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Resumo

A anélise da expressao genética é essencial para uma identificagdo da fungao dos genes
e para a identificacao destes quando relacionados com doencas. Para a realizacao de um
estudo em larga escala de mudancgas na expressao genética é necessario encontrar um
método que o faga com precisao e exatidao. Desta forma, foi aqui incluida, uma anéalise
pela tecnologia de microarrays, uma ferramenta importante no diagnéstico de doencas.

A execugao de um método que identificasse genes com regulagao negativa e positiva e
genes diferencialmente expressos simultaneamente, tornou-se, a principal motivacao deste
trabalho.

De entre as diferentes técnicas estatisticas, a metodologia ROC (Receiver Operating
Characteristic) foi a escolhida para o efeito.

Quando se associa a metodologia ROC com a anélise de dados de microarrays é possivel
ver que uma das principais aplicacoes é a identificacao de grupos de genes associados ao
desenvolvimento de qualquer patologia cancerigena. Para a anélise deste tiltimo parametro
é utilizado o arrow plot com a representagao do OVL (Ouverlapping Coefficient) e da AUC
(Area Under the Curve) para cada gene, numa experiéncia de microarays e comparar a sua
eficacia com outros métodos existentes para o mesmo proposito.

Através da analise de um conjunto de dados de pacientes afetados pelo adenocarci-
noma do pancreas foi possivel identificar os genes diferencialmente expressos, sendo este o
principal objetivo do trabalho em questao.

Palavras-chave: Microarrays, genes, area abaixo da curva ROC, coeficiente de sobre-

posicao, arrow plot.
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Abstract

Genetic expression analysis is essential for the identification of gene function and when they
are related with diseases. To perform a large-scale study of changes in gene expression it
is necessary to find a method to do it with precision and accuracy. Thus, it was included
here an analysis by microarray technology, an important tool in the diagnosis of diseases.

The execution of a method to identify genes with negative and positive regulation and
differentially expressed genes simultaneously has become the main motivation of this work.

Among different statistical techniques, the receiver operating characteristic (ROC) was
the chosen one.

When combining the ROC methodology with microarray data analysis it is possible to
see that one of the main applications is the identification of gene groups associated with
the development of any kind of cancer. For the analysis of this last parameter is used the
arrow plot with the overlapping coefficient (OVL) and the area under the curve (AUC)
representation for each gene of a microarray experience and compare its effectiveness with
other existing methods for the same purpose.

Through the analysis of a set of affected patient data of pancreatic adenocarcinoma it
was possible to identify differentially expressed genes, which is the main goal of this work.

Keywords: Microarrays, genes, area under the ROC curve, overlapping coefficient,

arrow plot.
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Capitulo 1

Introducao

E de conhecimento geral que os procedimentos estudados pela bioestatistica possibilitam
a validacao e a analise de dados da expressao genética.

A constante e rapida evolucao da biologia celular e molecular nas ultimas décadas,
aliada & evolugao da bioinformaética, tem proporcionado uma evolugao significativa na se-
quenciagao genémica e na obtencao de informagoes sobre mecanismos de regulagao, fungoes
celulares e diferencas entre varios tipos de tecidos.

A tecnologia de microarrays torna-se, desta forma, uma ferramenta preponderante
quando associada aos ramos da biologia acima mencionados. E uma técnica com grande
influéncia na analise da composicao genética de um determinado organismo mas também
na identificacao de genes que contém uma variagao nos seus niveis de expressao, quando
estes se encontram sobre uma dada condigao.

Com a juncgao desta técnica com métodos estatisticos, é possivel selecionar os genes
que sao diferencialmente expressos (DE) em tecidos afetados com cancro e em tecidos sem
esta patologia. A metodologia Receiver Operating Characteristic (ROC) foi a ferramenta
utilizada para a sele¢cao destes genes através do seu indice da AUC. Dado que o uso de
apenas esta metodologia para a selecao deste tipo de genes se revelou pouco eficaz para
retirar as conclusoes esperadas, foi utilizada uma outra ferramenta, o grafico arrow plot,
construido com base em duas estimativas, area abaixo da curva ROC (AUC) e coeficiente
de sobreposi¢ao entre duas densidades (OVL), determinadas com base numa abordagem
nao paramétrica.

Para que todo este processo se torne viavel é essencial efetuar uma analise da qualidade

dos dados a serem utilizados assim como a sua normalizacao.
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Uma analise da bimodalidade e da multimodalidade, torna-se indispensavel para a
selecao dos genes mistos, que em conjunto com as medidas da AUC e OVL permite ainda
selecionar genes com regulagao positiva e negativa. Para se conseguir desenvolver todos
estes pontos foi utilizado um dataset retirado da base de dados GEO (Gene Ezpression

Omnibus) e posteriormente trabalhado no Rstudio com um algoritmo desenvolvido em R.

1.1 Motivacao

Esta dissertacao pretende comprovar a importancia da sele¢cao de genes DE no apoio ao de-
senvolvimento de farmacos e métodos de diagnostico precoce para a patologia cancerigena.
Sendo que este processo ainda se encontra pouco explorado para o cancro do pancreas
pretende-se ainda proceder a selecao de genes DE sobreposto ao mesmo com base na me-
todologia ROC. Dado que o cancro do pancreas é o quinto tumor maligno mais frequente
a nivel mundial e que a taxa de mortalidade nos pacientes com esta patologia ¢ de 98%,
torna-se pertinente proceder a selecao de genes DE, quer para o desenvolvimento futuro
de farmacos para o seu tratamento, quer no procedimento de diagnéstico da mesma. A
principal motivagao para o desenvolvimento desta dissertacao é a procura de genes que
geralmente nao sao identificados pelos métodos estatisticos usuais. Estes genes podem
fornecer informacoes tteis acerca das fungoes das células que podem estar relacionadas
com multiplos tipos de cancro. Sendo este um tema alvo de enorme investimento na area
da investigacao, considera-se o mesmo pertinente para estudos clinicos que tenham como
alvo a populagao, na tentativa de trabalhar genes DE e observar em que medida estarao

relacionados com qualquer patologia e como ¢é elaborada toda a anélise envolvente.

