negativos.
Neste presente trabalho, além da utilizacao do ponto de corte de 0,5, para cada
grupo de modelos foi escolhido um melhor ponto de corte. Este foi definido como a
melhor combinagao entre os valores de sensibilidade e especificidade, correspondendo

a maior soma entre os pares.

4.2.4 Anotagoes funcionais: Ontologia dos genes (GO) e

analise de enriquecimento

Todos os genes selecionados pelo modelo foram submetidos a analise funcional,
usando o banco de dados DAVID v 6.8 (Database for Annotation, Visualization and
Integrated Discovery - http://david.abcc.ncifcrf.gov) [114]. Esse método foi
utilizado para identificar processos bioldgicos e para um melhor entendimento das
relacoes bioldgicas representadas por genes diferencialmente expressos, integrando
dados de diversos bancos para a realizagdo de um enriquecimento funcional [115].
Além disso, foram selecionadas somente categorias dos bancos internos de Gene
Ontology (GO). Uma categoria foi considerada significativa caso tivesse no minimo

trés genes e um valor < 0,05 com correcao de FDR.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Analise dos dados de microarranjo

Os dados de microarranjo obtidos foram analisados considerando as etapas tal
como descrito na Secao [4.2.1 Na continuagao sao apresentados os resultados da
normalizagao.

A normalizacao permite realizara correcao dos erros gerados a partir dos se-
guintes fatores: processo de fabricacao da matriz de microarranjo, eficiéencia da
incorporacao do material genético marcado, erros sistematicos no processo de hi-
bridagao / lavagem do material, e os defeitos na matriz através de diversos tipos de
contaminagao. Portanto, todos os dados de microarranjo foram normalizados para
ajustar para estes efeitos e permitir uma comparagao dos niveis de expressao obti-
dos a partir de diferentes matrizes. Foi utilizada a abordagem normalizacao quantil,
que é um método simples e rapido. Ao aplicar esta normalizacao, todas as laminas
obtiveram uma distribuicao de intensidades comum.

A Figura 5.1 apresenta os graficos boxplot dos arranjos pré-normalizacao para os
dados do conjunto completo de microarranjo. As amostras de ENH e LL com maior
mediana foram as de ENH3, ENH4, ENH5, ENH6, LL5, LL6 e LL7. Os menores
valores foram para as amostras de ENH1, ENH2, LL1, LL2, LL3 e LL4.

A normalizacao foi feita entre todos as amostras, pelo método quantile para o
ajuste das distribui¢oes de probabilidade. A Figura [5.2] apresenta os bozplot dos
dados normalizados e mostra que os microarranjo de todas as amostras de todos os
individuos , possuem posigoes e comprimentos similares. Observando a variabilidade
das amostras, pode se notar que as de ENH tendem a um valor um pouco maior do

que as de LL.
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Figura 5.1: Boxplot da pré-normalizacao dos arranjos das amostras.
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Figura 5.2: Grafico boxplot de todos as amostras de microarranjo utilizados neste

trabalho
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Apés a normalizacao, foi obtido o histograma para mostrar o padrao dos sinais
de intensidade da expressao geénica e identificar a existéncia de possiveis valores

extremos. O histograma ¢ mostrado na Figura [5.3

Frequéncia

Expressao Génica

Figura 5.3: Histograma de intensidade do sinal de expressao apds a normalizacao

5.2 Identificacao de genes diferencialmente ex-

pressos

A primeira técnica utilizada para realizar a identificacdo dos genes diferencial-
mente expressos foi o teste t com fold-change. Na tabela é apresentada uma
comparagao do numero de genes rejeitados para as hipéteses de nulidade testadas.
Para isto, foi considerado o nivel de significancia =5%, com e sem aplicacao de FDR.
Sem o ajuste FDR, 12.926 hipdteses nulas foram rejeitadas e com o ajuste FDR esse
numero foi reduzido a 1.501 genes. Através dessa comparagao, foram selecionados
como diferencialmente expressos 2,74% dos genes (1.501), os quais foram testados

considerando o ajuste FDR e a significancia =5%.
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Tabela 5.1: Numero genes rejeitados para as hipoteses de nulidade testadas, consi-

derando 5% de significancia, com e sem aplicacao de false discovery rate.

5%
Sem FDR | 12.926
Com FDR | 1.501

Para um melhor refinamento desses genes, o método fold-change foi aplicado. Na
Figural5.4] vemos o diagrama de dispersao do fold-change versus o logaritmo do valor
de p. O diagrama corresponde ao tipo de gréafico volcano de analise dos dados. O
eixo horizontal mostra os valores do fold-change e o eixo vertical representa a média
logaritmica do valor de p. No grafico é apresentada a dispersao dos genes analisados.
Os pontos destacados acima e sobre a linha horizontal representam os genes com
valores-p menores ou iguais ao ponto de corte calculado pelo método FDR. Isto
é, genes com expressao diferencial a um nivel de significancia =5% com FDR. As
duas linhas verticais delimitam os valores de fold-change utilizados nesta anélise,
que foi atribuido o valor de £ —2 ou = 2 . Os pontos a esquerda da primeira linha
vertical representam genes que estao se expressando duas vezes mais nas amostras
ENH, em relagao as amostras LL; e os pontos a direita da segunda linha vertical
representam genes que estao se expressando duas vezes mais nas amostras LL, em
relacao a amostra ENH.

Sendo assim, através do método do teste t e fold-change foram selecionados 62
genes, os quais correspondem aos pontos destacados mostrados na Figura 5.4, Dos
genes encontrados, a Tabela apresenta uma lista dos 10 primeiros genes com
menores valores de p (mais diferencialmente expressos) e dos 10 primeiros genes
com maiores valores de fold-change. A tabela com a listagem completa de genes

pode ser encontrada no Apéndice [A]
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Figura 5.4: Diagrama de dispersao do logaritmo do valor de p versus o valor do
fold-change, com os valores obtidos pela primeira técnica. Os pontos em evidéncia
representam os genes que expressaram um valor de fold-change < —2 ou = 2 e com
valor de p < 0,05.

