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INSTITUTO DE BIOCIÊNCIAS
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Resumo

A cada dia surgem novas tecnologias que possibilitam o estudo em larga escala dos RNAs trans-

critos por um organismo em condições especı́ficas, com isso fornecendo uma grande quantidade

de informações. No entanto as metodologias tradicionais não são capazes de análisar de forma

eficiente esses dados por utilizar cut-offs pré-definidos, eliminando assim uma grande quan-

tidade de genes não considerados diferencialmente expresso, e por consequência reduzindo

a precisão e a acurácia do estudo. Esse trabalho propõe o aperfeiçoamento da metodologia

do transcriptograma (modelo cruz), desenvolvido por Rybarczyk-Filho et al., que realiza uma

análise de forma global de um organismo, utilizando por sua vez redes proteı́cas e processos

biológicos. Dentre as modificações realizadas estão: mudança no algoritmo de ordenamento

para a redução do tempo de processamento da rede, adição de dois novos modelos “X” e “Anel”,

a automação dos processos de análise de dados de expressão gênica, enriquecimento funcio-

nal e da compilação de todas as informações em um gráfico. Para testar o aperfeiçoamento

foram utilizadas duas séries de dados de expressão gênica, a GSE10072 e a GSE19804, re-

ferentes a amostras de câncer de pulmão. O modelo “Anel” apresentou a melhor redução do

custo energético de uma matriz, aproximadamente 93%. Para a modularidade, o modelo “Anel”

também teve o melhor desempenho. A automação dos processos de enriquecimento funcional,

da análise dos dados de expressão e da compilação de todos os dados em forma gráfica diminui

o tempo gasto para a aquisição e geração, além de aumentar a acurácia. Os resultados indicam

que independentemente do hábito ou nacionalidade de um indivı́duo, um mesmo tipo de câncer

podem apresentar os mesmos conjuntos de processos biológicos alterados. A ferramenta não

encontrou os mesmos processos biológicos indicados pelos software PAGE e GAGE, porém ele

retornou processos mães ou filhos dos mesmos. A utilização desta ferramenta pode ser uma

nova alternativa comparado aos demais métodos, devido a utilização de diversas informações

adicionais ao conjunto de expressão gênica a ser analisado.



Abstract

Every day, new technologies are emerging that make it possible the large-scale study of RNAs

transcribed by an organism under specific conditions, providing a huge amount of information.

However, the traditional methodologies are not able to efficiently analyze these data due the use

of pre-defined cut-offs, thus eliminating a large number of genes not considered differentially

expressed, and consequently reducing precision andaccuracy of the study. This work propo-

ses the improvement of the methodology of the Transcriptogram (model “Cross”), developed

by Rybarczyk-Filho et al., which performs an overall analysis of an organism, using protein

networks and biological processes. Among the modifications made are: Modification in orde-

ring algorithm to reduce the network processing time, addition of the two new “X” and “Ring”

models, the automation of the processes of gene expression data analysis, functional enrichment

and the compilation of all information in a graphic. To test the improvements, two sets of gene

expression data were used, GSE10072 and GSE19804, corresponding to samples of lung can-

cer. The “Ring” model showed the best matrix energy cost reduction, approximately 93%. For

modularity, the “Ring” model also had the best performance. The automation of functional en-

richment processes, the analysis of expression data and the compilation of all data in a graphic

form reduces the time spent for acquisition and generation, increasing the accuracy. The results

indicate that regardless of habit of an individual, the same type of cancer may present the same

sets of altered biological processes. The tool did not find the same biological processes indica-

ted by the software PAGE and GAGE, but it returned their ancestor or child processes. The use

of this tool may be a new alternative to the other methods, due the use of additional information

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

1.1 Microarranjo

No final do século XX, os pesquisadores tinham dificuldades de medir a expressão de vários

genes de um organismo ao mesmo tempo, nesta época era possı́vel medir apenas a expressão de

poucos genes por vez. Mas com o passar dos anos, novas tecnologias foram desenvolvidas, uma

dessas tecnologias foi a criação de um chip contendo várias sequências de nucleotı́deos (cDNA

ou oligonucleotı́deo) denominado sonda. Com isso esse chip tornou-se uma ferramenta padrão

para muitos laboratórios de pesquisa genômica(TSENG; GHOSH; FEINGOLD, 2012).

Um chip de microarranjo é composto por spots/beads e sondas. Os spots/beads são divisões

no chip de microarranjo com identificadores que contém apenas parte de uma sequência com di-

versas cópias da mesma, denominada sonda, cada sonda é composta de 20-60 oligonucleotı́deos

(Figura 1.1), e ela é capaz de hibridizar com um fragmento de gene (Figura 1.2). A quantidade

de spot/bead é diferente para cada organismo.

Figura 1.1: Representação dos componentes de um chip de microarranjo. (A) chip de micro-

arranjo. (B) Pontos mais escuros, geralmente pretos, presentes no chip denominados spots ou

bead. (C) Sondas presentes nos spots, onde cada sonda apresenta de 20-60 oligonucleotı́deos.
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Figura 1.2: Hibridização da sonda do microarranjo com o fragmento do gene, representado

pela sequência de nucleotı́dos com uma esfera vermelha. Os nucleotı́deos presentes na sonda

do chip irão combinar com os nucleotı́deos presentes no fragmento dos genes. Adaptado de

www.essex.ac.uk/staff/langdon/genechip/

A tecnologia mais utilizada realiza a hibridização de duas amostras (referência e teste).

