RESSALVA

Atendendo solicitacao do(a)
autor(a), o texto completo desta
dissertacao sera disponibilizado
somente a partir de 23/07/2020.



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”
INSTITUTO DE BIOCIENCIAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO CIENCIAS BIOLOGICAS - GENETICA

Giordano Bruno Sanches Seco

Analise Comparativa de Métodos de Determinacao de
Vias Biolégicas Alteradas em Dados Toxicogenomicos
de estudos in vitro e in vivo

Botucatu, Junho de 2018



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”
INSTITUTO DE BIOCIENCIAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO CIENCIAS BIOLOGICAS - GENETICA

Giordano Bruno Sanches Seco

Analise Comparativa de Métodos de Determinacao de
Vias Biolégicas Alteradas em Dados Toxicogenomicos
de estudos in vitro e in vivo

Dissertacao apresentada ao Instituto de Bi-
ociéncias, Campus de Botucatu, UNESP,
em preenchimento dos requisitos para a ob-
tencao do titulo de Mestre no Programa
de Pés-Graduacao em Ciéncias Biologicas
- Genética.

Orientador: Prof. Dr. José Luiz Ry-
barczyk Filho

Botucatu, Junho de 2018.



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA SECAO TEC. AQUIS. TRATAMENTO DA INFORM.
DIVISAO TECNICA DE BIBLIOTECA E DOCUMENTAGCAO - CAMPUS DE BOTUCATU - UNESP
BIBLIOTECARIA RESPONSAVEL: ROSANGELA APARECIDA LOBO-CRB 8/7500

Seco, Giordano Bruno Sanches.

Andlise comparativa de métodos de determinacgdo de vias
biolégicas alteradas em dados toxicogendmicos de estudos
in vitro e in vivo / Giordano Bruno Sanches Seco. -
Botucatu, 2018

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista
"Jilio de Mesquita Filho", Instituto de Biociéncias de
Botucatu

Orientador: José Luiz Rybarczyk Filho

Capes: 20204000

1. Agentes antineoplésicos. 2. Bioinformatica. 3.
Microarranjos de DNA. 4. Andlise de microarranjo. 5.
Toxicogenética.

Palavras-chave: Antineoplasicos; Bioinforméatica;
Microarranjo; Toxicogenbmica.




Agradecimentos

Agradeco aos processso CNPq 134467/2016-7, CNPq 458810/2013-4 e
CNPq 473789/2013-2 cujo auxilio financeiro possibilitou a execucao desse trabalho.

Agradeco do Prof. Dr. José Luiz Rybarczyk Filho, cuja a orientacao foi de fundamental
importancia para solucionar os diversos desafios que apareceram durante a realizacao deste

trabaho.

Agradego a Dr(a) Agnes Alessandra Sekijima Takeda, cujo suporte fornecido na inter-
pretacao da parte bioldgica dos dados e na montagem de figuras permitiu a confeccao dos

resultados e discussoes.

Agradeco aos colegas de laboratério André Luiz Molan, Carlos Alberto Oliveira de Biagi
Junior e José Rafael Pilan cujo suporte tanto em nivel técnico quanto pessoal foi esséncial

para execucao das tarefas necessaris para a confeccao deste trabalho

Agradeco a todas as demais pessoas (professores, funcionérios e amigos) que de alguma

forma, direta ou nao, tenham contribuido para a realizagao deste trabalho.

Agradego imensamente a minha familia, em especial ao meu pai Adalberto Alexandre
Godoy Sanches Seco e mae Marcia Regina Ogava Seco por todo suporte pessoal fornecido

durante a realizacao deste trabalho.

Por fim agradeco a Deus pela vida.