Tabela 5.2: Lista dos 10 primeiros genes com menores valores de p e dos 10 primeiros

genes com maiores fold-change.

Ordenado pelo valor de p Ordenado pelo fold-change
Gene Fold-change Valor dep | Gene Fold-change Valor dep
TNFAIP6 3,37 0,0012 | S1I00A7 4,58 0,0365
ANGPTL4 2,11 0,0012 | KRT6A 4,10 0,0373
PXDN 2,61 0,0024 | S100A12 3,92 0,0280
NNMT 2,38 0,0054 | TMEM255A -3,90 0,0169
ALDHb5A1 2,10 0,0125 | AKR1B10 3,75 0,0136
SLC39A14 -2,27 0,0125 | PTX3 3,53 0,0418
AKRI1B10 3,75 0,0136 | SI00A8 3,48 0,0397
THBS1 2,51 0,0136 | LTF 3,45 0,0426
PLCL1 -2,24 0,0137 | TNFAIP6 3,37 0,0012
SNCA -2,21 0,0150 | PI15 3,34 0,0387
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A segunda técnica utilizada foi a modelagem linear para dados de microarranjo
(limma). Da mesma forma que foi utilizado na técnica anterior, foram utilizados
o valor de p e os valores de fold-change para selecionar os genes diferencialmente
expressos. Os resultados obtidos com essa técnica sao apresentados em um grafico
do tipo volcano na Figura No grafico é apresentada a dispersao dos genes
analisados. Os pontos em destaque estao enfatizando os genes que expressaram um

valor de fold-change < —2 ou = 2 e com valor de p < 0, 05.
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Figura 5.5: Diagrama de dispersao do logaritmo do valor de p versus o valor do
fold-change, com os valores obtidos pela técnica limma. Os pontos em evidéncia

representam os genes que expressaram um valor de fold-change < —2 ou 2 2 e com
valor de p <0, 05.

Com a técnica limma, utilizando como ponto de corte o valor de p < 0,05, e o
fold-change, com pontos de corte os valor £ —2 ou = 2, foram selecionados 92 genes
diferencialmente expressos. A lista dos 10 primeiros genes com menores valores de

p (mais diferencialmente expressos) sao apresentados na Tabela . Podem ser
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observados os genes com seus respectivos valores de p e |logF'C| > 2. A tabela com

a listagem completa de genes pode ser encontrada no Apéndice [B]

Tabela 5.3: Lista dos 10 primeiros genes com menores valores de p e |logF'C| > 2.

Ordenado por valor de p com o modelo linear

Gene Valor-p LogFC
ANGPTL4 0,00005 2,11
TNFAIP6  0,00005 3,37
NNMT 0,00021 2,38
PXDN 0,00021 2,62
SLC39A14  0,00050 2,10
KCNJ15 0,00056 2,32
AKR1B10  0,00058 3,75
PDPN 0,00061 2,36
ALDH5A1  0,00080 -2,27
S100A12 0,00120 3,92

A terceira técnica utilizada para a identificacao dos genes diferencialmente ex-
pressos foi a MD-ACP.

A Figura [5.6] apresenta as cinco primeiras CPs, obtidas através da abordagem
EG. Cada componente esta representada em um gréafico, no qual o eixo x representa
o numero da amostra e o eixo y o valor da carga. Subsequentemente, na Figura
sao apresentadas as cinco primeiras CPs, obtidas através da abordagem EA.

A componente principal com a maior distancia dos valores dos Grupos A e B,
no caso da abordagem EG, estavam na CP2, ou seja, foi a tnica que apresentou
a separacao entre os grupos ENH e LL, tal como mostrada na Figura [5.8] Essa
CP foi selecionada para se obter a lista ordenada de genes que contribuiram para a
diferenciacao dos grupos. Da mesma forma, para a abordagem EA, o grafico da CP
que mostra a separacao entre os grupos ENH e LL corresponde a CP1, tal como se
mostra na Figura [5.9]

Dentre as componentes selecionadas, pelos dois métodos, optamos para seguir as
analises com a CP1, da abordagem EA. Essa escolha foi feita através do valor da
proporcao da variancia que foi de 31% contra 1,3% da CP2 na abordagem EG. Para
identificar os genes que diferenciam as amostras ENL e LL, com o método MD-ACP
usamos as contribuigoes dos genes individualmente de ambos os grupos de amostras.
A contribuicao diferencial é o resultado da subtracao simples da média dos valores

de contribuigao para cada gene, em cada grupo de amostras (ENL - LL).
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Figura 5.6: Grafico das cinco primeiras componentes principais (CPs) obtidas com
a abordagem Figengene. Os quadrados representam as amostras ENH e as cruzes
representam as amostras LL.
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Figura 5.7: Grafico das cinco primeiras componentes principais obtidas com a abor-
dagem Figenassay. Os quadrados representam as amostras ENH e as cruzes repre-
sentam as amostras LL.
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Figura 5.8: Grafico da componente principal 2 selecionada na abordagem Eigengene.
O grupo de amostras LL se distingue do grupo de amostras ENH.
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Figura 5.9: Grafico da componente principal 1 selecionada na abordagem FEigenas-
say. O grupo de amostras LL se distingue do grupo de amostras ENH.

A Figura [5.10| mostra o grafico de diferencas dos genes pelas abordagens EA.
Nessa figura, o eixo x representa o numero de genes e o eixo vertical o valor da

diferenca.
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Figura 5.10: Graficos de diferenca mostrando o ranking de contribuicao de genes do
método Eigenassay.

