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Resumo

A cada dia surgem novas tecnologias que possibilitam o estudo em larga escala dos RNAs trans-
critos por um organismo em condi¢des especificas, com isso fornecendo uma grande quantidade
de informagdes. No entanto as metodologias tradicionais ndo sdo capazes de analisar de forma
eficiente esses dados por utilizar cut-offs pré-definidos, eliminando assim uma grande quan-
tidade de genes ndo considerados diferencialmente expresso, e por consequéncia reduzindo
a precisdo e a acuracia do estudo. Esse trabalho propde o aperfeicoamento da metodologia
do transcriptograma (modelo cruz), desenvolvido por Rybarczyk-Filho et al., que realiza uma
andlise de forma global de um organismo, utilizando por sua vez redes proteicas e processos
bioldgicos. Dentre as modificacdes realizadas estdo: mudanga no algoritmo de ordenamento
para a reducgao do tempo de processamento da rede, adicao de dois novos modelos “X” e “Anel”,
a automacao dos processos de andlise de dados de expressdo génica, enriquecimento funcio-
nal e da compilacdo de todas as informagdes em um grafico. Para testar o aperfeicoamento
foram utilizadas duas séries de dados de expressdo génica, a GSE10072 e a GSE19804, re-
ferentes a amostras de cancer de pulmao. O modelo “Anel” apresentou a melhor reducao do
custo energético de uma matriz, aproximadamente 93%. Para a modularidade, o modelo “Anel”
também teve o melhor desempenho. A automacao dos processos de enriquecimento funcional,
da andlise dos dados de expressdo e da compilagcao de todos os dados em forma grafica diminui
0 tempo gasto para a aquisicao e geracao, além de aumentar a acurdcia. Os resultados indicam
que independentemente do hébito ou nacionalidade de um individuo, um mesmo tipo de cancer
podem apresentar os mesmos conjuntos de processos bioldgicos alterados. A ferramenta ndo
encontrou os mesmos processos bioldgicos indicados pelos software PAGE e GAGE, porém ele
retornou processos maes ou filhos dos mesmos. A utilizacdo desta ferramenta pode ser uma
nova alternativa comparado aos demais métodos, devido a utilizacao de diversas informacdes

adicionais ao conjunto de expressdo génica a ser analisado.



Abstract

Every day, new technologies are emerging that make it possible the large-scale study of RNAs
transcribed by an organism under specific conditions, providing a huge amount of information.
However, the traditional methodologies are not able to efficiently analyze these data due the use
of pre-defined cut-offs, thus eliminating a large number of genes not considered differentially
expressed, and consequently reducing precision andaccuracy of the study. This work propo-
ses the improvement of the methodology of the Transcriptogram (model “Cross”), developed
by Rybarczyk-Filho et al., which performs an overall analysis of an organism, using protein
networks and biological processes. Among the modifications made are: Modification in orde-
ring algorithm to reduce the network processing time, addition of the two new “X” and “Ring”
models, the automation of the processes of gene expression data analysis, functional enrichment
and the compilation of all information in a graphic. To test the improvements, two sets of gene
expression data were used, GSE10072 and GSE19804, corresponding to samples of lung can-
cer. The “Ring” model showed the best matrix energy cost reduction, approximately 93%. For
modularity, the “Ring” model also had the best performance. The automation of functional en-
richment processes, the analysis of expression data and the compilation of all data in a graphic
form reduces the time spent for acquisition and generation, increasing the accuracy. The results
indicate that regardless of habit of an individual, the same type of cancer may present the same
sets of altered biological processes. The tool did not find the same biological processes indica-
ted by the software PAGE and GAGE, but it returned their ancestor or child processes. The use
of this tool may be a new alternative to the other methods, due the use of additional information

to the set of gene expression to be analyzed.
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1 Introducao

1.1 Microarranjo

No final do século XX, os pesquisadores tinham dificuldades de medir a expressao de vérios
genes de um organismo ao mesmo tempo, nesta época era possivel medir apenas a expressao de
poucos genes por vez. Mas com o passar dos anos, novas tecnologias foram desenvolvidas, uma
dessas tecnologias foi a criagdo de um chip contendo vérias sequéncias de nucleotideos (cDNA

ou oligonucleotideo) denominado sonda. Com isso esse chip tornou-se uma ferramenta padrao
para muitos laboratérios de pesquisa gendmica(TSENG; GHOSH; FEINGOLD, 2012).

Um chip de microarranjo é composto por spots/beads e sondas. Os spots/beads sao divisdes

no chip de microarranjo com identificadores que contém apenas parte de uma sequéncia com di-
versas copias da mesma, denominada sonda, cada sonda € composta de 20-60 oligonucleotideos
(Figura[I.1), e ela é capaz de hibridizar com um fragmento de gene (Figura[I.2). A quantidade

de spot/bead é diferente para cada organismo.

Figura 1.1: Representacdo dos componentes de um chip de microarranjo. (A) chip de micro-
arranjo. (B) Pontos mais escuros, geralmente pretos, presentes no chip denominados spots ou
bead. (C) Sondas presentes nos spots, onde cada sonda apresenta de 20-60 oligonucleotideos.



Figura 1.2: Hibridizacdo da sonda do microarranjo com o fragmento do gene, representado
pela sequéncia de nucleotidos com uma esfera vermelha. Os nucleotideos presentes na sonda
do chip irdo combinar com os nucleotideos presentes no fragmento dos genes. Adaptado de
www.essex.ac.uk/staff/langdon/genechip/

A tecnologia mais utilizada realiza a hibridizacdo de duas amostras (referéncia e teste).
Com as sequéncias presentes no chip (LEUNG; CAVALIERI, 2003) e através de cdlculos ma-
temadticos e estatisticos obtém-se os dados de expressdo de cada sonda (XIE; PAN; KHO-
IDURSKY], 2005)). Para a obtengdo das informagoes de expressdo € necessario duas amos-

tras(referéncia e teste). Em seguida € realizada a extracdo dos mRNAs (RNA mensageiros)

das amostras, entdo Aplica-se a enzima transcriptase reversa para obter o cDNAs, durante a
obtencdo dos cDNAs sdo utilizados nucleotideos com os marcadores fluorescentes, o marcador
vermelho para os mRNAs referentes a amostra do caso e verdes para a amostra referéncia. Com
a obtencdo dos cDNAs com os marcadores fluorescentes realiza-se a hibridizacdo dos cDNAs
com o chip de microarranjo, deixando eles agirem por algumas horas. Apds a hibridizacao o
chip € lavado para a remo¢ao de cDNAs nao hibridizados e colocado em um scanner que ird
emitir um laser sobre o chip, essa emissao realizada duas vezes, onde uma vez ird emitir na
frequéncia para captar a tonalidade vermelha e depois na frequéncia para captar a tonalidade
verde. Depois da captacdo, as mesmas sdo mescladas através de um algoritmo estatistico, onde
apresenta novas coloracdes como tons que variam de amarelo até laranja, essa nova variagao
a representacao que houve a hibridizacdo tanto da amostra teste quanto da amostra referéncia
naquele spot/bend. Entretanto ele pode apresentar a coloragdo preta que € referente a nao ex-

pressdo de nenhuma das amostras (Figura [I.3).


www.essex.ac.uk/staff/langdon/genechip/
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Figura 1.3: Representacdo referente a extracdo da informacao da expressao dos genes, extracao
do mRNA das amostras e aplicagdo da enzima transcriptase reversa juntamente com nu-
cleotideos com marcadores fluorescentes verde e vermelho. Por fim sdo combinados e aplicados
no chip, deixando hibridizar por algum tempo e inseridos em um sistema computadorizado para
a extracdo da luminosidade dos genes hibridizados.

Com a aquisi¢ao dos niveis de expressao registrados pelo chip, através da frequéncia lu-
minosa, € necessaria a extragdo dos dados através de uma técnica de normalizacdo para que
seja possivel a manipulacido/estudo da expressdo dos genes. Existem diversas técnicas de
normalizacdo, mas as mais utilizadas sdo a Affymetrix Microarray Suite 5.0 (MASS), Robust
Multi-array Analysis (RMA) e Robust Multi-array Analysis with correction for GC content
(GCRMA). Por meio destas técnicas torna-se possivel o estudo da expressao dos genes por meio
de calculos como fold-change, expressao média, teste-t, p-valor para cada gene (DALMAN et
al., 2012)), e com o resultados desses cdlculos, os pesquisadores sdo capazes de aplicar alguns

critérios nos valores para verficacdo de quais genes estao superexpressos ou subexpressos.



1.2 Tecnologias de Microarranjo

Apesar do método para a utilizacdo do chip ser muito semelhante entre as empresas fabri-
cantes, cada chip apresenta uma caracteristica unica referente a empresa, podendo ser o niimero
de oligonucleotideos presentes em uma sonda até na forma de confecc¢ao do chip. A seguir sdo

apresentadas trés empresas fabricantes dos chips e das tecnologias de microarranjo.

1.2.1 Affymetrix

A Affymetrix foi a primeira empresa a trabalhar com chips de microarranjo destinado ao
comércio (LOCKHART et al., [1996). Seu chip conta com 11-20 sondas em cada spot, cada
sonda apresenta 25 nucleotideos perfect match (PM) (BARNES, 2005)). Na maior parte de seus
arranjos, a Affymetrix dispde para cada PM um mismatch (MM) (Figura[I.4), a partir 13° base
ele difere para mensurar hibridizagdes nao-especificas (GAUTIER et al., 2004; IRIZARRY et
al., 2003a)).

T|IT|A|C|C|C|A|[G|C|T|T|C|C|T|G|A|[G|G|A|T|A|C]| SeguénciaTeste

AlA|T|G |G |G| T|C|G|A|A|G|G|A|C|T|C|C|T|A|T]| G| SondaPerfect Match

AlA|T|G|G|G|T|C|G|lA|lA|C|G|lA|C|T|C|C|T|A|T| G| SondaMismatch

Figura 1.4: Representacdo das sondas Perfect Match(PM) e Mismatch (MM). A sequéncia em
ciano € uma sequéncia a ser hibridizada com as sondas, onde as sondas PM apresentam todos os
nucleotideos complementares a essa sonda, sendo que onde na estiver na sequéncia teste timina
(T), adenina (A), citosina (C) e guanina (G) na sonda estard, respectivamente, adenina (A),
timina (T), guanina (G) e citosina (C). Ja as sondas MM apresentard ao menos um nucleotideo
ndao complementar a sequéncia teste, como representado em vermelho, onde ele apresenta uma
citosina (C) no lugar de uma guanina (G).

