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Resumo

A cada dia sdo desenvolvidos novas metodologias e equipamentos que proporcionam maior fa-
cilidade para a elucidacdo dos RNAs transcritos em situacdes especificas nos mais diferentes
organismos. O que essas metodologias e equipamentos possuem em comum € o enorme volume
de dados que podem gerar em cada execugdo. Devido a grande quantidade de tecnologias que
estdo surgindo para geracdo de dados de sequenciamento e expressao génica precisamos de fer-
ramentas que permitam o estudo e andlise integrada dos diferentes dados advindos dos resultado
desses experimentos. Nesse trabalho propomos a integracdo das fun¢des do transcriptograma
com uma ferramenta desenvolvida para visualizacdo de dados de expressdo sobreposto a uma
rede bioldgica gerando como resultado final um pacote para execucdo no layout de dashboard
das ferramentas citadas. O pacote foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacio R
em conjunto com as linguagens C e C++ e disponibilizado para o ambiente R. Para validar a
ferramenta utilizaremos dados de expressdao génica de amostras de pulmdo obtidas das tecno-
logias de sequenciamento microarranjo e Single-Cell RNA. Como resultados a ferramenta levi
(Landscape Expression Visualization Interface) esta disponivel para download em um dos prin-
cipais repositorios onlines de ferramentas de bioinformaética, o Bioconductor. A integraccdo das
ferramentas do transcriptograma foram adicionadas ao dashboard e para validarmos a aplicacio
realizamos o workflow do trancriptograma em dados de microarranjo e RNA-seq de amostras de
pessoas com e sem adenocarcinoma de pulmao. Os resultados indicam uma maior acuricia na
utilizacdo da ferramenta rTranscriptograma tanto para dados de microarranjo como para dados

de RNA-seq.



Abstract

Every day new equipment are developed that provide greater facility for elucidating the RNAs
transcribed in specific situations in the most different organisms. What these methodologies
and equipment have in common is the large volume of data that they can generate in each exe-
cution. Due to the great amount of technologies that are emerging to generate sequencing and
gene expression data, we need tools that allow the study and integrated analysis of the different
data resulting from the results of these experiments. In this work we propose the integration
of the functions of the transcriptogram with a tool to be developed for visualization of expres-
sion data superimposed on a biological network, resulting in a package for the execution of
the mentioned tools in the final result. The package was developed using the R programming
language together with C and C++ languages and made available to the R environment. To
validade the tool we will use gene expression data from lung samples obtained from microarray
and Single-Cell RNA sequencing Technologies. As a result the levi tool (Landscape Expression
Visualization Interface) is available for download in one of the main online respositories of bi-
oinformatics tools, the Bioconductor. The integration of transcriptogram tools has been added
to the dashboard and to validate the application, we performed the transcriptogram workflow
on microarray data and RNA-seq from samples from people with and without lung adenocarci-
noma. The results indicate a greater accuracy in the use of the rTrancriptogram tool both from

microarray and RNA-seq data.
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1 Introducao

A tecnologia da informacdo estd cada vez mais presente em todas as dreas e aspectos de
nossas vidas. Segundo (ALHARTHI, 2017), toda a atividade humana gera dados. No nosso dia
a dia geramos dados nas interacdes que realizamos em redes sociais, com os equipamentos de
GPS de celulares, ao acessar a redes wi-fi ou mesmo enviar mensagens em correios eletroni-
cos. Na drea bioldgica, dados podem ser gerados de diferentes fontes como, por exemplo, os
provenientes da interagdo entre proteinas ou os resultados obtidos através de tecnologias para o

sequenciamento dos dados de expressao.

A integracdo e analise de dados computacionais obtidos de diferentes fontes é chamado
de big data (SAGIROGLU; SINANC, 2013). Com o big data podemos realizar andlises mais
robustas incluindo dados que podem complementar resultados oriundos das mais diversas tec-

nologias.

Existem vérias caracteristicas do big data tal como os Vs que estdo relacionados a atributos
importantes que devemos levar em consideracdo para a correta andlise dos diferentes conjuntos
(variedade de dados) e a grande quantidade de dados existentes (volume). Para observarmos o
nivel de complexidade dos conjuntos, em uma andlise de big data podemos exemplificar que a
variedade dos dados podem ser estruturados, semi-estruturados ou nao estruturados, um exem-
plo de dados nao estruturados sao as lojas virtuais que podem vender itens com diferentes carac-
teristicas como tamanho, dimensdo, volume, quantidade, cores, funcionalidades, entre outros.
Em relacdo a caracteristica do volume de dados podem ser medidos em terabytes, pentabytes e
pode chegar até a yottabytes (RISTEVSKI; CHEN, 2018).

Para armazenar essa grande quantidade de dados de diferentes tipos existem repositérios
disponiveis na internet como o IBGE com dados do senso brasileiro, o DATASUS com conjun-
tos de dados sobre o SUS e o Kaggle que posssui dados desde filmes do cinema até desastres
ambientais. Para dados obtidos através de diversas tecnologias ou experimentos biolégicos po-
demos citar alguns exemplos como o Gene Expression Omnibus, ArrayExpress e o The Cancer

Genome Atlas.



Para que possamos estudar a possibilidade de transferir as andlises realizadas utilizando
as técnicas de big data para a area bioldgica, podemos utilizar a biologia de sistemas. Se-
gundo (SONIS; VILLAL 2019), a biologia de sistemas permite a integracdo entre dreas como a
biologia, tecnologia e computacdo. As perguntas bioldgicas geram a necessidade de novas tec-
nologias, a aplicag@o das novas tecnologias tem como resultados novos dados e a computagdo,

através de novos programas, realizam as andlises desses dados.

Entre os grandes desafios da andlise desses grandes volumes de dados estdo as selegcdes
dos conjuntos, integracdo e andlises dos dados (KADADI et al., [2014). Por trabalhar com um
grande volumes de dados que podem ter sido gerados de difererentes tecnologias, a etapa de
andlise de dados de big data apresenta uma grande dificuldade para os profissionais de ambas
as areas bioldgicas e/ou computacionais. Uma das principais etapadas da anélise de dados sdao

as criacOes de visualizagdes através da filtragem e processamentos dos dados.

Apesar de tabelas possuirem geralmente um grau de detalhamento maior em relagdo a lei-
tura dos dados, as imagens e graficos facilitam a visualiza¢do e entendimento dos resultados
por todos os usudrios. Em|2017/Czauderna e Schreiber citam em seu trabalho a importancia da

visualizagdo para apresentar e explorar grandes quantidades de dados biologicos.

Com a quantidade crescente de dados experimentais gerados e disponibilizados em reposi-
térios na internet, faz-se necessario o acesso a métodos que permitam uma melhor visualizagdo

das potenciais relagdes entre estes registros.



2 Revisao da Literatura

2.1 Big Data

O crescente aumento da quantidade de conjuntos de dados gerados pelo surgimento de
novas tecnologias, tanto de sequenciamento de nova geragdo quanto para andlise de dados de
expressao génica, mais rapidas e a baixo custo permitiram o advento da era da ciéncia de Big
Data (COSTA, 2014). O Big Data é a jungao de um grande volume de dados, de diferentes tipos
e que podem ser relacionados para gerar informagao. Realizar esse tipo de andlise, na maioria
das vezes, ndo € algo trivial. Podem ser utilizados conceitos e técnicas de dreas relacionadas
como inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina para facilitar aos usudrios a deteccao de

possiveis correlagdes nessa grande quantidade de dados para geracdo de informagao.

O Big Data pode ser aplicado nas mais difentes dreas de interesse como no ambito empre-
sarial, instituicdes de ensino, dados médicos, finangas ou mesmo em dados de midias sociais.

Segundo (RISTEVSKI; CHEN, 2018)) as caracteristicas do Big Data podem ser definitas por 6
"V"s (figura2.1)):

* Volume: Pode ser medido em terabytes, exabytes ou mesmo yottabytes. E a quantidade
de dados obtidos e que podem ser classificados e comparados para transformar dados em

informacao.

* Veracidade: Os dados podem ser avaliados em relacdo a sua qualidade, incerteza, rele-

vancia e confiabilidade.
* Velocidade: E o tempo de criagdo, processamento e anélise dos dados.

* Variedade: Os dados podem estar estruturados, semi-estruturados ou ndo estruturados. A
variedade leva em consideracdo a complexidade e heterogeneidade de todos os conjuntos
de dados.

* Variabilidade: Os dados podem ser dindmicos, estarem em evolugdo, serem sazonais.

Todas essa variavéis sdo importante para a andlise correta dos dados.



* Valor: Procura mensurar a importancia e a relevancia dos dados.

VARIEDADE

BIG
DATA

) <K VARIABILEIDADE

VERACIDADE

Figura 2.1: Caracteristicas do Big Data: Velocidade, Variedade, Volume, Variabilidade, Veraci-
dade e Valor. Fonte: O Autor, 2022.

Entre as suas diversas utilizagdes € possivel usar uma quantidade massiva de varidveis anali-
sadas em conjunto para obten¢do de modelos preditivos (KHOURY; IOANNIDIS| 2014). Esses

modelos permitem prever os possiveis resultados levando em consideragao as varidveis que per-

meiam o processo onde os dados estao inseridos. Esses modelos preditivos podem ser utilizados
na drea bioldgica, por exemplo, na fase de testes pré-clinicos da aplicacdo de drogas no combate

a doencas permitindo analisar suas possiveis consequéncias.

Diversos estudos utilizaram o Big Data para auxiliar pesquisas médicas. Em[2019|[Carbone
realizaram um estudo sobre as oportunidades da utilizagdo do Big Data para
os desafios de doengas cardiovaculares. Brown e colaboradores utilizaram o Big Data para
demonstrar que € possivel melhorar o cronograma de projetos de descoberta de novas drogas
além de otimizar as tomadas de decisdo ((BROWN et al., 2018))). Sanches-Pinto e colaboradores

realizaram um levamentamento sobre aplicacdes, conceitos, desafios do Big Data em terapia

intensiva (SANCHEZ-PINTO; LUO; CHURPEK| 2018).




2.2 Biologia de sistemas

No final do século XX e inicio do século XXI, o avango em diversas dreas como nanotec-
nologia, robética, processamento de dados e dptica permitiram a evoluc@o das ferramentas de
andlise moleculares a um nivel mais amplo, possibilitando assim novos estudos dos organismos.
Essa evolugio gerou as chamadas "Ciéncias Omicas"que buscam analisar ou mesmo comparar
a estrutura e o comportamento de milhares de componentes biolégicos em diferentes condi¢des
fisioldgicas ou em diferentes espécies. Entre essas dreas podemos ter o estudo da sequéncia
completa de DNA de um organismo (genoma), o conjunto de transcritos de RNA (transcrip-

toma), o estudo do conjunto de proteinas (proteoma), entre outros. (MOREIRA| 2015))

Os estudos dmicos geram uma vasta quantidade de dados e informagdes relacionadas ao
comportamento celular em diversas condi¢des fisiologicas. Para elucidar os elos das lacunas
ausentes entre moléculas e fisiologia foi desenvolvida a biologia de sistemas. A biologia de
sistemas busca integrar todos esses dados e informagdes mapeando e modelando em termos
quantitativos, o comportamento celular ou fisiol6gico de um organismo (figura2.2) (BRUGGE-

MAN; WESTERHOFFE, 2007).
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Figura 2.2: Biologia de Sistemas. O presente esquema integra dreas como Biologia, Tecnologia
e Computacgao para desenvolvimento de novos insumos buscando responder perguntas bioldgi-
cas. Fonte: Adaptado de (SONIS; VILLA, 2019)



Buscando atingir esse objetivo, uma das principais metodologias computacionais que pode
ser utilizada para integrar todos esses dados sdo conceitos existentes na Teoria dos Grafos, um
ramo da matematica que lida com os fundamentos das chamadas redes de integracdo. Uma rede
de integracdo € uma estrutura complexa, que pode ser formada por um elemento chamado n6s
(ou vértices), que sdao unidos por conectores e auxiliam a descrever uma variedade de sistemas
bioldgicos, de tecnologia ou relacdes sociais. Por exemplo, a internet ¢ uma complexa rede
de computadores e roteadores (nds), unidos por meios fisicos (conectores) (ALBERT; BARA-
BASI, 2002).

Segundo (SHAHZAD; LOOR| 2012)) existem dois métodos de andlises em biologia de sis-
temas que levam em consideragdo os diferentes tipos de redes bioldgicas: a biologia de sistemas
"de cima para baixo"(que realiza o estudo do mais complexo ao menos complexo ou "de cima-
para-baixo") e a biologia de sistemas "de baixo para cima"(indo do menos complexo ao mais
complexo ou "de baixo-para-cima"). A andlise "de cima para baixo"utiliza os dados experi-
mentais de larga escala obtidos pelas ciéncias 6micas, utilizando esses dados € possivel realizar
andlises e integracao destes dados para a geracao de novas hipdteses. Estas hipteses podem ser
testadas atraves da verificagdo experimental do modelo (Fig 2.3 A). A andlise "de baixo para
cima'inicia-se utilizando de processos ja caracterizados experimentalmente (reacdes enzimati-
cas, interagdes proteicas, etc), a segunda etapa € integrar esses processos computacionalmente
em diferentes contextos bioldgicos. As hipéteses criadas através dessas andlises sdo verifica-
das experimentalmente e podem fornecer uma visdo mais ampla sobre o funcionamento dos

sistemas bioldgicos (Fig 2.3/ B).
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Figura 2.3: Métodos de andlises em Biologia de Sistemas. (A) Andlise "de baixo-para-cima".
Este método utiliza os dados experimentais de larga escala obtidos através das ci€ncias Omicas
para elaboracdo das hipoteses. (B) Andlise "de baixo para cima". Este método busca integar de
forma computacional os processos ja caracterizados experimentalmente para a geracao das suas
hipéteses. Fonte: Adaptado de (MOREIRA! 2015))

Para avaliar se os resultados obtidos em modelos animais podem ser aplicados para o Homo
sapiens podemos utilizar a biologia de sistemas. A biologia de sistemas prové meios para
identificar a que ponto os mecanismos estudados em modelos in vivo sdo similares. Ela é
uma ciéncia multidisciplinar que utiliza abordagens matematicas com percepg¢des bioldgicas e
médicas com o intuito de predizer eventos interconectados para andlise da rede de interacdes
utilizando diferentes niveis do sistema (GONZALEZ-ANGULO; HENNESSY; MILLS| 2010).

A biologia de sistemas oferece os meios para os limites de traducao de modelos animais em
diferentes ensaios clinicos as avaliacdes toxicoldgicas para a biologia celular. Pois, podemos
integrar os dados contidos em interacdes entre proteinas, rotas metabdlicas, redes, ontologias,
expressdo génica e pequenas moléculas para construir modelos matematicos preditivos desse
sistema e assim compreender essas informacdes em diferentes niveis dos sistemas bioldgicos
individuais (IDEKER; GALITSKI; HOOD, [2001).

Com a utilizac@o do Big Data podemos analisar dados entre interacoes de RNA longo ndo-
codificante (Long non-coding RNA - IncRNA), microRNA (miRNA) e proteinas de bancos de
dados online. Os IncRNA sdo uma classe de RNAs ndo codificadores de proteinas que possuem
mais de 200 nucleotideos, estdo envolvidos em uma ampla variedade de processos bioldgicos
como moléculas reguladoras (SZCZESNIAK; MAKALOWSKA|2016). Os microRNAs (miR-
NAs) sdo classes caracterizadas de ncRNAs e sao pequenos reguladores de moléculas de RNA

a partir de precursores maiores através de uma via altamente coordenada (JALALI et al.| 2013).



2.3 Tecnologias para obtencio e analise dos dados de expres-
sao génica

2.3.1 Microarranjo

A tecnologia de microarranjo foi um dos grandes beneficios obtidos durante pesquisas
relizadas no decorrer do Projeto do Genoma Humano (TREVINO; FALCIANI; BARRERA-
SALDANA|2007). Com a utiliza¢do dessa tecnologia, tornou-se possivel mensurar, a0 mesmo
tempo com rapidez e eficiéncia, a expressao de varios genes de um determinado organismo. O
principio da técnica de microarranjo in sifu consiste na utilizacdo de uma superficie sélida que
possui diversas sequéncias de nucleotideos com tamanhos que variam dependendo do chip utili-
zado (entre 20 a 100 pares de bases por sonda) fixadas em sua base, essas sequéncias podem ser
de dois tipos: cDNA ou oligonucleotideos (MILLER; TANG, 2009). Os oligonucleotideos ou
0 cDNA sdo usados como sonda que quando hibrida com uma molécula alvo marcada com flu-
or6foro permite a detecgdo de DNA complementar ou RNA. Em pouco tempo, o microarranjo
se tornou uma das ferramentas mais utilizadas em meta anélises de dados gendmicos (TSENG;
GHOSH; FEINGOLD] 2012).

2.4 Tecnologias de Microarranjo

2.4.1 Affymetrix

Na tecnologia de microarranjo da Affymetrix os oligonucleotideos sdo sintetizados direta-

L . . . 2 L . ~ 2

mente na superficie do microarranjo. E uma superficie de quartzo com propor¢des de 1,2cm~.
O processo de sintetizacdo in situ cria sondas normalmente curtas, entre 20 a 25 pares de base,
por isso € utilizado varias sondas para se obter melhores valores estatisticos de sensibilidade,

especificidade e precisdo. (DALMA-WEISZHAUSZ et al., |[2006).

O processo de adigdo das bases A, C, T ou G na cadeia de oligonucleotideos € realizada
utilizando uma mdscara litografica e luz UV. A luz UV remove a prote¢do quimica existente no
microarranjo, permitindo assim a sintese de apenas um nucleotideo por vez. Padrdes diferentes
de utilizacdo de mdascaras em cada ciclo liberam sondas diferentes para a adi¢do dos oligonu-
cleotideos em determinadas cadeias. A execucdo e repeticdo desse processo gera o resultado
final com sondas de até 25 pb (figura[2.4).
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Figura 2.4: O esquema da Affymetrix utiliza uma fotolitografia a luz UV que emite uma luz
incidindo na madscara litogrifica que realiza o filtro para transmitir ou bloquear a luz no mi-
croarranjo que estd quimicamente protegido. A ordem da sintese da sequéncia na superficie
do microarranjo € determinada com a aplicacdo sequencial de méscaras litograficas especificas.
No Ciclo de sintese quimica a luz UV remove os grupos de prote¢io (quadrados) da superficie
da matriz, permitindo a adi¢do de um unico nucleotideo protegido a medida que ela é lavada
sobre o microarranjo. A aplicacio de sequéncias de remocao de protecao da luz, alteragdes nos
padrdes de filtragem das mdscaras e adi¢cdes de nucleotideo tinico formam o microarranjo com

sondas especificas de tamanho de 25 pb. Adaptado de (MILLER; TANG, 2009).