Os genes de interesse sao aqueles com os valores de diferenca mais altos ja que
estes correspondem a um alto grau de diferenca de carga de expressao entre os dois
grupos de amostras. Para selecionar os genes utilizamos o método de ponto do
joelho (knee point). Os valores da contribuigao foram suavizados, por terem uma
variabilidade alta, através da funcao nao paramétrica robusta loess. A funcao loess
permite ainda a interferéncia e ratificacdo do parametro de suavizagao (f) para a
obtencao de uma suavizacao ideal para cada coordenada. Foram selecionados os
genes que foram indicados pelo ponto do joelho por meio da segunda derivada.
Na Figura [5.11] é apresentado o grafico com os pontos do valor da diferenca de
contribuicao para cada gene com a curva suavizada através da funcao loess e o

ponto de corte indicado pelo ponto de joelho.
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Figura 5.11: Grafico demonstrando a curva se suavizacao dos valores da diferenca
de contribui¢ao da Componente Principal 1 do joelho através da fungao “loess” com

f=0,22 e a linha vertical demonstra o ponto de corte dos genes selecionados.

Através da andlise com o método MD-ACP foram possiveis selecionar 93 genes
unicos. As listas dos 10 primeiros genes que obtiveram maior diferenga de contri-
buicao, sao mostradas na Tabela [5.4] Pode-se observar o gene identificado assim
como o valor da diferenca respectivo para as abordagens por EA e EG. A tabela

com a lista completo de genes pode ser encontrada no Apéndice [C]

Tabela 5.4: Lista dos 10 primeiros genes que obtiveram maior diferenca de contri-

buicao entre ENH e LL, na abordagen Eigenassay.

Lista de EA
Gene Valor diferenca
MMP1 0,308
SERPINB4 0,172
S100A7 0,166
MMP3 0,156
S100A12 0,131
TMEM255A 0,122
S100AT7A 0,117
KRT6A 0,114
AKR1B10 0,111
TDO2 0,109
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5.3 Comparacao dos resultados

Os conjuntos de genes diferencialmente expressos selecionados com cada um dos
trés métodos apresentados na secao [5.2| foram comparados. Para isto utilizou-se o
diagrama de venn, com o objetivo de facilitar a observacao das relacoes de uniao
e interseccao entre conjuntos de genes resultantes. O diagrama é apresentado na

Figura[5.12] Pode-se verificar que 53 genes foram encontrados pelas trés técnicas.

MD-PCA

Teste t Limma

Figura 5.12: Diagrama de Venn contendo os numeros de genes diferencialmente
expressos e compartilhados entre as técnicas de analises utilizadas. Nas intersecgoes

sao ressaltados os niimeros de genes especificos em cada tipo de técnica.

Os genes em comum encontrados na Figura [5.12] estao descritos na Tabela [5.5]

A representacao dos 53 genes diferencialmente expressos selecionados esta apre-
sentada na Figura [5.13| por meio de um dendograma. Este grafico mostra o agru-
pamento hierarquico nao supervisionado das amostras de individuos ENH e LL, se-
gundo o perfil de expressao génica dos 56 genes analisados. As linhas do dendograma
mostram cada um dos genes encontrados. As colunas representam as amostras de
ENH e LL. As intensidades de cada célula em cada amostra foram normalizadas pelo
z-score. O dendograma de barras verticais mostra o agrupamento inter-amostral e o
dendograma de barras horizontais mostra o agrupamento intra-amostral dos genes.

A Figura [5.13] mostra o heatmap tipico resultante da andlise de particao, que
proporciona uma visao global dos dados de todos os individuos dos dois tipos da

doenga.
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Figura 5.13: Heatmap representando o agrupamento das amostras de individuos

hansénicos, segundo o perfil de expressao génica dos 53 genes diferencialmente ex-

pressos selecionados.
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Tabela 5.5: Lista dos 53 genes diferencialmente expressos encontrados em comum

entre os trés métodos.

Simbolo Nome

ABCAS ATP binding cassette subfamily A member 8

ABCB10 ATP binding cassette subfamily B member 10

ADAMTS9 | ADAM metallopeptidase with thrombospondin type 1 motif 9
AGO4 argonaute 4, RISC catalytic component

AKRI1B10 | aldo-keto reductase family 1 member B10

ALDH1A1 | aldehyde dehydrogenase 1 family member Al

ALDHb5A1 | aldehyde dehydrogenase 5 family member Al

ATP1B1 ATPase Na+/K+ transporting subunit beta 1

CAB39L calcium binding protein 39 like

CD9 CD9 molecule
CHI3L2 chitinase 3 like 2
CPM carboxypeptidase M

DENND4C | DENN domain containing 4C

DHRS9 dehydrogenase/reductase 9

DNASE2B | deoxyribonuclease 2 beta

DYRK2 dual specificity tyrosine phosphorylation regulated kinase 2

ECM2 extracellular matrix protein 2

EMX2 empty spiracles homeobox 2
ETNK1 ethanolamine kinase 1
FAM150B | family with sequence similarity 150 member B

FAM214A | family with sequence similarity 214 member A

FPR1 formyl peptide receptor

GALNT12 | polypeptide N-acetylgalactosaminyltransferase 12

GCLC glutamate-cysteine ligase catalytic subunit

GLCCIT glucocorticoid induced 1

GPNMB glycoprotein nmb

KCNJ15 potassium voltage-gated channel subfamily J member 15
KRT6A keratin 6A

LTF lactotransferrin

MAMDC2 | MAM domain containing 2

MCEMP1 | mast cell expressed membrane protein 1

NNMT nicotinamide N-methyltransferase
OMD osteomodulin
PCSK5 proprotein convertase subtilisin/kexin type 5
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Tabela 5.5: Lista dos 53 genes diferencialmente expressos encontrados em comum

entre os trés métodos. (continuagao)

Simbolo Nome

PDPN podoplanin

PI15 peptidase inhibitor 15

PLCL1 phospholipase C like

PQLC3 PQ loop repeat containing 3

PRKACB protein kinase cAMP-activated catalytic subunit beta
PSD3 pleckstrin and Sec7 domain containing 3