1.2.2 Agilent

Assim como a Affymetrix, a Agilent também utiliza os spots, entretanto difere-se na preparacao
de seu chip. Ele é fabricado com a tecnologia de SurePrint ink-jet (Figura[I.5]), que ¢ uma tecno-
logia desenvolvida pela Agilent (GERSHON;| [2002)). A composi¢@o do chip é muito semelhante
ao da Affymetrix, contendo de 11-20 sondas, porém o tamanho de cada sonda possui 60 nu-
cleotideos (ZAHURAK et al.| 2007)).



Figura 1.5: Representacdo do funcionamento da tecnologia SurePrint ink-jet. A. A primeira ca-
mada de nucleotidios € depositada na superficie do chip. B. Novas camadas sao, precisamente,
impressos sobre as antigas camadas. C. Aproximagao de uma cadeia onde estd sendo inserido
uma nova camada, sendo complementada com a imagem D. que representa a disposicao da
sequéncia de nucleotideos dentro da cadeia e a adigdo de um novo nucleotideo/camada. Reti-
rado de https://www.genomics.agilent.com/

1.2.3 Illumina

Diferente da tecnologia das outras empresas, a [llumina possui a tecnologia de BeadArray,
que é baseada em uma montagem aleatéria das sondas em cada bead (FAN et al., 2006). A
quantidade de sondas presentes em cada bead é de aproximadamente 30 copias (BARNES

2003)), tornando o pré-processamento e o controle de qualidade eficiente e significativamente
diferente das outras tecnologias (DU; KIBBE; LINJ 2008)).

A Tllumina apresenta duas plataformas de microarranjo (FAN et al., [2006; STEEMERS|

2005) a Sentrix Array Matrix que contém uma configuragdo de 96 andlises simultaneas com

aproximadamente 1.500 variedades de beads por andlise, e a Sentrix BeadChip contendo uma

configuracdo de 1 a 16 andlises simultaneas com aproximadamente 24.000 variedades de bead

(DUNNING et all, 2007).



https://www.genomics.agilent.com/

1.3 Normalizacao

A normalizagdo, como citado anteriormente, ¢ uma técnica essencial para a extracdo das
expressoes obtidas através das diferentes intensidades luminosas das amostras bioldgicas, iden-
tificando assim genes diferencialmente expressos (YANG; THORNE, 2003). Existem diversos
métodos para a realizagdo da normalizacdo, cada qual com a sua caracteristica, porém as mais
utilizadas pela comunidade cientifica sdo: MicroArray Suit 5, Robust Multi-Array Average e

GC Robust Multi-Array Average.

1.3.1 MicroArray Suite 5 (MASS)

A técnica de normalizagdo MASS foi desenvolvida pela Affymetrix, e utiliza como pardmetros
para a correcdo do background PM e MM, tornando assim os resultados de baixa expressao di-
ferencial mais visivel (PEPPER et al., [2007). Isso é possivel através do calculo estatistico
realizado por esse método que realiza a subtracdo dos valores de MM de cada PM par (IRI-
ZARRY| 2003). A expressao dos genes nao € apresentada na forma de base logaritmica como
os demais métodos de normalizacdo, além disso, a técnica informa o p-valor e o “detection

9% ¢

call”. O detection call informa se o transcrito estd “presente”, “ausente” ou “marginal”, ou seja,
29 ¢

se o resultado normalizado do transcrito € “significante”, “ndo-significante” ou nao se altera em

ambos os casos (referéncia e teste) (PEPPER et al., [2007).

1.3.2 Robust Multi-Array Average (RMA)

A metodologia RMA € uma das mais utilizadas para a normaliza¢io de microarranjos (ZIM-
MERMANN; LESER| 2010). Ao contrario do MASS, esta baseia-se apenas nos PM de cada
microarranjo, com isso, ao realizar a correcdo do background seu resultado nunca serd nega-
tivo. Apds a correcdo do background os valores sdo transformado para log, e entdo aplicado o
calculo estatistico para normalizar os dados (IRIZARRY et al., 2003b). Por nao utilizar os MM

nos cdlculos, essa metodologia garante que havera menos ruido no resultado.

1.3.3 GC Robust Multi-Array Average(GCRMA)

A metodologia GCRMA ¢ uma modificacdo da RMA, em seu algoritmo foi incorporado
a sequéncia da sonda no ajuste do background (GHARAIBEH; FODOR; GIBAS, |2008)). Ela
utiliza o modelo de Naef e Magnasco (NAEF; MAGNASCO, 2003). Ao realizar essa etapa extra



em relacdo ao RMA, o GCRMA consegue detectar com melhor eficécia genes diferencialmente

expressos que tiveram uma baixa intensidade de detecciao (WU, 2009).

1.4 Problemas nas analises

As metodologias tradicionais de analise de genes diferencialmente expressos utilizam um
valor fixo de cut-off, geralmente two-fold change para classificd-los em superexpresso (up-
regulated) ou subexpresso (down-regulated) (LEUNG; CAVALIERI, 2003). Ao aplicar este
cut-off, é possivel descartar uma gama de genes que podem possuir um fold-change inferior
mas com significancia estatistica (GUSNANTO; CALZA; PAWITAN, |[2007; KIM et al.| 2002).
O cut-off nao é um teste estatistico, apenas uma comparacao direta entre os logaritmos de cada
sonda em relacdo a uma referéncia, com isso a quantidade de falsos-positivos e falsos-negativos
aumentam drasticamente (CUI; CHURCHILL! [2003). Uma forma de contornar esse problema
€ a utilizagdo de métodos mais complexos envolvendo nao somente os valores de expressao dos

genes, mas combinando redes bioldgicas e ontologias para avaliar a expressao.

1.5 Redes

Redes, de uma forma simplificada, compreende um conjunto de elementos que interagem
entre si, como redes sociais, redes tecnoldgicas, redes bioldgicas, e muitas outras. No caso
de redes bioldgicas, podemos ter uma rede de interacdo de proteinas, onde cada proteina re-
ceberd o nome de vértice (ndés/nodos) e as ligagdes entre as proteinas sdo chamadas de arestas

(ligagdes/interagoes).

Além disso, as redes podem apresentar uma nova caracteristica quanto ao seu direciona-
mento, podendo serem chamadas de redes direcionadas ou redes ndo-direcionadas. As redes
direcionadas apresentam a direcdo, ou seja, um elemento “a” interage com um elemento “b”,
porém o elemento “b” ndo interage de volta com o elemento “a” (Figura[[.6] A). J4 as redes ndo-
direcionadas nao apresentam uma direcao, ou seja, um elemento “a” interage com um elemento

“b”, e o elemento “b” interage de volta com o elemento “a” (Figura[I.6B).
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Figura 1.6: Exemplos de rede direcionada e nao-direcionada. (A) representacao grafica de uma
rede direcionada e a via de degradacao de proteina que foi baseada; (B) representacdo gréifica de
uma rede nao-direcionada e a reacao reversa de fosforilacdo de adenosina difosfato. Adaptado
de (VERLI et al., 2014).

Umarede de N vértices pode ser completamente transformada em uma matriz de adjacéncia
A, onde A;; assume valor 1 quando houver uma interacdo entre os elementos, € assume o valor
0 quando nao houver qualquer interacdo entre os elementos. Ao realizar essa transformacgao
em uma rede tem-se como resultado uma matriz. Ao transformar uma rede direcionada em
matriz € obtido uma matriz com uma grande quantidade de valores O (Figura|l.”/)), entretanto
ao transformar uma rede ndo-direcionada, temos uma matriz simétrica (Figura . Para se
calcular as centralidades, prefere-se utilizar redes ndo-direcionas, mesmo que exista uma maior
quantidade de interacOes, a quantidade de calculos necessarios € bem menor, pois como a matriz

¢ simétrica, entdo é possivel considerar apenas a diagonal superior ou inferior para realizar os

calculos.
A B _ _
Om®. 00100
000000
9“’0 A=l1100011
{5 00101 0]

Figura 1.7: Transformacdo de uma rede direcionada em uma matriz de adjacéncia. (A) Rede de
interacdo, onde os valores representam os vértices da matriz; (B) Matriz de adjacéncia, onde foi
tomado como base a rede de interacao anterior.
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Figura 1.8: Transformacdo de uma rede nao-direcionada em uma matriz de adjacéncia. (A)
Rede de interacdo, onde os valores representam os vértices da matriz; (B) Matriz de adjacéncia,
onde foi tomado como base a rede de interagdo anterior.

1.5.1 Centralidades

1.5.1.1 Conectividade

A conectividade (ou grau do né ) € a representacao de interagdes ou vizinhos que um vértice

possui, apresentado pela equacao|l.1
N
kiZZaij, (1.1)
J

onde N representa o total de vértices, a;; sdo os elementos da matriz de adjacéncia A e k; a

conectividade do vértice. Como exemplo, temos a Figura|l.9

o‘;n:'e

Figura 1.9: O vértice 4 na rede apresenta 4 ligacdes com os seus respectivos vizinhos, logo a
sua conectividade € 4.

A partir deste cédlculo podemos determinar elementos que sdo altamente conectados, cha-
mados de hubs. Além de definir os hubs, é possivel determinar a conectividade média da rede k

(Equacao|1.2).

M=

'
k==Y ki 1.2
N &k (1.2)

i

Com a conectividade também € possivel verificar a distribuicdo de conectividades de uma

rede, ou seja, verifica a fracao de vértices que possui conectividade k.
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1.5.1.2 Coeficiente de clusterizacao

O coeficiente de clusterizacao (C;) é a representacdo da interacdo entre os vizinhos do

vértice 1, dado pela Equagdo 1.3}

2Ni 1 N N
= - 2 @jmAmi 13
ey v oy O WP MU (13)

m=1

O valor de C; varia no intervalo O e 1 (0 > C; > 1), onde C; = 0, significa que nenhum dos
elementos vizinhos do vértice i se interagem entre eles, caso C; = 1 todos os elementos vizinhos
interagem entre si. Assim como na conectividade, é possivel calcular o coeficiente médio de

clusteriza¢do da rede, dado pela Equagao[1.4}

C=

~=

1
—VYc 1.4
N 1’ (14

1.5.1.3 Betweenness

Betweenness € a representacdo da quantidade de caminhos mais curtos que passam por um

determinado vértice, sendo ele determinado por:
o;i(n
Bet(n)= Y ﬂ, (1.5)
intj Ol
onde n € o vértice a ser calculado, o;; representa todos os possiveis caminhos entre 0s nos i

e j, e 0;j(n) é o total de caminhos mais curtos que passam por 7.