2.4.2 Roche

A tecnologia de microarranjo da Roche consegue criar sondas de oligonucleotideos maiores
que a da Affymetrix com tamanhos entre 50 a 100 pb. Outra diferenca entre os microarranjos
da Affymetrix e da Roche € a utilizacdo das méscaras. Enquanto a Affymetrix utiliza mascaras
fisicas a Roche utiliza méscaras virtuais. Essas méscaras s@o criadas através de um Dispositivo
Digital de Microespelhos (Digital Micromirror Device - DMD) que € responsavel por canalizar

a luz na superficie do microarranjo removendo a protecdo para que o possivel nucleotideo seja

adicionado (figura[2.3). (HUANG; HUANG; WANG, 2010)
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Figura 2.5: O esquema da Roche utiliza um sintetizador de matriz que ndo precisa de mdscara
fisica. Com a utilizacdo de um DMD - Digital Micromirror Device (Dispositivo Digital de
Microespelhos) s@o criadas mdscaras virtuais. O DMD direciona a luz UV permitindo que
seja adicionado apenas os 4cidos nucleicos espeficico durante a etapa de sintese. A luz UV
remove o grupo protetor fotoldbil da superficie do microarranjo, permitindo a adi¢do de um
unico nucleotideo protegido a cadeia oligonucleotidica. Essa tecnologia permite que sejam
criados de 60 a 100 bp de comprimento no microarranjo. Adaptado de (MILLER; TANG,

[2009).

2.4.3 Agilent

As sondas sintetizadas pela tecnologia in situ da Agilent utiliza impressdo com jatos de
tinta. Essa tecnologia permite a hibridizacdo com multiplas cores, cada cor correspondente

aos nucleotideos A, C, T e G. Diferente dos suportes da Affymetrix e da Roche, os suportes
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da Agilent sdo feitos de vidro e para a construcdo do equipamento sio utilizadas cabecas de

impressdo a jato de tinta comerciais. Para a impressao sdo usados mondmeros de fosforamidita

em carbonato de propileno (figura[2.6). (HUGHES et al.| 2001))

Figura 2.6: No esquema da Agilent temos: (A) Usando uma tecnologia de impressao de tinta
nao € necessdrio contato direto, assim € gerada a primeira camada de nucleotideos na superfi-
cie do microarranjo. (B) Esse procedimento se repete aumentando o comprimento das sondas
oligonucletidicas especificas. (C) Visdo aproximada da cadeia oligonucleotidica sendo aumen-
tada base a base. (D) A sonda sintetizada in situ pela Agilent possui comprimento de 60 pb.

Adaptado de (MILLER; TANG; 2009).

2.4.4 RNA-seq

O RNA-seq € uma tecnologia que permite gerar o perfil do transcriptoma. O perfil do
transcriptoma leva em consideragao o conjunto e a quantia de transcritos de uma célula em uma
determinada condicao fisiol6gica ou em um estagio de desenvolvimento especifico. Usando
tecnologias de sequenciamento o RNA-seq permite mensurar de forma mais precisa o nivel dos
transcritos e suas isoformas. Entender o perfil do transcriptoma é fundamental para elucidar os
elementos do genoma, compreender os constituintes moleculares das células e tecidos e assim
permitir o estudo e desenvolvimento de doengas (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). O
RNA-seq possui um menor ruido de background do que a tecnologias de microarrays e também

possui uma faixa dindmica maior para ser realizada a detec¢do (HRDLICKOVA; TOLOUE;
TIAN, 2017).
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Figura 2.7: Esquema geral de um pipeline para RNA-seq. E dividido em trés dreas principais:
biologia experimental, biologia computacional e biologia de sistemas. O pipeline € iniciado
com a extracdo de DNA na fase da biologia experimental, que é responsavel pela preparacdo
da amostra. Na fase de biologia computacional é realizado o controle de qualidade, alinha-
mento/montagem e indexagao das regides. Por ultimo, temos a biologia de sistema com trés
etapas inicias: as andlises de genes diferencialmente expressos (DEG), a andlise de estrutura do
transcriptoma e as andlises integradas. Todas elas levam a percep¢des bioldgicas. Adaptado de
(HAN et al., [2015)).

O RNA-seq realiza o seu processo baseado nas tecnologias de sequenciamento. Para cada
geracdo de sequenciamento existem tecnologias e seus respectivos métodos utilizados. Entre as
principais tecnologias temos: Sanger (primeira-geracao), [lumina (segunda-geracdo) e Pacific

Biosciences (terceira-geracao).

2.4.5 Sanger (primeira-geracao)

A tecnologia de sequenciamento criada por Sanger e colaboradores (SANGER; NICKLEN;
COULSON;, 1977), conhecida também como de “primeira-geracdo”, utiliza dideoxinucleoti-
deos como bloqueadores de sintese da cadeia de DNA (METZKER, 2010) (figura[2.8)). Esse é
um método de sequenciamento, onde ocorre a sintese de uma fita complementar a sequéncia de

DNA de interesse, para isso sao necessarios DNA polimerase, o primer que servird como ini-
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ciador os deoxinucleotideos (DNTPs) para a sintese e os dideoxinucleotideos (ddNTPs) como
finalizadores inibidores. Os dideoxinucleotideos (ADNTPs) sdo nucleotideos modificados que
ndo possuem um grupo hidroxila na posi¢do 3’ do carbono do anel de sacarose bloqueando
assim a adicao de novos nucleotideos. Durante a sintese, varias cépias da fita complementar
sdo sintetizadas com a adi¢do de DNTPs. Porém, quando os dDNTPs sdo incorporados, ocorre
a interrup¢do da inclusdo de novos nucleotideos. Essa interrup¢ao pode ocorrer em qualquer
etapa da sintese, gerando fragmentos de diferentes tamanhos de dNTPs. Apds essa etapa, os
fragmentos de DNA sdo separados utilizando um gel de poliacrilamida. A sequéncia € obtida
através da visualizagad das bandas que indicara a sequéncia de nucleotideos da fita complemen-
tar e, por complementaridade de bases. Atualmente o método passou a ser automatizado, com
a utilizacdo de computadores para leitura do gel e processamento das sequéncias e a utilizacdo
de fluorocromos para os nucleotideos (HEATHER; CHAIN;, 2016).

A utilizacdo do método de Sanger permitiu o surgimento de novos tipos de andlises onde
0 sequenciamento de varios organismos simultaneamente estd sendo utilizado e possibilitando
estudos aprofundados que o isolamento de materiais genéticos de um unico organismo nao
propiciava. Utilizando o sequenciamento de Sanger foi possivel, por exemplo, sequenciar o
genoma humano (METZKER| 2010).
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Figura 2.8: Ilustracdo do funcionamento da tecnologia de sequénciamento de Sanger. A tem-
peratura de 95°C a fita dupla sofre uma desnaturac@o separando-se em duas fitas simples. Cada
uma dessas fita simples possui primer, nucleotideos € DNA polimerase. A aproximadamente
50°C ocorre o anelamento do primer e com 72°C a DNA polimerase entra em ac¢do realizacdo
a extensdo da fita complementar. Quando os dideoxinucleotideos (ddNTPs) sdo incorporados
a fita de DNA ocorre o bloqueio da adi¢cao de novos nucleotideos, gerando assim fragmentos
de tamanhos diferentes. Ao colocar no gel essas fitas migram por causa da sua massa e carga.
No sequenciamento automatizado os ddN'TPs (dideoxinucleotideos) € utilizando um sistema de
laser e detector sendo possivel identificar esses nucleotideos, que sdo fluorescentes, no capilar.

Adaptado de (WINNICK] 2004).

2.4.6 Sequenciamento de nova geracao

Os métodos de sequenciamento que surgiram apds o método de Sanger e que utilizam es-
tratégias como preparacao de fitas molde, sequenciamento e imagem, alinhamento de genoma
e métodos de montagem sdo chamados de sequenciamentos de nova geracdo next-generation
sequencing (NGS). As empresa de equipamentos de NGS utilizam tecnologias diferentes para a
criacdo dos templates (modelos), sequenciamento e captura de imagem. Essas tecnologias dife-

rentes e seus métodos estdo diretamente relacionadas a qualidade e o custo dos dados gerados.

(METZKER, 2010).

Entre as principais fabricantes de equipamento de sequenciamento temos: Applied Biosys-

tems, [lumina, Pacific Biosciences, Ion Torrent, Oxford Nanopore e a SOLiD. Para exemplificar
essas tecnologias veremos o funcionamento da metodologia aplicada pelas empresas Applied

Biosystems, [lumina, Pacific Biosciences.
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2.4.6.1 Applied Biosystems

A Applied Biosystems utiliza o método de preparacdo do femplate onde sdo fixados os
primers, de forma individual e sdo distribuidos sobre um suporte sélido, esses suportes em
formato de esferas sao fixadas em uma lamina de vidro (figura[2.9). Na tecnologia da Applied
Biosystems, os tubos possuem uma mistura de primers, templates, ANTPs e polimerase. Ocorre
uma reacao de amplificacdo por PCR, que é quebrada por emulsdo ocorrendo assim a separagao
do template.

Applied Biosystems
Emulsdo por PCR

Uma molécula de DNA por bead. A amplificagdo do clone para milhares de cépias ocorre em microrreatores numa emulsao
100-200 milhdes de
pequenas esferas(beads)

Amplificagao Quebra Dissociagdo /W\
por PCR por emulséo  do template #5%* ’\9‘5*
N Y ; R 4 - -3;:53#’?5 %%

Quimicamente reticulado

Primer, template, a uma lamina de vidro

dNTPs e polimerase

Figura 2.9: Estratégias de imobiliza¢do de femplates utilizada pela Applied Biosystems. Pri-
meiro ocorre a adicdo e ligagao dos adaptadores em seguida sao selecionados os fragmentos que
possuem adaptadores. Em uma segunda etapa, acontece a ligacdo da fita simples de DNA as
esferas e em seguida a amplificagdo do DNA por PCR. Por ultimo, temos a eliminacao das goti-

culas. Com a presenca de reagentes (sulfurilase) é gerada luz que é captada pelo equipamento.
Adaptado de (METZKER, 2010).
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2.4.6.2 Ilumina

A Tlumina utiliza um método de fixagdao de uma tinica molécula de DNA por cluster (figura
[2.10). Nessa técnica, sdo criados agrupamentos utilizando fragmentos ou mate-paired templates
em uma lamina de vidro. Cada agrupamento possui primers que durante a fase de amplificacdo

criardo pontes entre os segmentos foward e reverse da fita de DNA.

llumina
Amplificacdo por fase sélida

Uma molécula de DNA por cluster.

Preparagdo da
amostra de
DNA (5 ug)

e

Template
dNTPs
polimerase

Incorporagao
dos quatro tipos
de nucleotideos

Lavagem e
obtecdo da
imagem

c© 2Q | Topo: CATCGT
@ O | Inferior: CCCCCC

Clivagem e
nova lavagem

Repetigéc')\"

dos ciclos

Figura 2.10: Estratégia de amplificacio por fase s6lida usada pelos equipamentos da Ilumina.
Em cada cluster, ha a ligagao entre os segmentos da fita de DNA foward e reverse. Com isso
os nucleotideos sdo incorporados para a criagdo da fita de DNA complementar. Ocorre uma
lavagem para retirar os nucleotideos ndo incorporados, é obtida a imagem pelo equipamento, €
realizada a clivagem para retirar os fluorocromos (responsédvel pela emissdo de luz). Esse ciclo
é repetido até a obtencdo de toda a sequéncia de nucleotideos da fita complementar. Adaptado

de (METZKER, 2010).
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2.4.6.3 Pacific Biosciences

O método utilizado pela Pacific Biosciences realiza a detec¢ao dos fragmentos incorporados
em tempo real e € considerado de terceira geracdo. Nesse método, a polimerase é fixada a
superficie solida. A detec¢do dos nucleotideos incorporados ocorre em tempo real com isso é

possivel conseguir tamanhos de reads maiores do que as outras metodologias (figura[2.TT))(LIU|
et al.,2012; METZKER, 2010).

‘ ]
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Tempo i
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Figura 2.11: Estratégia de fixacdo da polimerase no suporte utilizada pela Pacific Biosciences.
A polimerase € fixada em uma superficie solida. O equipamento possui um limite de detec¢io
para captura da imagem, com isso consegue verificar a intensidade em relagdo ao tempo do
pulso de fluorescéncia quando um nucleotideo € incorporado. Apds a captura da imagem, ocorre
a clivagem do fluorocromo. Adaptado de (METZKER, 2010).

2.4.7 Single Cell

Os resultados em uma andlise de RNA-seq sdo obtidos utilizando os célculos dos valores
de perfis de expressdo das médias de um conjunto de células. O vies da utilizacdo de RNA-seq
¢ a impossibilidade de realizar uma andlise minuciosa nos diversos tipos e subtipos de células
usando analises baseadas em populacdo. Desse modo, a técnica de single cell permite entender

a expressao génica no nivel de célula tnica o que € importante para estudos e andlises isoladas
dessas células. (HRDLICKOVA; TOLOUE; TIAN, 2017) (LUN; MCCARTHY;,; MARIONI,
2016)

O primeiro método de sequenciamento de RNA single cell (scRNA-seq) foi desenvolvido

em 2009 utilizando a premissa que células individuais sdo tnicas e a base para a contrucao dos
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organismos. A execu¢do de um sequenciamento em massa de RNA pode mascarar a singulari-

dade de cada celula além de ocultar possiveis mudancas nessas células (TANG et al., 2009).

Para cada célula, o mRNA ¢€ isolado e transcrito reversamente em cDNA para execugdo
do sequenciamento utilizando as tecnologias de nova geracdo (NGS - Next Generation Sequen-
cing). Essa tarefa pode ser realizada usando plataformas microfluidicas como o Fluidigm C1,
protocolos baseados em placas de microtitulagio como Smart-seq2 ou tecnologias baseadas em
goticulas como inDrop. A quantificacdo da expressdo de cada célula é obtida através do ma-
peamento das suas leituras. Também podem ser utilizados identificadores moleculares tnicos
(UMIs) para medir o nimero de moléculas de transcricdo para cada gene. Os dados de conta-
gem sdo analisados e fornecem informacdes bioldgicas para detectar genes altamente varidveis
(HVGs) que demonstram a heterogeneidade entre células em uma populagdo, € possivel encon-
trar correlagdes entre genes e fendtipos celulares assim como identificar novas subpopulacdes
através da identificagdo de agrupamentos (figura[2.12)) (LUN; MCCARTHY; MARIONI 2016).
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Figura 2.12: Isolamento de Single Cell e preparacdao da biblioteca.(A) O método de dilui¢ao
limitante isola células individuais, alavancando a distribuicdo estatistica de células diluidas.
(B) A micromanipulacio envolve a coleta de células unicas usando pipetas capilares guiadas
por microscopio. (C) FACS (Fluorescence Activated Cell Sorting) isola as células altamente
purificadas através da marca¢do com proteinas fluorescentes. (D) A microdisseccao de captura
a laser ( Laser capture microscopy - LCM) utiliza um sistema de laser auxiliado por um sistema
de computador para isolar células de amostras sélidas. (E) A tecnologia microfluidica para
1solamento de célula unica requer volumes do tamanho de nanolitros. (F) O sistema CellSearch
enumera CTCs (Circulating tumor cells) de amostras de sangue de pacientes usando um ima
conjugado com anticorpos de ligacdo a CTC. (G) Um exemplo esquemdtico de geracdo de
biblioteca baseada em goticulas. Bibliotecas para scRNA-seq geralmente sdo geradas via lise
celular, transcri¢do reversa no cDNA da primeira fita usando barcodes exclusivos, sintese da
segunda fita e amplificagdo de cDNA. Adaptado de (HWANG; LEE; BANG, 2018).
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2.5 Normalizacao dos dados

Os dados de microarranjo precisam ser normalizados com a finalidade de diminuir as va-
riacOes existentes entre os dados, essas variagdes ocorrem devido a diferenca na eficiéncia de
marcagao dos fluoréforos verde e vermelho no processo de detec¢do no escaneamento. Com
a normalizacdo € possivel realizar comparagdes apropriadas entre os dados (DUDOIT et al.,

2002)).

Para a os dados obtidos por meio de técnicas de RNA-seq podemos utizar dois tipos de
normalizagdes: RNA-seq Bulk e RNA-seq single cell. O protocolo RNA-seq Bulk ¢ utilizado
para o RNA-seq tradicional enquanto o RNA-seq single cell sdo utilizados para amostras obtidas
pela técnica de single Cell. (LUN; MCCARTHY; MARIONI, 2016).

Os dados de microarranjo podem ser normalizamos usando um dos dos 3 métodos/protoco-
los:

* Microarray Suite 5 (MASYS);

* Robust Multi-array Average (rma);

* GC Robust Multi-array Average (gcrma);

2.6 Dados transcriptomicos

2.6.1 Sequence Read Archive (SRA)

O Sequence Read Archive (SRA) € um banco de dados publico e internacional para armaze-
namento de dados de sequéncias obtidas de tecnologias de NGS (Next Generation Sequence). E
administrado pelo National Center for Biotechnology Information (NCBI), o Instituto Europeu
de Bioinformatica (EBI) e o DNA Data Bank of Japan (DDBJ), tendo como missao preservar os
dados de sequenciamento de dominio publico e fornecer acesso livre, irrestrito e permanente a
esses dados (LEINONEN; SUGAWARA; SHUMWAY| |2010). No SRA ¢ possivel obter dados
de RNA-Seq.

2.6.2 Gene Expression Omnibus (GEQO)

O GEO (Gene Expression Omnibus) possui dados de RNA-Seq e microarranjo. O GEO ¢é

um projeto que iniciou com o aumento exponencial de dados de expressao génica e a necessi-
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dade de um repositorio publico para esses dados (EDGAR; DOMRACHEV; LASH, 2002).

2.7 Redes

2.7.1 Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes (STRING)

Para a criacdo das redes de integracdo utilizaremos dados obtidos no banco de dados STRING.
O STRING € um banco de dados de interacOes de proteinas-proteinas que atualmente possui
5090 organismos (o dobro da versdo anterior 2031 organismos), 24.6 milhdes proteinas e mais
de 2 bilhdes de interacdes cadastradas (STRING, 2017). Segundo Szklarczyk e colaboradores
o STRING objetiva fornecer uma avaliacdo critica e integracao de intera¢des proteina-proteina,
incluindo associacoes diretas (fisicas) e indiretas (funcionais) ((SZKLARCZYK et al., 2014)).
Na sua versdo mais atual (STRING V11), possui melhorias que incluem a possibilidade de
carregar como input um conjunto de dados de genoma inteiro, permitindo assim ao usudrio
visualizar, como redes de interacdo, grupos menores existentes ou realizar uma andlise de en-
riquecimento do conjunto de genes de todo o genoma. Além dos sistemas de classificacao ja
conhecidos como o Gene Ontology e o KEEG agora permite a utilizacio de outras duas opcoes:
um sistema de minera¢do de dados que busca palavras chaves em resumos de artigos do Pub-
Med e um sistema de clusterizacao hierarquica da propria rede do STRING que retorna clusters
de tamanho entre 5 e 200 levando em consideracdo médulos que possuem muitas conexdes. Na
geracdo da rede existem configuragdes importantes que devem ser observadas para garantir a

qualidade e confianca do resultado:

* Minimum required interaction score: utiliza uma escala prépria entre zero e um utili-

zando todas as associagdes verdadeiras nas evidéncias disponiveis.

* Textmining: realiza uma andlise estatistica de co-citacdo em todos os resumos do Pub-

Med assim como outras bases de dados.