PTX3 pentraxin 3

PXDN peroxidasin

RNASE2 ribonuclease A family member 2

S100A12 S100 calcium binding protein A12

S100A7 S100 calcium binding protein A7

S100A8 S100 calcium binding protein A8

STEAP1 STEAP family member 1

THBS1 thrombospondin 1

THY1 Thy-1 cell surface antigen

TMEM255A | transmembrane protein 255A

TNFAIP6 TNF alpha induced protein 6

UPF3A UPF3 regulator of nonsense transcripts homolog A (yeast)
VNN1 vanin 1

Finalmente, o conjunto de genes foi submetido a analise de enriquecimento fun-
cional. Na Tabela [5.6] pode-se observar dados relevantes de cada gene como as
fungoes génicas e caracteristicas da sua ontologia (GO). A anotacao funcional da
lista de genes selecionada foi realizada através da plataforma DAVID. Esta foi uti-
lizado para identificar categorias de ontologia génica e vias significativas com um
valor de p < 0, 05.
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Tabela 5.6: Tabela ilustrando as categorias significativas por agrupamentos génicos
identificados. Foram dispostas categorias significativas do Gene Ontology, identifi-
cados pela anélise de enriquecimento funcional DAVID.

’ Ontologia Génica \ Genes ‘
GO:0005178  Ligagao integrina CD9, THY1, ECM2, GPNMB, THBS1
ATP1B1, CD9, TNFAIP6, THY1, GPNMB,
OMD, THBS1

CD9, THY1, PDPN, THBS1

GO:0007155" Adesao celular

G0O:0009897" Lado externo da
membrana plasmatica
GO:0050786" Ligacao do receptor

S100A12, S100A7, S100A8, FPR1

RAGE

G0:0006954" Resposta S100A12, S100A8, TNFAIP6, FPRI, PTX3,
inflamatoéria THBS1, VNN1

513:2045087 Resposta imune S100A12, S100A7, S100AS, PTX3, VNN1

5.4 Modelagem

Para fazer a classificagdo da reagdo hansénica estudada neste trabalho (ENH
e LL) é necessario um conjunto grande de amostras. Porém, como os experimen-
tos de microarranjo sao caros, uma alternativa consiste em realizar uma simulacao
estatistica a fim de aumentar o niimero de amostras.

No presente trabalho foi realizado um estudo de simulagao com N=120 réplicas
de amostras. Com esta simulagao foi possivel dividir os dados em dois conjuntos: um
para treino (70%) e outro para teste (30%), tal como descrito na Se¢ao[1.2.3] Através
da simulacao serd possivel melhor descrever e avaliar os modelos aqui propostos.
Com os dados simulados foi implementado o modelo de regressao logistica (RL)
e com o conjunto de amostras real foi feita uma validagao do modelo final. Os

resultados obtidos com esses modelos sao apresentados a seguir.

5.4.1 Regressao logistica

A partir do conjunto de treino, foi possivel gerar um modelo linear generalizado
(neste caso um modelo de regressao logistica). O modelo completo gerado, ou seja,
aquele com todos os 53 genes (varidveis) selecionados, na segao , apresentou um
AIC = 114. As amostras apresentaram um problema de separacao completa, ou
seja, resultando em que as probabilidades foram ajustadas em 0 ou 1. Esse tipo de
situacao induz que para os dados utilizados no treinamento gera uma acuracia de

100%.
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Esse problema ocorreu, provavelmente, por causa do tipo de dados. Isso quer
dizer que um ajuste perfeito é possivel dentro da parametrizagao do modelo: uma
probabilidade P(Y = 1) = 0 é ajustada para casos em que o Y observado = 0; e
uma probabilidade P(Y = 1) = 1 é ajustada para casos em que o Y observado = 1.

A Figura[s.14 mostra a anélise de residuos do modelo completo para as amostras.
Os eixos x e y representam as amostras e o valor dos residuos, respectivamente.
Pode-se observar que os residuos apresentam uma aleatoriedade, com um padrao
muito proximo do valor zero, além de nao ultrapassarem um limite de 2 desvios
padroes (£0, 2).

Gréfico dos residuos
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Figura 5.14: Gréfico dos residuos do modelo para as amostras.

Para avaliar o modelo final, este foi aplicado ao conjunto de teste. Os resultados
obtidos estao apresentados em uma matriz de confusao, tal como mostrado na Tabela
.7 Nesta tabela pode ser observado o niimero de amostras ENH e LL preditas pelo
modelo e comparadas com as amostras observadas. O ponto de corte do modelo

corresponde a 0,5.

Tabela 5.7: Matriz de confusao das classificacoes do modelo final.

Observado
Preditos | ENH | LL | Total
ENH 5 0 5
LL 1 7 8
Total 6 7 13

Na Tabela [5.8 além do ponto de corte, apresentam-se os resultados de sensibi-
lidade, especificidade, acuracia, area sob a curva ROC e indice Kappa. O modelo
apresentou uma &area sobre a curva ROC de 0,92, uma sensibilidade de 100%, uma

especificidade de 83,3% e o indice Kappa apresentou valor igual a 0,84, indicando

62



concordancia excelente. A curva ROC correspondente ao modelo final pode ser ob-
servada na Figura Os eixos x e y da figura representam a taxa de falso positivo

e a taxa de verdadeiro positivo, respectivamente. Essas taxas variam de 0 a 1.

Tabela 5.8: Desempenho do modelo preditivo final.

Ponto de corte 0,50
Acurécia 92%
Area sob a curva ROC 0,92
Sensibilidade 100%
Especificidade 83,3%
Indice Kappa 0,84
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Figura 5.15: Curva ROC. A linha tracejada indica 50% da édrea total do gréfico.
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Capitulo 6

Discussao

Nesse trabalho foi realizada a identificacao dos genes diferencialmente expressos
fazendo uso de trés técnicas diferentes. Como esperado, cada uma dessas identificou
um numero de genes diferente. Usando a intersecgao entre os distintos conjuntos
selecionamos um numero menor de genes. Observamos que desses 53 genes selecio-
nados, 85,5% corresponde aos genes selecionados pelo teste t, e que para os outros
dois métodos esses genes representaram apenas cerca de 57% dos genes selecionados
por cada um dos métodos. Esse resultado sugere que o teste t foi capaz de ser mais
restritivo na selecao dos genes, resultando em um nimero total menor que os outros
dois métodos.