Um vértice que apresenta um alto valor de betweenness sdo considerados bottleneck ou

gargalos, isto significa que uma grande quantidade de rotas/caminhos passam por esse vértice.

1.5.1.4 Closeness

Closeness representa o caminho mais curto entre um determinado vértice n com todos os

outros vértices da rede, sendo ele determinado por:

1

ClO(V) - Ywe ydist(V'w)’

(1.6)

2, 7z . . . . /
onde v é o vértice a ser calculado, w o caminho mais curto encontrado em V4! v'w),
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Um vértice que apresenta um alto valor de closeness apresenta uma tendencia de haver

muitos outros vértices proximos a ele.

1.6 Bancos de dados

1.6.1 STRING

STRING (Search Tool for the Retrieval Interactiong Gene/Proteins) € um banco de dados
dedicado para interagcdes funcionais de proteinas em escala global, mantido pelo Laboratério
Europeu de Biologia Molecular (European Laboratory for Molecular Biology - EMBL) desde
2000 e possui como colaboradores Swiss Institute of Bioinformatics, University of Zurich, Novo
Nordisk Foundation Center for Protein Research e Technical University Dresden,(SZKLARCZYK
et al., 2015). Encontra-se na versdo 10.0. Esta disponivel no sife: http://string-db.org/.
Atualmente o STRING contém informacdes de 2031 organismos, mais de 9,5 milhdes de
proteinas catalogadas e mais de 930 milhOes de interagdes proteicas. Estes dados foram pre-
viamente avaliados utilizando como base o repertério do Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes (KEGGQG), onde ele fornece um mapa de rotas metabdlicas curadas/verificadas ma-
nualmente. O banco de dados contém informagdes de diferentes métodos de predicao de
interacao/associacdo: Conserved Neighborhood, Co-ocurrence, Fusion, Co-expression, Expe-

riments, Databases e Textmining.

e Conserved Neighborhood: 1dentifica fragmentos de genoma (procariotos) distintos, que

possuem a codificacdo de genes vizinhos semelhantes.

e Co-ocurrence: Verifica a presenca e auséncia de proteinas ligadas entre diferentes orga-

nismos.
e Fusion: Analisa eventos de fusdo de genes em cada organismo.

e Co-expression: Evidencia pares de genes coexpressos em um mesmo ou em outros orga-

nismos.
e Experiments: Lista de interacdo proteica retiradas de outros bancos de dados.

e Databases: Lista de interacdes proteicas extraidas de outros bancos de dados de rotas

metabodlicas, onde seus dados foram manualmente curados.

e Textmining: Lista de interacOes proteicas retiradas de resumos dos artigos cientificos

através de mineragdo de dados utilizando diciondrio especifico.


http://string-db.org/
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O STRING ¢€ capaz de combinar os métodos para a geracdo de uma rede de interagdo
proteica, pela determinacio de um score, através do calculo

n

S=1-JJ(1-S5y), (1.7)

i=1
onde S € o score ponderado sobre os métodos escolhidos de predi¢do n, S; € o score de cada

método escolhido.

1.7 Gene Ontology

O projeto Gene Ontology(GO), disponivel no site: http://geneontology.org/ tem como
objetivo o desenvolvimento de identificadores tnicos para classificar e organizar genes e seus
respectivos produtos, além de centralizar as informag¢des dos mesmos. O GO iniciou seu projeto
em 1998 com apenas 3 colaboradores/organismos: FlyBase (Drosophila melanogaster), Sac-
charomyces Genome Database (Saccharomyces cerevisiae) € Mouse Genome Informatics(mus
musculus). Desde entdo a quantidade de organismos vem aumentando e atualmente o projeto

conta com 104 organismos distintos (CONSORTIUM, 2015).

As informacdes de cada organismo foram organizadas em trés classificacdes independentes,
chamadas ontologias, que utilizam critérios distintos. Cada gene e seu respectivo produto esta

presente nas trés ontologias.

1.7.1 Ontologias

e Componente Celular (CC): Descrevem as localizagdes em que os produtos dos genes
atuam, sendo elas estruturas subcelulares (organelas), como ribossomos, vacuolos, mi-
tocondrias, etc, até em complexos macromoleculares, como complexo piruvato desidro-

genase, complexo de reparo de DNA, complexo de cadeia respiratoria, etc.

e Funcao Molecular (MF): Descrevem atividades ao nivel molecular, tais como atividades
cataliticas ou atividades de ligacdo. As MF representam as atividades realizadas pelos
genes, entretanto ndo especificam onde, quando ou em que contexto. Exemplo: ligacao

ao receptor de insulina, ligacao a ativina, etc.

e Processo Biologico (BP): Descrevem metas bioldgicas realizadas por uma ou mais fung¢des

moleculares, como por exemplo, reparo de DNA, processo metabdlico de 4cido urico, etc.


http://geneontology.org/
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Por padrdo, cada ontologia apresenta ontologias mées e filhas (Figura[I.10)), onde as onto-
ligias maes sdo as mais abrangentes e as filhas as ontologias mais especificas, sendo que uma
ontologia pode apresentar uma ou mais ontologias maes ou filhas, e também apresentar ontolo-
gias maes e filhas em comum com outras ontologias. Com isso, as ontologias apresentaram um

grafo direcionado ndo-ciclico, ou seja, um grafo em arvore.

biological | A ! ad ,.
process —
j—m——— [+] e pfe]
Regulates
metabolic single-organis o
process m process Positively regulatesL
/_’_j_TN | A ! Negatively regulates
sﬂﬂgfgéie primary single-organis | A ! Dexurs:in .
process process process Capable of .

metabolic metabolic m metabolic
Capable of part of n

Y

Y
=]

Y
]

carbohydrate
metabolic
process

single-organis

small molecule

m 4
carbohydrate m er'toacbec;hsc
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-—  —
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Figura 1.10: Exemplo de ontologia em forma de grafo, onde o metabolic process t€em como
ontologias filhas o organic substance metabolic process, primary metabolic process e single-
organism metabolic process. J& a ontologia monosaccharide metabolic process tém como on-
tologias maes o single-organism carbohydrate metabolic e small molecule metabolic process.
Retirado de https://www.ebi.ac.uk/QuickG0/

1.8 Gene Expression Omnibus

O Gene Expression Omnibus (GEO) (BARRETT et al.,[2013)) é o maior repositério piblico

de dados de expressdao génica obtidos através de experimentos de alto rendimento, como mi-

croarranjo e sequenciadores de nova geracdo, que a comunidade cientifica disponibiliza. E
mantido pelo National Center for Biotechnology Information(NCBI),disponivel no site: http:
//www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/. Nesse repositdrio estd contido uma variedade de tipos de
dados, como metadados, dados processados e até dados brutos, fazendo com que atualmente te-
nha dados de mais de 3,6 mil organismos, mais de 72 mil experimentos, que contemplam mais

de 1,8 milhdes de amostras depositadas de mais de 16 mil plataformas distintas.


https://www.ebi.ac.uk/QuickGO/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
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2 Objetivos

O presente trabalho visa a implementagdo de uma nova metodologia de integracao de dados
de interagdo proteina-proteina e niveis de expressao génica para uma melhor mensuracado global
do metabolismo de uma célula, além de auxiliar na busca de assinaturas transcricionais para

tumores.

2.1 Objetivos Especificos

Implementacao de algoritmos de clusterizacao de redes;

Automacao de processos de andlise de enriquecimento funcional e expressao génica;

Automacdo da compilacio das informacdes obtidas em formato de gréfico;

Aplicagdo da metodologia em amostras de cancer;

Comparagao com metodologias de andlise de enriquecimento funcional.
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3 Material e Métodos

3.1 Workflow

A figura[3.T]apresenta todas as etapas para a obtengdo da integracdo de redes e transcriptoma
(aqui chamado de transcriptograma), para isso foram necessdrias 2 linguagens de programacao:
CeR. A linguagem C foi utilizada para realizar um processamento de dados massiva. A lingua-
gem R foi utilizada para o processamento de uma menor quantidade de dados em comparagdo
com a linguagem C. Para uma melhor compreensdo dos passos realizados pelo workflow, cada

segmento do mesmo estd divido em subse¢des para uma melhor explicacao.

& STRING
¢ . Linguagem C
Linguagem R MbMHIIW"""M‘

[mmamsnmmm]

[:gepazagﬁmﬁmfﬁéﬂukﬂs ]

Y

(89 Gene Ontology Consortium

Figura 3.1: Workflow referente as etapas para a obtencdo do transcriptograma. As caixas em
verde representam os algoritmos que utilizam a linguagem de programacio C enquanto que as
caixas em ciano sdo os algoritmos que utilizam a linguagem de programacao R.
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3.2 Ordenamento

A figura[3.2]apresenta a etapa da obtengdo da rede e seu respectivo ordenamento. Para isso é
necessario a obten¢ao de uma rede no banco de dados STRING, essa rede possui uma forma bi-
dimensional que é transformada na forma de uma matriz adjacente. Logo apds a transformagao
¢ realizado o ordenamento da rede, onde pode-se escolher um dos trés modelos de anédlise de

vizinhanga: “Cruz”, “X” ou “Anel”. Ao final temos uma matriz ordenada.

% STRING
Y

Figura 3.2: Segmento do workflow referente a etapa de ordenamento da rede.

A partir de uma rede de interagdo, € identificado cada elemento dela como um vértice V ,
onde para cada vértice € atribuido um valor numérico inteiro, iniciando em 0 até o0 maximo de
elementos, criando entdo uma legenda. A partir dessa nova nomenclatura cria-se uma matriz
de adjacéncia M de N linhas e N colunas. As interagdes entre os vértices V sao chamadas de
arestas A. Para cada interagdo dos elementos dessa rede € atribuida um valor Verdadeiro (V) no
respectivo elemento m; ; da matriz de adjacéncia M, caso contrdrio serd atribuido um valor Falso

(F) (Figura[3.3). A atribui¢do dos valores Verdadeiro e Falso na matriz de adjacéncia, ou seja
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valores booleanos, torna a matriz mais simples e rdpida de ser interpretada pelo processador do
computador, aumentando assim a sua performance, além de diminuir o custo de memoéria RAM
necessdria para a constru¢ao da matriz M, pois um valor booleano consome 8 bits de memodria,
enquanto um valor inteiro consome no minimo 16 bits, ou seja, diminui-se pela metade o custo

de memoria.

