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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.
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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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