A técnica MD-ACP que foi mais recentemente sugerida na literatura mostrou-se
adequada visto a concordancia entre os métodos. E uma técnica que pode ser ttil
em casos em que as distribuigoes nao sejam simétricas e que dificultem o uso das
técnicas envolvendo modelos paramétricos e lineares. No problema especifico desse
trabalho, nao houve vantagens evidentes no uso dessa técnica.

A partir dos genes selecionados foi possivel analisar as fungoes biolégicas que
possam auxiliar na diferenciacao entre ENH e LL. Utilizando a plataforma DAVID.,
obtivemos as ontologias génicas que sao utilizadas para categorizar genes e processos
génicos por meio de suas func¢oes moleculares, envolvimento em processos biologicos
e localizacao celular.

Alguns dos 53 genes sao encontrados em 6 Ontologias Génica que sao signi-
ficantes, sao eles: GO:0005178 (Ligacao integrina) que engloba os genes: CD9,
THY1, ECM2, GPNMB, THBS1; GO:0007155 (Adesao celular) que engloba os
genes: ATP1B1, CD9, TNFAIP6, THY1, GPNMB, OMD, THBS1; GO:0009897
(Lado externo da membrana plasmaética) que engloba os genes: CD9, THY1, PDPN;,
THBS1; GO:0050
786 (Ligagao do receptor RAGE) que engloba os genes: S100A12, SI00A7, S100AS,
FPR1; GO:0006954 (Resposta inflamatéria) que engloba os genes: S100A12,
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S100A8, TNFAIP6, FPR1, PTX3, THBS1, VNN1; e GO:0045087 (Resposta imune
inata) que engloba os genes: S100A12, SI00A7, S100A8, PTX3, VNNI1. Alguns
desses genes foram descritos na literatura como genes associados a hanseniase e /
ou a reacao ENH.

A proteina codificada pelo gene S100A12 é um membro da familia S100 de
proteinas. As proteinas S100 sao localizadas no citoplasma e / ou nicleo de uma
vasta gama de células e envolvidas na regulacao de vérios processos celulares tais
como a progressao e diferenciacao do ciclo celular. Sugere-se que esta proteina esteja
envolvida em vias de transducao de sinal dependentes de célcio especificas e o seu
efeito regulador em componentes citoesqueléticos pode modular varias atividades de
neutrofilos. A proteina inclui um peptideo antimicrobiano que tem atividade anti-
bacteriana. O gene S100A12 foi descrito como suficiente para matar diretamente o
M. leprae. Ha informacoes limitadas sobre o papel do S100A12 em doencas infec-
ciosas, levando-nos a testar a hipotese de que S100A12 contribui para a defesa do
hospedeiro contra a infecgdo por micobactérias em humanos [88, [116].

O gene LTF é um membro da familia de genes transferrina e seu produto proteico
é encontrado nos granulos secundérios de neutréfilos. Essa proteina é uma impor-
tante proteina de ligacao ao ferro no leite e secrecoes corporais com uma atividade
antimicrobiana, tornando-o um componente importante do sistema imunoldgico nao
especifico. A proteina demonstra um amplo espectro de propriedades, incluindo a
regulacao da homeostase do ferro, a defesa do hospedeiro contra uma ampla gama
de infecgoes microbianas, a atividade anti-inflamatoria, a regulacao do crescimento e
diferenciacao celular e a protecao contra o desenvolvimento do cancer e metastases.
Os niveis elevados do gene LTF tem uma associagao significativa com as reagoes ENH
na hanseniase. Os niveis livres de lactoferrina em lagrimas sao significativamente
maiores em pacientes com lepra em comparagao com controles normais [117, T18].

O gene THBSI1 codifica uma proteina que é uma subunidade de uma proteina
homotrimérica ligada a dissulfureto. Esta proteina é uma glicoproteina adesiva que
intervém as interacoes célula a célula e célula-matriz, além de poder se ligar ao fibri-
nogénio, fibronectina, laminina, coldgeno tipo V e integrinas alfa-V / beta-1. Esta
proteina demonstrou desempenhar papéis na agregacao plaquetaria, angiogénese e
tumorigénese. O THBS1 j& foi encontrado em outro trabalho que comparava os
genes diferencialmente expressos entre ENH e outra reagao hansénica (RR) [I18].

Alguns outros genes também ja foram descritos na literatura com alguma asso-
ciagao a hansenfase, como o TNFAIP6 [118], 119]; RNASE2 e FPR1 [118].

Nossos resultados obtiveram um nimero significativo de genes confirmados pela
literatura, o que permite inferir que o modelo preditivo pudesse predizer com boa

acuracia as amostras LL e ENH. Essa modelagem e predigao poderéd a auxiliar na
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possibilidade de que a reacao ENH seja diagnosticada antes mesmo dos sinais fisicos
aparecerem.

A capacidade dos genes de prever o fendtipo clinico das amostras foi avaliada
utilizando modelos de regressao logistica. Este tipo de abordagem visa encontrar
modelos que melhor descrevem a relagao entre variaveis dependentes (ou de resposta)
binarias e um conjunto de variaveis independentes. Como foi identificado que os
genes selecionados eram linearmente separaveis, isto ¢, um conjunto desses sempre
resultaria em acerto de 100% no conjunto teste simulado, nao foi usado método
para reducgao de variaveis dado que sempre teriamos apenas um gene selecionado. O
modelo nesse caso, quanto usado para novos conjuntos de dados que nao tivessem
essa caracteristica de serem perfeitamente linearmente separdveis, poderia resultar
em alto indice de predigoes erroneas.