* Experiments: todas as interacdes existentes no banco de dados IMEx sdao novamente ma-
peadas e processadas retirando os dados duplicados. Os registros resultantes sdo aferidos
contra o KEGG.

* Databases: é baseado nas intereracdes dos bancos de dados curados como KEGG, Reac-

tome, BioCyc e Gene Ontology, assim como em bancos de dados legados como o PID e
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BioCarta.

* Co-expression: a correlacdo entre genes € testada entre varios bancos de dados de ex-

pressao como por exemplo o0 NCBI Gene Expression Omnibus.

Neighborhood: Através de comparacdo sistemdticas de genomas de procariotos verifica

a semelhancga entre os genes vizinhos.

Gene Fusion: Assim como no neighborhood, utiliza a comparagdo com genomas de pro-

cariotos para idenficacdo da fusdo dos genes em cada organismo.

* Co-ocurrence: Também utiliza a comparacdo de genomas de procariotos para verificar a

existéncia ou falta de proteinas que estao ligadas.

2.7.2 STITCH

STITCH € um banco de dados de interagdes proteina-pequenas moléculas que integra fontes
experimentais e curadas manualmente com informacdes de mineracdo de texto (textmining) e
previsdes de interagdo (KUHN et al., 2013)). Atualmente possui cadastradas redes com 2031

organismos, 500 mil drogas, 9,6 milhdes de proteinas e 1,6 bilhdes de interagdes.

2.8 Redes Biolégicas

Redes complexas de uma forma muito simplificada, corresponde ao conjunto de elementos
que interagem entre si, sdo representadas por elementos matematicos como os vértices (nds,
nodos) e as arestas (interagdes, ligacoes, associagdes). No caso de redes sociais, cada pessoa
representa um vértice e a amizade entre duas pessoas, € representada pela aresta. Uma rede
complexa pode ser direcionada, quando existe uma orientagcdo para a aresta, ou nado-direcionada

quando nao hd nenhuma orientagdo para a aresta.

No caso de redes biolégicas (VERLI, 2014), a figura (A) apresenta um exemplo de
rede direcionada. O mecanismo de degradagdo ubiquitina-proteassoma: uma proteina destinada
a degradacgdo é marcada por ligacdes covalentes de moléculas de ubiquitina que transmitem um
sinal para o proteassoma que, por sua vez, degrada a proteina em peptideos. Essa representa-
cdo € dita direcionada porque ndo é possivel realizar o caminho inverso, partir dos peptideos
para formar a proteina via proteassoma. A figura (B) apresenta um exemplo de rede ndo

direcionada. A reacdo reversa de fosforilagdo e desfosforilagdo de adenosina difosfato. Te-
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mos adenosina monofosfato (AMP) que recebe um grupo fosfato (PO4) e se torna adenosina
difosfato (ADP) que sua vez pode receber um grupo fosfato (PO,4) que se torna em adenosina
trifosfato (ATP) que pode perder um grupo fosfato por vez até tornar-se AMP (AMP <= ADP
<= ATP).

A
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Figura 2.13: Exemplo de rede direcionada e ndo-direcionada. (A) Rede direcionada, a via de de-
gradacdo de proteina; (B) Rede nao-direcionada, a reacao reversa de fosforilacdo de adenosina
difosfato. Adaptado de (VERLI, 2014)

Pode-se definir uma rede complexa por meio de uma matriz de adjacéncia (A) como uma
representacdo matricial de uma rede, onde cada elemento da matriz a;; assume o valor 1(0) no
caso de haver (ou ndo) uma aresta ligando os vértices identificados por i e j. Essa representacdo
ndo traz informagdo sobre um possivel direcionamento (i age sobre j mas j ndo age sobre i)

nem sobre os pesos destas associagdes (figura[2.14).

Grafo nao direcionado Grafo direcionado

6
9

9

Figura 2.14: Exemplos de tipos de grafos. (A) Grafos ndo direcionados demonstram apenas
as conexdes entre 0s nés. (B) Grafos direcionados possuem informacdes sobre as conexoes,
direcdo e forca (espessura da linha) em cada conexdo. Fonte: O Autor, 2022.
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2.8.1 Conectividade

A conectividade (k;) de um vértice i de uma rede é definida como o nimero de arestas do
vértice (i). A partir desta informacao, é possivel obter a conectividade para cada vértice via

matriz de adjacéncia (equagdo [2.1)).

N
ki = Zaij (21)
i

Onde N € o namero total de vértices, € aj; € o elemento da matriz de adjacéncia (A). Através

desta medida podemos definir também a conectividade média da rede (k) (equagdo :

1 N
N ; k;. (2.2)

2.8.2 Coeficiente de clusterizaciao para redes nao direcionadas

O coeficiente (Ci) de clusterizacdo mensura a razao existente de arestas n entre os vizinhos

de um dado vértice i e o nimero mdximo possivel destas arestas (equacao [2.3)):

2n 1
. N i jmami- 2.

Quando C; € igual a zero, os vizinhos do vértice i ndo possuem conexao entre si, € no caso de

C; = 1 todos os vizinhos de i estdo conectados entre si.

Assim como na conectividade, podemos ter um valor do coeficiente de clusterizacdo médio
para uma rede (equagao [2.4):
1 N
(C)y = N. G;. (2.4)

1:

2.8.3 Modelos de Redes

2.8.3.1 Rede Aleatoria

Em 1960, Erdos-Rényi (ERDOS; RENYL 1960) criaram um modelo de rede aleatéria,
iniciando a partir de uma rede com N vértices e considerando uma probabilidade p que um dado
par de vértices seja conectado. Este processo gera uma rede com aproximadamente w
arestas distribuidas aleatériamente como na figura Aa. A distribui¢do da conectividade

segue uma lei de distribui¢do binomial, que indica que muitos vértices terdo a mesma quantidade
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de arestas, enquanto que alta e baixa conectividades sdo raras como se pode observar pelo
gréfico na figura Ab. O coeficiente de clusterizacdo € independente da conectividade do

vértice, como € visto pelo grafico c(k) versus k, onde temos uma linha horizontal (C(k)~ p),

figura Ac.

2.8.4 Rede Escala Livre

A rede escala livre é obtida por meio do modelo de crescimento de redes proposto por Ba-
rabasi e colaboradores (BARABASI; OLTVAI 2004) que, iniciando com um pequeno conjunto
de vértices todos ligados uns aos outros, novos vértices sdo acrescentados um a um. As ligacdes

de um novo vértice com os j4 existentes sao criadas com uma probabilidade dada por:

pki) = =x— (k) (2.5)

Zj:l kj

onde k; é a conectividade do vértice e (k) a conectividade média desejada. A rede é mos-
trada na figura Ba. Esta rede apresenta uma distribui¢do de conectividade p(k) na forma
de uma lei de poténcia caracterizada por um expoente Y = —3, mostrada na figura Bb. A
probabilidade de existir vértices altamente conectados € estatisticamente mais significativa do

que na rede aleatoria e tais vértices sdo chamados de “hubs".

A figura Bc, mostra o comportamento do coeficiente de clusterizacdo com respeito a
conectividade. Vemos que é uma linha reta paralela ao eixo da conectividade. Isto significa
que todos os vértices t€ém sempre um valor de coeficiente de clusteriza¢cdo muito préximo um
dos outros, ndo importando a sua conectividade, logo ndo existe uma formacao de médulo. No
caso da Cc, vemos que o coeficiente de clusterizacdo tende a ser muito alto para vértices
pouco conectados e baixo para vértices muito conectados (reta decrescente). Se tivéssemos uma
curva gaussiana no lugar da reta decrescente na figura Bc, poderiamos dizer que existe um

tamanho preferencial de médulo, dado pela média da gaussiana.
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Figura 2.15: Principais modelos de redes, figura retirada do artigo do Barabasi (BARABASI;
OLTVALIL 2004). Esquemas para a A rede aleatéria, B rede de escala livre e C rede hierdrquica.
Com as representagdes para suas redes topologicas (Aa, Ba e Ca), distribuicdo de conectividade
(Ba, Bb e Bc) e coeficiente de clusterizacao (Ac, Bc e Cc).

2.8.5 Rede Hierarquica

Uma rede hierdarquica (BARABAST; OLT VAL, 2004) pode ser construida partindo um bloco

de N vértices todos ligados entre si, que € replicado m vezes. Uma rede aumentada € gerada

ligando cada vértice central destes m médulos ao vértice central do médulo inicial, formando
um super médulo de (m+1)N vértices. Repetindo este processo ad infinitum obtemos uma rede
hierdrquica, como na figura[2.15] Ca que apresenta uma topologia livre de escala mas com uma

estrutura modular. A distribui¢do de conectividades desta rede € uma de lei de poténcias com
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expoente Y = —2,26, como na figura Cb. O coeficiente de clusteriza¢do escala com uma
lei de poténcia que segue C(k) ~k?, como pode ser visto na figura Cc.

A arquitetura hierdrquica apresenta vértices pouco conectados fazendo parte de areas alta-
mente clusterizadas com comunicagdo entre os vizinhos nos mais variados niveis de cluteriza-

cdo sendo mantidos por poucos nés muito conectados: os “hubs’.

2.8.6 Justificativa

A utilizacdo desses métodos permitem uma visdo sistémica de toda a topologia da rede
que, quando integrada as moléculas que fazem parte da estrutura e regulacdo, torna-se possivel
entender como o surgimento de doencas estd relacionada a alteragdes na rede (CHARITOU;
BRYAN; LYNN, 2016).

Rybarczyk e colaboradores desenvolveram uma metodologia e o transformaram em um pa-
cote para a linguagem de programacdo R chamado transcriptograma, nessa metodologia os ge-
nes sdo ordenados em uma lista e através de informacdes geradas a partir de interacdes proteina-
proteina com dados disponibilizados em bancos de dados publicos os correlaciona com a ex-
pressao génica, todos os genes sao analisados ndo sendo descartado nenhum, diferencialmente
expressos ou ndo, pois genes que nao sdo considerados diferencialmente expressos podem ter

um efeito importante no sistema estudado ((RYBARCZYK-FILHO et al., 2011)).

Entre os principais repositorios de pacotes desenvolvidos para a linguagem de programacgao
R estd o Bioconductor (www.bioconductor.org). Ao submetermos um pacote para ser aceito no
Bioconductor sao realizadas diversas verificagdes e controles de qualidade no cédigo e nos
resultados gerados pelo pacote. Ao final das verificacdes sdo apresentados notas, avisos ou
erros. Notas permitem que o pacote passe essa etapa e podem estar relacionados, por exemplo,
a quantidade de linhas das fungdes do pacote. Avisos podem gerar problemas e pode estar
relacionados, por exemplo, a quantidade de caracteres e identacdo do cddigo. Se o cddigo

possuir erros o pacote ndo € aceito pelo Biocondutor.

O transcriptograma em sua versdo original, ao realizar as etapas de processamento, cria
diretdrios e arquivos de texto para organizar € permitir que o usudrio acesse os resultados. O
Bioconductor retorna erro durante a etapa de verificacdo do pacote caso sejam salvos dados em

formato de arquivos nos discos de armazenamento.

Para resolvermos esse problema fizemos alteracdes no c6digo do transcriptograma para que
todos os resultados sejam salvos em um objeto do R. Salvar os resultados em um objeto do

R facilita a manipulacdo dos dados pelo usudrio, além de padronizar o formato e permitir a
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constru¢do de outros pacotes que expandam as funcionalidades do transcriptograma.

Além disso, todas as fungdes e processos foram inseridas em uma interface grafica do usua-
rio, em formato de dashboard, visando fornecer visualizacdes rdpidas dos resultados obtidos e

facilitar alteracdes nos parametros de execugao.
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3  Objetivos

Desenvolvimento de uma plataforma que permita a integracdo de dados (Big Data), tais
como: redes bioldgicas, expressdao génica, processos bioldgicos, dentre outros. A plataforma
deve ser de facil acesso para diferentes niveis de usudrios e que permita a integra¢ao de outras

ferramentas oriundas de repositérios como o Bioconductor e R-cran.

3.1 Objetivos especificos

* Desenvolvimento de um pacote para projecao de expressao génica sobre uma rede biol6-

gica.

* Criacao de um objeto em R para salvar os dados gerados entre as etapas do processamento

do transcriptograma.
* Integracdo da técnica de transcriptograma em ambiente R.
* Desenvolvimento de uma interface amigédvel para acessar as técnicas do transcriptograma.

* Validar o pacote utilizando dados de expressdo génica de amostras de pulmao de indivi-
duos fumantes, ex-fumantes e que nunca furamaram que tenham ou nao adenocarcinoma

em uma rede criada a partir de dados de interagdes proteina-proteina de Homo sapiens .
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4 Material e Meétodos

4.1 Workflow

Nesse trabalho, nés propomos a andlise dos dados de expressdo génica de amostras de pul-
mao obtidas das tecnologias de sequenciamento microarranjo e Single-Cell RNA. Estes dados
serdo normalizados e avaliados aplicando o workflow SimpleSingleCell elaborado por (LUN;
MCCARTHY; MARIONL 2016). As amostras foram adquiridas dos estudos PD-LI amplifi-
cation is associated with an immune cell rich phenotype in squamous cell cancer of the lung
(GOLDMANN et al., 2021) e Gene Expression Signature of Cigarette Smoking and Its Role in
Lung Adenocarcinoma Development and Survival (LANDI et al., 2008). A tabela [4.1] possui
os dados do titulo do artigo, autores, quantidade de amostras, tecnologia de sequenciamento

utilizado e nimero de identificacdo no repositorio Gene Expression Omnibus.

Tabela 4.1: Detalhes dos dados de expressdo utilizados na andlise

Quantidade Tecnologia
Artigo Autores de de GSE
amostras sequenciamento
PD-L1 amplification is associated with an RNA-seq,

immune cell rich phenP:)type in squamous cell cancer of the lung. GOLDMANN et al. 218 Mlumina HiSe?; 2500 GSE81089
Gene Expression Signature of Cigarette Smoking Microarray

and Its Role in Lung Adenocarcinoma LANDI et al. 135 . GSE10072
(Affymetrix)

Development and Survival

Fonte: O autor (2022).

Paralelamente iremos adquirir dados para criagdo da rede bioldgica utilizando o STRING.
Serdo utilizados os seguintes parametros: Experimentos e database, com score de 0.80 e sera
realizado o download de todas as interagdes de Homo sapiens (taxon id = 9606). A integracao

desses dados serdo analisados usando a metodologia do transcriptograma (figura ..

4.2 levi

O levi serd desenvolvido utilizando algumas linguagens de programacao de forma hibrida.

Abaixo, temos os conceitos das ferramentas utilizadas e as explicacdes dos célculos para con-
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Figura 4.1: Workflow com as etapas do projeto. O projeto serd dividido em trés etapas, sendo
as duas primeiras executadas paralelamente. (A) Teremos a obtenc¢do dos dados para andlise
de expressdo génica de Homo sapiens. (B) Ao mesmo tempo faremos a aquisi¢ao de dados em
bancos de dados online para criacdo das redes de interacdo. (C) Com a utilizagdo dos métodos
do transcriptograma e o levi iremos desenvolver uma ferramenta em dashboard para facilitar a
utilizagdo das ferramentas de andlise de rede.

traste, resolucdo, zoom e suavizacao que sao responsaveis por alteracdes na geragao de imagem

do landscape.
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42.1 R

R ¢ uma linguagem e um ambiente de desenvolvimento voltado principalmente para compu-
tacdo estatistica (inferéncia, simulagdes, data mining, etc) e graficos, esta disponivel como um
software livre, atualmente estd na versao 4.2.2 (publicada em 31/10/2022) e pode ser executado

em sistemas operacionais Windows, Linux, MacOS (R Core Team, 2018)).

Entre as facilidades da utiliza¢ao da linguagem R, podemos citar:

Facilita o armazenamento e manipulacdo de dados;

* Possui variadas funcdes e pacotes para manipulagdo de vetores e matrizes;

Pacotes e ferramentas que permitem a andlise dos dados;

* Integracdo com outras linguagens de programacao;

Possibilidade de criagdo de pacotes com interface grafica.

O ambiente de desenvolvimeto integrado (IDE) utilizado foi o RStudio. O RStudio pos-
sui uma interface grafica do usudrio que permite a utilizagdo de botdes, navegacdo entre os

diretdrios, leitura da documentacdo dos pacotes e facilita a codificacdo de scripts em R.

O R foi usado em 85% do desenvolvimento e € responsdvel por receber os parametros do
usudrio como: arquivo com dados dos nodos, arquivo com valores de expressdo, nomes das
colunas dos dados de expressao que serdo utilizadas para o processamento, coluna com o Gene
Symbol; criacdo de fung¢des utilizadas internamente no processamento; execucdo das linhas de

codigo; desenvolvimento da interface de usuario com o Shiny e geragdo dos resultados.

Um paradigma de programacdo bastante utilizado é a programacdo orientada a objetos
(POO) ela consiste na utilizacdo do conceito de objetos para armazenar atributos (dados) e

métodos (c6digos).
A linguagem R propicia a utilizagdo de programacdo orientada a objetos para a criagdo
de programas. Para o desenvolvimento do presente trabalho algumas classes de objetos foram

importantes como os vetores, matrizes e listas.

¢ Vetores - variavel unidimensional de tamanho fixo. Ao ser criado um vetor € informado

quantos elementos poderd ter, esse valor ndo poderd ser alterado posteriormente.

* Listas - varidvel unidimensional de tamanho dindmico. E possivel aumentar ou dimini-

nuir o seu tamanho conforme novos elementos sao incluidos ou excluidos.
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4.2.2 C++

O C++ € uma das linguagens de programacdo mais utilizadas no mundo, seu uso vai desde a
criacdo de sistemas operacionais até o desenvolvimento de programas para serem utilizados em
redes de computadores e aplicagdes cliente/servidor. Foi criada no inicio da década de 1980 por
Bjarne Stroustrup e uma das suas principais caracteristicas € a programacao orientada a objetos
(DEITEL; DEITEL, [1999).

A linguagem R possui limitagdo na velocidade de execucdo de lacos de repeti¢ao, para
resolver esse problema foi utilizada a linguagem de programacdo C++, que faz parte de 14.5%

de todo o cddigo, e é responsdvel por executar alguns lagos de repeticio com maior velocidade.

423 CSS

O Casdading Style Sheets (CSS) permite que o programador defina regras de estilos que sdo
aplicadas aos elementos das paginas HTML. Essas regras podem ser aplicadas a um elemento
unico, a um grupo de elementos ou a um tipo especifico de elemento. As regras de estilos
permitem alterar a renderizagdo dos elementos como cores, alinhamentos e bordas facilitando a

execucao na maioria dos navegadores (GOODMAN| [2002).

O CSS foi utilizado em 0.5% do cddigo e trabalha em conjunto com o Shiny para sele¢do
de cores e efeitos na barra de carregamento que aparece quando o programa estd em execu¢ao

no seu modo grafico.

4.2.4 Equacoes

Contraste

Aplica o célculo para contraste no landscape. O valor de contraste altera a quantia de bits

por pixel.
contraste = 0.1 — <0.1 <i>> 4.1

100

Para um valor de entrada, na formula sendo representado pela varidvel x, de “1” no contraste
€ aplicado o resultado do cdlculo de 0.099 na geragdo da imagem, enquanto um valor de entrada

de contraste de “100” aplica o resultado de 0.001 na geragdo da imagem.