Resumo

A toxicogenomica é uma area de estudo que se utiliza de dados provindos de tecnologias
das ciéncias omicas e de metodologias de andlise de dados da bioinforméatica para caracte-
rizar perfis bioldgicos de compostos a fim realizar um estudo sobre seu comportamento no
sistema biolégico. Um dos problemas na andlise de dados de expressao génica é que existem
diversas metodologias disponiveis, cada uma aborda os dados brutos de maneira diferente e
consequentemente fornecem resultados diferentes. Porém estes resultados nao estao necessa-
riamente errados, por essa razao abordar dados toxicogenomicos de diversas maneiras pode
ajudar pesquisadores a tecer hipéteses sobre os mecanismos das drogas. Isso pode implicar
em reducao de custos na fase pré-clinica do desenvolvimento de medicamentos e numa melhor
qualidade de tratamento para os pacientes. A abordagem mais comum na anélise de dados
de expressao génica é o enriquecimento funcional dos genes que se mostrem diferencialmente
expressos. Entretanto é possivel que informagoes relevantes possam ser obtidas utilizando
métodos com outras consideragoes. Para avaliar esta hipdtese o presente trabalho tem por
objetivo analisar dados de expressao génica disponiveis em bases de dados on-line referentes
a 3 drogas antineopldsicas testadas em figado de Rattus norvergicus (estudos in vivo e in vi-
tro) e Homo sapiens (estudo in vivo apenas) para avaliacao de ontologias alteradas em cada
droga. Duas metodologias de bioinformatica foram utilizadas para analise desses dados. A
tradicional andlise de genes diferencialmente expressos (EFDEGs) e a anélise de grupos de
genes funcionalmente associados determinados pela entropia de shannon (AGFAGs). Para
cada um dos trés métodos foram testados trés normalizacoes: RMA, MAS5, GCRMA. Os
resultados sugerem que os 3 tipos de estudos tem pouca similaridade entre si e a pouca que
existe se limita, aos principais mecanismos das drogas antineoplédsicas como ciclo celular,
apoptose, dano e reparo de DNA. Portanto nao se pode afirmar ainda que um tipo de estudo
possa substituir o outro. Também determinanos que resultados diferentes fornecidos pelas 2
metodologias para um mesmo caso podem nao estar necessariamente errados e algumas ve-
zes podem ser complementares. A meta-analise desse trabalho nao sé mostrou similaridade
e complementariedade entre os métodos como também encontrou IncRNAs potencialmente
responsaveis com a regulacao pés-transcricional em hepatocitos humanos. Isso evidencia a
importancia da pratica de se utilizar dados previamente obtidos em analises exploratérias
para confeccao de hipdteses. Assim o uso de ambas as metodologias pode ter valor como

ferramenta para andalises exploratérias em dados bioldgicos disponiveis.



Abstract

Toxicogenomics is an area that uses data generated by omics technologies and bioin-
formatics to characterize biological profiles of chemical compounds in order to analyze the
biological system’s behavior in response to said compounds. A commom problem in the
analysis of gene expression data is the large amount of methodologies available, each one
approaches the raw data differently and consequently provide different results. But these
results are not necessarily wrong, for that reason approaching toxicogenomic data in several
ways may help researchers to hypothesize about a drug’s mechanisms. This may imply cost
reduction in the pre-clinical phase of drug development and in a better quality of treat-
ment for patients. The most common approach in the analysis of gene expression data is
the functional enrichment of differentially expressed genes (EFDEGs). However, it is pos-
sible that relevant information can be obtained using methods with other considerations.
To evaluate this hypothesis this work aims to analyze gene expression data available in the
OPEN TG-GATEs online database about 3 antineoplastic drugs tested in the liver of Rattus
norvergicus (in vivo and in vitro) and Homo sapiens (in vivo only) for the evaluation of al-
tered ontologies in each drug. Two bioinformatics methodologies were used to analyze these
data. The traditional analysis of differentially expressed genes (EFDEGs) and the analysis
of groups of functionally associated genes determined by shannon entropy (AGFAGs). For
each of the two methods, three normalizations were tested: RMA, MAS5, GCRMA. Results
suggest that the 3 types of studies have little similarity to each other and the few that exist
are limited to the main mechanisms of antineoplastic drugs such as cell cycle, apoptosis and
DNA damage and repair. Therefore, it still cannot be said that one type of study can replace
the other. We also found out that the different results provided by the two methodologies
for the same case may not necessarily be wrong and sometimes may be complementary. The
meta-analysis done in this work not only showed similarity and complementarity between
methods but also found differentially expressed IncRNAs potentially responsible for post-
transcriptional regulation in human hepatocytes. This evidences the importance of using
previously obtained data in exploratory analyzes to make hypotheses. Thus the use of both