O modelo com os 53 genes foi capaz de classificar com acurécia de 92% amostras
de dados diferente ao utilizado para as analises iniciais. Esse conjunto de avaliagao,
tem 13 amostras e o modelo errou a classificacao de apenas uma amostra.

O presente estudo foi capaz de trazer novos conhecimentos sobre os genes pre-
sentes na evolucao da lepra lepromatosa para a reacao eritema nodoso hansénico.
Foram identificados padroes de expressao que podem auxiliar na predicao da reagao
ENH, possivelmente evitando situacoes com sequelas irreversiveis. Além disso, o es-
tudo confirma alguns genes que foram recentemente demonstrados na literatura por
outros estudos estarem associados a hanseniase e suas diferentes formas, e selecionou
genes-candidatos, cuja expressao pode estar relacionada ao prognostico das reagoes
ENH. Esses genes ainda necessitam de avaliagao através de técnicas da biologia

molecular, como por exemplo, o uso de PCR em tempo real.

Trabalhos futuros

Baseado nos resultados obtidos neste trabalho, podem-se propor os seguintes
estudos para aprofundar o conhecimento e estender a aplicagao da metodologia

proposta.

e Obter maiores informagoes dos genes obtidos, analisando suas funcgoes e vias

metabdlicas em individuos com Eritema Nodoso Hansénico;
e Validar os modelos de classificagao com outros conjuntos de dados;

e Aplicar a metodologia considerando diferentes grupos de classificacao e reacoes

hansénicas;

66



e Estender a aplicacao da metodologia para analisar conjuntos de dados de ou-

tras doencas.

67



Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para a anélise e classificacao génica
através de dados de microarranjo, tendo como aplicacao a identificagao do episédio
reacional Eritema Nodoso Hansénico.

Foram identificados diversos genes diferencialmente expressos entre a classi-
ficagao LL e a reacao ENH da hanseniase. Outros genes identificados abrem a pos-
sibilidade de identificar novos marcadores envolvidos no processo de evolucao para
o ENH que poderao ser 1teis como marcadores prognosticos e alvos terapéuticos.

Foram identificados 53 genes diferencialmente expressos entre LL e ENH. Destes,
31 genes estavam sobre expressos em LL e 22 genes estavam sobre expressos em ENH.

Com os genes obtidos, foi desenvolvido um modelo estatistico preditivo para
classificacao de amostras LL e ENH, utilizando modelagem de regressao logistica
(RL). O modelo final adotado, inclufa todas as 53 varidveis selecionadas visto as
caracteristicas dos dados originais, que apresentaram uma separacao linear que im-
possibilitou o uso de técnicas de selecao de variaveis convencionais quando do uso
da RL.

O uso de técnicas de reconhecimento de genes diferencialmente expressos numa
lista de 50000 genes obtidos a partir de um experimento de microarranjo para avaliar
pacientes com LL e ENH, permitiu o ranqueamento de 53 genes que foram analisados
quanto as fungoes biolégicas buscando relacoes com a hanseniase e reagoes como
o ENH. O modelo de regressao logistica proposto usando esses genes mostrou-se
eficiente quando utilizado em um novo conjunto de dados. Embora essa amostra para
avaliacao tenha somente 13 casos, o resultado foi bastante significativo e encorajador
para novos avangos na dire¢ao de buscar modelos eficientes para apoiar o diagndstico
clinico. Os achados relativos a lista de genes diferencialmente expressos, e resultado
positivo do modelo de RL para predicao, associados com pesquisas adicionais a
serem desenvolvidas poderao gerar novas ferramentas para diagndstico e tratamento

de individuos com hanseniase.
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Apeéendice A

Resultado do método de selecao

utilizando teste t
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Tabela A.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica teste t e fold-change.

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Fold-change \ Valor p ajustado ‘
1 221009_s_at | ANGPTL4 2,11 0,0012
2 206025_s_at | TNFAIP6 3,37 0,0012
3 212013_at PXDN 2,62 0,0024
4 202237 _at NNMT 2,38 0,0054
5 203608_at ALDHbHA1 -2,27 0,0125
6 212110_at SLC39A14 2,10 0,0125
7 206561_s_at | AKR1B10 3,75 0,0136
8 201110_s_at THBS1 2,51 0,0136
9 205934 _at PLCL1 -2,25 0,0137
10 236081 _at SNCA -2,21 0,0150
11 202922 _at GCLC -2,45 0,0166
12 219895_at | TMEM255A -3,90 0,0169
13 205542 _at STEAP1 2,52 0,0177
14 201005_at CD9 -2,14 0,0185
15 218613 at PSD3 -2,30 0,0185
16 | 224009 x_at DHRS9 -2,02 0,0194
17 | 208850_s_at THY1 2,29 0,0230
18 210119_at KCNJ15 2,32 0,0231
19 | 205119_s_at FPR1 2,98 0,0255
20 225327 _at FAM214A -2,01 0,0264
21 221898 _at PDPN 2,36 0,0264
22 205656_at PCDH17 2,07 0,0265
23 206101 _at ECM2 -2,27 0,0267
24 235780_at PRKACB -2,13 0,0268
25 205863_at S100A12 3,92 0,0280
26 | 201243_s_at ATP1B1 -2,40 0,0316
27 214370_at S100A8 2,71 0,0356
28 1554018 _at GPNMB -2,26 0,0360
29 205844 _at VNNI1 -2,14 0,0360
30 205798 _at IL7TR 2,30 0,0361
31 225915_at CAB39L -2,16 0,0362
32 | 218885.s.at | GALNT12 -2,89 0,0364
33 205916_at S100A7 4,58 0,0365
34 | 205559 s_at PCSK5 2,30 0,0370
35 209125_at KRT6A 4,10 0,0373
36 | 205907 _s_at OMD -2,10 0,0373
37 204719 at ABCAS -2,07 0,0380
38 | 206958 _s_at UPF3A -2,00 0,0386
39 229947 _at PI15 3,34 0,0387
40 225579 at PQLC3 -2,06 0,0387
41 | 219869_s_at | SLC39AS8 2,06 0,0387
42 227525 _at GLCCI1 -2,48 0,0388
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Tabela A.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica teste t e fold-change. (con-

tinuagao)