1.2 Objetivos

Tendo em conta a importancia da selecao de genes DE ja descritos anteriormente, consideraram-

se as seguintes hipoteses de trabalho:

1. A selecao de genes DE possui implicagoes relevantes para a perce¢ao dos mecanismos

moleculares e celulares;

2. A selecao de genes DE fornece informagoes para o desenvolvimento de novas terapias

e de novos métodos de diagnostico precoce do cancro do pancreas;
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3. A metodologia ROC é o método estatistico mais eficaz na selecao de genes DE em

comparagao com os métodos estatisticos mais usuais;

4. O grafico arrow plot apresenta-se como sendo um complemento & metodologia ROC

na analise dos genes DE.

Partindo das hipoteses formuladas, os objetivos centrais do trabalho a desenvolver pas-
sam pela representacao de métodos que permitam a sele¢ao de genes DE através da analise
de dados de microarrays e pela exploragao da metodologia ROC para posterior avaliagao.
Pode-se ainda destacar um objetivo secundério, o qual passara pela aplicacao da ferramenta
arrow plot a dados disponiveis publicamente, de modo a possibilitar a demonstracao da me-
todologia em questao e posterior recolha de conclusoes sobre genes com regulagao positiva

e negativa e genes com expressao diferencial nas amostras do data set.

1.3 Metodologia e Estrutura da dissertacao

As limitagoes de precisao do diagnéstico como medida do desempenho da decisao requerem
a introducao dos conceitos como a sensibilidade e a especificidade de um teste de diagnos-
tico. Essas medidas e os indices relacionados (verdadeiros positivos e falsos positivos) nao
fornecem uma descri¢gao tnica do desempenho de diagnéstico, dado que dependem da se-
lecao arbitraria de um limiar de decisao. A curva ROC sendo uma descri¢do empirica,
simples e completa deste efeito de limiar de decisao, indica todas as combinacoes possiveis
das frequéncias relativas dos vérios tipos de decisoes corretas e incorretas [23).

Tendo origem na teoria estatistica, a metodologia ROC foi desenvolvida na década de
50 para avaliar a detecao de sinal em radar e na psicologia sensorial, sendo atualmente
aplicada a uma grande variedade de testes de diagnostico [12].

A metodologia ROC para a anélise de dados de microarrays foi o principal método
utilizado neste trabalho, sendo que, para o efeito, foi necessario desenvolver uma pesquisa
em fontes de informagao priméarias e secundéarias, alicer¢adas em bibliografias, artigos ci-
entificos e bases de dados no ambito da tecnologia de microarrays e da metodologia ROC.
Para tal utilizaram-se as palavras chave: microarrays, genes DE, metodologia ROC, arrow
plot.

Esta dissertagao encontra-se estruturada em seis capitulos. Sendo este um trabalho
alicercado pela bioinformatica, no capitulo 1 é feita uma breve introducao ao tema, pas-

sando ainda pela descricao dos objetivos propostos e metodologia adotada. No capitulo
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2 é feita uma breve introdugao a biologia molecular e celular, desenvolvendo os principios
inerentes a esta area de estudo. No capitulo 3 abordou-se a tecnologia de microarrays e
a metodologia ROC, sendo descritos os métodos utilizados para a analise da qualidade
dos dados e o consequente pré-processamento. E ainda abordada a selecio diferencial dos
genes quando empregues por esta tecnologia e as caracteristicas da curva ROC implicitas a
mesma. No capitulo 4 descreveu-se os elementos caracteristicos do grafico arrow plot, sendo
este constituido pela estimativa AUC e OVL, permitindo ao investigador selecionar genes
com regulagao positiva e negativa. O OVL é determinado pela abordagem nao-paramétrica
do mesmo. De forma a cumprir os objetivos inicialmente definidos, no capitulo 5 é apre-
sentado um estudo do dataset do cancro do pancreas [4], extraido da base de dados de
informacgao de expressao genética GEQO, ainda neste capitulo serao apresentados os respeti-
vos resultados e consequente interpretagao. Aqui, serda também apresentada a distribuigao
dos genes de acordo com a classificagao atribuida e uma anélise do desenvolvimento do
método proposto em comparagao com outros métodos existentes. No ultimo capitulo sao

apresentadas as consideracoes finais e as linhas orientadoras para trabalho futuro.



Capitulo 2

Introducao a Biologia Celular e

Molecular

Em termos historicos (capitulo 2 [§]), sabe-se que, através das experiéncias de Avery, Ma-
cLeod e McCarthy e de Hershey e Chase em 1952, verificou-se que a molécula de DNA
(deozxyribonucleic acid) seria a responsavel pela heranga genética de geragao em geragao.
Isto aplica-se tanto para células eucariotas como procariotas. Com o modelo proposto por
Watson e Crick em 1953, foi possivel a compreensao de todo o mecanismo que envolve a
hereditariedade. Neste modelo, a molécula de DNA é constituida por uma dupla hélice
antiparalela, que se inicia por uma extremidade de carbono 5'e termina em carbono 3'.
Esta hélice é formada por um conjunto de acucares e grupos fosfato na parte externa da
molécula. Na parte interna da molécula, as duas cadeias laterais estao ligadas entre si por
pontes de hidrogénio, responsaveis pelo emparelhamento de bases azotadas complementa-
res. Este emparelhamento é feito sempre entre uma purina e uma pirimidina, tal que, a
adenina (A) emparelha sempre com a timina (T) e a guanina (G) emparelha sempre com
a citosina (C). Deste modo, é viavel deduzir uma dada sequéncia de bases a partir da sua
cadeia complementar [§].