methodologies may have value as a tool for exploratory analyzes.
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1 Introducao

1.1 Advento das Tecnologias de Alto Desempenho: As
ciéncias Omicas

Hoje pesquisadores tem acesso a tecnologias que sao capazes de gerar informagoes sobre
diferentes aspectos do material genético com vazao, eficiéncia e precisao muito maiores do
que as tecnologias disponiveis nas décadas de 80 e 90, utilizadas para realizacao do projeto
de sequénciamento do genoma humano e com um custo consideravelmente menor (GALAS;
MCCORMACK] 2003) (NRC et all 2007). O conjunto dessas tecnologias capazes de gerar
grandes quantidades de informagao sobre os diferentes aspectos do material genético, sera
aqui referido como “tecnologias 6micas”. As ciéncias 6micas sao, essencialmente, a apli-
cacao das tecnologias dmicas, ferramentas de bioinformatica e de métodos de integracao e
analise de dados de grande porte para realizar um estudo global de um determinado sistema
biolégico exposto a determinadas condigoes. Alguns exemplos de ciéncias 6micas sao:
genomica, protedmica, transcriptomica e metabolémica. Esses quatro exemplos sao
a principal forma de busca de informagcodes que a toxicogendémica utiliza para compreender

um sistema biologico.

A gendmica e suas tecnologias relacionadas englobam principalmente o sequenciamento
do genoma de organismos, a mapeamento dos genomas (genes) e andlises genotipicas. As
tecnologias genomicas se desenvolveram muito na decada passada (2000-2010), seja na ca-
pacidade de sequenciamento de genomas inteiros ou seja na capacidade de realizar analises
genotipicas (NRC et al, 2007). Isto possibilita a avaliacdo de multiplas variaveis em todo o
genoma de diversos tipos de organismos ou mesmo a avaliagao de polimorfismos genéticos
em grandes populagdes de individuos de uma determinada espécie (GRIFFITHS, 2005). A

avaliacao da variacao do genoma entre individuos pode fornecer informagoes sobre as dife-
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rentes reacoes que humanos tem a agentes quimicos e outros fatores ambientais. A avaliacao
de diferencas entre genomas de individuos é composta principalmente pela busca de SNPs
(single nucleotide polymorphisms), ou seja variagoes na prépria sequéncia de nucleotideos
no genoma dos individuos e portanto na informacao genética codificada. Essa avaliacao
também é realizada pela busca de fatores epigenéticos, que sao mudancas reversiveis e her-
daveis capazes de alterar a maneira como os genes se expressam sem causar mudanca na
informacao codificada por eles (sequéncia de nucleotideos). Alguns fatores epigenéticos co-
muns sao: metilacdo do DNA, Imprinting e modificacoes das histonas (NRC et al., 2007}
HANDE, 2017)).