O valor de contraste estd relacionado ao tamanho da visualizacdo de cada vertice na geragao
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do landscape. Um valor alto para esse parametro ird aumentar o raio para cada vértice, enquanto

que um valor menor ird diminuir o raio para cada vértice.
Resolucao

Altera a dimensao do landscape. Esta relacionado ao tamanho da matriz para criagio da

imagem. Cada célula da matriz € transformada em um pixel para a geragdo do landscape.

resolucdo = inteiro ( (%) 210+ 30) 4.2)

A equacdo retorna o valor inteiro do cdlculo. Um valor de entrada, na formula sendo re-
presentado pela varidvel y, igual a “1”” gera uma matriz de 32x32, da mesma forma um valor de
entrada igual a “100” gera uma matriz de 240x240. Esses valores sdo respectivamente o0 menor

e maior valor possivel para a resolucao no levi.

Uma resolugdo maior fard com que o landscape possua uma maior quantidade de pixels,
com isso melhora a visualiza¢do do resultado gerado, contudo, quanto maior a resolugao, pro-

porcionalmente, também € maior o tempo de processamento.
Zoom

Aumenta ou diminui a escala de visualizacdo da rede do landscape. O algoritmo utilizado
para gerar a imagem sempre cria o landscape de forma centralizada a partir da celula existente
no ponto médio dos eixos x e y da matriz. A varidvel z representa a entrada do usudrio e pode

receber valores entre 0 e 100.

zoom = 0.2 (ﬁ)) —0.2 4.3)

Para o zoom temos como exemplo que o valor de entrada “0” aplica o resultado de -0.2 no

landscape. O valor de entrada igual a “100” aplica o resultado de 0 no landscape.
Suavizacao
Aplica o célculo de suavizacdo na imagem gerada do landscape.

w
izacdo = inteiro[ — ) 18 4.4
suavizagdo = in elr0< 10 O) 4.4)

Se a suavizacdo, na formula sendo representado pela varidvel w, for menor ou igual a zero

ela recebe 1. Com isso o0 menor e maior valor resultantes do calculo sdo respectivamente 1 e 18.
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O parametro de suavizacao altera os valores do vértice virtual no ponto médio entre a co-
nexado de dois vértices reais. O que temos na prética € que se o valor de suavizacao for baixo o
landscape gerado possuird, na sua visualizacdo, pixels com intensidades de expressao diferen-

tes, se a rede for grande, esse tipo de visualizacao pode dificultar a leitura de areas de expressao.

A figura .2 exemplifica o workflow para geragdo do landscape pelo levi. (A) temos uma
rede hipotética criada utilizando o Medusa na sua versao 3.0 essa rede € utilizada como entrada
para o levi. (B) ao executar o levi sdo verificados os valores para os parametros de contraste,
resolucdo, zoom e suavizagdo e realizado os célculos para cada uma dessas configuragdes. (C) a
primeira etapa para gerac¢ao do landscape € a criagdo do contorno utilizando os dados dos nodos
e interacdes, em conjunto com os parametros definidos pelo usudrio. O tamanho da matriz €
definido pelo valor de resolugdo. Os valores de constraste € zoom definem se as celulas da
matriz recebem o valor 0 ou 10. Celulas com valor 10 s@o usadas para definir o contorno do
landscape. (D) em seguida sdo aplicados os valores de expressdo e suavizac¢do substituindo os

valores das celulas que estavam com valor 10. (E) por fim, o landscape é gerado.
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entre os nodos e utilizando os

Cria o contorno calculando o ponto médio
C parametros: resolugao, contraste e zoom.

A Rede criada no Medusa Versao 3.0.

0 0 0 0 0 0 0

0 0 10 10 0 0 0

0 0 10 10 10 0 0

0 0 10 [ 0 0 [

0 0 10 0 0 0 0

0 10 0 10 0 0 0

Resolugio
—_—
o

0 0 0 0 0 [

—>
Resolucao

Aplica os valores de expressao e a suavizagao,
substituindo os valores de contorno existentes.

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0,091 0,082| 0 0 0

0 0 0,064 | 0,091 | 0,073 0 0

0 0 0,055 0 0 0 0

0 0 0,073 0 0 0 0

0 0,019 0,000 0,028 0O 0 0

Resolucéo
—
)
)

0 0 0 0 0

—_—
Resolucao

levi

Equacoes

Resolugo
—_—

—>
Resolucéo

Figura 4.2: Workflow demonstrando as etapas de geracao do landscape pelo levi utilizando o
padrdo (= 50) para os valores de resolucao, contraste, suavizacao e zoom.
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4.3 transcriptograma

O transcriptograma ¢ um programa desenvolvido para o ambiente de programacdo R que
utiliza como entrada uma rede e realiza andlises utilizando o método de Monte Carlo para
identificacdo de clusters E Ele executa trés fungdes principais: ordenamento, modularidade e

andlise da expressdo génica.

O transcriptograma salva no computador onde foi executado os resultados dos seus proces-
sos em arquivos no formato de texto. Nesse trabalho modificamos o transcriptograma para que
todos os resultados entre as etapas de processamento sejam salvas em um objeto do R visando
atender as exigéncias para ser aceito no Bioconductor e principalmente filtrar seu resultado em
varidveis para facilitar a leitura do dashboard criado em Shiny para visualizacdo dos resultados
de forma interativa. Salvar os resultados das etapas em uma objeto do R facilita a manipulagao

para geracdo de novas andlises, visualizacdes ou integracdo com outros pacotes do R.

Com os genes ordenados pelo transcriptograma € possivel utilizar a ferramenta levi para a

geracdo panoramica da rede facilitando a visualizac¢do das regides de interesse.

4.4 Meétodo de ordenamento de redes em uma dimensao

Partindo de uma rede de interagdes proteina-proteina, ndo direcionadas, sem pesos nas
interacdes, podemos transforma-la numa matriz de adjacéncia da seguinte maneira. Seja G uma
rede com N vértices (proteinas) e E arestas (interagdes), podemos rotular de maneira arbitréria
os vértices com numeros inteiros no intervalo [1,N], onde a matriz de adjacéncia A tem N
colunas e N linhas, de tal maneira que cada elemento a;; pode ter valor l6gico FALSO ou
VERDADEIRO. Atribuimos valor VERDADEIRO para o caso dos vértices i e j interagirem

entre si, caso contrario o valor serd FALSO (figura @)

Lcluster é um neologismo, ele tem sentido de aglomeracio, agrupamento.
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Figura 4.3: Transformagdo da rede em matriz de adjacéncia. (A) Rede hipdtetica de 10 vértices
e 20 arestas. (B) A rede convertida em forma de lista. (C) Transformacdo da rede em formato
de lista para o formato nimerico para ser convertida em matriz. D Rede no formato de matriz
de adjacéncia, onde V significa que existe interacao entre os elementos e F significa que ndo
existe interacio entre os elementos.

A ordem de numeracdo dos vértices segue de forma crescente para cada novo vértice iden-
tificado, porém, essa ordem pode ser alterada por meio de permutacdes de linhas e colunas.
Para cada alteracdo, uma nova matriz de adjacéncia € criada, sendo assim, o nimero possivel
de matrizes de adjacéncia criadas é N! (fatorial de N). Por exemplo, uma rede com 20 vértices
terd 20! (2.43 x 10'®) matrizes de adjacéncia para a mesma rede. Neste exemplo, sabemos
que todas as matrizes representam a rede, algumas dessas matrizes podem evidenciar possiveis

agrupamentos de vértices que podem ser relevantes.

Uma maneira de encontrar as matrizes que possam ser relevantes € arranjar os vértices apro-

ximando os elementos VERDADEIROS da diagonal da matriz e afastar os elementos FALSOS,
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como apresentado na figura 4.4

6789

0123456789

0123

0123456789 0123 6 789

Figura 4.4: (A) Matriz de adjacéncia com 10 vértices numerados de 0 até 9. (B) Trata-se da
mesma matriz apresentada em (A), porém foram realizadas duas trocas de linhas e colunas da
mesma (coluna 4 foi trocada pela coluna 5, o mesmo foi realizado para as linhas).

A matriz B apresenta mais elementos proximos da diagonal do que a matriz A, logo a matriz

B € o resultado desejado. Para alcangar este objetivo sdo necessdrias duas condi¢des:

* Condicao 1: A melhor distribuicdo a ser atingida é aquela onde teremos menos inter-
faces VERDADEIRO/FALSO, ou seja, o melhor resultado € ter um grande numero de
elementos VERDADEIRO préximos (figura4.5)).

* Condicao 2: A distancia dos elementos VERDADEIROS em relacdo a diagonal da ma-
triz de adjacéncia é um importante fator de aproximagdo dos elementos. Quanto mais
elementos proximos da diagonal, menos elementos estardo presentes nas extremidades da

matriz, assim facilitando a visualizacido de agrupamentos (figura 4.6).
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Distribuicao 1 Distribuigao 2 Distribuicao 3

Distribuicao 4 Distribuicao 5 Distribuicao 6

Figura 4.5: Proximidade dos vizinhos em relacdo ao elemento central na matriz de adjacéncia.
A figura mostra seis possibilidades de vizinhos do elemento central. A melhor distribuigdo é
aquela que apresenta maior nimero de VERDADEIROS em torno do elemento central, no caso
a distribuicdo n°® 6 € a melhor distribui¢do dentre todas as possibilidades.

4.4.1 Modelo Cruz

No artigo de Rybarczyk-Filho e colaboradores (RYBARCZYK-FILHO et al., [2011)) foi
apresentado um modelo que atende a condic@o 1 e 2 da se¢do 4.4, O modelo avalia os vizinhos
acima, abaixo, a esquerda e a direita de um elemento VERDADEIRO na matriz de adjacéncia
(figura[4.7) multiplica pela distancia euclidiana do elemento em relacdo a diagonal da matriz de

adjacéncia (Equagao[4.5).

di jf{laij— aiv1 ;| +laij—ai-1 | +aij —ai jo1| +laij — ai j-1|} (4.5)

1

Vv
j=

V
E =
j=li=

Este célculo € realizado para todos os elementos VERDADEIROS da matriz € somam-se
seus resultados. O resultado final € chamado de “custo energético” (€) da matriz de adjacéncia.

Aplica-se 0 método de Monte Carlo para minimizar o € da matriz.
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Figura 4.6: Representacdo de quatro possiveis distancias do elemento central em relagio a
diagonal principal de uma matriz de adjacéncia. A diagonal principal € representada pela linha
vermelha na matriz. A distincia até o elemento A € a distancia menos favoravel, pois o elemento
central estd muito afastado em relacdo a diagonal. A até o elemento D pode ser considerada a
distancia mais favordavel em relacao elemento central e diagonal. O caso ideal € que a distancia
entre o elemento central e a diagonal seja o menor possivel.

A metodologia se baseia na aleatorizac@o dos vértices da matriz A. Realizam-se permuta-
coes de linhas e as respectivas colunas, ou seja, nenhuma interagdo € perdida ou criada durante
0 processo, a cada permutacdo é calculada a fun¢do “custo energético” (€). Comparam-se 0s
valores de &; antes e depois da permutagdo €y. Verifica-se €7 < &;, caso seja, a nova distribui¢do
da matriz de adjacéncia € aceita e realiza-se novas permutagdes. Caso € > g;, a distribui¢do

, . . £r—&; . A .
podera ser aceita com uma probabilidade de exp & T ’), onde T é um parametro andlogo a

temperatura no Método de Monte Carlo. Caso €; ndo seja aceito, entdo a matriz de adjacéncia

retorna para o estado de &;.

Para a simulacdo, T inicia com um valor 7y que € um valor igual ao “custo energético”

inicial da matriz de adjacéncia &. Esse valor de 7' é diminuido gradativamente ao longo da
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Figura 4.7: Avaliacdo da vizinhanga do elemento central no modelo “cruz”, onde o elemento
central é representado pelo simbolo de confirmagdo verde e branco e os vizinhos avaliados s@o
representados por quadrados amarelos com setas nas direcdes que sdo avaliados os elementos
em seu entorno (conforme equacgao @

simulacdo, espera-se um tempo suficiente para que o sistema atinja o equilibrio termodinamico
para a temperatura em questdo. A temperatura € reajustada por meio de uma razdo de arrefei-
cimento U, tal que 7* = uT, sendo 0 < u < 1, onde T* é a nova temperatura. Este processo
€ repetido até a temperatura seja proxima de zero. Esta técnica € conhecida como simulated

annealing, muito empregada em simulagdes para minimizagio de energia (figura[4.§).
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Figura 4.8: Grafico de nivel de custo energético por configuracdes possiveis de uma matriz de
adjacéncia. Este grafico representa a aplicacdo do simulated annealing em uma matriz hipoté-
tica para todas as suas possiveisinon configuragdes. O objetivo da técnica € atingir o Minimo
Absoluto passando pelos Maximos Locais sem que a simula¢do termine em algum Minimo
Local.

4.4.2 Modelo X

Este modelo foi proposto por Molan-Rybarczyk-Filho (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO|,
2014])) a partir de uma alteracao na equag¢do do modelo cruz para o calculo de proximidade dos
elementos vizinhos em relagdo ao elemento central (equagdo 4.6). O Modelo X consiste numa
avaliacdo de vizinhos as diagonais do elemento central: superior direito, superior esquerdo,
inferior direito e inferior esquerdo (figura[@d.9).

14
e=),

j=1i

M=

di i{laij—ai-1jr1|+laij—ai—1,j—1|+|a;j—air1jr1]|+aij—air1,;-1]} (4.6)
1
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Figura 4.9: Avaliacdo da vizinhanga do elemento central no modelo “X”, onde o elemento
central € representado pelo simbolo de confirmagdo verde e branco e os vizinhos avaliados sao
representados por quadrados amarelos com setas nas direcdes que sdo avaliados os elementos
em seu entorno (conforme equacao .

4.4.3 Modelo Anel

Este modelo foi proposto por Molan-Rybarczyk-Filho (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO|
2014)) a partir da unido dos modelos cruz e X para o cédlculo de proximidade dos elementos
vizinhos em relac¢@o ao elemento central (equacdo[d.7). O Modelo Anel consiste numa avaliagdo

de todos os vizinhos do elemento central (figura[4.10).

<

e=Y Y dif{laij—ai_1j1|+|aij—ai-1 ;] +|aij—ai-1 j1] + laij—ai j41]
li=1 4.7

Vv
Jj=

+laij—aiv1ji1l +laij — aivrj| +laij—aivrj1 | +laij—aij-1]}
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Figura 4.10: Avaliacdo da vizinhanga do elemento central no modelo “Anel”, onde o elemento
central € representado pelo simbolo de confirmagdo verde e branco e os vizinhos avaliados sao
representados por quadrados amarelos com setas nas direcdes que sdo avaliados os elementos
em seu entorno (conforme equacao .

4.5 Modularidade

A defini¢do de um mdédulo funcional é um conjunto de elementos (proteinas, genes, etc)
que interagem entre si de alguma forma (FRASER| 2005 [VINOGRADOV, 2008) e realizam
alguma funcao especifica, como, por exemplo, o ciclo do 4cido tricarboxilico ou ciclo de Krebs,
que possui uma série reagdes catabdlicas e anabdlicas com a fungdo de oxidar a acetil-CoA
(NELSON; COX| 2004). Para o cédlculo da modularidade, ndo consideramos as classificacdes
de natureza bioldgica (ontologias, rotas metabdlicas, etc) para evidenciar os médulos. Basica-

mente, os modulos sdo o resultado do rearranjo da matriz de adjacéncia.

Para a visualizagao dos médulos de uma maneira mais simples, utiliza-se uma funcdo que
mensura o nimero de interagdes entre os vértices contidos em uma janela de largura w dividido
pela quantidade de conexdes que cada vértice possui dentro e fora da janela w e atribui-se o valor

para o vértice central da janela. A janela percorre todos os vértices da rede com condigdes de
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contorno periddica. A figura apresenta um exemplo do célculo da modularidade para uma
rede com dez vértices previamente ordenado pelo método (CFM), onde aplica-se uma janela de

largura igual a trés (w = 3).

@® Q@ ©

©

©

Figura 4.11: A figura apresenta 10 janelas para calcular a modularidade de uma rede com
10 vértices. Para calcular a modularidade utiliza-se uma fun¢do que mensura o nimero de
interagdes entre os vértices contidos em uma janela de largura w dividido pela quantidade de
conexdes que cada vértice possui dentro e fora da janela w e atribui-se o valor para o vértice
central da janela. A janela percorre toda a rede com condi¢des de contorno periddicas. Fonte:
(BIAZOTTI, 2016)

A figurad.12] mostra a formagao dos agrupamentos dos vértices baseada no cédlculo de mo-
dularidade. Vemos dois grandes agrupamentos, um aproximadamente 0.33 de modularidade e
outro com no mdximo 0.40 de modularidade. Entre estes grupos o nivel mdximo de modulari-
dade € aproximadamente 0.1. Podemos interpretrar da seguinte maneira: No agrupamento com
modularidade 0.4, os vértices dentro da janela compartilham no méximo 40% de suas intera-
coes dentro da janela e os mesmos vértices t€ém 60% de suas interagdes fora com vértices fora
da janela. O ideal seria atingir o valor 1.0, que significa que todos os vértices dentro da janela

compartilham entre si todas as suas interagdes.
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Figura 4.12: A figura mostra os agrupamentos formados pela modularidade de janela. Um
primeiro agrupamento possui 0.33 de modularidade e segundo 0.4 de modularidade. Entre os
dois agrupamentos temos uma maximo de 0.1 de modularidade. Isto significa que os vértices
entre estes dois agrupamentos compartilham entre si apenas 10% de suas interagcdes, lembrando
que isto somente € valido para uma janela de largura w = 3. Fonte: (BIAZOTTI, 2016

4.6 Analise de Expressao Génica

Os dados de expressao génica podem ser gerados de tecnologias de RNA-seq ou micro-
arranjo. Apds a aquisi¢do deve-se normalizar os dados, permitindo que seja possivel realizar
comparacdes entre os resultados. Com os dados normalizados, € aplicado um filtro que remove
as sondas que ndo estdo presentes na rede proteica, caso haja referéncia a mais de uma sonda é
aplicado um cdlculo de média para a expressao das sondas. A aplicag¢do de suavizacdo € similar
a utilizada na etapa de modularidade, distinguindo somente de nao utilizar a razdo no célculo
e sim a média entre os valores das expressoes das sondas. A ultima etapa desse processo € o
cdlculo do p-valor que utiliza uma fungdo beta incompleta (equagdo [4.8) verificando a proba-

bilidade de ocorréncia em um intervalo finito. Para o cdlculo do p-valor utiliza-se os dados dos
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modulos de expressdo antes da suavizagdo retornando assim o p-valor para cada sonda.
By(a,b) =/ (1 —1)0ar (4.8)
0

4.7 Enriquecimento Funcional

Ap6s a aplicacdo da modularidade e separacdo dos agrupamentos, € necessario verificar
a significancia bioldgica de cada médulo. Para isto podemos utilizar bancos de dados como
o Gene Ontology (GO) (ASHBURNER et al., 2000), Kyoto Encyclopedia of Genes and Ge-
nomes (KEGG) (KANEHISA et al.| [2012), Reactome (FABREGAT et al., 2018)), entre outros.
Sabemos que cada agrupamento € formato por uma colecao de vértices, os quais podem ser pro-
teinas. Podemos utilizar ferramentas de enriquecimento funcional da plataforma Bioconductor
(HUBER et al., 2015) e analisar cada agrupamento separadamente para encontrar os possiveis
processos bioldgicos. Além dos processos bioldgicos essas ferramentas permitem a obtengao

dos componentes celulares e fungdes moleculares.

