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A abordagem genética no estudo de problemas fi siologicos, como o da hipertensao no ser humano, oferece uma perspectiva desafi ante para pesquisas nessaarea. A multiplicidade de genes envolvidos e ainteracao desses genes com eles
proprios, com o0 meio ambiente e com o proprio organismo do indivi duo, a heterogeneidade inerenteas popul agdes humanas e as impreci soes das tecnicas atuais sao fatores que contribuem com esse prospecto.

A tecnologia de microarrays de cDNA, em particular, permite o estudo dos ni veis de expres®o de dezenas de milhares de genes simultaneamente. Em geral, o objetivo desse tipo de experimento € a identifi cagdo de genes associados a
regulacao de determinadas caracteri sticas de interesse. De forma a atingir esse objetivoé necessario conduzir um delineamento experimental adequado [3] e utilizar as técnicas de analise mais apropriadas [4], de acordo com as questoes de
interesse do pesquisador e o delineamento adotado, visando eliminar as fontes de variagao de confundimento e evidenciar a variabilidade biol ogica.

No presente trabalho, descrevemos duas classes de tecnicas diferentes. técnicas de normalizacao para conjuntos de laminas de microarrays, e técnicas de identifi caggo de grupos de genes diferentemente expressos, atraves da abordagem da

Teoria da Resposta ao Item. A motivacao e conjuntos de dados vem de experimentos realizados no Laboratorio de Cardiologia Molecular do Instituto do Coracao (InCor-USP).

Introducao

Estudos em genética envolvendo experimentos com microarrays per-
mitem a quantificacdo e a comparacdo simultanea dos niveis de
expressao de dezenas de milhares de genes. Em geral, o objetivo
desse tipo de experimento é a identificacdo de genes associados a
regulacdo de determinadas caracteristicas de interesse. De forma a
atingir esse objetivo & necessario conduzir um delineamento expe-
rimental adequado [3] e utilizar as técnicas de analise mais apropri-
adas [4], de acordo com as questOes de Interesse do pesquisador e
0 delineamento adotado, visando eliminar as fontes de variagao de
confundimento e evidenciar a variabilidade biologica.

A elaboracao dos delineamentos experimentais e a analise dos da-
dos nos diferentes estagios do processo, envolve o uso de diversas
ferramentas estatisticas e computacionais, colocando sempre novos
desafios para os pesquisadores que se defrontam com problemas
nessa area. A escolha da abordagem de analise mais adequada é
essencial para garantir o maior poder de deteccao de genes e deve
ser feita levando em conta diversos fatores. Nas secOes gue se se-
guem, descrevemos um experimento em andamento no Laboratorio
de Cardiologia Molecular do Instituto do Coracao (InCor-USP) e
algumas das diferentes abordagens que utilizamos para lidar com
0s problemas encontrados na analise dos dados provenientes desse
experimento.

Descricao do experimento ex vivo

Em um experimento realizado no Laboratorio de Cardiologia Mole-
cular do Instituto do Coracao (InCor-USP), foram obtidas amostras
de mMRNA dos tecidos de veia safena de pacientes que foram ope-
rados em razao de alguma doenca cardiaca. Esses tecidos foram
mantidos em uma cultura ex vivo e submetidos a duas condicoes
experimentais: regime arterial e regime venoso. Cada amostra de
tecido de vela safena, de cada paciente, fol submetida a cada uma
das condicOes experimentais. Para cada amostra e condi¢cao expe-
rimental foi hibridizada uma lamina de microarray da plataforma
Codelink (cDNA de uma cor). Foram feitas laminas para amostras
de mRNA de quatro individuos diferentes. Na Tabela 1 temos um
resumo das laminas disponiveis.

Tratamento
Individuo arterial venoso
105 VS105A VS105V
128  VS128A VS128V
130  VS130A VS130V
131  VS131A VS131V

Tabela 1. Descricdo esquematica das laminas do experimento ex
VIVO.

Tecnicas de normalizagao

As técnicas de normalizac¢ado objetivam minimizar parte das variacoes

sistematicas entre os niveis de intensidade de expressao génica de
um conjunto de laminas de microarrays, com a intencao de fazer
com gue a variabilidade da técnica ndo se sobressaia a variabilidade
biolbgica e, principalmente, aquela devida as diferentes condices
experimentais, tornando comparaveis as medidas de laminas dife-
rentes [7].

Esses métodos de normalizacdao podem ser divididos em duas clas-
ses: 0s que buscam tornar comparaveis as intensidades dentro das
laminas e 0s que buscam tornar comparaveis as laminas entre si.
Dentro de cada classe ha uma série de técnicas disponiveis, como
por exemplo a normalizagao por intensidade global [2] e as técnicas
que utilizam modelos de regressao nao parameétricos, como a utili-
zada por Soler et al. [6].