B | C _
Rede Legenda Matriz
A B A 0 0 1
A F B 1 o] 5
A G C 2 0 6
A | D 3 o] 8
B C E 4 1 2
B D F 5 1 3
B G G 6 1 6
B H H 7 1 7
: : | 8 :

| H J 9 l 9 7

D

‘ 9 M- FIF
8 F FF
7 FF F

6 FFF F

5 v il v i

e v [FF FFF

srMMrF FMrFFrFr M

2FFFFF
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of fF F FEIAF M F

012345672829

Figura 3.3: Transformacdo da rede de interagcdo em uma matriz de adjacéncia booleana.
(A)Exemplo de uma rede biolégica, onde os vértices representam as proteinas, as letras
representam os nomes dos elementos e as arestas representam a interacdo entre eles; (B)
Representagdo da rede de interacdo em forma de lista, onde € apresentado somente os elementos
que possuem arestas (interagem); (C) Enumeragao dos elementos da lista e criacdo da legenda,
para que ndo haja a perda dos nomes dos elementos; (D) Transformacao da lista enumerada em
matriz adjacente, em que a existéncia da interacio entre os elementos serd inserido um valor
Verdadeiro (V), caso contrario serd inserido um valor Falso (F).

A identificacdo dos vértices, por padrdo, seguird de forma crescente para cada novo ele-
mento identificado. Entretanto essa ordem pode ser alterada através da permutagdo das linhas e
colunas, e a cada permutacdo uma nova matriz de adjacéncia € criada, sendo assim, o nimero
de possiveis combinacdes segue a ordem de N! (fatorial de N). Sabendo dessa possibilidade, €

analisado novos ordenamentos para obter uma matriz que possua a menor quantidade possivel
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de elementos Falsos proximos a diagonal principal, fazendo com que seja identificados grupos
interagentes. Por meio desta técnica podemos identificar os grupos de elementos que possuam
uma grande interacdo entre si e além de estarem proximos de grupos distintos que tenham
grande interacdo entre si. Porém, para se obter essas caracteristicas t€m-se que tentar satisfazer

duas condig¢des:

e Condicao 1: Quanto menor a quantidade de elementos nao-interagentes e interagen-
tes dispersos melhor a configura¢do, como apresentado na Figura Existem diversas
configuracdes possiveis para cada elemento central, mas a pior configuracao é aquela em
que o elemento central ndo possui nenhum elemento vizinho, e conforme exista mais

elementos vizinhos melhor a configuracao até chegar no maximo que sao 8 elementos

vizinhos entorno do elemento central.

Configuracaon?® 1 Configuracao n? 2 Configuracao n2 3

Configuracao n? 4 Configuracao n? 5

Figura 3.4: Exemplo de cinco possiveis configuracdes de vizinhangas em relacdo ao elemento
central da matriz de adjacéncia. O elemento central € representado pelo quadrado preto com
setas brancas: a configuracdo n° 1 é a configuragdo menos favoravel, pois nao ha nenhum
elemento interagente vizinho do elemento central ; ja a configuragdo n° 5 € a onfiguracido mais
favordvel, pois todos os vizinhos do elemento central sdo interagentes.
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e Condicao 2: Quanto mais préximo o elemento central estd da diagonal principal melhor

a configuragio, como demonstrado na Figura

01 2 3 456 7 89

Figura 3.5: Exemplo de cinco possiveis distancias do elemento central em relacido a diagonal
principal da matriz de adjacéncia. A diagonal principal € representada pela linha vermelha na
matriz: a distancia d; € a distdncia menos favordvel, pois o elemento central estd mais afastada
da diagonal; enquanto que a distancia ds é a melhor possivel, pois o elemento central esta mais
proximo possivel da diagonal.

Assim como a primeira condi¢do, a segunda possui diversas configuracdes, mas a menos
favoravel € quando o elemento central estd o mais distante possivel da diagonal principal. A
melhor configuragdo € quando o elemento central se aproxima da diagonal principal até possuir
distancia de valor igual a 1. Entretanto essas condi¢des nao sdo concordantes a todo momento,
pois ao fazer a permutagdo de vértices, € feito com que os elementos Verdadeiros fiquem mais
proximos a diagonal porém, ao mesmo tempo, pode-se criar uma dispersao dos outros elemen-

tos.

3.2.1 Modelo Cruz

Para que as duas condicdes citadas anteriormente sejam atingidas, utiliza-se o método pro-
posto por (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011), que para atender a condi¢cdo de menor quan-

tidade de elementos dispersos, soma-se ao elemento central a quantidade de vizinhos Falsos



20

proximos, onde os vizinhos analisados sao 0s acima, abaixo, a direita e a esquerda do elemento

central. Esse tipo de andlise de vizinhos foi nomeado como modelo “cruz” (Figura [3.6). E

para atender a condicdo de proximidade a diagonal, multiplica-se o elemento central pela sua

distancia (d; ;) em relagdo a diagonal principal.

o [l W
d |
B H

N
1l _HEE EER B
o I HE B

01 2 3 456 7 89

Figura 3.6: Analise de vizinhan¢a do modelo “cruz”, onde € selecionado um elemento central
Verdadeiro (V), representado pelo quadrado preto com as flechas vermelhas, e por meio dele
sdo analisados os elementos de cima, baixo, esquerda e direta, representados pelos quadrados
vermelhos.

7
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Realiza-se esse cdlculo em todos os elementos Verdadeiros da matriz e soma-se seus re-
sultados. Com isso obtém-se o custo energético (€) da matriz na configuragdo atual, mas para
reduzir esse custo energético € necessario a aplicar o Método de Monte Carlo para minimizar

€ através do reordenamento da matriz e do modelo “cruz” para analisar a vizinhanca (Equacao

3.1).

<

e= Y Y dij{lmij—miy1jl+mij—miy | +mij—mijo +mij—mijal} 3.0

j=1i=1

\4
Jj=

Para que o método seja eficiente, o primeiro passo € a aleatorizac@o dos vértices da matriz
M. Ao permutar uma coluna, a linha correspondente deve-se obrigatoriamente ser permutada
na mesma posicdo. Isso € feito para que nenhuma interacdo seja perdida ou criada, com isso

aplica-se a func¢do anterior e obtém-se &. O proximo passo € permutar aleatoriamente dois
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vértices, obtendo assim uma nova configuracio (Figura(3.7).

N

01 2 3 4546 7 8 9 012 4 356 7829

Figura 3.7: Permutagdo de vértices da matriz adjacente para criacdo de uma nova configuracao
da matriz. (A) Matriz adjacente em uma configuracao aceita pelo sistema, onde os vértices, as
linhas e colunas em vermelho sdo os escolhidos para realizar a permutacao, linha com linha e
coluna com coluna. (B) Matriz adjacente ap6s a permutagao dos vértices da matriz, representa-
dos pelos vértices, linhas e colunas em vermelho.

Aplica-se novamente a fung¢do e obtém-se €¢. Obtendo ambas as energias (&; € €f), € verifi-
cado se £ < & , caso seja, a nova configuracdo da matriz € aceita e a permutagdo dos vértices
€ realizada novamente. Caso contrario, & > §;, a nova configuragio € aceita com uma proba-
bilidade de exp[— (&7 — &) /T], sendo T um pardmetro que simula a temperatura no Método de

Monte Carlo.

Para a simulacdo da temperatura 7', inicia-se com um valor 7y muito elevado, sempre em
relac@o ao primeiro custo energético € obtido apds a aleatorizacdo, e ao longo das anélises di-
minui-se esse valor. Para cada decréscimo de T, percorre-se uma determinada quantidade de
passos de Monte Carlo necessario para atingir o equilibrio termodinamico, e entdo € reajustado
o seu valor através de uma fungdo de arrefecimento 7*= u7, sendo 0 < t < 1 e T* a nova
temperatura. Ao utilizar essa técnica, conhecida como simulated annealing, é possivel ultra-
passar os minimos locais atingindo valores mais elevados a fim de atingir valores mais baixos

de energia até um encontrar um minimo absoluto (Figura 3.8).
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Figura 3.8: Perfil energético em funcao de todas as configuracdes possiveis de ordenamento.

3.2.2 Modelo X

A partir do modelo “Cruz” desenvolveu-se dois novos modelos, o modelo “X” , utiliza
como base a condi¢cdo de menor quantidade de elementos dispersos (MOLAN; RYBARCZYK-
FILHO\ 2014)). Entretanto o que altera em relacdo ao modelo anterior € a vizinhanga analisada.
Nesse modelo os vizinhos analisados sdo as diagonais superior direita e esquerda, e as diago-
nais inferior direita e esquerda (Figura[3.9).Por consequéncia dessa altera¢do tem-se uma nova

funcdo de custo energético (Equagio [3.2)).

-

j=1li=1

dij{|mi j—mi—y jr |+ |mij—mi—y j—1| +|mij —mig jpr ]+ mij—migy -1}

(3.2)

gk

~

3.2.3 Modelo Anel

O segundo modelo criado por Molan et al (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO, [2014) € o

“Anel”, que assim como o modelo “X” utiliza como base a condicdo de menor quantidade
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Figura 3.9: Andlise de vizinhanca do modelo “X”, onde ? selecionado um elemento central
Verdadeiro (V), representado pelo quadrado preto com as flechas vermelhas, e por meio dele
sdo analisados os elementos superiores esquerda e direita e inferiores esquerda e direita, repre-
sentados pelos quadrados vermelhos.

de elementos dispersos, porém entre os trés modelos ele é o mais completo abrangendo uma
maior quantidade de vizinhos, ou seja, analisa todos os oito vizinhos do elemento central (Fi-

gura [3.10).E assim como no modelo ”X"’, € necessario uma nova func¢do de custo energético

(Equagio[3.3).