Com as sequências presentes no chip (LEUNG; CAVALIERI, 2003) e através de cálculos ma-

temáticos e estatı́sticos obtêm-se os dados de expressão de cada sonda (XIE; PAN; KHO-

DURSKY, 2005). Para a obtenção das informações de expressão é necessário duas amos-

tras(referência e teste). Em seguida é realizada a extração dos mRNAs (RNA mensageiros)

das amostras, então Aplica-se a enzima transcriptase reversa para obter o cDNAs, durante a

obtenção dos cDNAs são utilizados nucleotı́deos com os marcadores fluorescentes, o marcador

vermelho para os mRNAs referentes a amostra do caso e verdes para a amostra referência. Com

a obtenção dos cDNAs com os marcadores fluorescentes realiza-se a hibridização dos cDNAs

com o chip de microarranjo, deixando eles agirem por algumas horas. Após a hibridização o

chip é lavado para a remoção de cDNAs não hibridizados e colocado em um scanner que irá

emitir um laser sobre o chip, essa emissão realizada duas vezes, onde uma vez irá emitir na

frequência para captar a tonalidade vermelha e depois na frequência para captar a tonalidade

verde. Depois da captação, as mesmas são mescladas através de um algoritmo estatı́stico, onde

apresenta novas colorações como tons que variam de amarelo até laranja, essa nova variação

a representação que houve a hibridização tanto da amostra teste quanto da amostra referência

naquele spot/bend. Entretanto ele pode apresentar a coloração preta que é referente a não ex-

pressão de nenhuma das amostras (Figura 1.3).

www.essex.ac.uk/staff/langdon/genechip/
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Figura 1.3: Representação referente a extração da informação da expressão dos genes, extração

do mRNA das amostras e aplicação da enzima transcriptase reversa juntamente com nu-

cleotı́deos com marcadores fluorescentes verde e vermelho. Por fim são combinados e aplicados

no chip, deixando hibridizar por algum tempo e inseridos em um sistema computadorizado para

a extração da luminosidade dos genes hibridizados.

Com a aquisição dos nı́veis de expressão registrados pelo chip, através da frequência lu-

minosa, é necessária a extração dos dados através de uma técnica de normalização para que

seja possı́vel a manipulação/estudo da expressão dos genes. Existem diversas técnicas de

normalização, mas as mais utilizadas são a Affymetrix Microarray Suite 5.0 (MAS5), Robust

Multi-array Analysis (RMA) e Robust Multi-array Analysis with correction for GC content

(GCRMA). Por meio destas técnicas torna-se possı́vel o estudo da expressão dos genes por meio

de cálculos como fold-change, expressão média, teste-t, p-valor para cada gene (DALMAN et

al., 2012), e com o resultados desses cálculos, os pesquisadores são capazes de aplicar alguns

critérios nos valores para verficação de quais genes estão superexpressos ou subexpressos.
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5 Conclusões

A alteração realizada no algoritmo de ordenamento, inserindo os arquivos de verificação

do processamento dos dados e a alteração da matriz adjacente, teve uma boa performance

em comparação aos outros ordenamentos, sendo esse capaz de reduzir de forma drástica o

tempo necessário para o ordenamento, quando comparado com os ordenamentos desenvolvidos

por (RYBARCZYK-FILHO et al., 2011) e (MOLAN; RYBARCZYK-FILHO, 2014), sem ha-

ver perda do poder de redução do custo energético. Ao analisar todos modelos de análise de

vizinhança, verificou-se que o modelo “Anel” apresentou os melhores resultados tanto para a

redução do custo energético quanto para a clusterização e aproximação da diagonal principal.

Através da automação do processo de enriquecimento funcional, que anteriormente era

realizado de forma manual e verificando um-a-um em determinados sites, fez com que reduzisse

o tempo necessário para encontrar os processos biológicos referentes as proteı́nas com um p-

valor igual ou inferior a 1× 10−5 dentro de cada módulo. Além disso aumentamos a acurácia

dos resultados por considerar apenas os processos biológicos que apresentavam no mı́nimo 60%

das proteı́nas dos processos presentes no módulo.

Ao aplicar a metodologia em amostras de câncer em diferentes indivı́duos, foi possı́vel

verificar uma certa semelhança existente entre esses indivı́duos, sendo a superexpressão e su-

bexpressão muito próximos, levando em conta que o nı́vel de expressão das proteı́nas ainda são

diferentes. Além disso muitos processos biológicos são semelhantes nos 4 grupos análisados.

Apesar de alguns processos ainda necessitarem de manipulação manual do usuário, como a

seleção dos módulos e a determinação dos parametros, as análises finais apresentam resultados

com excelente qualidade. A metodologia apresenta um grande diferencial em relação as outras

metodologias de análise de expressão gênica, pois é realizada utilizando uma rede proteı́ca que

permite analisar o organismo de uma forma global. Em comparação aos outros que realizam de

forma mais pontual, ou seja, apenas nos genes, além de descartarem genes que não são consi-

derados diferencialmente expressos apresentam uma grande quantidade falsos positivos.
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