O emparelhamento proposto por Watson e Crick sugeriu um mecanismo de replica-
¢ao. Tendo em conta que a replicacao do DNA se torna necessaria cada vez que ocorre
divisao celular, chegou-se & hipdtese de uma possivel separagao das duas cadeias de DNA
parental, em que cada uma origina uma nova cadeia que lhe seja complementar, resultando
na formacao de uma hélice dupla idéntica a parental, através da complementariedade de

bases. Este processo é designado por replicagao semiconservativa e foi comprovado por
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P = Fosfato D = Desoxirribose

Duple-hélice

Cadeia de nucleotideos Duas cadeias pareadas, no plano Dupla-hélice

Figura 2.1: Tlustragao da estrutura da molécula de DNA (Fonte: [Criatividade e ciéncia).

Meselson e Stahl em 1958. Todo este processo culmina com a obtengao de duas moléculas

idénticas & original [§].

2.1 Dogma Central da Biologia Molecular

Como é de conhecimento geral, o DNA contém um papel importante na manutengao da
organizagao biologica. Nesta molécula estao todas as informagoes necesséarias para a cons-
trucao dos organismos em cada geracao, e transmitir essa mesma informacao para futuras
geragoes. Toda esta informagao referida é mantida no genoma. Existem duas classes de
DNA: composto por sequéncias de bases repetidas e composto por sequéncias de bases que
apenas se repetem poucas vezes no genoma. Esta molécula, armazena toda a informagao
necesséaria para que seja possivel obter todas as proteinas que estejam presentes em todas
as reacoes quimicas da célula, assim como a informacao necessaria para a sintese de acidos
nucleicos e ainda a informagao relativa a regulagao da expressao presente no genoma [17].

O RNA (ribonucleic acid) é um polimero de cadeia simples, presente em maiores quan-
tidades que o DNA na célula, em que a base azotada, timina, é substituida pelo uracilo

(U), que por sua vez, se emparelha da mesma forma com a adenina. O RNA é sintetizado


http://criatividadeeciencia.blogspot.pt/
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L RNA —# Proteinas

Figura 2.2: Dogma central da biologia.

através do DNA, na medida em que a sequéncia de bases do DNA é copiada em RNA,
tendo por base a complementaridade com a cadeia de DNA que serve de molde. A enzima
RNA polimerase promove esta sintese no sentido 5'- 3'[17].

As moléculas de RNA sao transcritas a partir das moléculas de DNA e seguidamente
transportados para diferentes compartimentos celulares. Os rRNA (ribossomic RNA), de-
pois da sua conexao a determinadas proteinas, sao associados nas subunidades ribossomais.
O tRNA (transporter RNA) e o mRNA (messenger RNA), participam na sintese de pro-
teinas por um processo de traducao. Este conjunto de processos, ilustrado na figura

denomina-se pelo Dogma Central da Biologia [7].

2.2 Analise da Expressao Genética

Os genes correspondem a uma pequena fracao na molécula de DNA, esta fracao contém
informagao genética para a sintese de uma determinada proteina, como exemplo pode ser
tido em conta que existe um determinado gene que tem a informagao para produzir a
melanina, esta proteina ird determinar a cor da pele de um individuo. Quando ocorrem
mutacoes genéticas, patologias como cancro ou esquizofrenia acabam por se manifestar.
Estas mutagoes podem surgir quando se dao alteracoes na sequéncia de bases do DNA,
tornando os genes nao funcionais e que passam a denominar-se por pseudogenes [7].

Desta forma, é importante analisar cada tipo de patologia pela expressao genética, a
base desta analise consiste em comparar os niveis de expressao de um determinado grupo
de genes que estejam sujeitos a duas ou mais condi¢oes experimentais. O estudo dos genes
que tém e nao tém expressao, permite saber de que forma os genes afetam o funcionamento
das células.

Todo este processo é iniciado pela extracao de amostras de tecidos que correspondam

a area de interesse. Posteriormente é extraido o mRNA e nao o DNA dado que este é
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igual para todas as células, enquanto que com o mRNA, tal ja4 nao acontece. Para se
compreender como ocorre o processo de expressao, considere-se que numa mesma célula,
o gene A e o gene B sao transcritos em mRNA e posteriormente traduzidos em proteinas.
Se numa outra célula apenas o mesmo o gene A for transcrito e traduzido, conclui-se,
portanto, que o gene A expressa-se em ambas as células ao contrario do gene B que apenas
se expressa na primeira célula [§].

Torna-se necessério utilizar uma tecnologia para a imobilizacao dos fragmentos de DNA
em grandes quantidades, que pode ser desenvolvida a partir de alguns processos, tais como,
por sequenciagdo de DNA, por uma PCR (reagao de polimerizagdo em cadeia), ou ainda

por microarrays [8].

2.2.1 Sequenciacao de DNA

Neste processo, o objetivo passa por determinar a sequéncia de nucledtidos que compoem
uma molécula de DNA. Esta tecnologia pode sequenciar, em simultaneo, 96 moléculas de
DNA.

Ao longo dos tltimos anos, algumas plataformas de sequenciacao de DNA foram ficando
disponiveis reduzindo assim o custo desta operagao. Hoje em dia dia ja é possivel encontrar

varios genomas de microorganismos completamente sequenciados [17].

2.2.2 Reacao de Polimerizagao em Cadeia

A técnica de PCR foi desenvolvida na década de 80 por Kary Mullis que mais tarde recebe
o prémio Nobel da quimica por este mesmo motivo [50].

O seu uso comecou por ter influéncia nos diagnésticos pré-natais, pela identificagao de
mutagoes e/ou polimorfismos. Hoje em dia facilita no processo de diagnostico do cancro,
medicina forense e satde publica [24].