A A
e=Y Y dij{lmij—mi—yj1|+|mij—miy |+ [mi;—miy joi|+[mij—mij] i
j=li=1 3.3)

Fmij—migy |+ mi g —mi+ 1, jl 4 |mi, j—miy 1|+ mi, j—mi, j— 1]}
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Figura 3.10: Anélise de vizinhanca do modelo “Anel”, onde € selecionado um elemento cen-
tral Verdadeiro, representado pelo quadrado preto com as flechas vermelhas, e por meio dele
sdo analisados os elementos de cima, baixo, esquerda, direita, superiores esquerda e direita e
inferiores esquerda e direita, representados pelos quadrados vermelhos.

3.2.4 Alteracoes no Método de Clusterizacao

O primeiro método foi desenvolvido por Rybarczyk-Filho et al (RYBARCZYK-FILHO
et al., 2011) utilizando somente o modelo “cruz”, ou seja, criava-se uma matriz adjacente e
permutava todas as interacdes dos elementos, fazendo com que o processo fosse demorado.

Outra informagao € que foi utilizada a linguagem de programacado Fortran.

O segundo método foi o desenvolvido por Molan et al (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO,
2014])), que no lugar de usar uma matriz adjacente, utilizava somente a uma lista com as interacoes,
que € basicamente um passo anterior ao da criacdo da matriz adjacente, por meio desta técnica
foi capaz de reduzir o tempo do processo e também reduzir o numero de trocas.Além disso,
foram desenvolvidos os dois outros modelos de ordenamento o “X” e “cruz”, e a linguagem de

programagao utilizada foi C++.

O terceiro método foi o desenvolvido por (KUENTZER, 2014), que continuou utilizando a
matriz adjacente, porém adicionou novas técnicas junto a matriz adjacente, tais como: um vetor
de ponteiros para troca, a utilizacdo parcial dos vértices, utilizacdo de somente os vértices da

diagonal principal e a cria¢cdo de uma nova representacdo da matriz. O vetor de ponteiros foi
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utilizado para armazenar a nova posi¢ao do vértice (Figura C). A utilizacao parcial dos
vértices (Figura A) associado somente os vértices da parte superior da diagonal principal
(Figura B) reduz a quantidade necessaria de célculo, pois por meio dessas modificacdes
¢ célculado apenas os vértices que, possivelmente, sofreram alguma alteracdo. E por ultimo
a adicdo de uma nova representacao da matriz (Figura D), além da matriz adjacente, que
basicamente € uma matriz que apresenta somente a interagdo entre os vértices, ao utilizar esta

técnica é mais facil a localizacdo da interacdo, porém € mais complicado para encontrar vizinhos

associados.
A B
9 9
8 8
7 7
6 6
> 5
4 4
i B H 3
2 2
1 H ] 1
0 0
012345672829
D
C
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Figura 3.11: Representacao grafica das alteragdes feitas por Kuentzer el al. (A). Foram sele-
cionados os indices 3 e 7 para fazer a permutacdo, com isso somente os indices da esquerda
(2 e 6) e direita (4 e 8) além dos indices permutados serdo avaliados. Sendo todo o restante,
em cinza, nao sendo necessario o seu cdlculo por ndo haver qualquer tipo de alteragdo. (B).
Complementacdo da figura anterior, onde toda a parte inferior da diagonal principal da matriz
ndo precisa ser analisada, pois todas as interacdes necessdrias estao presentes na parte superior
da diagonal, isso sO € possivel pois a matriz € simétrica. (C). Representacao de como é realizado
as trocas através do vetor de ponteiros, onde a parte azul representa os locais de cada indice, e
a parte branca a posicao atual dos indices da matriz. Ao selecionar o indice 3 e 7 permutamos
seus lugares fazendo com que o indice 7 agora verifique a vizinhanca nos indices 2 e 4, assim
como o indice 3 verifica a vizinhanga nos indices 6 € 8. (D). Representacdo da matriz possuindo
apenas as interagcdes, como por exemplo o indice 0 interage com os indices 1, 5, 6 e 8 como é
possivel verificar na matriz anterior.
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Com essas alteragdes o tempo gasto para o reduziu drasticamente, entretanto o modelo
utilizado por Kuentzer et al (KUENTZER, 2014) foi somente o “cruz”. A linguagem de
programacdo utilizada foi umas das varia¢des da linguagem C. O método desenvolvido nesse
trabalho tomou como base o método do (KUENTZER| 2014), porém foram adicionados duas

novas técnicas: diciondrio e a matriz adjacente do tipo booleano. A utilizacdo do diciondrio

trouxe uma maior facilidade para a busca das informacdes armazenadas, e com a utilizagdo
do valor booleano, além da diminui¢do do consumo de memodria RAM, o tempo de processa-
mento pode ser reduzido por apresentar uma forma mais préxima a da linguagem de maquina.
Além disso, foram adicionados os dois modelos desenvolvidos por (MOLAN; RYBARCZYK-
2014) e um sistema de verificagdo do andamento do ordenamento. A linguagem de

programacao utilizada foi a linguagem C.

3.3 Modularidade

A figura[3.12]representa a etapa referente a obtenc¢do de perfis de modularidade e separagdo
de moédulos. Para isso € necessdrio que a matriz esteja reordenada, através dessa matriz serd

aplicada um célculo para a extracdo da modularidade da rede.

[ Separacdo dos Médulos J

Figura 3.12: Workflow referente a etapa de modularidade da rede.

Modularidade € uma técnica capaz de auxiliar na verificacdo de clusters de vértices para
posteriormente obter as ontologias presentes em uma rede, por meio da andlise de interacdo

entre os elementos da rede em um determinado intervalo. A técnica busca modulos de interagao
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obtidos pelo reordenamento da matriz. Somente esses modulos ndo sdo capazes de identificar

se ha ontologias associadas, entretanto ¢ um passo fundamental para a sua identificacdo.

Figura 3.13: Célculo de Modularidade para obtencdo de mddulos de interacdo da rede. As
elipses representam os elementos da rede, os arcos pretos sdo as interagdes entre os elementos
e o quadrado vermelho € o intervalo (janela) de elementos a serem analisados.

Para identificar os médulos de interacdo, utiliza-se uma fungdo que verifica a quantidade de
interacdes entre os elementos contidos em uma janela em razao da quantidade total de interacdes
na rede. A janela € o intervalo de elementos para a andlise dos mddulos, a mesma tem um
tamanho minimo de 3 e um tamanho médximo de elementos da rede, essa janela é sempre de
valor impar, pois o resultado da funcdo sempre serd inserido no elemento central da janela. A
janela definida deve passar por todos os elementos da rede até que todos os elementos dessa rede
possua um nivel de modularidade,e a partir disso obtém-se o perfil de modularidade (Figura
[3.13). Por meio deles é possivel a verificagdo da interatividade dos médulos, onde médulos
muito interativos sao obtidos através de janelas de valores proximos a quantidade maxima de
elementos na rede, apesar disso eles ndo sdo capazes de demonstrar resultados de qualidade, e

conforme diminui o valor da janela surgem intimeros modulos sem informagao relevante.
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3.3.1 Separacao dos Modulos

Ap6s a obtencdo da modularidade utiliza-se uma ferramenta chamada shiny da linguagem
R, que uma das suas funcdes é a possibilidade de trabalhar com gréficos de forma interativa.

Através dela é possivel a separagdo dos médulos de forma manual (Figura[3.14).

Open In Browser “S- Publish «

& Save Selection

1.00

0.75

0.50

Level
b
_‘_?
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L] 3000 6000 2000
Position

Figura 3.14: Interface grafica construida com o uso do shiny para separacdo dos médulos, onde
a linha azul € a posicdo relativa da proteina em relacdo ao nivel de modularidade, a caixa cinza
s@o as proteinas do médulo selecionado pelo usuério.
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3.4 Analise de Expressao Génica

A figura [3.15] apresenta a etapa referente a andlise dos dados de expressdo génica. Para
isso € necessario a obtencdo de uma série no banco de dados GEO, que por sua vez € aplicado
uma técnica de normalizacdo para a extragdo dos dados dos chips. Logo apos € projetado sobre
a matriz ordenada para andlisar apenas os elementos presentes na rede e por fim é realizada a

suavizagao dos dados, ou seja, uma média e o cdlculo do p-valor referente as amostras.

0

Gene Expression Omnibus

:

[Normalizagéo dos Da‘dos]

.

Projecao sobre a
Matriz Ordenada

:

.

[ Calculo P-—valor]

Figura 3.15: workflow referente a etapa de andlise de expressao gé€nica

3.4.1 Normalizacao dos Dados

Para a normalizacdo dos dados de expressdao obtidos no GEO, € necessario a utilizacio de
uma técnica de normalizacao, foi optado pela técnica RMA (Robust Mult-array Analysis), pois
a técnica apresenta uma melhor precisdo e sensibilidade em comparacdo as demais técnicas
MASS5 e GCRMA (IRIZARRY et al) 2003a). Entretanto um dos requisitos da técnica é a

exigéncia de no minimo triplicatas de cada amostra para que a técnica apresente seu potencial

maximo.
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3.4.2 Projecao sobre a Matriz Ordenada

Com os dados normalizados, analisa-se quais das sondas estdo presentes na rede proteica,
caso alguma sonda nao possua a proteina presente na rede, a mesma € descartada, e as que

possuem mais de uma sonda por proteina € realizada uma média da expressdo dessa sondas.

3.4.3 Suavizacao dos Dados

Aplica-se o cdlculo similar ao de modularidade em cada microarranjo, porém a alteracdo é
que no lugar da razao € utilizado a média, pois € realizada a soma dos valores de expressao de
cada sonda e divido pelo tamanho da janela definida. A janela utilizada nesse célculo deve ser

a mesma utilizada para a obtencdo do perfil de modularidade.

Com a finalizacdo do calculo dos dados de expressdo, passa-se a realizar a suavizacao desses

dados, feito a partir da razdo das amostras teste pela referéncia.

3.4.4 Calculo do p-valor

Ao realizar todos os procedimentos, € necessario a comprovagao se realmente um gene/proteina
encontra-se super-expresso ou sub-expresso. Calcula-se o p-valor das sondas presentes na rede
proteica. Realiza-se esse procedimento utilizando a fungéo beta incompleta (equag@o [3.4), que
realiza uma probabilidade de ocorréncia em um intervalo finito. Na utilizacdo da funcdo sao
necessarios os dados dos modulos de expressao antes da aplicagdo da suavizacdo, que servem

como parametros para que a funcao retorne os valores de p-valor para cada uma das sondas.