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Fold-change \ Valor p ajustado ‘
43 226867_at | DENND4C -2,04 0,0400
44 238018 _at ALKAL2 -2,51 0,0402
45 220380_at | DNASE2B -2,24 0,0402
46 221950 _at EMX2 -2,18 0,0402
47 | 223320.s.at | ABCBI0 -2,13 0,0405
48 235368_at | ADAMTSH 2,20 0,0411
49 206157 _at PTX3 3,53 0,0418
50 228885_at | MAMDC?2 -3,31 0,0424
51 | 202018_s_at LTF 3,45 0,0426
52 226814_at | ADAMTS9 2,72 0,0436
53 206111 _at RNASE2 2,90 0,0436
54 212224 at | ALDHI1A1 -2,28 0,0442
55 227930_at AGO4 -2,22 0,0446
56 235568 at | MCEMP1 2,73 0,0458
57 241068 _at IGSF6 -2,02 0,0473
58 | 202436.s.at | CYP1B1 2,11 0,0473
59 225290 _at ETNK1 -2,54 0,0481
60 206100_at CPM -2,10 0,0491
61 202969_at DYRK2 -2,04 0,0494
62 | 213060_s_at CHI3L2 2,33 0,0496
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Apeéendice B

Resultado do método de selecao
utililizando modelo linear para

andlise de microarranjo (limma)
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Tabela B.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica limma.

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Valor p ajustado \ Fold-change ‘
1 221009_s_.at | ANGPTL4 0,00005 2,11
2 206025_s_at | TNFAIP6 0,00005 3,37
3 202237 _at NNMT 0,00021 2,38
4 212013_at PXDN 0,00021 2,62
5 212110_at SLC39A14 0,00050 2,10
6 210119_at KCNJ15 0,00056 2,32
7 206561 _s_at | AKRI1B10 0,00058 3,75
8 221898 _at PDPN 0,00061 2,36
9 203608 _at ALDHb)A1 0,00080 -2,27
10 205863_at S100A12 0,00120 3,92
11 201005_at CD9 0,0013 -2,14
12 205542 _at STEAP1 0,0013 2,52
13 | 201110_s_at THBS1 0,0016 2,51
14 205656 _at PCDH17 0,0017 2,07
15 205934 _at PLCL1 0,0017 -2,25
16 | 208850_s_at THY1 0,0017 2,29
17 | 206958_s_at UPF3A 0,0020 -2,00
18 218613_at PSD3 0,0020 -2,30
19 236081 _at SNCA 0,0020 -2,21
20 219895 at | TMEM255A 0,0020 -3,90
21 225327 _at FAM214A 0,0020 -2,01
22 202922 _at GCLC 0,0020 -2,45
23 227930 _at AGO4 0,0023 -2,22
24 | 224009 x_at DHRS9 0,0024 -2,02
25 206111 _at RNASE2 0,0026 2,90
26 229947 at PI15 0,0027 3,34
27 | 205119_s_at FPR1 0,0028 2,98
28 226814_at | ADAMTS9 0,0030 2,72
29 | 213060_s_at CHI3L2 0,0031 2,33
30 1554018 _at GPNMB 0,0035 -2,26
31 226867_at | DENNDA4C 0,0036 -2,04
32 206101 _at ECM2 0,0037 -2,27
33 235780 _at PRKACB 0,0038 -2,13
34 | 201243_s_at ATP1B1 0,0038 -2,40
35 205798 _at IL7R 0,0039 2,30
36 206157 _at PTX3 0,0042 3,53
37 | 205907_s_at OMD 0,0047 -2,10
38 228885 at MAMDC2 0,0049 -3,31
39 209125_at KRT6A 0,0053 4,10
40 225579 _at PQLC3 0,0055 -2,06
41 225290 _at ETNK1 0,0058 -2,54
42 227525 _at GLCCIt 0,0058 -2,48
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Tabela B.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica limma. (continuagao)

’ Rank ‘ ID ‘ Simbolo ‘ Valor p ajustado ‘ Fold-change ‘
43 214370 _at S100A8 0,0062 2,71
44 209800 _at KRT16 0,0062 2,14
45 214461 _at LBP 0,0064 2,49
46 205844 _at VNN1 0,0065 -2,14
47 | 223320_s_at | ABCBI10 0,0070 -2,13
48 225915 _at CAB39L 0,0070 -2,16
49 | 218885.s_at | GALNT12 0,0070 -2,89
50 205916 _at S100A7 0,0070 4,58
51 205828 _at MMP3 0,0072 4,56
52 | 205559 s_at PCSK5 0,0072 2,30
53 | 211906_s_at | SERPINB4 0,0076 4,39
54 204719 _at ABCAS8 0,0078 -2,07
55 212224 _at | ALDH1A1 0,0078 -2,28
56 | 204105_s_.at | NRCAM 0,0079 2,05
57 204475 _at MMP1 0,0082 6,50
58 | 219869.s_at | SLC39AS8 0,0083 2,06
59 202969 _at DYRK2 0,0084 -2,04
60 220380_at | DNASE2B 0,0086 -2,24
61 235568 _at MCEMP1 0,0086 2,73
62 223767 _at GPR&4 0,0090 2,15
63 238018 _at ALKAL2 0,0094 -2,51
64 235368_at | ADAMTS5H 0,0098 2,20
65 221950_at EMX2 0,0098 -2,18
66 | 202018_s_at LTF 0,0107 3,45
67 241068 _at IGSF6 0,0118 -2,02
68 212820_at DMXIL2 0,0118 -2,01
69 227140_at INHBA 0,0122 2,31
70 206100_at CPM 0,0124 -2,10
71 202436_s_.at | CYP1B1 0,0127 2,11
72 231993 _at ITGBL1 0,0130 -2,37
73 219014 _at PLACS 0,0130 2,23
74 202376_at | SERPINA3 0,0132 2,64
75 | 203649_s_at | PLA2G2A 0,0134 2,02
76 219908 _at DKK2 0,0139 -2,66
7 203824 _at TSPANS 0,0152 -2,48
78 232170 _at S100A7A 0,0179 3,45
79 203691 _at PI3 0,0188 2,94
80 | 203789_s_at | SEMA3C 0,0188 -2,11
81 227736 _at C100rf99 0,0195 2,94
82 203535 _at S100A9 0,0195 3,08
83 | 203434 _s_at MME 0,0196 2,72
84 205943 _at TDO2 0,0228 3,85
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Tabela B.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica limma. (continuagao)