A técnica de PCR convencional permite a sintese de fragmentos de DNA com a uti-
lizagado da enzima DNA polimerase que estd associada a replicagao de material genético.
O procedimento geral inicia-se com a desnaturacao do DNA molde, ou seja, a separacao
das duas cadeias desta molécula através do sobreaquecimento. Posteriormente, procede-se
a ligagao dos primers (segmentos de RNA que contém 15 a 20 bases de nucle6tidos com-
plementares do DNA) para que a ligagdo as suas bases complementares ocorra e por fim,
procede-se & extensao das cadeias de DNA pela acao da Taq polimerase para a obtencao

de duas novas moléculas. O processo pode ser repetido 20 a 30 vezes [17].
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O desenvolvimento de ferramentas para a amplificacao de segmentos de DNA tem ge-
rado algumas vantagens no que diz respeito a analise genética. Outra aplicacao bastante
util deste processo é a clonagem de um dado fragmento de DNA permitindo, posteri-
ormente, o estudo da expressao genética, a qual toma grande importancia na medicina
forense [50]. A técnica de PCR em tempo real, baseia-se nos mesmos principios que a
técnica convencional, no entanto, trouxe uma maior sensibilidade e exatidao e ainda um

melhor controlo de qualidade associado a um menor risco de contaminagao da amostra [50)].

2.2.3 Introducao a Tecnologia de Microarrays

A tecnologia de microarrays, possibilita a avaliacao simultanea dos niveis de expressao
de milhares de genes presentes em diferentes tecidos ou amostras. E uma técnica que se
baseia numa colecao de pontos microscopicos formados por sequéncias de DNA fixos numa
superficie de vidro/silicone, estes pontos microscopicos sao chamados de sondas (probes).
Cada gene é representado por um probeset, cada um destes prbesets é constituido por 11
a 20 sondas. Em cada array podem existir de 12 a 20000 probesets. O uso de microarrays
para medir concentracoes relativas de sequéncias de acidos nucleicos numa amostra, esta
cada vez mais a ser substituida por métodos de sequenciagao [13].

Teém como principais aplicacoes a analise da expressao genética, a analise da ligacao do
fator de transcri¢ao e a genotipagem.

A base desta tecnologia é o processo de hibridacao, no qual é medida a quantidade de
DNA ou RNA desconhecido, com base numa sequéncia complementar conhecida (sonda).

De entre os microarrays comercializados, existem dois mais utilizados, nomeadamente,
microarrays de dois canais cDNA (complementary DNA) e microarrays de um canal (oli-
gonucleotidos).

Os microarrays de dois canais s@o hibridizados com ¢cDNA, preparados com duas amos-
tras que se petendem analisar, células com patologia e células saudaveis, e etiquetadas com
os fluorocromos, Cy5 (vermelho) e Cy3 (verde). As duas amostras sdo combinadas num
unico array. Posteriormente, os arrays sao convertidos em imagens através de um scanner
e medem-se as fluorescéncias para cada cor separadamente em cada spot do array. Se a
quantidade de mRNA for abundante no tecido com patologia, o spot sera vermelho, se a
quantidade for abundante no tecido sem a patologia, o spot sera verde, caso a quantidade
seja igual nos dois tipos de tecido, o spot sera amarelo e por fim, caso mRNA nao esteja
presente, o spot sera preto [5].

Nos microarrays de um canal, milhares de sondas podem ser sintetizadas em cada
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array. Cada uma é constituida por oligonucledtidos com sequéncias conhecidas e cada
sonda é complementar do RNA que se pretende quantificar. Cada sonda é constituida
por sequéncias designadas por PM (Perfect Match) (sequéncia idéntica a do alvo) e MM
(Mismatch) (contém uma mutagdo), estas sondas sdo sempre colocadas aos pares num
determinado pocgo. A relacao entre a intensidade do sinal das sondas PM e MM, indica se
um gene esta ou nao ativo no tecido experimental. Este sinal produzido é proporcional a
quantidade de RNA na amostra em questao. Estes arrays devem hibridar apenas com o
mRNA do gene correspondente [6].

Para construir um array ¢ necessério isolar-se o RNA que é de seguida reversamente
transcrito em cDNA e hibridado no array. Apoés a lavagem dos arrays, emitem-se sinais
luminosos e a quantidade de sinal emitido pelo array é armazenado num ficheiro .DAT.
As intensidades das sondas sao transformadas em valores, registados em ficheiros .CEL
[6].

Esta técnica apresenta algumas limitagoes gerais, entre elas:

e 0s arrays permitem uma medicao indireta da concentracao do sinal numa dada po-
sicao; a concentracao medida, assume-se como sendo proporcional & concentragao da

presumida espécie a hibridar no array;

e torna-se bastante dificil desenhar arrays em que muiltiplas sequéncias de DNA e
RNA nao irao ligar & mesma sonda no array. Com isto, uma sequéncia que tenha
sido desenhada no array para detetar o gene A pode também detetar o gene B, C ou
D;

e se a solucao a hibridar com o array possuir RNA ou DNA para os quais nao existem

sequéncias complementares no mesmo array, essas espécies nao serao detetadas.
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Figura 2.3: Tecnologia de Microarrays (Fonte: National Human Genome Research Institute)


https://www.genome.gov/10000533/dna-microarray-technology/
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Capitulo 3

Analise de dados de Microarrays e

Metodologia ROC

3.1 M:zicroarrays

Os microarrays de DNA sao uma ferramenta muito utilizada para determinar a possibili-
dade de o material genético de um individuo conter uma mutacao em algum gene.

Numa analise de dados de microarrays existem certos parametros que devem ser respei-
tados quando sao avaliadas algumas medidas. Determinar o caminho correto para combinar
os valores de PM e MM para obter o valor de expressao para uma dada sonda é um desses

parametros. Para ser possivel a sua avaliagao devem ser seguidas as seguintes regras:

e Normalizagao: O objetivo passa por remover a variacao nao biologica sistemética
entre arrays, baseado na premissa que a maioria dos genes nao sao diferencialmente

expressos através dos arrays [29];

e Agregagao de sondas: Minimiza os efeitos isolados. Neste caso nao se verifica de
imediato que as primeiras cinco sondas possam ser removidas como outliers. Estas
cinco primeiras sondas vao corresponder a 1/3 do total das sondas de um probeset
e por esta razao sao aqui usadas como teste. Sao sondas que contém repeticoes
de oligonucledtidos de baixa complexidade, este facto nao é tomado em conta pelos

algoritmos de remocao de efeitos secundarios [29];

o Testes estatisticos: Pretendem determinar quais os genes que denunciam uma ex-

13
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pressao diferencial significativa através de dois ou mais grupos de réplicas [29].