B.(a,b) = /Oxt“_l(l —1)~Lar (3.4)
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3.5 Enriquecimento Funcional

A figura apresenta a etapa referente a obtenc@o dos processos bioldgicos através do
enriquecimento funcional dos médulos separados através do perfil de modularidade e dos ge-
nes que apresentaram um p-valor abaixo de um determiado valor. Para isso utiliza-se o banco
de dados Gene Ontology Consortium. Apoés a aquisi¢do dos processos bioldgicos é combi-
nado as informacdes da suavizacdo dos dados, p-valor e o enriquecimento funcional para a

obtencdo do transcriptograma. Com a separacdo dos médulos do perfil de modularidade e a

[ Suavizacao dos Dados }

!

[ Célculo P-valor }

v

Y
Enriguecimento Funcional ;
[ Separacao dos Mddulos J—»[ 9 s e e J—b[Transcrlptograma}

89 Gene Ontology Consortium

Figura 3.16: Workflow referente a etapa de obtengdo do enriquecimento funcional.

obtencdo do p-valor, realiza-se a separacdo das proteinas que possuem um p-valor igual o me-
nora 1 x 107>, Com a obtencdo das protefnas, projetam-as sobre os médulos e aplicam-se novas
ferramentas como biomaRt, GO.db, ClusterProfiler e org.Hs.eg.db (ferramentas da plataforma
Bioconductor http://bioconductor.org/) para encontrar, em cada moédulo, os possiveis
processos bioldgicos alterados. Os processos biologicos considerados alterados sao todos aque-
les que além de obterem sigfinicancia estatistica também devem apresentarno minimo 70% das

proteinas do processo biolégico contidos nesse médulo.


http://bioconductor.org/
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3.6 Software de Analise de Enriquecimento Funcional

3.6.1 Generally Applicable Gene-set Enrichment (GAGE)

O GAGE (LUO et al., 2009) ¢ uma metodologia baseada em Gene set Analysis (GSEA) que
utiliza, em primeira instancia, todos os genes disponiveis, nao realizando uma pré-filtragem dos
genes, além de incorporar rotas metabodlicas. Para a realizacido de seus cdlculos, o GAGE ne-
cessita de gene sets experimentais ou curados/validados. Para a comparacdo realiza-se a média
dos valores absolutos de cada gene, presente no arquivo normalizado, para verificar possiveis
genes superexpressos e subexpressos, € entdo descartar genes que ndo apresentam um resultado
satisfatorio, ap0s esta etapa, é determinado o tipo de comparagdo entre os chips, que podem ser
um-por-um, um-por-grupo e grupo-por-grupo. Neste trabalho utiliza-se a comparacdo grupo-
por-grupo, no qual foi realizada uma média do nivel de expressdo dos genes presentes em cada

amostra do grupo .

Ap6s a criacdo de todas as varidveis, citadas anteriormente, a metodologia as utiliza no
teste estatistico denomidado teste-t de duas amostras, que apresenta como resposta o resultado
do teste, o p-valor e o g-valor de possiveis processos biologicos. Com estes resultados € possivel
identificar os gene sets significativamente alterados. O GAGE pode ser obtido no link: http:

//bioconductor.org/packages/gage/

3.6.2 Parametric Analysis of Gene set Enrichment (PAGE)

O PAGE (KIM; VOLSKY!/ [2005) baseia-se em GSEA, entretanto,as duas metodologias
diferem-se na forma de preparo dos dados e o teste estatistico utilizado para a determinacao de

gene sets significativamente alterados.

Para o preparo € realizada uma normalizac¢do nos dados do microarranjo, onde a média de
expressao de cada chip é tomada com valor igual a 1.000, apés essa normalizacdo € verificado
se existe algum valor de expressdo abaixo de 100, caso exista esse valor € elevado ao expoente

100, e por fim os valores sdo transformados aplicando um logaritmo de base 2 (log,).

O teste estatistico utilizado € o teste-z de uma amostra, para que seja aplicado esse teste o
PAGE faz a comparagdo grupo-por-grupo, nao sendo possivel a alteragcdo do tipo de comparacao.
O resultado final € o valor do teste estatistico z, o p-valor e o g-valor, assim como o GAGE. O

PAGE pode ser obtido no link: https://github.com/zhilongjia/PAGE


http://bioconductor.org/packages/gage/
http://bioconductor.org/packages/gage/
https://github.com/zhilongjia/PAGE
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4 Resultados e Discussdao

4.1 Comparacao entre os modelos para ordenamentos

Foram prospectadas duas redes proteicas do banco de dados STRING com score 0,7 e 0,8.
Para a constitui¢cao desse score foram utilizados os métodos Experiment e Database. A rede
com score 0,7 possui 463.208 interacdes e 11.350 proteinas e a rede com score 0,8 possui
440.400 interacoes e 10.483 proteinas. A partir dessas redes foram aplicados os trés modelos
de andlise de vizinhanga “Cruz”, “X” e “Anel”, em cada modelo foi utilizado 3.000, 5.000 e
10.000 passos de Monte Carlo. Para fins estatisticos, cada combinacdo de método e passo de

Monte Carlo foi executado 10 vezes. O resultado é apresentado na Tabela[d.T|e[d.2]

Tabela 4.1: Comparacdo entre as combinagdes dos modelos e passos de Monte Carlo em relagao
ao tempo de médio de processamento da rede de score 0,7.

Modelo | Passo de Monte Carlo | Tempo Médio (s) | Desvio Padrao (s)

Cruz 3.000 969,2 28,31
5.000 1636,6 31,09

10.000 3104,5 56,94

X 3.000 1075,5 24,97
5.000 1819,3 40,34

10.000 3448,9 34,74

Anel 3.000 1433,3 39,31
5.000 2251,8 45,74

10.000 4294 .4 70,91
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Tabela 4.2: Comparacdo entre as combinagdes dos modelos e passos de Monte Carlo em relagao
ao tempo de médio de processamento da rede de score 0,8.

Modelo | Passo de Monte Carlo | Tempo Médio (s) | Desvio Padrao (s)

Cruz 3.000 960,2 78,04
5.000 1.382,5 18,57

10.000 2.683 34,15

X 3.000 979,7 24,86
5.000 1.532,8 10,22

10.000 2.965 31,48

Anel 3.000 1.244.3 45,54
5.000 1.895,5 16,65

10.000 3.683.4 61,58

Ao observar os resultados, podemos verificar que o modelo “Cruz” apresentou menor tempo
médio de processamento, isso ocorre por seu cdlculo ser o mais simples do ponto de vista com-
putacional. O modelo “X” ndo apresenta uma grande diferenca em relacao ao modelo “Cruz”,
essa diferenca ocorre devido ao seu cdlculo necessitar mais verificacdes e mais informagdes
para a obtencdo da interatividade do vizinho. O modelo “Anel” possui visivelmente o maior
tempo médio de processamento, pois basicamente seu calculo envolve tanto o modelo “Cruz”
quanto o modelo “X”, ou seja, ele analisa todos os oito vizinhos. Entretanto avaliar somente
o tempo de processamento ndo € vidvel, o interessante é avaliar também a redugdo do custo
energético, apresentado na Tabela[.3|e[4.4] A partir das tabelas 4.3 e [4.4] € possivel verificar
que a reducao do custo energético entre os modelos e a quantidade de passos de Monte Carlo.
A figura 4. 1] apresenta de forma mais clara a diferenga entre os modelos para a rede de score
0,7.

As combinacdes de modelo e passos de Monte Carlo apresentam uma porcentagem de
reducdo média muito proximas. Por meio de um grafico é possivel verificar, de forma mais
consistente, a diferenca entre os modelos. Para isso, foi utilizado a rede com score 0,7 por

apresentar mais interagdes e proteinas (Figura{.T)).
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Tabela 4.3: Comparacdo entre as combinagdes dos modelos e passos de Monte Carlo em relagao

a reducao do custo energético em cada processo para a rede de score 0,7.

Modelo | Passo de Monte Carlo | Diferenca  do  Custo | Desvio Padrao(€A) | Reducdo do Custo | Desvio Padrao (%)
Energético (€A) Energético(%)

3.000 6,4 bilhdes 52,2 milhdes 92,06 0,24

Cruz 5.000 6,3 bilhdes 68,8 milhdes 92,18 0,26
10.000 6,3 bilhdes 76,1 milhdes 92,54 0,29

3.000 6,4 bilhdes 81,3 milhdes 91,74 0,29

X 5.000 6,5 bilhdes 57,8 milhdes 92,19 0,19
10.000 6.4 bilhdes 47,8 milhdes 92,52 0,19

3.000 12,8 bilhdes 121,3 milhdes 92,54 0,20

Anel 5.000 12,8 bilhdes 111,9 milhdes 93,03 0,14
10.000 12,8 bilhdes 116,1 milhdes 93,33 0,15

Tabela 4.4: Comparagdo entre as combinacdes dos modelos e passos de Monte Carlo em relagao

a reducao do custo energético em cada processo para a rede de score 0,8.

Modelo | Passo de Monte Carlo | Diferenca  de  Custo | Desvio Padrdo (¢A) | Redugdo de Custo | Desvio Padrio (%)
Energético (eA) Energético (%)

3000 5,5 bilhdes 54,7 milhdes 92,48 0,41

Cruz 5000 5,7 bilhdes 60,7 milhdes 93,06 0,35
10000 5,7 bilhdes 38,6 milhdes 93,19 0,25

3000 5,6 bilhdes 75,9 milhdes 92,44 0,23

X 5000 5,7 bilhdes 33,4 milhdes 93,1 0,16
10000 5,7 bilhdes 58 milhdes 93,21 0,25

3000 11,6 bilhdes 100,6 milhdes 93,13 0,06

Anel 5000 11,6 bilhdes 84,2 milhdes 93,58 0,22
10000 11,3 bilhdes 123,3 milhdes 93,9 0,11
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Conforme os graficos da Figura 4.1} a diferenca do custo energético entre os modelos ndao
¢ tao visivel durante os primeiros 1.000 passos de Monte Carlo. Com a evolucdo dos passos
de Monte Carlo, a diferenca torna-se mais perceptivel a partir de 2.000 passos de Monte Carlo.
Verificando todos os resultados, o modelo “Anel” apresentou, nas trés quantidades de passos
de Monte Carlo, a melhor redugdo de custo energético. Em relagao a quantidade de passos de
Monte Carlo quanto maior a quantidade de passos maior serd a reducdao, em contrapartida o

tempo de processamento aumenta.