A transcriptomica é capaz de determinar o perfil de expressao génica de um tnico
gene ou de varior (isso depende da técnica a ser utilizada) a partir da andlise do trans-
criptoma, este representa o conjunto de todos os transcritos celulares em um determinado
momento. A técnica Northern Blot (ALWINE; KEMP; STARK, [1977), por exemplo, é
capaz de mensurar a expressao relativa de um tnico gene entre um caso e um controle
(SCHULZE; DOWNWARD] [2001)). Hoje em dia existem técnicas capazes de mensurar a
expressao relativa de milhares de genes simultaneamente como os chips de microarranjo
e 0 RNA-seq (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). Todas essas técnicas usam como
base a determinacao de quantidades relativas de transcritos celulares para determinar quais
genes se encontram subexpressos ou superexpressos. A vantagem dessas tultimas tecnolo-
gias é que elas podem fornecer informagoes de diversos genes simultaneamente (SCHULZE;
DOWNWARD, 2001). Dessa maneira é possivel determinar perfis de expressao génica,
dando ao pesquisador a capacidade de determinar genes que estao super ou subexpressos
em diversas situagoes. Assim é possivel por meio do uso de bases de dados que relacionam
os genes a sua funcdo (proteina que codifica ou ac¢do reguladora), determinar processos bi-
olégicos que estao super ou subexpressos. Cabe lembrar que, entretanto, a relagdo entre
quantidade relativa de transcritos celulares e concentragao das proteinas nem sempre é li-
near e isto constitui um desafio para andlise do transcriptoma (NRC et al., |2007; HANDE,
2017).

A Protedémica estuda o conjunto de todas as proteinas expressas em um determinado
momento na célula ou tecido oqual é chamado de proteoma. As proteinas sao as efetoras
diretas da informacao codificada no genoma e por isso ter acesso a sua distribuicao na

célula/tecido pode fornecer informagoes que nao podem ser obtidas por vias da gendémica ou
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transcriptomica. Ter acesso a essas informagoes permite o pesquisador criar bases de dados
que associam sequencias do genoma com sua respectiva proteina e suas concentragoes, assim
como associagoes entre duas ou mais proteinas. O proteoma nao é imutavel ou fixo como o
genoma, as concentragoes das proteinas estao sempre variando como resposta aos estimulos
que o ambiente fornece ao organismo. Nao existe nenhuma tecnologia andloga ao PCR
(polimerase chain reaction), que permite amplificagdo do genoma e transcriptoma, para
aplicar ao proteoma. As proteinas devem ser analisadas em suas concentragoes nativas,
que podem abranger até 6 ordens de magnitude (de 1 a 10%) e isto constitui um desafio

consideravel para andlise do proteoma (NRC et al., 2007; HANDE| 2017)).

Outros desafios incluem modificagoes constantes do proteoma (danos), causados por
agentes quimicos intermediarios formados por substancias toxicas e estresse oxidativo endé-
geno. Devido a essas razoes as tecnologias protedomicas envolvem elaboradas andlises seriais
de poucos produtos. Isso é o oposto do que ocorre com tecnologias paralelas, como chips de
microarranjo, que permitem avaliacao de milhares de produtos. As técnicas mais utilizadas
para determinacao do protedoma, atualmente, constituem um conjunto de diversas varia-
¢oes e adaptagoes da espectrometria de massa (Mass Espectometry (MS)) (AEBERSOLD;
MANN| 2003).

A metabolomica estuda o conjunto de todos os metabdlitos do organismo em um deter-
minado momento o qual é chamado de metaboloma. Metabdlitos intermedidveis refletem
a interferéncias de proteinas em vias bioquimicas e portanto representam o estado biolo-
gico de uma célula ou tecido de uma maneira analoga ao proteoma. O metaboloma possui
uma grande diversidade quimica, ao contrario do genoma, do transcriptoma e do proteoma.
Alguns exemplos de tipos de metabdlitos sao: pequenos peptideos, lipidios, precursores de
acidos nucléicos, diversos produtos de degradacao de agentes quimicos intermediarios em
processos de biosintese e de catabolismo e metabdlitos de compostos exdgenos (derivados
da dieta e intervengdes médicas, por exemplo) (NRC et all 2007; HANDE, 2017). Essa
diversidade quimica do metaboloma constitui um desafio para sua anédlise pois dificulta sua

avaliacao a partir de uma unica técnica.