Os data sets de microarrays incluem grandes quantidades de informagao, que devem
ser tratadas com metodologias eficazes. A avaliacao da qualidade dos dados a analisar é
considerada como o maior objetivo para os investigadores. Cada analise de dados devera
passar por uma analise de controlo de qualidade, pré-processamento de dados e identificagao
de variagoes genéticas para que, posteriormente, sejam convertidos em informagao biologica
[10].

3.1.1 Avaliacao da Qualidade dos Dados

Atualmente, a utilizacao dos arrays de DNA em anélises comparativas da expressao ge-
nética encontra-se bastante presente nas mais diversas areas de investigacao e diagnostico
[47]. Apesar da exploragao de tais plataformas de microarrays ser de elevada importancia,
nao deve ser descurada a credibilidade e a confianga das mesmas. Caso isto nao se verifique,
incorre-se no risco de utilizagao de dados falsos e, consequentemente, falsas interpretacoes.
Para além destes fatores, a analise de dados de microarrays, esté ainda dependente da sen-
sibilidade e especificidade do processo e das amostras utilizadas, tipo de arrays usados e
identificacao das sondas. Uma filtragem de dados adequada e ainda uma normalizagao dos
dados utilizados sao também fatores essenciais para que se obtenha uma anélise credivel
e viavel. Para que isto seja possivel, os microarrays de um canal sao os mais adequados
para uma analise de qualidade [10].

Uma forma para avaliarmos a qualidade dos dados é através de gréaficos do tipo boxplots,
ou seja, que permitam verificar de uma forma simples e eficaz a existéncia de algum array
que se diferencie dos outros, dado que, o objetivo sera obter distribui¢oes semelhantes
entre os varios arrays. Estas distribuigoes nao uniformes sao obtidas através dos niveis
de expressao das sondas de um determinado array. Dado que este nivel de expressao é
dado pela diferenca entre a média das sondas PM e a média das sondas MM, caso alguma
destas sondas se apresente com uma expressao significativamente diferente , entao o array
em questao vai apresentar uma distribuigao diferenciada dos restantes. Caso se verifique
a existéncia de um array diferenciado, deve ser imediatamente questionada a sua remocao
apoOs o pré-processamento dos dados.

Outros métodos para a avaliagao da qualidade dos dados, sao o degradation plot, o
Simple Affy plot, os graficos RLE (Relative Log Expression) e NUSE (Normalized Unscaled
Standard Error) e os graficos Pseudo Array Images [10)].
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Figura 3.1: Exemplo de um degradation plot. (Fonte: Affymetrix QC)

Degradation plot

Este grafico tem como principal objetivo verificar se os arrays sao diferentes uns dos outros
e se tal ocorrer, pode ser indicativo de potenciais problemas. Tenta quantificar a degra-
dacao de RNA de cada array e em como este se manifesta quando ocorrem mudangas na
hibridacao das sondas. Analisa ainda a qualidade da amostra, mais precisamente, no que
diz respeito ao material genético a hibridar com o array. A andlise da qualidade é feita
através dos declives que as amostras apresentam. Quando se obtém um declive positivo dos
niveis de intensidade das sondas PM dos arrays, entre 0,5 e 1,7 indica boa qualidade. Por
outro lado, quando o declive se apresenta superior a 2, significa que existiu uma degradacao
excessiva de RNA. O ponto fulcral desta andlise é que todos os arrays submetidos a este

método tenham declives idénticos [27].
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Simple Affy plot

Permitir que o utilizador tenha um rapido acesso a qualidade de um conjunto de arrays é
o objetivo deste método. Para que se obtenha um 6timo controlo de qualidade, torna-se

necessario avaliar médias de background, fatores escala e percentagens de present calls.

- Médias de background: Neste método é estimado o nivel de ruido background presente
num array. O nivel de ruido vai depender de diferentes quantidades de mRNA na
hibridacao e ainda da forma mais ou menos eficiente de como é realizado este processo.
No gréfico da figura[3.2] é representada pelos ntimeros que se fazem apresentar a seguir

a respetiva identificacao dos arrays;

- Fator escala: Ocorre quando o processo de normalizacao dos arrays é feito através do
algoritmo MAS (Affymetriz microarray suite) 5.0. Este mesmo algoritmo, transforma
a escala das intensidades de cada array do modo que todos venham a ter a mesma
média de intensidades, devendo esta concentrar-se entre os valores de -3 e 3 em todos
os arrays. Na figural3.2] faz-se representar pela superficie a azul (intervalo da variagao

do fator escala);

- Percentagem de present calls: O seu valor é adquirido através da diferenga entre
os pares de sondas PM e MM. Reproduz a percentagem de probesets inseridos num
array em que os niveis de intensidade das sondas PM sao superiores aos das sondas
MM. No gréfico da figura fazem-se também representar pelos nimeros presentes

a seguir a identificagao dos arrays.

Este grafico simple affy plot obtém-se utilizando a biblioteca affyQCreport do Bio-
conductor. Neste exemplo, foram também desenhados probesets para hibridarem com o
GAPDH (Gliceral dehyde 3-phosphate dehydrogenase) e o beta-actin. Os circulos presentes
na figura representam os valores de GAPDH. De acordo com a Affymetriz estes valores
devem rondar a unidade, no entanto os arrays com mais potencial a virem a ser destacados
irdao apresentar valores acima de 1,25 . Os valores de beta-actin sao representados por

tridngulos, em que, os valores recomendados devem ser inferiores a 3 [18].

Graficos RLE e NUSE

Este tipo de gréaficos é muito utilizado como método de controlo de qualidade dos arrays

em estudo.
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Figura 3.3: Exemplo de box plot RLE (Fonte: Affymetrix QC).