4.8 Desenvolvimento da ferramenta dashboard

A ferramenta de dashboard visa agrupar as ferramentas do transcriptograma e do levi per-

mitindo uma utiliza¢do mais intuitiva pelo usudrio final.

Seu desenvolvimento foi realizado utilizando principalmente a linguagem de programagao
R. Outras linguagens como C e C++ foram utilizadas em algumas func¢des por realizarem mais
rapidamente alguns processos que sao custosos computacionamente para a linguagem R, assim
otimizando a velocidade de execucdo das tarefas. Como, por exemplo, utilizamos a linguagem
C++ em algumas funcdes que buscam percorrer todas as celulas da matriz utilizando um lago

de repeticao.

Para facilitar o acesso a comunidade cientifica a ferramenta sera disponibilizada no reposi-

torio do Bioconductor.

4.8.1 Meétodo transcriptograma

O transcriptograma (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011)) é um pacote desenvolvido para o
ambiente R. Esse pacote consegue analisar uma quantidade massiva de dados (Big Data). Fo-

ram realizadas alteracdes no codigo original do método para que os cdlculos intermediarios nao
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salvem informacgdes temporarias necessarias para a geracao do resultado final em unidades de
armazenamento. Os modulos utilizados no presente trabalho sdo ordenamento e modularidade.
Com isso as etapas realizadas pelo método sdo as seguintes:

1. E fornecida pelo usudrio uma rede de interagdo, podendo ser proteina-proteina, regulacio,
etc;

2. O pacote do transcriptograma analisa a rede utilizando o método de Monte Carlo para en-
contrar clusters na rede em que foi fornecida pelo usuario;

3. Por fim, a ferramenta apresenta todos os clusters em um grafico interativo que permite a
selecdo das proteinas para geracdo de sub-redes e apresenta métricas para andlise de redes com-

plexas.
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5 Resultados e Discussao

5.1 levi

O levi € um pacote de cédigo aberto, desenvolvido para o ambiente R com o propdsito de
visualiza¢do concomitante da projecdo de expressdo génica utilizando métricas de centralida-
des sobre uma rede bioldgica. A criacao do levi foi concebida utilizando como base dois outros
softwares. O primeiro é o ViaComplex, um software que utilizada o compilador FORTRAN
para criar graficos de expressao génica de redes (CASTRO et al., 2009) . O segundo é o GA-
LANT (GrAph LANscape VisualizaTion), um plugin para o Cytoscape que realiza as mesmas
funcdes do ViaComplex mas com a facilidade de integragdo com as ferramentas ja existentes

do Cytoscape (CAMILO et al.,|[2013).

5.1.1 Implementacao

Para a utilizac@o do levi € necessario um arquivo contendo dados de expressdao dos genes
de interesse. Esses arquivos podem ser obtidos de bases de dados online (Gene Expression
Omnibus (GEO), ArrayExpress, The Cancer Genome Atlas (TCGA), etc). A selecdo dos genes

e sua respectiva normaliza¢io dos dados de expressao devem ser realizadas pelo usudrio.

O arquivo de expressdo deve possuir uma coluna com dados do Gene Symbol, contendo
a nomenclatura dos genes e pelo menos uma coluna com os valores de expressdao. Também ¢&
possivel realizar a comparagao entre duas colunas de valores de expressdo (Teste/Controle). Os

dados dentro desse arquivo ndo podem estar entre aspas simples ou duplas.

Caso o arquivo de expressdo ndo possua valores para todos os genes da rede, uma men-
sagem serd exibida mostrando o caminho para um arquivo de log em um diretério temporario
com os nomes dos genes. Na geracdo do landscape os genes sem valor de expressdo serdo exi-
bidos com valores proximos a 0.5 demonstrando que ndo houveram alteracdes (subexpressos

Ou Ssuperexpressos).
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Dados de rede podem ser obtidos de repositdrios online (starBase, miRBase, IncRNAdb,
HTRIdb, STRING, STITCH, etc). Também podem ser gerados utilizando programas especifi-
cos (Cytoscape, RedeR, Medusa, etc). O levi reconhece arquivos de rede nos formatos Medusa
(DAT), RedeR (DYN), Pajek (NET) e do STRING / STITCH. Os gréficos gerados podem ser
salvos nos formatos TIFF, BMP, JPEG e PNG.

O levi foi projetado levando em consideracao usudrios com diferentes niveis de conhe-
cimento em informdtica e programacgado e, visando atender necessidades distintas. Por conta
disso, possui dois modos de visualizacdo: Interface de usudrio (GUI) e script. O modo GUI
foi implementado utilizando o pacote Shiny com o intuito de facilitar a criacdo de paginas web
interativas e se destina principalmente a usudrios com qualquer nivel de conhecimento em in-
formatica. O modo script utiliza linhas de comando e permite a execu¢do em lote para a criacao
de grificos com diferentes comparacdes entre valores de expressdo. Por utilizar o console do
R, € voltado para usudrios com maior experi€éncia em programacao. A versao script, por nao
executar o ambiente grafico, realiza o processo de geracdo do grafico um pouco mais rdpido do
que a versao GUIL. Ambos os modos de visualizacdo permitem alterar parametros relacionados
ao zoom, dimensao, suavizagdo e contraste. Os dois modos também permitem a utilizacdao de
escala logaritmica que, mantendo as propor¢des, melhora a visualizao das expressdes nas areas
da rede. Utilizando o modo de visualizacdo GUI € possivel escolher entre seis conjuntos de

cores para a criagdo do gréfico.

5.1.2 Instalacao

O pacote levi estd disponivel no Bioconductor atraves desse link. Apés a instalagdo ele
pode ser carregado utilizando o modo script ou a interface gréifica do usudrio, esse ultimo modo
permite a visualizacdo de duas formas diferentes: no navegador padrdo ou com a prépria engine
do R. Abaixo temos as linhas de c6digo para o carregamento e execugdo dos diferente modos

do pacote levi apds instalagdo do arquivo binério.

if (!require("BiocManager", quietly = TRUE))

install .packages ("BiocManager")

BiocManager:: install ("levi")

library (levi)



https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/levi.html

52

levi_ui (TRUE)

levi_ui (FALSE)

levi(expressionlnput , fileTypelnput, networkNodesInput,
networkEdgesInput, geneSymbolnput, readExpColumn,
contrastValuelnput , zoomValuelnput, resolutionValuelnput ,

smoothValuelnput)

5.1.3 Carregando os arquivos

O levi reconhece arquivos de rede nos formatos Medusa (DAT), RedeR (DYN), Pajek
(NET) e do STRING / STITCH. O arquivo de expressao génica deve possuir uma coluna com
dados do Gene Symbol, contendo a nomenclatura dos genes e pelo menos uma coluna com os
valores de expressdo. Também € possivel realizar a comparagdo entre duas colunas de valores

de expressao (Teste/Controle).

A rede (nodos e interagdes) foi criada utilizando como base os componentes biomoleculares
da via de sinalizacdao ErbB (hsa04012) obtidos no repositério online KEGG PATHWAY que
foram exportados para o STRING.

Para a representacdo grafica da rede gerada, importamos os dados do STRING para o Me-

dusa 1.5 (figura[5.1).

5.1.4 Execucao do levi

Para a primeira andlise realizamos duas comparacdes. A primeira foi com dados de expres-
sdo génica de pessoas que ndo possuem adenocarcinoma mas que sdo fumantes em relagdo a
pessoas que nunca fumaram e ndo possuem adenocarcinoma. A segunda comparacio € entre
pessoas que fumam e ndo possuem adenocarcinoma em relagdo a pessoas que nunca fumaram
e ndo possuem adenocarcinoma. Para a execucao do levi e gera¢do do resultado com as compa-
racoes utilizadas nesse estudo de caso, o usudrio deve digitar os seguintes comandos no console

do R:
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Figura 5.1: Rede gerada no STRING com componentes biomoleculares da via de sinaliza¢do
ErbB e importada para o Medusa 1.5 para visualizacao.

library (levi)

"

levi(expressionlnput = "GSE10072_GeneSymbol", fileTypelnput =

w

stg", networkNodesInput = "hsa04012_string_network_
coordinates . txt", networkEdgesInput = "hsa04012_string_
interactions .tsv", geneSymbolnput = "ID", readExpColumn =

"

readExpColumn (" NormalCurrentSmoker—NormalNeverSmoker" ,

NormalFormerSmoker—NormalNeverSmoker"), contourLevi = FALSE)

E importante observar que alguns parametros foram suprimidos. Se algum dos parametros
de suavizagdo, zoom, contrante e resolu¢do ndo forem informados, eles assumem os valores
padrao (valor = 50). Esse valor € utilizado por estar na metade entre os valores maximos e

minimos para cada parametro.

Foram realizadas trés comparagdes para a segunda andlise. A primeira foi realizada com
dados de expressdo de pessoas com e sem adenocarcinoma pulmonar que fumam. A segunda
comparacao € entre pessoas com e sem adenocarcinoma pulmonar que sdo ex-fumantes. A

terceira comparacgdo € entre pessoas com e sem adenocarcinoma pulmonar que nunca fumaram.
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Para a execucdo do levi e gerac@o do resultado com essas comparacdes o usudrio deve digitar

os seguintes comandos no console do R:

library (levi)

"

levi(expressionlnput = "GSE10072_GeneSymbol", fileTypelnput =

stg", networkNodesInput = "hsa04012_string_network_
coordinates . txt", networkEdgesInput = "hsa04012_string _
interactions .tsv", geneSymbolnput = "ID", readExpColumn =

"

readExpColumn (" TumorCurrentSmoker—NormalCurrentSmoker" ,
TumorFormerSmoker—NormalFormerSmoker" , "TumorNeverSmoker—

NormalNeverSmoker"), contourLevi = FALSE)

Network from ErbB genes
obtained from KEGG PATHWAY

decrease

0.6

|8Aa7 uoissaidx3

increase

Figura 5.2: Utilizando como entrada os arquivos de coordenadas e interacOes obtidos do
STRING e os dados de valores de expressdo de adenocarcinoma pulmonar o levi gerou como
resultado uma visualizacdo integradas dos dados em formato landscape. Em (A) temos a visu-
alizagcao dos ndédos e interacdes da rede pelo software Medusa. Temos em (B) os resultado do
levi para as condi¢des "fumante com cancer em relacdo a individuos sem cancer e que nunca
fumaram", (B) "ex-fumante com cancer em relag@o a individuos sem cancer e que nunca fuma-
ram"e (C) "individuos que nunca fumaram com cancer em relacdo a individuos sem cancer e
que nunca fumaram".
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O levi € uma aplicagdo desenvolvida em R, a qual pode ser executada em qualquer computa-
dor com Windows, Linux ou Mac que possuam esse ambiente instalado. Por possuir dois modos
de execucdo (script e interface grafica) atende as necessidades de usudrios com diferentes niveis
de experiéncia em programacdo. A visualiza¢do integrada resultante do processamento do levi
entre os dados de expressdo e a rede possibilitam uma andlise mais completa da interagdo dos
genes, além de oferecer a opcdo de integrar o levi com outros pacotes disponiveis para o R,

aumentando o leque de possibilidades e anélises que a aplicacdo disponibiliza.

5.1.5 Bioconductor

O levi esta disponivel para download no Bioconductor. O Bioconductor (https://bioconductor.org/)
¢ um repositorio online de pacotes de bioinformdtica com cédigo fonte aberto para serem utili-
zados em R. O levi foi aceito e publicado em novembro de 2018 e pode ser acessado através do

link: https://bioconductor.org/packages/levi/.

A tabela [5.1] demonstra a quantidade de downloads do pacote levi no Bioconductor no

periodo de novembro de 2018, data de sua inclusio no repositorio, até agosto de 2022.

Tabela 5.1: Numero de downloads por ano e més do pacote levi no Bioconductor.

Ano Més Computadores diferentes Total de downloads
2018 novembro a dezembro 52 124
2019  janeiro a dezembro 301 847
2020  janeiro a dezembro 339 1114
2021  janeiro a dezembro 456 1097
2022 Jjaneiro a agosto 195 434
Total - 1346 3616

Fonte: O autor (2022).

5.2 transcriptograma

Foi necessario fazer alteracdes visando a adequacao para o aceite do pacote no repositorio
Bioconductor. Dois dos pontos principais de alteracdoes foram o armazenamento resultante para
os processos de ordenamento e modularidade. Os resultados desses processos foram inseridos
em um objeto do R. Esse objeto ¢ uma lista de listas com diferentes estruturas resultantes dos

processamentos realizados.

Na figura [5.3] podemos observar a estrutura do objeto criado para armazenar os resultados

do ordenamento (ordering_data). Para cada semente de nimero aleatério (seed) é gerado uma
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lista, dentro dessa lista sdo geradas novas listas com os dados da rede, ordenamento, tempo

de execucdo, energia, temperatura, trocas, fator de resfriamento, intervalo de resfriamento e

percentual de energia.

objeto ordering_data listas para cada lista de
- numeros aleatérios
listas seed =5
seed =3 Rede
Ly
Lista parta cé';\da ~ —//V
semente ae _b —_
alear;g??oezgeed) seed =2 rdenamento
\ \\
_ \\
seed = 7 \\
\\ Tempo
. N O\
Energia
' Temperatura
Trocas

Fator de resfriamento
Intervalo de resfriamento
Percentual de energia

Figura 5.3: Objeto Ordering Data. Objeto do R contendo listas de listas para armazenamento
dos resultados do ordenamento com os dados da rede original, resultado do ordenamento, tempo
de execucdo, energia final, temperaturas, trocas realizadas, fator de resfriamento, intervalo de
resfriamento e percentual de energia.

Apoés a etapa de execucdo do ordenamento e com o objeto criado, é possivel realizar o
processo de modularidade. Os resultados do processamento de modularidade também sdo ar-
mazenados em um outro objeto de R que é formado por listas dentro de listas. Para cada janela
¢ gerado uma lista que possui um campo de identificador tinico para cada elemento e o valor de

modularidade daquele elemento (5.4)
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objeto modularity_data

window = 101

listas Identificador
’//y do vertice

/}mdow o —\_bmc:éadcl)arr?deade

. Lislta(pa.radcac)iad
janela (window) de ] _
modularidade '—H’WlndOW =201

T~ S \\ window = 201
window = 301 \ Identificador
do vertice
. Valor de

. modularidade

Figura 5.4: Objeto Modularity Data. Objeto do R contendo listas de listas para armazenamento
dos resultados da modularidade. Para cada valor de janela selecionada sio armazenados o
identificador do vértice e o valor de modularidade.

5.3 Ferramenta de dashboard

A ferramenta de dashboard visa facilitar a utilizagdo, integracao e visualizacdo dos resulta-
dos das ferramentas levi e transcriptograma. O workflow para execucao do dashboard possui as
seguintes etapas:

* Execuc¢do da fun¢do de ordenamento no arquivo contendo os dados de interagdo da rede.

» Utilizacdo da funcdo de modularidade para gerar as janelas com os tamanhos de interesse.

* Com os resultados de ordenamento e modularidade o dashboard poderd ser iniciado.

Abaixo temos os comandos exemplificando as referentes etapas para execucao do dashbo-

ard:

| library (rTranscriptogram)

2
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ordering <— ordering_rtrans (network_data = "yeast_08.txt",
model = "c¢" , mcstep = 100, seed = c(3, 5, 7), log = 10)
modularity <— modularity_rtrans (network_data="yeast_08.txt ",

window = c¢(101, 151, 201,251), ordering_result = ordering)

module_rtrans (ordering , modularity)

As funcdes de ordenamento e modularidade necessitam receber alguns parametros para
execucdo. Para a fun¢do de ordenamento € necessario informar o nome do arquivo contendo
os dados de interagdo da rede (network_data). O modelo de ordenamento (model), que pode
ser dos tipos: Anel (a), Cruz (c) e X (x). Quantidade de passos de Monte Carlo (mcstep). A

semente para os nimeros aleatdrios (seed). E o log que equivale a quantidade de execugdes.

A funcdo de modularidade também recebe os parametro de nome do arquivo contendo os
dados de interacdo da rede (network data). A dimensdo da janela é informada no parame-
tro window, sendo que quanto maior for a janela menor a quantidade de picos de energia no
transcriptograma. E € necessdrio informar a varidvel onde estdo os resultados do ordenamento

(ordering_result).

A tela do dashboard pode ser executada de forma nativa usando o préprio R ou pode ser
executada no navegador de internet padrdo. A escolha é realizada no momento da inicializagcdo
do dashboard usando o parametro “F” (false) para utilizar a visualizacdo com o préprio R ou
“T” (true) alterando assim para o navegador de internet padrdo. Ao final sera exibida a tela

conforme figura[5.5]

Na figura, temos as seguintes sessoes separadas para melhor identificagdo: (A) menu lateral
de navegacdo entre as opgoes integradas do dashboard contendo: Ordering and Modularity,
Dashboard, Cluster Plot, Gene Expression Level, Functional Enrichment e o programa levi.
(B) selecdo da janela de modularidade processada em etapa prévia. (C) grafico dindAmico com
a visualizagdo dos niveis de modularidade em relagdo a posicdo relativa das proteinas da rede,
no qual é possivel selecionar conjuntos de proteinas nesse grafico ou inserir valor inicial e final
para cada cluster, nomed-los e criar um cluster para anélise posterior. (D) Area de exibigdo e
gerenciamento dos clusters. Apresenta o nome dos clusters, posi¢do inicial e final da proteina,
onde também € possivel apagar clusters utilizando o sinal de “trago” existente na coluna delete.
(E) Tabela contendo os nomes das proteinas selecionadas no grifico dindmico, sua posi¢ao
relativa e nivel de modularidade. Logo acima da tabela existem botdes para busca e exportagao

desses dados, € possivel copiar, imprimir ou exportar para os formatos csv (comma separated
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values) e pdf.

Choose the window Clusters

1
Show| 10 v entries Search:.

v v v Delete

Modularity Level

" Relative Protein Position
O use the numeric input below

Cluster Intial value:
Cluster final value:

Cluster name:

o |[[csv | et |[vor | o searc: E
o

Relative_Protein_Position Modularity_Level

%)

o

3103 004

3104 o
o

ENSPOODO317123 5

Figura 5.5: Tela principal de execucdo do dashboard. A opg¢ao de dashboard (A) possui a
interface grafica para a selec¢do da janela (B), visualizacdo da posi¢ao relativa da proteina e seus
respectivos niveis de modularidade (C), agrupamentos selecionados (D) e uma tabela detalhada
com 0 nome da proteina, posi¢do relativa e nivel de modularidade (E).