Na figura [4.2] na parte da evoluc@o da matriz adjacente, verifica-se que a partir de 3.200
passos de Monte Carlo, a clusterizagdo ndo sofre tanta alteracdo. Entretanto ao avaliar essa
mesma quantidade de passos de Monte Carlo no grafico de custo energético, verifica-se que
ainda pode haver uma reducdo considerdvel do custo energético até aproximadamente 6.400
passos de Monte Carlo. A partir de 6.400 a reducdo do custo energético sofre um decaimento
muito baixo, ndo tornando eficiente o tempo gasto para essa redu¢ao. Com isso recomenda-se

ao menos utilizar 5.000 passos de Monte Carlo junto com o modelo “Anel”.
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Custo Energético

Posicdo Relativa da Proteina

o
Passo de Monte Carlo

Posicdo Relativa da Proteina

Figura 4.2: Evolucdo da matriz adjacente ao longo dos passos de Monte Carlo, em sentido
horério, a partir de (A) 0 passo de Monte Carlo;(B) 1.000 passos de Monte Carlo; (C) 1.200
passos de Monte Carlo; (D) 1.400 passos de Monte Carlo; (E) 1.600 passos de Monte Carlo; (F)
3.200 passos de Monte Carlo; (G) 6.400 passos de Monte Carlo; (H) 10.000 passos de Monte
Carlo; Ao centro, (I) grafico do custo energético em funcdo dos Passos de Monte Carlo, onde
apresenta o custo energético referente a cada quantidade de passos de Monte Carlo apresentado
anteriormente.

4.2 Comparacao entre as diferentes metodologias de ordena-
mento

Avaliando os resultados dos tempos de processamento dos modelos de ordenamento para os

trés modelos com 10.000 passos de Monte Carlo para a rede de score 0,7, o resultado também



39

foi comparado com as primeiras versoes da metodologia de ordenamento.

Tabela 4.5: Comparacdo entre o tempo médio de processamento da metodologia criada por
(RYBARCZYK-FILHO et al., 2011), (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO\ 2014) e Biazotti nos
modelos “Cruz”, “X” e “Anel”

Autor Modelo | Passo de Monte Carlo | N. Elementos | N. Intera¢des | Tempo (horas)
| (RYBARCZYK-FILHO et al.|2011) 2.500 9.019 111.602 720
| (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO|[2014) | Cruz 2.500 1.000 199.188 40,57
(KUENTZER|2014) 10.000 8.815 138.568 0,58
Biazotti 10.000 11.350 463.208 0,86
(MOLAN; RYBARCZYK-FILHO|2014) X 2.500 1.000 199.188 49,69
Biazotti 10.000 11.350 463.208 0,96
IMOLAN; RYBARCZYK-FILHO:2014‘L Anel 2.500 1.000 199.188 -
Biazotti 10.000 11.350 463.208 1,19

Na tabela verifica-se que ao longo das versdes houve uma granderedugdo de tempo
de processamento, passando de dias para horas , mesmo contendo um nimero de elementos e
interacdes muito superiores. Logo, conclui-se que a primeira técnica utilizada por Rybarczyk-
Filho et al. (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011) era promissora. Porém, por realizar uma
massiva quantidade de trocas deixava o algoritmo lento, precisando de muitos dias para reali-
zar seu ordenamento. A técnica utilizada por Molan ef al. (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO,
2014) resolveu o problema da massiva quantidade de trocas, porém dificultou a procura por
vizinhos. A técnica proposta de matriz adjacente e adi¢do de outras técnicas proposta por Ku-
entzer et al (KUENTZER! 2014) trouxe um grande aumento na performance. Ao se verificar
de forma imediata o tempo gasto no processamento dos método, € possivel interpretar de forma
incorreta que o método apresentado nesse trabalho nao foi o mais eficiente, entretanto o nimero
de interacdes e de elementos sdo inferiores quando comparados aos analisados nesse trabalho,
porém conforme aumentam as quantidades de interagdo e porteinas, mais tempo € necessario
para o processamento das informagdes. Entdo, a adi¢do dos dois novos melhoramentos, os ar-
quivos de verificacdo do andamento do ordenamento e o diciondrio, foi de grande valia, pois

reduziu o tempo de processamento dos dados sem haver perda na redu¢@o do custo energético.

4.3 Resultados das modularidades

A partir do ordenamento da rede, foi aplicada uma sequéncia de janelas de modularidade
em cada modelo de ordenamento, isto resultou um vérios perfis de modularidade para cada mo-
delo. Na Figura4.3| verifica-se que conforme aumenta a janela, diminui o nimero de médulos
interativos, e aumenta a interacdo em um unico médulo. Isso se repete independentemente do

modelo utilizado como demonstrado nas Figuras #.4]e[4.5]

A partir da obtencao dos perfis de modularidade dos trés modelos, verificou-se que a melhor
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1.0

0751

.60 -

Nivel de Modularidade

0.25

0.00 +--- ;

4] 5000 2000

EQ00
FPosicio Relativa do Elemento
Janela 4551 Janela 2551 Janela 951 Janela 551
Janela 3551 Pl Janela 1851 | Janela 751 Janela 354

Figura 4.3: Miltiplos perfis de modularidade obtido pelo ordenamento da rede utilizando o
modelo “Cruz”.

Nivel de Modularidade

0.00 +--- . ! _ .

[ 3000 000 2000
FPosicio Relativa do Elemento

Janela 4551 Janela 2551 Janela 951 Janela 551
Janela 3551 Pl Janela 1851 | Janela 751 Janela 354

Figura 4.4: Muiltiplos perfis de modularidade obtido pelo ordenamento da rede utilizando o
modelo “X”.
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Nivel de Modularidade

0.00 +--- ] ;
i i

4] 5000

000 2000
FPosicio Relativa do Elemento

Janela 4551 F Janela 25510 | Janela 951 Janela 551
Janela 3551 Pl Janela 1851 | Janela 751 Janela 354

Figura 4.5: Miltiplos perfis de modularidade obtido pelo ordenamento da rede utilizando o
modelo “Anel”.

janela é a 351 independente do modelo utilizado para a rede em questdo (Figura [4.6). Repre-
sentada pela cor rosa nas figuras [4.3] 4.4] e .5] por apresentar uma quantidade representativa
de mddulos interativos, representados pelos picos, e cada um deles tendo um valor médio de
interacdo. Comparando os trés resultados obtidos com os perfis de modularidade, verificou-
se que o modelo “Anel” apresenta uma melhor formacdo de mdédulos interativos, onde cada
modulo € bem evidenciado, ou seja, cada médulo do método “Anel” apresenta de forma mais

concisa os processos biologicos presentes.

Os resultados obtidos, 0 modelo “Anel” apresentaram o melhor resultado tanto para o orde-
namento quanto para a modularidade, sendo assim as proximas andlises foram realizadas para

o modelo “Anel”.
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4.4 Analise de Expressao

Os conjuntos de expressdo génica foram prospectados no Gene Expression Omnibus sob
os codigos GSE10072 (LANDI et al., 2008) e GSE19804 (LU et al., 2010). Estes dados foram
normalizados utilizando a técnica RMA. Além da normaliza¢do foi aplicado a suavizagdo dos

dados de expressao e obtidos seu respectivo p-valor para cada sonda.

1.03 Y
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1.02 S

‘] g " i .
1.01 | { W fia N .'-'M\.' W i
Ta |

iy
| 9 | P,
b | AN o aad

0.98 L
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=y
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nay

16-02 |
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le-12 | 'I‘.’

1e-14
0 3000 . . 6000 . 9000
Posicdo Relativa da Proteina

Figura 4.7: Exemplo de resultado da andlise do Transcriptograma para a série GSE19804 uti-
lizando a técnica RMA e seu respectivo p-valor, em azul. O Calculo da expressao obtida da
comparacao entre taiwanesas nao fumantes com cancer e sem cancer de pulmao, em vermelho.
A linha preta representa o cut-off para o p-valor maior e menor a 1 x 107,

Ap6s a obtencdo do p-valor referente a cada comparagdo, € possivel verificar que existe
uma certa quantidade de sondas com p-valor menor e igual 2 1 x 107> para cada comparagio,
sendo assim nas comparagdes da séries GSE10072 (amostras de individuos italianos masculino
e feminino) foi tomado como referéncia o grupo de italianos ndo-fumantes sem cancer: 1326
genes alterados no grupo de italianos fumantes com céancer, 353 genes alterados em italianos
ex-fumantes com cancer, 387 genes alterados em italianos ndo-fumantes com cancer, € nenhum

gene alterado nos grupos de italianos fumantes sem cancer e italianos ex-fumantes sem cancer.

Na série GSE19804 (amostras de taiwanesas nao-fumantes), foi tomado como referéncia
o grupo de taiwanesas sem cancer € como teste o grupo de taiwanesas com cancer, onde foi

encontrado na comparacio 748 proteinas com p-valor menor ou igual a 1 x 107>,

Na Figura verifica-se que existem 172 geness em comum entre as 4 comparagdes com
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Italianos Nao-Fumantes Italianos Ex-Fumantes

Italianos Fumantes Taiwanesas Nao-Fumantes

Figura 4.8: Diagrama de Venn para as protefnas obtidas pelo corte de 1 x 107> nas comparagdes
de individuos com céncer.

cancer, além de outras proteinas que se apresentam comumente entre dois ou trés grupos, entre-
tanto cada comparacio apresentou uma quantidade distinta de genes que ndo sao compartilha-
das com nenhuma outra, sendo 577 genes da comparagdo de italianos fumantes com cancer, 1
gene da comparacdo de italianos ndo-fumantes com cancer, 4 genes da comparagao de italianos

ex-fumantes com cancer e 253 genes da comparagao de taiwanesas nao-fumantes com cancer.
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4.5 Enriquecimento Funcional

Utilizando o perfil de modularidade obtido a partir do modelo “Anel” (Figura4.6)), realiza-
se a separacdo dos mdédulos para a aplicagdo do enriquecimento funcional. Verifica-se quais
proteinas, obtidas anteriormente, estdo presentes em cada médulo do perfil para obter as onto-

logias presentes.