- RLE: Tem como base a razao dos valores de expressao dos probe sets e o nivel de
expressao médio do probe set de todos os arrays. Caso a qualidade de um dado array
nao se afaste muito da qualidade do data set, os valores de expressao irao rondar o zero
e irao ainda conter distancias interquartilicas similares a outros arrays. Este resultado é

o esperado dado que os probe sets geralmente nao se alteram ao longo dos arrays (figura

B3).

- NUSE: Mede a precisao de uma estimativa dos valores de expressao dos genes em cada
array. Arrays de boa qualidade irao resultar em boz plots centrados em 1. Por outro lado,
arrays de ma qualidade irao resultar em largos valores de distribuicao, ou seja, em grandes

distancias interquartilicas entre os arrays (figura [3.4) [45].

Graficos Pseudo Array Images

Tém como principal objetivo a dete¢do de artefactos (pesos e residuos do modelo de mon-

tagem) em arrays que colocam em causa a sua qualidade.
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Figura 3.4: Exemplo de box plot NUSE (Fonte: Affymetrix QC).

Para se proceder a sua analise, deve-se ter em conta que desde que os artefactos encon-
trados nos arrays nao ocupem mais do que 10% da éarea total, as sondas presentes nesse
local podem ser consideradas como valores omissos. E possivel obter este tipo de imagem

utilizando a fun¢ao image da biblioteca affy do Bioconductor [11].

3.1.2 Pré-processamento de dados

Apoés a avaliagao da qualidade dos dados, procede-se ao pré-processamento, sendo este
efetuado de acordo com os seguintes passos: corregao de background, normalizacao, corre¢ao

PM e sumariagao.

Correcao de Background

A corregao de background, tal como o proprio nome indica, corrige o ruido dos arrays,
ajusta as hibridagoes que nao sao especificas, nomeadamente, quando existem sequéncias
nao complementares que se ligam a sondas MM. Este passo é possivel através de varios

métodos:
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- RMA (Robust Multi Array Analysis): Apenas tem em conta as sondas PM, o que

num confronto direto entre precisao e exatidao, a exatidao consegue ser superior [41];

- GCRMA (Guanine Cytosine Robust Multi Array Analysis): Integra a informacao

relativa as sequéncias das sondas MM [41];

- MAS 5.0: Considera ambas as sondas PM e MM, bem como a localizacao da sonda
no chip [41];

- PLIER (Probe Logarithmic Intensity Error estimation): Contém situagoes com ele-
vada variabilidade de amostra para amostra, casos em que o background ¢ admitido
com a variabilidade minima (apenas para sondas PM) e onde o background é irrele-
vante para o objetivo do estudo (para sondas PM e MM), bem como situagoes para
moderar a sensibilidade da sonda quando estao presentes niveis baixos de intensidade
[411;

- MBEI (Model-Based Expression Index): Considera casos em que nao ¢ feita nenhuma
correcao de background, no entanto, considera as diferencas entre sondas PM e MM
[41].

Normalizagcao

A normalizacao é responsével por remover variacoes nao biologicas entre os arrays para
que seja possivel uma futura comparagao dos mesmos. Este passo pode ser a solucao para
um processo de saturagao, ou seja, o momento em que tanto as sondas PM como as MM
atingem o seu pico de intensidade maxima e que o scanner consegue ler. Tal situacao pode
levar a uma falha na identificagdo de genes DE.

Antes mesmo da normalizacao, deve ser realizada a detecao de fontes de enviesamento,
podendo tal processo ser efetuado através dos graficos MA (minus add) [21]. Os gréficos
MA permitem fazer a distingao entre as diferengas associadas a intensidade entre 2 arrays
através da curva lowess. O esperado seria que todos os pontos se encontrem & volta de 0 e
qualquer desvio mais acentuado revela a necessidade do processo de normalizacao.

Durante este processo é importante refletir sobre quais os genes e os algoritmos mais
apropriados a usar. O ideal serd identificar genes que tenham um nivel de expressao
semelhante em todos os arrays.

Todavia, existem métodos baseados nos niveis de intensidade das sondas:
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- Cyclic lowess: Este método é baseado no grafico MA. Aqui, o M representa a diferenca
entre os valores de expressao logaritmica e o A representa a média desses mesmos

valores;

- Orthonormal contrast: Este processo é mais utilizado quando existem mais de 2

arrays;

- Quantile normalization: Tem como objetivo garantir que todos os arrays possuam a
mesma intensidade, sendo graficamente representados por quantis idénticos. Tal nao

significa que genes iguais venham a ter intensidades semelhantes;

- Global normalization: Este método iguala os valores médios de expressao entre os

arrays, indicando uma relagao linear entre os mesmos.

E fulcral que se entenda que nao existe um método de normalizacao ideal, logo o mais
aconselhado é que se usem vérios. Estes métodos nao sao infaliveis e quando nao se verifica
uma igualdade do ntimero de genes com regulagao positiva com os de regulagao negativa,

este processo pode nao ser bem sucedido [41].

Correcao PM

A corregao PM remove sinais nao especificos tais como ligagoes nao especificas ou hibrida-
¢oes cruzadas nas proprias sondas PM. Por outro lado, as sondas MM medem as hibridac¢oes
nao especificas entre as sondas PM que lhes correspondem. Um passo ideal a dar seria sub-
trair os valores MM dos valores PM, no entanto, ¢ importante ter em conta que algumas
sondas MM tém um valor de intensidade superior aos das sondas PM correspondentes. E
aqui que entra, uma vez mais, o algoritmo MAS 5.0, utilizando um método em que as son-
das MM sao substituidas pelas estimativas IM (ideal match): caso a intensidade da sonda
MM seja inferior a sua correspondente PM entao a estimativa IM vai ser igual aos valores
da sonda MM; caso a maioria das sondas MM pertencentes ao mesmo probeset tenham
intensidades superiores as suas correspondentes PM, entao ao valor da estimativa IM é
atribuido um valor inferior ao da sonda PM. Deste modo, o valor do probeset obtém-se a

partir da diferenga entre os valores de IM e MM [31].