Ap6s a sele¢do dos clusters, o botao Cluster to dataframe € habilitado. Esse botdo cria
uma varidvel no R do tipo dataframe que armazena os dados dos clusters gerados, mesmo
apos finalizada a execugdo do programa essa variavel fica disponivel para o usudrio podendo
realizar outras analises. Apos gerar o dataframe € possivel selecionar a op¢ao Cluster plot e
Gene Expression Level, localizados no menu lateral. As opc¢des existentes nessas telas s6 estao

disponiveis apds a geracao do dataframe com os clusters.

A figura[5.6)exemplifica a execugdo da tela de Cluster plot, a qual estd dividida nas seguin-
tes secoes: (A) drea de selecdo dos clusters criados através dos cortes de selecdo no gréfico
dindmico na opcao dashboard. Quando € selecionado os dos clusters existentes sdo apresenta-
das as métricas para a geracdo da rede de interagdo entre as proteinas: quantidade de vértices,
quantidade de arestas, coeficiente de clusterizacdo global, coeficiente de clusterizacdo médio,
diametro da rede, raio da rede, centralizacdo da rede, caminho mais curto entre os vértices,
densidade da rede e se exitem vertices isolados. (B) grafico dindmico com a interacdo entre as
proteinas. (C) tabela com os nomes e as interagcdes entre as proteinas do cluster que formam a
rede exibida no grifico dindmico. Logo acima da tabela também existem botdes para busca e
exportacdo desses dados, € possivel copiar, imprimir ou exportar para os formatos csv (comma

separated values) e pdf.
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Figura 5.6: Tela da op¢ao Cluster plot. Apoés a selecdo € possivel realizar uma andlise de cada
agrupamento. Para cada agrupamento podemos verificar detalhes como quantidade de vértices
e arestas (A), uma visualizacio da rede formada pelo agrupamento (B) e uma tabela com dados
das conexdes entre os vértices (C).

Utilizando os botdes de navegacdo ou mesmo o mouse € possivel interagir com a drea do
grafico dindmico existente na figura[5.6| (C). Com isso é possivel aproximar ou afastar a visua-

lizagdo, mover o grifico nas quadro dire¢des (cima, baixo, esquerda e direita) e recentralizar a

imagem (figura[5.7).
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Figura 5.7: Area de visualiza¢io do grafico gerado a partir dos clusters com os botdes interativos
de navegacdo. As setas (A) permitem navegar pela drea do grafico. O botdo retangular (B)
ajusta a visualizacdo para ver o grafico inteiro. Os botdes de "mais"e "menos"(C) aproximam
ou afastam a rede.

YKRO9Y(
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Ao ser selecionado os clusters na op¢cao do menu do Dashboard as op¢des de entrada do
menu Gene Expression Level sdo habilitadas. A opgdo apresentada na figura (figura [5.8)) (A),
Upload the treated files, permite ao usudrio carregar os dados ja suavizados e com os nomes das
proteinas do experimento ja modificados para serem referentes a rede de proteinas utilizada no

ordenamento. O padrdo de arquivo aceito para essa op¢ao € o csv (comma separated values).

Caso o usudrio ndo possua o0 arquivo pronto para ser carregado na ferramenta € possivel
utilizar a op¢do existente na figura [5.8|(B), Upload separated files, onde arquivos de microarray
ou RNA-seq podem ser utilizados. Para o microarray, é possivel selecionar varios arquivos
contendo os dados de experimento. Para o RNA-seq € necessdrio que seja apenas um arquivo
com os filtros dos atributos de interesse. Os dados carregados dos arquivos de experimento sao

apresentandos na figura [5.8](C).

rTranscriptogram

B Ordering and Modularity
Fi B t ti t Setti Plot A
B o
P Expression Files
B c new
8 Upload the treated files
@ Upload the single file:
e
Upload files
Upload
Browse, expression_cancer_alltxt
‘ Upload files ‘
Show 5 v entries Search: c
gene_id L400T L4017 L404T L406T L4131 L4141 L7 La2ot L439T LaqoT Laa1T Laat La4aT La46T Laa1T [ELrig L455T L456T L
oo 2% sTewi | 3sl 0w o mse s Baom s oo e Sser  wowe  weml sow bos wews el

Figura 5.8: Tela inicial da op¢do do menu Gene expression Level. Permite o carregamento de
arquivos de microarranjo ou RNA-seq ja tratados com a aplica¢do da suavizagdo e padronizagdo
dos nomes em referéncia aos dados da rede de proteinas (A) ou arquivos brutos ainda ndo
tratados (B), caso sejam selecionados os arquivos com os dados brutos é possivel ver um resumo
dos dados carregados (C).

A aba Biomart and Suavization do menu Gene Expression Level utiliza o pacote Biomart do
repositorio Bioconductor que busca facilitar a mineiragdo de dados entre diversos tipos de con-
juntos de dados disponiveis na internet permitindo assim a anotacao de genes e pesquisar entre

os nomes das tecnologias existentes aqueles que sdo sindbnimos para um resultado padronizado.

Nos campos existentes na figura[5.9)(A), podemos selecionar os repositorios online em List
Marts e as opcdes de bancos de dados disponiveis (Select Data Set) atualiza automaticamente

de acordo com a selecdo do repositorio. Entre os repositdrios disponiveis temos:
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* ENSEMBL MART ENSEMBL - possui dados para anotacdo geral de diversos organis-

mos, como por exemplo o Homo sapiens;

* ENSEMBL MART MOUSE -possui dados para para anotacdo funcional de genomas de

Mus Musculus;

* ENSEMBL MART SNP - possui dados para para anotagao funcional de polimorfismos

de nucleotideos;

* ENSEMBL MART FUNCGEN - possui dados para anotacdo funcional de regides re-

guladoras ou relagdes de genes.

O biomart precisa de uma conexao com a internet para acessar as bases de dados dos seus
repositorios, caso a conexdo com o servidor principal esteja apresentando lentidao o préprio

pacote busca se conectar a servidores secunddrios sem a necessidade de interacdo com o usudrio.

Na figura [5.9] (B), podemos visualizar os campos referentes ao filtro e atributos que serdo
utilizados no processamento do Biomart. O campo filtro possui a fun¢@o de retornar os resul-
tados de similaridades dos bancos de dados selecionado utilizando o atributo escolhido nessa
etapa da consulta. A tabela apresentada na opgao Select attibutes by clicking on the lines deve
possuir novamente o filtro selecionado na etapa anterior e o identificador que serd utilizado para

a conversao dos nomes que é o mesmo padrdo utilizado na rede biolégica.

Para a suavizacdo, utiliza-se o conceito de janela apresentado na etapa da modularidade
(figura .T1)). A diferenga desse processo em relagdo a suavizagdo de dados na modularidade
¢ a utilizacdo da média onde sdo somados os valores de expressao existentes em cada sonda e

divididos pelo mesmo valor de janela utilizado na etapa da modularidade.

Ap0s ser recuperado os dados das bases de dados utilizando o biomart, realizado a referén-
cia dos nomes das sondas existentes nos arquivos de dados de expressdao com os nomes na rede
bioldgica e aplicado a suavizagdo a aba Plot Settings € habilitada (figura [5.10). Essa aba possui
os parimetros para geracio do grafico de expressdo suavizado. E necessdrio selecionar na tabela
Table and Plot as colunas referentes aos dados iniciais de cada experimento, a quantidade de
colunas selecionadas deve estar relacionada ao nimero de comparacdes. E possivel adicionar
uma linha de referéncia no gréfico utilizando operadores relacionais em comparacdo a quanti-
dade de vezes o desvio padrdo selecionado. Para finalizar, a op¢ao de nimero de comparagdes

permite selecionar o tamanho de cada segmento que serd utilizado para a geracao do grafico.

A tltima aba do menu Gene Expression Level possui os graficos gerados através do pro-

cessamento dos dados dos arquivos de expressao (figura |5.11). Na mesma tela, logo abaixo da
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ensembl_transcript_id Transcript stable 1D feature_page

ensembl_tr Transcript stable ID version feature_page

ensembl_peptide_id Protein stable ID feature_page

Figura 5.9: Aba Biomart and Suavization da op¢do do menu Gene Expression Level. Utiliza o
pacote Biomart do Bioconductor para padronizacdo dos nomes da rede biolégica com os dados
de expressdo. As etapas sdo realizadas em sequéncia, primeiro € necessdrio selecionar o mart,
assim sdo carregados as bases de dados disponiveis (A). Apds carregado as bases de dados é
possivel selecionar os filtros e atributos de interesse (B).

figura com todos os gréficos gerados pelos experimentos, € possivel selecionar separadamente

cada grafico aumentando assim a visualizagdo e facilitando as andlises (figura [5.12)).

O menu Functional Enrichment € habilitado ap6s a geracdo dos graficos de nivel de ex-
pressdo génica. Na primeira aba, Targets, € possivel a selecdo da quantidade de comparacdes
a serem realizadas, assim como nomear as comparacdes (nomes sao gerados automaticamente

caso o usudrio ndo deseje fazer alteracdes) e definir para cada amostra os valores de referéncia
e teste (figura [5.13).

Na figura [5.14]é apresentado a tela de selegdo de pardmetros para a ontologia e e processa-

mento estatistico. E possivel selecionar entre trés tipos de ontologia:

* Cellular Component - Localizacdo relativa as estruturas celulares onde os produtos de

genes desempenham alguma fun¢do como por exemplo a mitocondria ou o ribossomo.

* Biological Process - Processos realizados por miltiplas atividades moleculares como por

exemplo o reparo de DNA.

* Molecular Function - Atividades realizadas por produtos de genes em nivel molecular

como transporte ou catélise.

Também na aba Ontology and Statistic deve ser selecionado a base de dados para que seja
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Figura 5.10: Aba Plot Settings. Possui a interface de parametrizacdo para geragao do grafico de
expressdao. Nela é possivel visualizar o resultado da aplica¢do da suavizacdo e troca de nomes
das sondas, caso tenha sido realizado essa etapa, assim como aplicar linhas de reféncia em
relac@o aos valores de desvio padrdo e a quantidade de comparagdes existentes para os dados
de expressao.
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Figura 5.11: Agrupamento do resultado da geracdo dos graficos de expressdo génica.
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Figura 5.13: Aba Targets do menu Functional Enrichment. Através da selecdo de quantidade de
comparacoes sdo gerados automaticamente os campos com os nomes dos arquivos que podem
ser relacionados como sendo de referéncia ou teste. Também € possivel alterar o nome de cada
comparacdo na caixa de edicao localizada acima de cada coluna de comparacao.

realizado o mapeamento entre os dados de expressao e a ontologia. O parametro Ratio Cutoff
permite definir um valor para que seja realizada a filtragem de genes com significancia estatis-
tica mas que estejam abaixo de um determinado valor de fold-change. Para finalizar é necessario

escolher o p-valor para a filtragem da selecao das proteinas.

A aba Comparison Results (figura [5.15)) possui os resultados do processamento realizado
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Figura 5.14: Aba Ontology and Statistic do menu Functional Enrichment. Permite a sele¢do
do tipo de ontologia entre componentes celulares, processos bioldgicos e funcdo molecular. A
base de dados para mapeamento dos dados de expressdo. O valor da razdo entre a quantidade
de proteinas em relacdo ao nimero total de proteinas presentes na ontologia. O p-valor para
filtragem dos resultados.

para as ontologias e filtragens usando o p-valor. E possivel selecionar qual resultado de compa-
racdo deseja visualizar através da op¢ao choose the comparison. Ao selecionar a comparagao €
exibido uma listagem com todas as GO’s permitindo selecionar ou excluir as ontologias antes

da geracao do grafico final.

A dltima aba do menu Functional Enrichment, chamada Graph (figura [5.16)), possui a
integracdo dos resultados obtidos da selecdo dos cluster com os dados de expressdo. Temos no
gréfico superior a atividade transcricional relativa e no grafico inferior os p-valores. Em ambos

os graficos, podemos verificar as posicoes das GO’s selecionadas na aba Results.

A op¢ao no menu lateral levi ja € habilitada a partir da execugao do rTranscriptograma, por
ele ser um moédulo que pode ser executado independente das etapas anteriores. Contudo, para
utilizar a rede gerada pelas etapas de ordenamento e modularidade € necessario a criacdo de
pelo menos um cluster e a selecdo do mesmo na aba Cluster Plots. Com os dados de interagao
de proteinas transformados em uma rede pode-se utilizar a mesma rede como entrada para
o levi selecionando o parametro "Transcriptogram"em "Network input type". Com os dados
da rede carregados € necessario informar apenas o arquivo contendo os valores de expressoes
para a geracdo do resultado da rede com a sobreposi¢ao dos valores de expressao de teste e/ou

controle. Como & possivel observar na figura[5.17]o layout da rede € o mesmo visto na figura[5.6|

(B).



67

rTranscriptogram

& or g and Modular

& L Select Comparison

Choose between:

Update Graph

Figura 5.15: Aba Results do menu Functional Enrichment. Permite a selecao das compara-
¢Oes. Para cada comparacdo selecionada apresenta todas as ontologias encontradas. E possivel
selecionar as ontologias escolhidas para serem visualizadas no grafico do rTranscriptograma.
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Figura 5.16: Aba Graph do menu Functional Enrichment. Apresenta o resultado final do
rTranscriptograma. Acima possuimos um grafico com a atividade transcricional relativa em
relacdo a posigdo relativa de cada elemento. No eixo y temos uma linha de referéncia no valor
um, valores acima dessa linha de referéncia estao superexpressos e valores abaixo dessa linha de
referéncia estdo subexpressos. No grafico abaixo temos os p-valores para cada posi¢ao relativa
dos elementos. Em ambos os gréficos sdo exibidos segmentos de setas demonstrando a posi¢do
das ontologias.

5.4 Aplicacao do workflow em dados de Homo sapiens

A rede para Homo sapiens obtida no STRING possui como caracteristicas 11.468 proteinas

que formam um total de 277.015 ligacdes entre elas. Utilizando essa rede aplicamos as funcdes
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Figura 5.17: Exemplo de visualizag@o do levi dentro do dashboard utilizando como base a rede
de interagao de proteinas criada pelo rTranscriptograma. No levi podemos selecionar o tipo de
rede entre transcriptograma, medusa, redeR, Pajek e String/Stich. Selecionar o arquivo com
os dados de expressdao. Quantidade de amostras. Campos referentes ao identificador, teste e
controle. Tipos de conjuntos de cores e contorno na geragcao do gréfico.

de ordenamento e modularidade. A fun¢do de ordenamento foi realizada usando o modelo em
Cruz, Anel e X com 10.000 passos de Monte Carlo, semente para os nimeros aleatérios (seed)

nos valores de 251 além de log no valor 10. Para a modularidade usamos as janela com o valores
de 101, 201, 301, 401 e 501.

As figuras [5.18], [5.19] e [5.20] apresentam as modularidades para, respectivamente, os mode-

los Cruz, Anel e X utilizando as janelas 101 (em tom de cor vermelho), 201 (em mostarda), 301
(em verde), 401 (em azul) e 501 (em violeta). Podemos verificar que existem similaridades na
formacdo de agrupamentos e picos em todas as janelas de cada um dos modelos. Contudo, a
janela de tamanho 101 resultou na formacao de agrupamentos com picos com maior facilidade

de identificagdo.
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Figura 5.20: Gréfico de perfil de modularidade utilizando as janelas 101, 201, 301, 401 e 501
para o modelo X.

A figura [5.21] apresenta o custo energético em relagdo a quantidade de passos de Monte
Carlo realizados. As linhas representam os modelos utilizados (vermelho para o modelo Cruz,
verde para o modelo Anel e azul para o modelo). O eixo do custo energetico estd em log de
base 10. E possivel verificar que o modelo Anel, que faz a verificagio dos vizinhos nas oito
possiveis direcdes (figura [d.10), possui o maior custo energético em rela¢do aos trés modelos
aplicados a rede Homo sapiens, seguido pela modelo X que verifica os vizinhos das diagonais
superiores e inferiores (figura {.9) e o modelo Cruz, que verifica os vizinhos superior, inferior,

esquerdo e direita em relagdo ao nodo central (figura [4.7), com o menor custo energético.

9.2

o
>
9
3 9.0 Modelos
i‘é — Model ¢ (Cruz)
9 — Model r (Anel)
< — Model x (X)
w
o 88
(2]
S
o
—
8.6
-_—
0 2500 5000 7500 10000

Passos de Monte Carlo

Figura 5.21: Gréfico de Custo Energético para os modelos Anel, Cruz e X na execucao de
10000 passos de Monte Carlo.
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Com a execugdo dos passos de Monte Carlo € possivel verificarmos a diferenga entre os
custos energéticos. Até aproximadamente 400 passos os modelos Cruz e X possuem valores
proximos, a partir desse valor a diferenga torna-se mais explicita. A partir de 7500 passos pode-
mos observar que o decaimento do custo de energia diminui para todos os modelos, inclusive o
modelo Cruz que apresentou o menor custo energético para a rede Homo sapiens, tornando-se
recomenddvel entdo a utilizacdo do modelo em Cruz com ao menos 6000 passos para a rede
homo sapiens. Uma possivel explicacdo para os modelos Cruz e X obterem um menor custo
energético poderia ser a quantidade de vizinhos que esses modelos comparam, contudo, ao divi-
dirmos o custo energético do modelo Anel por oito e os modelos Cruz e X por quatro, buscando
normalizar a quantidade de comparagdes, o modelo Anel continua sendo 0 mais custoso energe-
ticamente. Aumentando a quantidade de passos de Monte Carlo podemos obter um valor menor

do custo energético, no entando, proporcionalmente o tempo de processamento aumentara.

E importante salientarmos que mesmo com a diferenca entre custos energéticos entre os
modelos é possivel notarmos a existéncia de agrupamentos em pontos semelhantes dentro das
modularidades apresentadas. Por exemplo, proximo as posigdes relativas 0.1, 0.2, 0.35, 0.65 e

0.8, em todos os modelos (Figuras[5.18][5.19]e[5.20]), é possivel verificarmos formacdes cluster.

Para a geracdo da figura[5.2T|foram removidos valores negativos do resultado, por exemplo,
¢ possivel verificar que a linha de custo energético do modelo Anel tem seu inicio em valores
de passos de Monte Carlo superior aos outros modelos. A geracdo dos valores negativos deve-
se a uma limitacdo da funcdo responsdvel por transferir para a linguagem R valores gerados
em linguagem C. Com isso, valores de custo maiores que 2,14 x 10" sdo impressos no R em
valores negativos. Com o andamento dos passos de Monte Carlo o valor energético diminui

abaixo desse limite, permitindo assim, mostrar os valores positivos como vemos na figura [5.21]

Com bases nos resultados até aqui, iremos utilizar para os préximos passos o modelo Cruz,
que apresentou 0 menor custo energético, e a janela de tamanho 101, que resultou em agrupa-

mentos de mais facil identificacao.

A figura[5.22]apresenta a posi¢do relativa das proteinas e seus niveis de modularidade. Para
demonstrar que os picos desse grafico formam sub-redes selecionamos trinta e trés clusters. Na
figura[5.23] podemos ver os clusters escolhidos com o comprimento de proteinas posicionados

dentro dos retangulos coloridos.