A separacao dos moédulos € realizada de forma manual, € considerado como médulo um
grupo de proteinas separadas por dois grandes vales, conforme a Figura [4.9] por meio deles
sdo realizados os enriquecimentos funcionais retornando uma grande quantidade de processos

bioldgicos.

1.00

i
m
=1

Nivel de Modularidade

0.25---

0.00 —---

! L !
0 3000 6000 3000
Posicao Relativa do Elemento

Figura 4.9: Perfil de modularidade referente ao modelo “Anel” com janela 351, foram separadas
em 18 modulos, sendo cada mddulo representado por uma cor distinta.

As Tabelas[4.6] 1.7, 4.8 e 4.9 apresentam os trés processos biolgicos mais representativo de
cada grupo. Nas tabelas sdo apresentados apenas os processos com a maior razao de proteinas

em relacdo ao numero total de proteinas presentes no processo bioldgico.
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O enriquecimento dos grupos de expressao apresentou 339, 84, 83 e 177 processos biologicos
alterados dentro de um grupo, sendo respectivamente, da série GSE10072 (individuos italianos)
fumante com cancer, ex-fumante com cancer, nao-fumante com cancer e da série GSE19804

taiwanesas nao fumantes com cancer.

Italianos Nao-Fumantes Italianos Ex-Fumantes

Italianos Fumantes Taiwanesas Nao-Fumantes

Figura 4.10: Diagrama de Venn entre os processos bioldgicos obtidos pelo enriquecimento
funcional das Comparacdes de individuos com cancer.

O diagrama de Venn (Figura apresenta 83 processos bioldgicos alterados que sao
comuns as cinco comparagdes, porém a comparacao de italianos fumantes com cancer apre-
sentam 162 processos bioldgicos que nenhuma outra comparacdo compartilha. As taiwanesas
nao-fumantes com cancer compartilham 93 processos bioldgicos com os italianos fumantes com

cancer.

4.6 Transcriptograma

Por meio dos resultados de enriquecimento funcional € possivel realizar a integraciao de
todos os resultados em uma dnica representacdo gréafica. Esta representacdao contém o perfil de
expressao, os processos bioldgicos e o p-valor referente a cada comparagao caso/teste dos dados

de expressao génica.
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Ao comparar os resultados obtidos nas Figuras [4.11] 4.12] e 4.13| com os resultados obti-
dos pelo artigo de Landi et al. (LANDI et al., 2008), é possivel observar que os valores de

expressao foram analisados de forma mais pontual, ou seja, analisaram a gene a gene. Entre-
tanto, genes que ndo apresentaram um fold-change minimo de 1,5 para os superexpressos € um
maximo de 0,6667 para os subexpressos foram descartados, diferente das andlises do transcrip-
tograma que apresentaram todos os genes presentes na rede proteica. Um segundo ponto, € que
por meio de suas anélises, foi obtido um p-valor de no minimo de 1 x 1073, enquanto que as
anélises do transcriptograma foi obtido um p-valor minimo de 1 x 10~!3, tornando os resulta-
dos do transcriptograma mais acurados. Um ultimo ponto, € que ao realizar as comparagdes
foi levado em conta os grupos de uma mesma condi¢do em relacdo as amostras do grupo de
italianos nao-fumante e sem cancer, Landi e colaboradores agruparam as amostras de distintas
formas, entretanto nao diferenciando tanto os tipos das amostras, por exemplo, agruparam to-
das as amostras de cancer independente se o doador era fumante, ex-fumante ou nao fumante
e agruparam todos os normais e realizaram a andlise, com isso a acurdcia e precisdo dos dados

diminuiram.
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Ao compararmos o resultado obtido na Figura 4.14] com os resultados obtidos por Lu et
al (LU et al.l 2010), é possivel observar que grande parte dos genes foram descartados por
ndo apresentarem um resultado, em log, superior a —log(10~'%). Um outro ponto é que o
estudo realizado foi direcionado para um unico processo bioldgico, o Axon guidance, que vai
de encontro com o método do transcriptograma, que visa o estudo da maior quantidade possivel
de processos bioldgicos. Um ultimo ponto, os resultados de Lu e colaboradores apresentaram
em um dos métodos um p-valor de 4,6 x 107> e no outro método um g-valor de 1 x 1074,
Como ndo é possivel comparar diretamente um dos resultados, pois teve como resposta o g-
valor. Entretanto, o resultado obtido teve um p-valor de 1 x 10~!3 obtido pelo transcriptograma.
Numa andlise mais profunda, verificamos que o processo bioldgico Axon guidance nao estd
contida nos processos bioldgicos mais representativos de cada médulo, nem nos restantes dos

processos biolégicos que apresentam uma razao de no minimo 70%.

4.7 Comparacao entre diferentes metodologias de analise de
expressao

Os resultados obtidos pelo transcriptograma sdo comparados com as metodologias GAGE
e PAGE (Figura[4.13).

Por meio da Figura {.15] € possivel verificar que o transcriptograma ndo possui nenhum
processo em comum com os métodos GAGE e PAGE, devido a utilizacdo da clusterizacao
da matriz e do enriquecimento funcional realizado sobre a rede. Entretanto uma parcela dos
processos bioldgicos presentes no transcriptograma tem processos biolégicos mais especificos
(processos bioldgicos filhas) e processos biologicos mais abrangentes (processos bioldgicos
maes) em relacdo ao GAGE e PAGE.

Tabela 4.10: Processos bioldgicos maes e filhas da metodologia transcriptograma em relagao as
metodologias GAGE e PAGE.

Processos Biologicos

Grupo Transcriptograma (mae) | Transcriptograma (filha)
Taiwanesas com Cancer 13 4
Fumante com Cancer 42 23
Ex-Fumante com Cancer 1 0
Nao-Fumante com Céncer | 1 0

A tabela4.10| informa que o transcriptograma identificou 57 processos biologicos que sdao
maes dos processos bioldgicos encontrados pelas metodologias PAGE e GAGE, além disso,
encontrou 27 processos biologicos que sdo filhas dos processos bioldgicos identificados pelo
PAGE e GAGE. A tabela 4.11| informa que a metodologia PAGE identificou 20 processos
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Taiwanesas nao-fumantes com cancer Italianos fumantes com cancer
PAGE PAGE

Transcriptograma Transcriptograma

Italianos ex-fumantes com cancer Italianos nao-fumantes com cancer
PAGE PAGE

Transcriptograma GAGE Transcriptograma GAGE

Figura 4.15: Processos biologicos obtidos em trés diferentes metodologias de andlise de ex-
pressdo génica, sendo elas o transcriptograma, GAGE e PAGE, avaliando quatro diferentes
situacOes (comparacOes) sendo taiwanesas ndo-fumantes com cancer, italianos fumantes com
cancer, italianos ex-fumantes com céncer e italianos ndo-fumantes com cancer.

bioldgicos que sdo maes dos processos bioldgicos encontrados pela metodologia do transcrip-
tograma, além disso, encontrou 147 processos bioldgicos filhas. Em relacdo a metodologia
GAGE tanto para processos bioldgicos maes quanto filhas ndo foi identificado nenhum pro-

cesso bioldgico referente aos do transcriptograma.
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Tabela 4.11: Processos biol6gicos maes e filhas das metodologias GAGE e PAGE em relacdo a
metodologia do transcriptograma.

Processos Biolégicos
Grupo GAGE (mae) | PAGE (mae) | GAGE (filha) | PAGE (filha)
Taiwanesas com Cancer 0 4 0 57
Fumante com Cancer 0 16 0 80
Ex-Fumante com Cancer | 0 0 0 7
Nao-Fumante com Cancer | 0 0 0 3

As andlises realizadas pelas metodologias PAGE e GAGE apresentam problemas, pois am-
bas fornecem uma grande quantidade de falsos positivos, devido ao fato ndo eliminarem por
completo o ruido presente no microarranjo (TRIPATHI; GLAZKO; EMMERT-STREIB| 2013).
Quando o ruido ndo é filtrado de maneira correta, ele pode alterar significativamente o resultado.
Estes ruidos presentes no chip de microarranjo podem nao estar relacionados a expressdo de ge-
nes e sim a problemas na leitura do chip. Ao contrario da metodologia do transcriptograma que
ao utilizar integracdo de vérios bancos de dados € capaz de realizar um mensuramento global

da expressdo (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011).
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5 Conclusoes

A alteragdo realizada no algoritmo de ordenamento, inserindo os arquivos de verificagdao
do processamento dos dados e a alteracdao da matriz adjacente, teve uma boa performance
em comparacdo aos outros ordenamentos, sendo esse capaz de reduzir de forma drastica o
tempo necessdrio para o ordenamento, quando comparado com os ordenamentos desenvolvidos
por (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011) e (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO, 2014), sem ha-
ver perda do poder de redug@o do custo energético. Ao analisar todos modelos de anélise de
vizinhanga, verificou-se que o modelo “Anel” apresentou os melhores resultados tanto para a

reducdo do custo energético quanto para a clusteriza¢ao e aproximacao da diagonal principal.

Através da automacgdo do processo de enriquecimento funcional, que anteriormente era
realizado de forma manual e verificando um-a-um em determinados sites, fez com que reduzisse
0 tempo necessdrio para encontrar os processos bioldgicos referentes as proteinas com um p-
valor igual ou inferior a 1 x 10~ dentro de cada médulo. Além disso aumentamos a acurécia
dos resultados por considerar apenas os processos biologicos que apresentavam no minimo 60%

das proteinas dos processos presentes no modulo.

Ao aplicar a metodologia em amostras de cancer em diferentes individuos, foi possivel
verificar uma certa semelhanca existente entre esses individuos, sendo a superexpressdo € su-
bexpressao muito proximos, levando em conta que o nivel de expressao das proteinas ainda sao

diferentes. Além disso muitos processos bioldgicos sdo semelhantes nos 4 grupos andlisados.

Apesar de alguns processos ainda necessitarem de manipulacdo manual do usudrio, como a
selecao dos modulos e a determinacdo dos parametros, as andlises finais apresentam resultados
com excelente qualidade. A metodologia apresenta um grande diferencial em relagdo as outras
metodologias de andlise de expressao génica, pois € realizada utilizando uma rede proteica que
permite analisar o organismo de uma forma global. Em comparacdo aos outros que realizam de
forma mais pontual, ou seja, apenas nos genes, além de descartarem genes que nao sao consi-

derados diferencialmente expressos apresentam uma grande quantidade falsos positivos.
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