No caso especifico do experimento ex vivo consideramos as possibi-
lidades de abordagem para normalizacao entre laminas. Entretanto,
antes de entrar nas tecnicas de normalizacao, precisamos introduzir
o grafico MA, gue &, em geral, utilizado para representar conjuntos
de laminas de microarrays. Define-se

M =logy R/G e A =logy VRG,

onde R sao os niveis de intensidade de expressao génica para um
dado corante (no caso desse experimento, uma dada lamina) e G 0s
niveis de intensidade do outro corante (aqui, outra lamina que va-
mos parear com a anterior), e faz-se o diagrama de dispersao de M
por A. Na Figura 1 temos os graficos MA para todos 0s pareamen-
tos entre laminas na condicéo arterial. A linha horizontal passando
pela origem representa o eixo X, enquanto a outra curva representa
um ajuste pelo método de Kernel ao padrao de associacao entre os
dados. Quanto mais proximas as duas curvas se localizam, mais
concordante € o par de laminas sob estudo.
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Figura 1: Pareamentos dentro da condicao arterial.

Na Figura 2, consideramos as mesmas laminas, mas ap0os a normalizacao
quantilica, proposta em Bolstad et al. [1], que ajusta simultanea-
mente todas as intensidades entre laminas, a partir dos pareamentos

das combinacOes possiveis de laminas dentro de um determinado
tratamento.
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Figura 2: Pareamentos dentro da condicao arterial, ap0s
normalizacao quantilica.

Teoriada Resposta ao Item

A Teoria da Resposta ao Item (TRI) € uma metodologia estatistica
que faz parte de uma classe de modelos chamados de Modelos de
Tracos Latentes, originalmente aplicada na area de avaliagoes edu-
cacionais e psicologia. A grande vantagem dessa teoria & que 0 uso
de modelos probabilisticos bem definidos para cada situacao per-
mite um poder de generalizacao grande para outras areas de aplicacéao.
Consideramos dois dos modelos mais comuns utilizados para mo-
delar problemas em TRI

O modelo de um parametro para itens dicotomicos

Seja um teste composto por I questoes, respondido por J individuos,
onde cada questao tem correcao dicotdmica: ou o individuo acerta
ou erra a questao. Nesse contexto, seja U;; uma variavel indicadora,
definida para o individuo j e o item ¢, da seguinte forma:

7oL se o individuo j acerta o item ¢ i=1,...,1
10, seeleerra ji=1,....J

O modelo logistico de um parametro (ML1), modela a probabili-
dade de acerto do item ¢ pelo individuo 7, pela expressao:

1

= @)

P(U;; = 1/6;) =

onde 6, representa a habilidade (trago latente) do individuo j, e b; €
um parametro de dificuldade para o item i.

O modelo de Rasch para respostas ordinais

Consideremos agora a modelagem de itens com respostas do tipo
ordinal. Seja um teste com I itens aplicado a J individuos. Deno-
temos por U;; a resposta do j—eésimo individuo ao i—ésimo item,
onde a resposta pode ser uma dentre m + 1 possiveis categorias:

0,...,m. O modelo de crédito parcial de Rasch, modela a proba-
bilidade de uma resposta 4 por um individuo com trago latente 6
por:

exp [bih + hﬁj]
PU;; = h|f;) = 2
Uiy = 10j) > 1 exp by +10;] (2

Em [5], duas abordagens diferentes sao propostas para modelagem
do problema, ambos tratadas atravées de um modelo de Rasch para
respostas ordinais.

A segunda formulacao considera genes como ‘pessoas’ e cada con-
dicdo experimental como um ‘item*. A intencdo é identificar tracos
latentes associados com cada gene baseando-se nas medidas de ex-
pressao desses genes em diversas condicOes experimentais.

Abordagem um

Nessa abordagem considera-se 0s genes como ‘itens’ e as condicoes
experimentais como ‘pessoas’. A idéia é identificar diversos tracos
latentes associados com uma dada condicao experimental a partir
das medidas de expressao de diversos genes nessa condicao.

Notemos que as expressoes dos genes para cada condicao experi-
mental sdo valores continuos, e o0 modelo de Rasch proposto tra-
balha com respostas graduais de m categorias. Em primeiro lugar,
para podermos ajustar o modelo, fazemos uma discretizacao dos da-
dos, na qual substituimos o nivel de expressdo z;; por um valor de
0 a m, atraves por exemplo do seu quantil observado.

Abordagem dois

Nessa abordagem considera-se genes como ‘pessoas’ e condicoes
experimentais como ‘itens’. Agora o interesse esta na identificacao
de genes diferentemente expressos entre as condi¢cOes experimen-
tais. A intencdo é identificar tracos latentes associados com cada
gene baseando-se nas medidas de expressao desses genes em diver-
sas condicOes experimentais.

Essa formulacao permite a comparacao da diferenca de expressao
de genes dentro de uma mesma condicao experimental e a iden-
tificacao de genes mais ou menos expressos nessa dada condigao.
Alem disso, a comparacao de tracos latentes do mesmo gene en-
tre diversas condicOes experimentais, permite identificar genes que
estejam diferentemente expressos entre essas diferentes condicoes.

Exemplo de uma curva caracteri stica nesse contexto
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Figura 3: Curva caracteristica de um modelo de Rasch tentativo.
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