As posicdes relativas, iniciais e finais, de cada proteina para a formacdo dos cluster, além
da quantidade de nodos e ligagdes na formagdo da sub-rede podem ser observadas na tabela[5.2]
Podemos observar que sub-redes selecionadas com base em mddulos com pico de valores de

modularidade, como por exemplo os médulos D (97 nodos) e AF (139 nodos), apesar de pos-
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Figura 5.22: Grafico de modularidade por posi¢do relativa das proteinas. Resultado da apli-
cacdo das funcdes de ordenamento e modularidade nos dados de Homo Sapiens obtidos no
STRING.
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Figura 5.23: Selecdo de clusters para criacdo de sub-redes. As letras representam os trinta e
trés clusters selecionados para exibi¢cao de sub-redes.
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suirem menos nodos do que o médulo B (142 nodos), possuem grande quantidade de ligacdes,
respectivamente 1.518, 5.776 e 258, demonstrando assim a importancia desses sub-grupos para

arede.



Tabela 5.2: Posicoes relativas das proteinas para formacgao dos clusters selecionados.

Cluster Posicdo Posicdo Quantidade Quantidade de
Inicial Final de nodos ligacdes
A 1 172 164 684
B 173 323 142 258
C 324 551 176 1.594
D 552 703 97 1.518
E 704 950 123 970
F 951 1.139 92 284
G 1.140 1.367 97 694
H 1.368 1.613 136 764
I 1.614 1.784 106 444
J 1.785 2.012 163 786
K 2.013 2.183 127 710
L 2.184 2.391 154 992
M 2.392 2.979 500 11.336
N 2.980 3.264 220 1.722
O 3.265 3.795 492 6.228
P 3.796 4.269 462 7.218
Q 4.270 4.782 513 12.682
R 4.783 5.066 259 3.130
S 5.067 5.218 139 1.226
T 5.219 5.294 70 672
U 5.295 5.806 501 8.792
A% 5.807 6.129 309 6.522
Y 6.130 6.546 416 7.460
X 6.547 7.039 492 18.860
Y 7.040 7.589 526 11.556
Z 7.590 8.139 434 5.750
AA 8.140 8.784 501 5.626
AB 8.785 9.486 631 9.652
AC 9.487 9.961 436 25.978
AD 9.962  10.606 493 8.498
AE 10.607  10.776 83 270
AF 10.777  11.023 139 5.776
AG 11.024 11.468 419 1.988

Fonte: O autor (2022).
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Como parte do resultado da aplicacdo do workflow podemos visualizar as sub-redes for-

madas pelas selegdes dos clusters de A a AG no grifico de modularidade figura [5.24] Com a

projecdo das sub-redes utilizando o dashboard do rTranscriptograma podemos observar o grau

de agrupamentos dos clusters selecionados.
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Figura 5.24: Sub-redes criadas a partir da selagdo dos médulos. Os gréficos formados repre-
sentam agrupamentos de interacdes entre as proteinas da rede do Homo sapiens
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Para as andlises dos dados de expressdo foram realizadas trés comparagdes. Abaixo temos

a descricao das comparacoes efetuadas:

* Segundo conjunto de comparacoes:

— Comparacao 1:
+ Teste: - Amostras de fumantes com adenocarcinoma de pulmao

x Controle - Amostras de pessoas sem adenocarcinoma de pulmado que nunca

fumaram
— Comparacao 2:
+ Teste - Amostras de ex-fumantes com adenocarcinoma de pulmao

x Controle - Amostras de pessoas sem adenocarcinoma de pulmado que nunca

fumaram
— Comparacao 3:

* Teste - Amostras de pessoas com adenocarcinoma de pulmao que nunca fuma-

ram

x Controle - Amostras de pessoas sem adenocarcinoma de pulmio que nunca

fumaram

O estudo de (LANDI et al., [2008)) identificou similaridade das assinaturas dos valores de
expressao entre as comparagdes um (amostras de fumantes com adenocarcinoma de pulmao
e amostras de pessoas com adenocarcinoma de pulmdo que nunca fumaram) e dois (amostras
de ex-fumantes com adenocarcinoma de pulmado e amostras de pessoas sem adenocarcinoma
de pulmio que nunca fumaram). Segundo o mesmo estudo, alguns individuos continuaram
apresentando alteragdes em alguns genes mesmo havendo parado de fumar hd mais de 20 anos

antes do estudo.

Aplicamos as ferramentas nas series de dados GSE10072 (microarranjo) e GSE81089 (RNA-
seq). Na figura [5.25 podemos também observar similaridade e correlacdo na atividade trans-

cricional das trés comparacdes aplicadas a série GSE10072.
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Figura 5.25: Andlise da atividade transcricional relativa da série GSE10072 para as compara-
coes de pessoas com adenocarcinoa fumante (cor violeta), ex-fumante (cor ciano) e nao fumante
(cor mostarda).

No pico préximo as proteinas na posi¢do 2.600 (figura [5.26] (A)) temos, por exemplo, um
pico maior para fumantes em relagdo as outras comparagdes. Esse pico estd associado a algumas
ontologias. Por exemplo a GO:0002685 (desenvolvimento de 6rgdos sensoriais) foi descrito
por (SU et al., 2019) como um potencial biomarcador para andlise de perfil de pacientes com
adenocarcinoma de pulmao. A GO:0009266 (resposta para estimulo de temperatura) estd entre
dez ontologias de processos bioldgicos elencados no estudo de (LIU et al.,|2020) que se baseia

em mineracao de dados do TCGA para identificacdo de assinaturas em cancer de pulmao.
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Figura 5.26: Analise da atividade transcricional relativa da série GSE10072 para as compara-
coes de pessoas com adenocarcinoa fumante (cor violeta), ex-fumante (cor ciano) e nao fumante
(cor mostarda). Na selecdo (A) temos um pico maior para fumantes em relagdo as outras compa-
racoes. Esse pico estd associado a algumas ontologias como a GO:0002685 (desenvolvimento
de 6rgdos sensoriais) e a GO:0009266 (resposta para estimulo de temperatura).

O diagrama de Venn (figura[5.27) contabiliza a quantidade de ontologias génicas encontra-

das em cada comparacgdo para a série GSE10072. A maior concentracdo de processos alterados
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€ comum entre as trés comparagdes (653), enquanto que para processos unicos alterados temos

para a comparacdo 1, comparacdo 2 e comparagdo 3 respectivamente: 48, 19 e 27.
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Tecido normal
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Figura 5.27: Diagrama de Veen para a as comparacgdes da série GSE10072 com as contagens
de GOs encontradas. A grande maioria de GOs é comum entre os trés tipos de cancer (77%).
Comuns entre fumantes e ex-fumantes temos 6%. Ontologias comuns entre ex-fumantes e
amostras de pessoas que nunca fumaram representam 4%. GOs comuns entre amostras de
pessoas que nunca fumaram e fumantes representam 2%. Ontologias que ndo aparecem em
outros grupos temos para fumantes, ex-fumantes e que nunca fumaram, respectivamente: 6%,
2% € 3%.

Para exemplicar a utilizagdo da ferramenta levi selecionamos o cluster AC (tabela[5.2) que
possui 436 nodos e 25.978 ligagdes e aplicamos sobre a rede os dados de expressao de pessoas
fumantes com adenocarcinoma da série GSE10072. Entre as proteinas superexpressas nesse
cluster temos ENSP00000302896, ENSP00000472985, ENSP00000341885, ENSP00000230050,
ENSP00000331019, ENSP00000346050, ENSP00000379339, ENSP00000245539, ENSP0000039324 1
e ENSP00000429374 que estdo localizadas na drea com maior temperatura (vermelho) na so-

breposicdo dos dados de expressdo sobre a rede (figura[5.28).
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Figura 5.28: Aplicacdo do levi para visualizacdo da sobreposi¢do do cluster AC em dados
de expressao da série GSE10072. O mapa de calor (heatmap) visualizado como resultado
do levi demonstra os niveis de expressdo génica projetado na rede de interacdo proteica.
Areas de expressio vermelhas sdo superexpressas, enquanto, dreas de expressdo azul sdo
subexpressas. Com os dados de expressdo génica da séries GSE10072 podemos observar
um nivel de expressdo maior na drea central do agrupamento AC onde temos as protei-
nas ENSP00000302896, ENSP00000472985, ENSP00000341885, ENSP00000230050,
ENSP00000331019,  ENSP00000346050, = ENSP00000379339,  ENSP00000245539,
ENSP00000393241 e ENSP00000429374.

Para a segunda série de dados de expressdo GSE81089 foram criados também os graficos

de atividade transcricional relativa por posigdo relativa das proteinas (5.29) e o diagrama de

Venn (5.31]).
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Figura 5.29: Andlise da atividade transcricional relativa da série GSE10072 para as compara-
coes de pessoas com adenocarcinoa fumante (cor violeta), ex-fumante (cor ciano) e nao fumante
(cor mostarda).

Assim como observado com a série de dados GSE10072, existe um alto grau de similari-
dades entre as trés comparacdes. Proximo ao valor 500 (figura (A)) da posi¢do relativa
das proteinas € possivel observar um pico maior de fumantes em relacdo as outras trés com-
paracdes. Esse pico estd associado a ontologias como a GO:0010035 (Resposta a substincia
inorganica) e GO:0016032 (processo viral), sendo que a primeira dessas ontologias também foi
encontradas na andlise do enriquecimento do estudo de (LIU et al., 2020)) que buscou encontrar
biomarcadores para adenocarcinoma de pulmao e a segunda ontologia esta entre os dez proces-
sos mais enriquecidos no estudo de (LIU et al., 2016) que fez uma andlise sistemética em perfis

de expressao relacionados a metastase de cancer de pulmao.
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Figura 5.30: Andlise da atividade transcricional relativa da série GSE10072 para as compara-
coes de pessoas com adenocarcinoa fumante (cor violeta), ex-fumante (cor ciano) e nao fumante
(cor mostarda). Na sele¢do (A) temos um pico maior para fumantes em relacdo as outras com-
paracdes. Esse pico estd associado a algumas ontologias como a GO:0010035 (Resposta a
substancia inorganica) e GO:0016032 (processo viral).
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Figura 5.31: Diagrama de Veen para a as comparacgdes da série GSE81089 com as contagens
de GOs encotradas. A grande maioria de GOs € comum entre os trés tipos de cancer (82%).
Comuns entre fumantes e ex-fumantes temos 9%. Ontologias comuns entre ex-fumantes e
amostras de pessoas que nunca fumaram representam 2%. GOs comuns entre amostras de
pessoas que nunca fumaram e fumantes representam 1%. Ontologias que ndo aparecem em
outros grupos temos para fumantes, ex-fumantes e que nunca fumaram, respectivamente: 3%,
1% e 2%.

Utilizamos o mesmo cluster AC (tabela[5.2)) para a sobreposi¢do dos dados de expressdo da
série GSE81089 com os dados de expressao de pessoas fumantes com adenocarcinoma (figura
5.32), podemos verificar uma maior centralizagdo das protefnas superexpressas no centro do

agrupamento e mais regioes subexpressas ao redor do cluster.
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Figura 5.32: Aplicacdo do levi para visualizacdo da sobreposi¢do do cluster AC em dados
de expressdo da série GSE81089. O mapa de calor (heatmap) visualizado como resultado
do levi demonstra os niveis de expressdo gé€nica projetado na rede de interacdo proteica.
Areas de expressio vermelhas sdo superexpressas, enquanto, dreas de expressdo azul sdo
subexpressas. Com os dados de expressdo génica da séries GSE81089 podemos observar
um nivel de expressdo maior na drea central do agrupamento AC onde temos as protei-
nas ENSP00000302896, ENSP00000472985, ENSP00000341885, ENSP00000230050,
ENSP00000331019,  ENSP00000346050,  ENSP00000379339,  ENSP00000245539,
ENSP00000393241 e ENSP00000429374.

As tabelas [5.3] [5.4] [5.5] [5.6] [5.8] apresentaram amostras das GOs e seus p-valores, p-
ajustados, g-valores, médulos e razdo, para as comparagdes 1 (individuos com cancer fumantes),

comparacao 2 (individuos com cancer ex-fumantes) e comparagdo 3 (individuos com cancer que
nunca fumaram) da série GSE10072 e as comparacoes comparacdes 1 (individuos com cancer
fumantes), comparacdo 2 (individuos com cincer ex-fumantes) e comparagdo 3 (individuos com
cancer que nunca fumaram) da série GSE81089 respectivamente. Esses dados sdo utilizados

para a constru¢do do transcriptograma.

Os arquivos com os dados das GOs exibidas nos diagramas de Venn, assim como 0s arqui-
vos contendo os dados detalhados dos p-valores, p-ajustados, g-valores, modulos e razdo podem

ser acessados pelo link (material suplementar).


https://drive.google.com/drive/folders/1LC3t-ecrqRYrq74sqPMwijnnYJrvJS-3?usp=sharing 

82

I ["1sn]d | 10-HSI'S | T0-HLS'S | 10-HEI'T UONRNUAIHIP [[30 pro[oAul Jo uone[n3ar aanisod | 6£95#00:00
[ | 11snp | [0-dCI‘S | 10-9¥S°S | 10-H01°C aueIqUIdUI 0) UONEZI[e0] UIjo1d jo uonendar aanisod | £/#5061:0D
I [1Isn[d | [0-HS6'Y | 10-dSES | 10-HLS8'T sisouagoydiow uorydou | 8207,L00:0D
¢'0 | 1 19snp | [0-d9SY | 10-HE6'Y | 10-H8TT JuowdojoAdp peuos oewa | 6858000:0D
S0 | IS0 | [0-d¥¥'y | 10-H08'% | 10-HLI'T sisouagoydiow anss1 A[OSNW | G140900:0D
I 110 | [0-HI€Y | 10-d99% | TO-H0L'6 juawdopaaap uoydou ouydouelow | 0122L00:0D
¢'0 | I Jasnpd | 10-9LCY | 10-H79'% | ¢0-dI+'6 ssa001d oneyuAsolq ApLRIAISI | TeH6100:0D
[ | 15snp | [0-dII'y | 10-dv¥'y | 20-d7S°8 uoneuLioy apngn) uorydau | 6,02L00:00
[ | 11snp | [0-dII'y | 10-dv¥'y | C0-dI8°L Juowrdoraaap armonns aandnpordar | 8098+00:00
S0 1 s | 10-911Y 10-A%¥'v | 20-d99°L ssa001d o1j0qeIaW U1101d0dA[3 Jo uonen3al aane3au | 610€061:0D
¢'0 | I Isnp | [0-dIT'y | T0-d¥¥'¥ | T0-HLO'L | Surpulq YN( uor3ar A1ojendar uonduosuen jo uonemsar | £/90002:09
§'0 | I"Isnpd | [0-d88°¢ | 10-HOT¥ | TO-HLS'S UONQIdAs PIde 91q | 78L7€00:0D
G0 | 1 Isnp | [0-dL8°C | 10-d61°v | TO-HLT'S SISEJSOAWOY UOIUE | 1805S00:00
¢'0 | I Josnpd | 10-9L8°C | 10-H6IY | TO-HLT'S $s9001d o1oIUASOIq APLIIAIFIN Jo UoNeIN3aI | 9980100:0D
S0 | 1Isnp | 10-H6L°C | T10-H0I% | 20-dL6'y | sseooid onayjuksorq ure)oidodL|s jo uonensar aanisod | 0950100:0D
90 | [ 1asnp | 10-96L°E | 10-HOI'Y | T0-d¥8‘y uodsuen uorue dStuesIo | [1.$100:0D
I [1sn[d | [0-H6L°€ | 10-HOI'Y | TO-AVI‘E wnynonal srwserdopus woiy y1xe urajoxd | £76T€00:00
S0 | I"Isnp | [0-96L°E | T10-HOI'¥ | TO-At+'T UoNe3aI39s QWOSOWOIY SNOFO[OWOY | ¢416%00:0D
§'0 | I"Isn[d | [0-d8S'E | T0-HL8'E | TO-H90'T uoneziuesio xa[dwos fewauo)deuds | ¢610L00:0D
90 | 17 19snp | [p-HLI'L | Ly-HSLL | 67-HSS‘E uonenuaIeyIp ALoounerdy | 9170£00:09
oezey | O[MPON Jorea-Q) | opeisnle-q Jorea-dq 0BILIDSA 0D

CLOOTASD
LIS BP SOJUBWING JOOUED WO SONPJAIPUL 3P . ()] X | dnb soudur 10[eA-d WO | 42151]2 OU SIUASIXS SOIITO[0Iq SO8SV0Id AP BISOWY :¢°G B[R]




83

I ["Isnpd | 10-d86°C | 10-d¥L'E | T0-AITE Judwido[oaap w)sAs K1osuss | 0888+00:00
¢'0 | 1 1snp | [0-dL6°C | 10-d¥L'E | 10-HS0'E uowdojeadp puels | 7¢/8+00:0D
[ | 11snp | [0-968°C | 10-HE9°E | 10-H06°C sisAjoajo1d jo uonen3ar aanisod | 7986#00:00
[ | [1snp | 10-908°C | T10-HIS'E | 10-HL9°T sisouagoydiow aqm ferpyide | 7960900:00
I 118 | 10-H9L°C | T0-ALY'E | 10-HI9°C SISQUASOI[3 | £€907#00:0D
[ | 173980 | 10-40S'C | 10-AvI‘E | 10-HEI'C opeosed Jul[eusIs aseury urejoid pajeande-ssans | 8601£00:00D
¢'0 | 17Tasnpd | 10-96€C | 10-HI0°C | 10-9T6'1 sn[nuns Y31y Jo uondedrad K1osuss | £660500:0D
I 1102 | [0-H9€°T | 10-d96°C | 10-H08'I $$0001d d1[0qEIAUI PIdE OUILWIE PAYIPOUI TB[N[[D | §/69000:0D
¢'0 | 1 1snp | [0-HELT | 10-dLIT | TO-HT9'6 Juowdo[eAap [[39 projoAw | ¢161900:0D
[ | 11snp | [0-90LT | T0-HEI'T | TO-HI8‘L | Queiquiawr 0) uonezieoof urjoid jo uonensar aanisod | //46061:0D
[ | 11snp | 10-9€9°T | 10-H¥0°C | T0-H68°9 sisouagoydiow uorydou | 8207L00:0D
I 118 | 10-32€°T | 10-HS9°T | TO-ASH'E Juowrdoraaap uorydeu ouydouelowr | 017ZL00:0D
[ [ 15snp | [0-H0ET | 10-d+9°T | TO-HE0'E uoneui1o} o[ngn) uorydau | 6/02L00:00
I [1snd | 10-HOE'T | 10-A¥9°T | T0-HE0°E Judwdo[aAap anss Jerourwolq jo uonensar aanisod | 6910L00:00
¢'0 | 1 1snp | [0-40TT | 10-FIS'T | 20-H96'1 UONQId3s PIde 2[1q | 78L7€00:0D
¢'0 | 1 1snp | [0-940TT | T10-AIS'T | T0-AS81 sIse}soawoy uotue | 180$500:00
S0 | I"Isn[d | [0-HLI'T | TO0-HLF'T | TO-AYL'T | $s9901d onayiuksorq urjoidoaL[3 jo uonemsar aanisod | 0950100:0D
¢'0 | 1Isnp | [0-dLIT | T0-HLF'T | TO-HCST uonenuaIaIp [[39 [erjayiidoomau | £950900:09
[ | 173900 | 10-LI°T | T0-HLF'T | TO-H60'T wnynonelr dSrwse[dopus woiy Irxe urjoid | £767€00:0D
9°0 | [ 1aIsnp | 20-dE6'S | TO-HSH'L | €0-d¥9°C Modsuen uorue dS1uesIo | [1.6100:0D
oezey | O[MPON | JIoea-O | opeisnfe-q Io[eA-d 0BILIISA( 0D