Sumariacao

A sumariacao passa pela combinacao de miltiplas intensidades de sondas MM e PM num

tnico valor de expressao de um gene, isto, para cada probeset. Este passo apenas se verifica
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nos microarrays de um canal [31].

Aqui sao também utilizados alguns algoritmos ja conhecidos:

- MBEI: tem em consideracao que sondas do mesmo gene possuem uma maior afinidade

de hibridagao; isto reflete-se em niveis de intensidade superiores;
- RMA: considera apenas as sondas PM;
- PLIER: é extremamente sensivel a niveis de expressao baixos;

- FARMS (Factor Analysis for Robust Microarray Summarization): considera que as
sondas PM possuem ruido baixo para intensidades baixas, enquanto que para niveis

de intensidade elevados o ruido vai ser diretamente proporcional.

3.1.3 Meétodos para a selecao de genes DE

O principal objetivo deste estudo, passa por selecionar genes DE, sendo que para o efeito é
necessario compreender o conceito inerente aos mesmos. De todos os genes que sao propos-
tos a uma analise ¢ possivel obter um grupo mais reduzido de genes com as caracteristicas
de interesse definidas para uma andlise posterior [32]. No entanto, com esta afirmagao
surge uma questao: se o genoma é todo igual para todas as células somaticas, como é
possivel estas diferenciarem-se umas das outras? A resposta a esta questao surge através

dos trés postulados da expressao diferencial: [51]

1. Todos os niicleos celulares contém o genoma completo no “ovo” fertilizado. Em termos

moleculares, o DNA de todas as células diferenciadas sao idénticos;

2. Os genes inutilizados em células diferenciadas nao sao mutados nem destruidos, estes

retém o potencial de virem a ser expressos;

3. Apenas uma pequena percentagem do genoma ¢ expresso em cada célula e apenas
uma por¢ao de RNA sintetizado na célula é especifico para aquele determinado tipo

de célula em questao.

Intimeros métodos foram propostos para prever a expressao diferencial. Uma forma de
o fazer passa por calcular a estatistica para cada gene e, posteriormente, ordenar os valores

dados para cada gene de acordo com os valores calculados. E importante ter em conta que
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métodos diferentes podem dar ordenacgoes diferentes. Um valor elevado pode ser sinénimo
de expressao diferencial [32].
Os métodos mais utilizados para a sele¢cao destes genes sao os métodos baseados em

FC (Fold Change) e os métodos baseados em estatistica-t.

Meétodos baseados em FC

Fold Change- FEste método realiza uma interpretacao biolégica dos dados através de
uma determinacao de pontos de corte arbitrarios que, geralmente, sao valores superiores
a 2. Deste modo, para valores acima de 1, o gene tem regulacao positiva, para valores
abaixo de 1, o gene tem uma regulagao negativa. Se o valor for zero, os genes nao sao
diferencialmente expressos [19]. E geralmente o mais utilizado, no entanto, pode conduzir
a erros dado que considera uma variabilidade constante em todos os genes da experiéncia

em questao.

Average Difference (AD)- De acordo com este método, os genes sao ordenados tendo
em conta o valor de AD (average difference), em que valores elevados tém, normalmente,
um grande significado em termos de expressao diferencial. Contudo, podem haver alguns
genes classificados nas primeiras posigoes que tém baixos valores de expressao, tal acontece

dado que esta medida nao tem em consideracao a variabilidade dos dados [33].

Weighted Average Difference (WAD)- E o produto da combinacio do método AD
com um peso significativo da média da intensidade do sinal. Quanto mais elevado o valor

de WAD ( Weighted Average Difference), mais relevante é considerado o gene [33].

Rank Products (RP)- E um método que torna possivel a identificacio de genes com
regulacio positiva e negativa. E mais aconselhado quando existe um namero reduzido de

arrays. Ao contrario do método AD, este considera uma igual variancia entre os genes.

Meétodos baseados na estatistica-t

Significance Analysis of Microarrays (SAM)- Esta medida tem em conta as flu-
tuagoes aleatérias que vao ocorrendo nas amostras, relacionadas com a especificidade de
cada gene. Este método é composto por trés fases, sendo a primeira referente ao calculo
de uma estatistica-t, a segunda é baseada num teste de permutacoes e a terceira baseada

no controlo de “falsos positivos” [49].
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Moderated t-statistic (modT) e Intensity-based moderated t-statistic (ibmT)-
Sao dois métodos baseados na estatistica-t, tendo ambos em consideragao a variancia entre
0s genes.

O modT (moderated t-statistic) tem utilidade tanto quando a experiéncia trata a analise
de microarrays de dois canais como de um canal.

O ibmT (intensity-based moderated t-statistic) é uma versao modificada de modT.
Quando a relacao entre a variancia dos genes e a intensidade dos sinais é fraca ou até

inexistente, aplica-se o0 método modT em vez do ibmT.

3.2 Metodologia ROC

A metodologia ROC tornou-se, nas ultimas décadas, uma ferramenta bastante utilizada
na medicina, na medida em que, contribui para determinar a exatidao de um dado teste
de diagnostico, através de um valor de corte. Este, representa a concordancia entre testes
propostos e uma dada referéncia para identificar uma condigao alvo [25]. As curvas ROC
podem também ser utilizadas para determinar os niveis de fator de crescimento dos bio-
marcadores (proteinas, antigénios, enzimas, hormonas...) que melhor diferenciam os casos
de cancro dos casos de controlo (amostras normais) [52].

Um objetivo muito comum desta metodologia é a identificacao dos genes relacionados
com um determinado tipo de cancro, comparando os niveis de expressao de cada um entre
amostras normais e amostras com cancro [42]. Os que despertardo mais interesse para
o decorrer deste projeto, serao os genes que apresentarem um elevado nivel de expressao
numa determinada amostra de cancro [44].

Na analise de dados de microarrays, esta ferramenta é igualmente utilizada, para que
se torne possivel comparar a performance de métodos que selecionam genes DE.