A metabolomica também sofre de algumas dificuldades presentes na protedomica como
o fato de o metaboloma nao ser imutavel ou fixo como o genoma e que as abundancias
nativas dos metabdlitos podem ter muitas ordens de magnitude (NRC et al.; 2007; HANDE,

2017)). Algumas técnicas utilizadas para avaliagdo do metaboloma sao diversas variagoes da
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ressonancia magnética nuclear (NMR) e da espectometria de massa (ERNST et al., 1987

WU et al., 2008).

A figura [I.T] abaixo demonstra as quatro frentes das ciéncias 6micas e seus objetos de

estudo em uma maneira hierarquica, considerando a direcao do fluxo de informacao genética.

Genomica

(Genoma)

Sequéncias codificantes
Sequéncias n&o codificantes

Transcriptomica
(Transcriptoma)

RNA mensageiro (mRNA)
RNA néo codificante (RNA regulador)

Proteomica

(Proteoma)

Proteinas
Proteinas modificadas

Metabolomica
(Metaboloma)

Compostos endogenos
Compostos exégenos

Figura 1.1: Relacio hierarquica das quatro frentes das ciéncias 6micas. Adaptado de (NRC et al., 2007;

HANDE 0r7).
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5 Conclusao

Com base na andlise numérico-descritiva concluimos que o método EFDEGs possui
resultados (GDEs e BPs) que variam conforme a a dose e o tempo. Em geral o nimero
de resultados é maior conforme a dose da droga é maior, e o mesmo se aplica ao tempo.
O método AGFAGs possui resultados (BPs apenas) cuja distribui¢ao varia muito entre
as drogas e estudos, nao havendo um comportamento claro entre as distribui¢coes como
mostram os graficos de linhas. O 1nico comportamento observado é que quanto menor o
numero de GDEs em um estudo do EFDEGs menor, maior é o nimero de BPs encontrados
nesse mesmo estudo no método AGFAGss. Os estudos in vitro no método EFDEGs tem,
em geral, um comportamento semelhante entre si através do aumento da dose e do tempo.
Sendo que a magnitude (quantidade) de resultados é o que os difere entre si. No método
AGFAGs os estudos in vitro nao possuem, entre si a mesma similaridade que é mostrada

no método EFDEGs. Isso é consequéncia da maneira peculiar que o AGFAGs funciona.

Quanto a questao in vivo vs in vitro, o uso de ambas as metodologias deixou evidente
que existe pouca similiraridade entre os 3 estudos. As tabelas ef4d.3|na sessao anterior
deixam isso claro, a pouca convergencia existente entre os 3 tipos de estudo se limita aos
processos que normalmente sao alterados pelas drogas antineoplasicas como apoptose, dano
e reparo do DNA e controle do ciclo celular. A convergéncia entre os métodos também é
escassa e se limita feita aos termos: ciclo celular, apoptose, reparo e dano ao DNA. Todos
processos que normalmente sao alterados pelas drogas antineopléasicas estudadas. Isso é
interessante pois observamos processos cuja alteragao era esperada em ambos os métodos,
dando robustez a observacao. E interessante notar que as diferencas entre os métodos
muitas vezes sao complementares, como no caso Homo sapiens in vitro da ciclofosfamida, no
método EFDEGs encontramos GDEs/BPs associados aos seus principais mecanismos (ciclo
celular), ao metabolismo e ainda potencial regulagao pds-transcricional pelo IncRNA EGOT.

O método AGFAGs para esse mesmo estudo encontrou também BPs associados também aos
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princiapais mecanismos da droga (ciclo celular) e a potenciais efeitos adversos como fadiga e
anemia (os quais nao sao observados no método EFDEGs). Isso nao apenas deixa evidente a
importancia da pratica de se utilizar dados bioldgicos pra analises exploratérias na busca de
hipéteses. E a meta-analise deste trabalho deixa claro como o uso de diferentes metodologias

pode ampliar a gama de pontos interessantes em um mesmo conjunto de dados.
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