CLOOTASD =198
BP SQJUBWING-XI JOJUD WO SONPJAIPUL 3P . O X | dnb Jouswr Jo[eA-d WOD | £2)51]2 OU SAUASIXS SOJIFO[0Iq S08$2001d AP eNSOWY H°G B[R,




84

[ | T39S0 | [0-HE6°'T | T0-dLS'T | 10-9%°C sseo01d [eIIA | Z€09100:0D
[ | 1710 | 10-996°T | 10-d80°C | 10-HILT s1sK[oajo1d jo uonen3ar aanisod | 7986+00:00
| 173080 | T0-dSH'T | 10-HE6°T | 10-H8% T | ISOY YIIm UONOBINUI UT PIAJOAUT $$2001d [8130[01q | T0LIS00:0D
[ | 17398 | 10-HOF'T | T10-998°T | 10-HET’T opeosed Julfeusis oseury urejold pajeande-ssans | 8601£00:00
G0 | 173asn[0 | [0-98E'T | 10-d+8°T | 10-A¥I°l ssa001d [ea1A Jo uonem3ar | 76,0S00:09
60 | 178N | 10-A9€°T | 10-HT8T | 10-HLO'] usuidofaaap swiAyouasaul | ¢8+40900:0D
[ | T39S0 | [0-H9ET | 10-dT8°T | 10-9E0°T $52001d OIJOQE)AUI PIOE OUTWIE PAYIPOWN JB[N][3D | §/69000:0D
[ | 180 | [0-H9C°T | T10-dL9°T | TO-HSE'S UONENUAIOHIP [[30 [EWAYIUSAW | 79/8+00:0D
G'0 | 1 1asnpd | 10-H61°T | 10-H8S‘T | T0-H00'L S[9AQ] UAGAx0 0) asuodsar Je[N[[ad | ¢6#1,00:0D
[ | [7Jsnpd | 10-961°1 | 10-d8S°T | ¢O-d¥T'S ssad01d onetpuLsorq pidif Jo uonensar | 0689+00:00D
G0 | 173sn[d | [0-H90°T | 10-HTH'T | TO-HSS'I ss2001d onRYIUASOIq OpLIIAISLN | TEF6100:0D
G0 | 173sn[d | [0-90°T | 10-9TF'T | TO-HTO°l ss2001d o1RYIUASOIq SPLIdIAIFLN Jo uoneM3al | 9980100:0D
oezey | O[MpPON | JIoea-Q | opeisnle-q Jorea-d 0B 0D

"CLO0THSD 9QLI9S ep wrerewng
BOUNU Anb 190Ugd WOD sonpIAIpul Ip c O X 1 onb 1ouow J01RA-d WOD | 4275M]0 OU SAUIISIXD SOIIFO[0Iq $0$SAV01d 9p eHISOWY GG B[AQR],




85

[ | 118 | [0-968°C | 10-H98°¢ | 10-A8'E Juowdojoadp wsAs A10suas | 0888%00:00
S0 | I Iasnpo | 10-EET | T0-AII'E | T0-HLI'C sn[nums Jy31 Jo uondasrad K1osuss | £660500:00
¢'0 | 1 Isnp | [0-dEET | 10-dII°E | 10-H0IT JuowdooAdp AWAYOUASAW | G840900:0D
[ | 171snp | [0-990°C | 10-9SLT | 10-HLY] UONENURIDJIP [[90 [EWAYDUSSAUW | 79/8+00:0D
[ [ 11snp | [0-926°T | 10-49S°C | 10-d¢H'1 I sisorow | /Z1,000:09
§'0 | 110snp | [0-926°T | 10-49S°C | 10-AI+' S[2A9] U93AX0 0} asuodsal Ie[n{[ed | ¢641,00:0D
[ [ 11snp | [0-dELT | T0-HIET | 10-H901 sseo01d oneyiuksorq pidy jo uone[nsar | 0689+00:00
[ | 1198 | 10-909°T | T0-HEI'T | TO-HE6' | QueIquuiaw o) uonezieoof urajoid jo uonensar aanisod | //46061:00
9'0 | [ 1snp | 10-98€'T | T0-HSS'T | T0-H68°S Juowrdogedp armonns aAndnpoidar | 8098+700:00
S0 | 17Tasnp | 10-9EIT | T0-HIS'T | 20-9¥8'E $s9001d dnePUASOIq OPLIRIAISI | T€H6100:0D
¢'0 | 11snp | 70-d61°6 | 10-HETT | TO-HSTT UONQId3s PIdL 2[1q | 78LTE€00:0D
¢'0 | 1 1snp | 70-d€0'6 | 10-HIC'T | TO-HTIT ss0001d d130YIUAS0Iq SPLILIASLY JO UONE[NTAI | 9980100:0D
S0 | ITIsn[d | 70-998'8 | 10-H8I'T | T0-H00°C | ssa201d onayiuksorq urjoidodL[3 jo uonemsar aanisod | 0950100:0D
[ | [1snp | 70-998°8 | 10-H8I°T | TO-AST'T wnynonelr drwse[dopus woiy yrxe urjoid | £767€00:00
oezey | O[MPON | JIoea-O | opeisnfe-q JoreAa-dq 0B 0D

'680184dSD
9LI9S BP SOJUBWINY JOOUED WO SONPJAIPUL O o (O] X | dnb Joudur 10[eA-d Wod | 42151]2 OU SAUASIXS SOIITO[0Iq S08SAV0Id AP BHSOWY :9°G B[R]




86

[ | 11snp | [0-980°¢ | T0-AII'Y | 10-HTL'E Juowdojoadp wsAs A10suas | 0888%00:00
S0 | I Iasnpo | 10-d8%'C | T10-AIE'E | 10-H¥EC sn[nums Jy31 Jo uondasrad K1osuss | £660500:00
¢'0 | 1 Isnp | [0-d8%C | 10-HOE€ | 10-H9C°C JuowdooAdp AWAYOUASAW | G840900:0D
[ | 171snp | [0-9IC°C | 10-9S6°T | 10-H08°1 UONENURIDJIP [[90 [EWAYDUSSAUW | 79/8+00:0D
[ | 11snp | [0-S0°C | 10-d+L°C | 10-HES T I sisorow | /Z1,000:09
§'0 | 1 1snp | [0-9S0°C | 10-A¥L'T | 10-HCS1 S[2A9] U93AX0 0} asuodsal Ie[n{[ed | ¢641,00:0D
[ | 11snp | [0-9S8°T | 10-H9%°C | 10-dST‘T sseo01d oneyiuksorq pidy jo uone[nsar | 0689+00:00
[ | 11snp | [0-90LT | 10-H9T°C | TO-HL9‘6 | Quelquiaw o) uonezieoof urajoid jo uonensar aanisod | //46061:0D
9'0 | [ 1snp | 10-ES'T | 10-H¥0°C | T0-HE8'9 Juowrdogedp armonns aAndnpoidar | 8098+700:00
S0 | 17Tasnpd | 10-90TT | 10-H09°T | TO-dLI'Y $s9001d dnePUASOIq OPLIRIAISI | T€H6100:0D
¢'0 | 1 1snp | 70-d5S6 | 10-HLTT | TO-AFH'T UONQId3s PIdL 2[1q | 78LTE€00:0D
¢'0 | 1 1snp | 70-dSE6 | 10-dSTT | TO-HIET ss0001d d130YIUAS0Iq SPLILIASLY JO UONE[NTAI | 9980100:0D
S0 | 738N | 20-9SE'6 | 10-HST'T | TO-HLIT | ss99201d donayiuksorq urjoidoaL[3 jo uonemsar aanisod | 0950100:0D
[ | 118 | 70-95€'6 | 10-dST'T | T0-H9¢T wnynonelr drwse[dopus woiy yrxe urjoid | £767€00:00
oezey | O[MPON | JIoea-O | opeisnfe-q JoreAa-dq 0B 0D

680184SD 198
€P SQJUBWING-XI JOIUED WO SONPIAIPUL 3P ¢ O] X | anb Jousws Io[eA-d WO | 2)51]2 OU SAIUASIXS SOJIFO[0Iq S0S$2001d AP eNSOWY :/'G B[R,




87

¢'0 | 1 1snpd | [0-H98°T | 10-dSLT | 10-H6€T Juowdojedp puels | 7¢/8+00:0D
[ | 173800 | 10-96L°T | 10-dS9°C | 10-H9C°C sisKjoajoid jo uonengar aanisod | 7986+00:00D
[ | 11snp | 10-90L'T | T10-HIS'T | 10-d80°C sisauagoydiow aqm erpoyide | 7960900:00
I [ 1snp | 10-489°1 | 10-d8+°C | 10-d€0°T SISQUQZOIS | £90T#00:0D
[ [ 15snp | [0-HIS'T | 10-H€T°C | 10-d#9°1 opeased Jureusis aseuny urajord pajeAnde-ssans | 8601£00:00
I [1snd | 10-H6€°T | [0-dS0T | 10-98€°T $s0001d d1[0qEIOUI PIdE OUTWIE PAYIPOUI TB[N[[D | §/69000:0D
[ | [1snp | 70-dev'6 | 10-46€°T | T0-H76°S | Queiquiaw 0) uonezieoo] urajoid jo uonensar aanisod | //46061:00
[ | [1snp | 70-998°8 | T10-HIE'T | T0-HCT'S sisouagoydiow uorydau | 8207L00:0D
9'0 | [ 1asnp | Z0-dL¥'9 | TO-H9S'6 | T0-H89°C Juowdoreap armonns aAndnpoidar | 8098+700:00
[ | 173800 | 20-9LF'9 | TO-H9S'6 | TO-H09'C yuowidoraaap uorydeu ouydouelowr | 0172L00:0D
[ | 118 | 20-902°9 | TO-H9I'6 | TO-HST'C uonewiioy aynqm uorydou | 6,02L00:0D
§'0 | 11snp | 70-dC6'y | TO-H8T'L | CO-ALY' UONQId3S PIdE 2[1q | 78LTE00:0D
¢'0 | 11snp | 70-d06'v | TO-AST'L | TO-H6E SISeIsoauoy uotue | 180$500:00
S0 | 1 1snp | Z0-HpL'Y | TO-HIOL | 20-AI¢'T | sseooxd onayiuksorq ure)oidodL[s jo uonensar aanisod | 0950100:09
[ | 11snp | 20-dpL'y | TO-HI0'L | €0-d¥T'6 uonenuaIagIp [[o [ewrapide | £166000:00
[ | 11snp | 20-dpL'y | TO-HI0L | €0-H61°8 wnynonelr drwse[dopus woiy rxe urjoid | £76T€00:00
9'0 | [ 1S | Z0-dpL'y | TO-HIO'L | €0-HITT Modsuen uorue otuesIo | 11.$100:0D
oezey | O[MPON | JIoea-O | opeisnfe-q Jofea-d 0B 0D

"68018ASD SIS ep WeIewnj
eounu anb 190uRd WOD sonpIAIpul Ap - 0L X1 onb 1ouow Jo[eA-d WOD | .275M]0 OU SAIUIISIXS SOIIFO[0Iq $0sSV0Id 9p eHSOWY :§°C B[AQR],




88

"BLIOIE[B BULIOJ 9P SEPRUOIDJ[IS
ser3ojojuo sewnge ap ogdejussaide © wod 7.00[HSDO 2u119s © vied (190ugd wod sayuewn)) | oederedwod ep eweidoyduosuel], :€¢°¢ vIN3I

¥960900:09 — 06€0900:09 — +965€00:0D — 90€5€00:0D0 — <c2¢SEE00:0D — vEYCE00:09 G104100:09 €.¥9000:09

UoIlISOd 1usWwa|g aAleeY

0002} 0006 0009 000€ 0
0z-o1
g1-9|
9101
p1-9|
2ol 9
ool §
80-9} =

| | 90-9 @
| 0-9 |
, 20-9|
Fi—— — VW — 00+
¥960900:09 — 06£0900:09 — Y96SE00:0D — 90ESE00:0D — 2Z2SEE00:0D — PEYZE00:0D — SLOLLOOOD — £.¥9000:0D
UOIISO4 JUBWa|T aAleeY D

0002} 0006 0009 000€ 0 o

960 =

[0}

-

AN 660 o
W (. W @
Q

20 &

W...

— —_— —_ SO @

— >

Q

<

<



89

"BLIOIE[B BULIOJ 9P SEPRUOIIJ[IS
sei3ojojuo sewnge op ogdejuasaide © wod 7/00[dSD 2119 € eied (100ugd WOO sojuewINg-Xa) 7 ogderedwod ep eweidoyduosuel], :4¢'C vInIL]

8¢01061:09 — 1050600:09 — £681200:09 — 6S¥9¥00:00 — ¥G2cv00:0D — /L29€€00:09 006¢200:09 882¢0000:09

uoNISOd 1usWwa|g oAle[eY

00021 0006 0009 000€ 0
0291
gL-o|
91-91
pL-o|
zl-ol 9
03l &
809l &=
90-01 @
| , ww-wr
, , 20-01

8¢0106+09D =— 1050600:09 =— L681100:09 =— 6S¥9¥00:0D — ¥G2cv00:0D — L29€E€00:0D 0062¢2¢00:09 882¢0000:09

OISO JuswWwa|g aAleeY
0002} 0006 0009 000€ 0

G660

4 i A FEEE: ) F‘ 4 :_,- Fkb AN, E l 000'1
1’_; i._q: | d WY — 4~iA Y

W/

— 050

_E._ﬁhr
YWV

Ao AN .

AuAijoy jeuonduosuel | aaielay



90

G86106}+:09

000ct

G86106}:09

000ct

“BLIOJE[B BULIOJ 9P SEPRUOIDIAS SBIFO[0IUO sewng[e
op ogdejussaide © wod 7/001SO 2UI9s ' vied (100ugd WO werewny eounu anb sonpiaipur) ¢ ogderedwod ep eweidoyduosuel], :Ge S vINIL]

88810610D =— €981061:0D =— P.¥I9¥00:0D =— 82€2CE00:0D — ¢906000:09 -— 68€.000:09 ¥919000:09

UOIISO4 JuswWwa|g aAleeY
0006 0009 000€

il

888106100 — €981061:0D — P.¥9¥00:09D — 82€2E00:0D — ¢906000:09 — 68€.000:00 ¥919000:09

uoNISOd 1UawWwa|g aAnejey
0006 0009 000€

8609000:09

OOWOAN OO
OO0O+—+—+—+—+—Aal

]
DOOVPDODOOLOOO

o

- <

L

- C

- (0]

¥0-

20-9}
00+31
8609000:09

o

O]

Q

=

(0]

G/6°0 =

Q

o

000+ &

=

szoL S

L

>

Q

<

<



91

Com os dados de expressao processados, os valores de fold-change e p-valores € possivel a

construcdo dos graficos do transcriptograma.

Em nossos resultados podemos observar que todos os genes existentes na rede de proteinas
foram utilizados na andlise, diferente dos resultados de (LANDI et al., |2008) que removeram
genes que nao se enquadravam nos filtros de fold-change minimo de 1,5 para os genes supe-
rexpressos € o valor maximo de 0.6667 para subexpressos. Em seu estudo, (LANDI et al.,
2008), utilizou trés possiveis comparagdes, entre amostras com adenocarcinoma de individuos
fumantes e que nunca fumaram (comparagdo 1), entre amostras com adenocarcinoma de indi-
viduos ex-fumantes e que nunca fumaram (comparacdo 2) e entre amostras de individuos com
adenocarcinoma e amostras de individuos com tecido normal (compara¢do 3). Em sua andlise
foi possivel observar os niveis de expressdo principalmente entre fumantes e ex-fumantes. Nas
nossas comparagoes, utilizamos como referéncia amostras de tecidos normais e, com isso, pude-
mos observar os dados de expressao para pessoas com cancer que nunca fumaram. Outro fator
importante é que em nossos resultados obtivemos um p-valor minimo de 1 x 10~'# enquanto

que (LANDI et al., 2008) obteve um p-valor de no minimo de 1 x 1073,
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Em seus resultados (GOLDMANN et al., [2021)) descarta genes que ndo se enquadram nos
filtros de p-valor ajustado menor que 0.05, limitando as quantidade de genes identificados. Na
aplicag@o do rTranscriptograma utilizamos como base toda a rede de proteinas permitindo as-
sim a visualizacdo de maior quantidade de processos bioldgicos. Outro resultado interessante
em nossa andlise € que os p-valores para esse conjunto de dados de expressdao obtiveram va-
lores minimos de p-valor de 1 x 10~ '8, Em seu trabalho, (GOLDMANN et al., [2021), utiliza
a série GSE81089 para verificar os dados de expressdo de pessoas com adenocarcinoma em
comparacgao a série GSE37745 com dados de expressdao de amostras com carcinoma de células
escamosas, outra subclassificagdo das cincer de pulmio de células ndo pequenas Nons-Small
Cell Lung Cancer. Como em nossos estudos comparamos as amostras de técidos em classifica-
cdo a niveis de fumantes e verificamos em nossos resultados que existem semelhanga nos dados
de expressdo entre as classificacdes, podemos comparar com os resutados de (GOLDMANN et
al., 2021) que concatenou as classificagdes de fumantes em um unico conjunto de individuos

com cancer.

Com esses resultados verificamos a possibilidade de utilizacdo da ferramenta rtranscrip-
tograma para andlise de resultados de atividade transcricional entre os conjuntos oriundos de

microarranjo (GSE10072) e RNA-seq (GSE81089).
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6 Conclusoes

A utilizagc@o do dashboard com as fun¢des de ordenamento e modularidade permitiram a

construcdo de sub-redes e visualizagdo.

A criacdo de uma interface grafica de usudrio (GUI) integrando todas as ferramentas per-
mitiu através de caixas de didlogos orientar o usudrio sobre as etapas do workflow e possiveis
mensagens de erro, além de ser mais amigével pela utilizacdo de caixas de sele¢des para car-
regar 0s arquivos necessarios e botdes para ajustes nos parametros de execu¢ao dos processos.
Foram minimizados os arquivos de entrada para a execu¢do de todos os processos, sendo ne-
cessario somente o arquivo de interacao dos nodos da rede bioldgica e os arquivos de expressao
de microarranjo ou RNA-seq. As etapas de selecao de quantidade de comparagdes, controles e
testes foram otimizadas para serem executadas diretamente do dashboard. Como arquivos de
saida € possivel salvar em varidveis da linguagem de programacdo R ou mesmo em arquivos de

ambientes externos (.RData) os resultados de todas as etapas para uma andlise mais analitica.

Ao realizarmos as andlises com dados de expressdo oriundos das séries GSE10072 (micro-
arranjo) e GSE81089 (RNA-seq) obtivemos similaridades entre os resultados das comparagdes
e conseguimos aumentar a acurdcia em relacdo aos resultados publicados desses dados. Tam-
bém foi possivel analisar todo o organismo de uma forma mais ampla, sem descarte de genes,

por utilizar como base a rede proteica como referéncia.
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