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Valor p ajustado \ Fold-change ‘
85 236341 _at CTLA4 0,0231 -2,06
86 239349 at | C1QTNF7 0,0244 -2,06
87 206509_at PIP 0,0330 -2,40
88 | 209613 s_at ADHI1B 0,0345 -3,04
89 | 202952 s at | ADAMI12 0,0379 2,47
90 | 208089_s_at TDRD3 0,0392 -2,02
91 220356 _at CORIN 0,0398 -2,30
92 | 209720_s_at | SERPINB3 0,0401 3,59
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Apendice C

Resultado do método de selecao
utililizando MD-ACP
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Tabela C.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica MD-ACP.

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Diferenca de Contribuicao ‘
1 204475 _at MMP1 0,308
2 211906_s_at | SERPINB4 0,172
3 205916 _at S100A7 0,166
4 205828 _at MMP3 0,156
5 205863 _at S100A12 0,131
6 219895_at | TMEM255A 0,122
7 232170 _at S100ATA 0,117
8 209125 _at KRT6A 0,114
9 206561 s_at | AKR1B10 0,111
10 205943 _at TDO2 0,109
11 | 209720_s_at | SERPINB3 0,105
12 | 202018_s_at LTF 0,104
13 228885 _at MAMDC2 0,102
14 203535 _at S100A9 0,097
15 236203_at | HLA-DQA1 0,094
16 203691 _at PI3 0,090
17 229947 at PI15 0,090
18 | 209613 s_at ADHI1B 0,085
19 | 206025_s_.at | TNFAIPG6 0,084
20 | 205119_s_at FPR1 0,081
21 206157_at PTX3 0,076
22 227736_at C100rf99 0,076
23 218885_s_at | GALNT12 0,072
24 202376_at | SERPINA3 0,071
25 206378 _at SCGB2A2 0,069
26 219908 _at DKK2 0,064
27 225290_at ETNK1 0,064
28 216248 _s_at NR4A2 0,063
29 235568 _at MCEMP1 0,059
30 214370 _at S100A8 0,059
31 | 203434 s_at MME 0,059
32 227525 at GLCCI 0,058
33 214461 _at LBP 0,058
34 206111 _at RNASE2 0,057
35 206509 _at PIP 0,056
36 209480_at | HLA-DQBI1 0,055
37 203824 _at TSPANS 0,055
38 220356 _at CORIN 0,055
39 226814_at | ADAMTS9 0,054
40 212013_at PXDN 0,053
41 202922 _at GCLC 0,052
42 | 203789s_at | SEMA3C 0,050
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Tabela C.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica MD-ACP. (continuagao)

’ Rank ‘ ID ‘ Simbolo ‘ Diferenca de Contribuigao ‘
43 238018_at ALKAL2 0,049
44 218613_at PSD3 0,048
45 | 202952 s.at | ADAMI2 0,048
46 1554018_at GPNMB 0,047
47 206101 _at ECM2 0,047
48 | 213060_s_at CHI3L2 0,047
49 203608 _at ALDHb5A1 0,047
50 227140_at INHBA 0,047
51 221950_at EMX2 0,047
52 | 205908_s_at OMD 0,047
53 | 223320s.at | ABCBI10 0,046
54 227930_at AGO4 0,046
55 225915 _at CAB39L 0,046
56 | 208850 _s_at THY1 0,045
o7 223767 _at GPR&4 0,045
58 | 201243s_at ATP1B1 0,045
59 231993 _at ITGBL1 0,045
60 213929 _at EXPH5 0,044
61 205934 _at PLCL1 0,044
62 202237 _at NNMT 0,043
63 218432 at FBXO3 0,043
64 1569410_at FLG2 0,043
65 206799_at SCGB1D2 0,043
66 210119_at KCNJ15 0,043
67 | 201110-s_at THBS1 0,043
68 205542 _at STEAP1 0,043
69 209800_at KRT16 0,043
70 206100_at CPM 0,042
71 206569_at IL24 0,042
72 219890_at CLECHA 0,041
73 204719 at ABCAS 0,041
74 221898 _at PDPN 0,040
75 226867_at | DENND4C 0,040
76 202969 _at DYRK2 0,040
7 212224 at ALDH1A1 0,040
78 226529_at | TMEM106B 0,039
79 205844 _at VNN1 0,039
80 235780_at PRKACB 0,039
81 | 206958_s_at UPF3A 0,039
82 220380_at | DNASE2B 0,038
83 239349 _at C1QTNFT7 0,038
84 | 205559_s_at PCSK5 0,038
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Tabela C.1: Tabela dos genes obtidos através da técnica MD-ACP. (continuagao)

’ Rank \ ID \ Simbolo \ Diferenca de Contribuigao ‘
85 205064 _at SPRR1B 0,038
86 206633 _at CHRNA1 0,038
87 202704 _at TOB1 0,037
88 225579 _at PQLC3 0,037
89 212820_at DMXL2 0,037
90 225327_at | FAM214A 0,037
91 201005_at CD9 0,037
92 204146_at | RAD51AP1 0,037
93 | 223952 x at DHRS9 0,037
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