A curva ROC aponta a relagdo entre a proporgao de verdadeiros positivos (sensibilidade)
e a proporgao de falsos positivos (especificidade), resultantes de um valor de corte. A
sensibilidade é a probabilidade de um sujeito com cancro ser corretamente classificado,
enquanto que a especificidade é a probabilidade de um sujeito sem cancro ser classificado
como nao tendo a doenga em questao [46]. A curva ROC tradicional surge quando se faz
variar um valor de corte num eixo de decisao continuo, com distribui¢oes de probabilidade
para os casos negativos (sem cancro) e positivos (com cancro), resultando diferentes pares
de sensibilidade e 1-especificidade (pontos da curva) (figura [B.5]).

No entanto, tudo isto depende de uma regra de classificagdo, pois, se uma anélise
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Figura 3.5: Exemplo de Curva ROC.

ROC for aplicada a selecao de genes DE, mantendo a mesma regra de classificacao para
todos os genes, as curvas NPROC (not proper ROC'), ou degeneradas (figura B.6]), poderao
ser produzidas, dado que genes com uma regulagao positiva tém regras de classificacao
opostas aos de regulacdo negativa [43]. No entanto, esta nao é a unica razao pela qual
surgem as curvas NPROC. Quando ocorrem casos em que existem distribui¢oes bimodais
ou multimodais num dos grupos experimentais, e esses mesmos grupos apresentam médias
semelhantes, entao, sao produzidas curvas ROC sigmoidais, ou seja, curvas que cruzam
a linha de referéncia do plano unitario (figura C e D). A ocorréncia deste tipo de
distribui¢oes num dos grupos, pode ser indicativo da existéncia de subclasses de genes
desconhecidas com diferentes niveis de expressao. A identificacao destas mesmas subclasses,
pode fornecer informacgoes bastante satisfatorias sobre mecanismos biolégicos que estejam
subjacentes a condigoes fisiopatologicas. Assim, pode-se afirmar que as curvas NPROC
podem fornecer informagoes essenciais sobre varios tipos de expressao e permitir ainda a
distingao de genes DE de genes nao DE mas que inicialmente apresentam caracteristicas
como sendo DE [47].
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3.2.1 Selecao de genes DE baseados na metodologia ROC

Existem alguns métodos para a selecao de genes DE baseados na metodologia ROC. De

entre os quais se destacam:

e SAMROC: Este método minimiza o nimero de falsos negativos e falsos positivos, que

haviam sido classificados como DE. Tem por base o método SAM e a metodologia
ROC;

e TNRC (Test for not proper ROC curves): Este método permite a selegdo de genes
DE e, a partir destes, fazer nova selegao para identificar os que tém curvas ROC

degeneradas;

e ABCR (Area between the ROC curve and the rising diagonal):Permite identificar
diferentes tipos de genes DE [43].

3.2.2 Indice de precisao da curva - AUC

A AUC ¢é a medida de discriminacao mais utilizada na metodologia ROC. E uma medida
nao-parameétrica da distancia entre as distribui¢oes nas duas classe a avaliar, sendo conside-
rado o método standard para ter acesso a exatidao de um modelo de distribuicao, evitando
a subjetividade no processo de sele¢ao do valor de corte [36]. Quando se pretende avaliar a
regra de classificagao de um modelo, a AUC deve apresentar valores entre 0,5 e 1 enquanto
que para as NPROC deve apresentar valores abaixo de 0,5. Com isto, pode-se afirmar que
genes com regulacao positiva, apresentarao uma AUC proxima de 1, genes com regulagao
negativa, terao uma AUC abaixo de 0,5 e os genes DE (com maior interesse para o es-
tudo) terao uma AUC em torno de 0,5. Um valor de corte que minimize a diferenga entre
a sensibilidade e especificidade tem uma melhor performance. Este valor, graficamente,
representa a intersecao de uma curva ROC com a linha perpendicular a diagonal do ponto
de discriminacgao [36].

Uma vez que, apenas com a medida discriminativa AUC, nao é possivel diferenciar
os genes mistos dos genes que nao sao DE, sera necessario envolver outra medida para
selecionar genes DE e genes mistos, nomeadamente o OVL (coeficiente de sobreposigao de
duas densidades) [47], [48].
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3.2.3 Coeficiente de Sobreposicao - OVL

O coeficiente de sobreposicao de duas distribui¢oes, o OVL, foi uma medida proposta por
Fortes [47], para que conjuntamente com a AUC permita diferenciar os casos com AUC
proximos de 0,5, sendo aqui utilizado como medida de concordancia e similaridade entre
duas distribuigoes [34].

E ainda bastante ttil na comparacao de modelos de probabilidade e é definido com sendo
a area intersetada entre duas fungoes de densidade e probabilidade (area de sobreposic¢ao
entre duas densidades) [14].


http://stackoverflow.com/questions/32551610/overlapping-probability-of-two-normal-distribution-with-scipy

Capitulo 4

Arrow Plot

Tal como referido anteriormente a analise de dados de microarrays para a identificacao de
genes DE, tem vindo a ganhar importancia nos tltimos anos. Determinar quais os genes
que apresentam caracteristicas de expressao diferencial quando estao inseridos em diferentes
tecidos ou em amostras submetidas a diferentes condi¢oes experimentais é o grande objetivo
deste estudo. No entanto, podem existir genes DE que nao sejam identificados como tal
quando se utiliza os métodos mais comuns para este procedimento. Desta forma, recorreu-
se a esta nova ferramenta denominada de arrow plot, desenvolvida e estudada por Fortes
[48]. Esta técnica identifica nao s6 genes com regulacao positiva e negativa como também,

todos os genes DE presentes em diferentes grupos.

Esta recente tecnologia, permite analisar simultaneamente as medidas nao-paramétricas
de AUC e OVL, correspondentes ao eixo das abcissas e ordenadas, respetivamente, num
grafico de eixos coordenados. Trata-se de uma técnica eficaz para a selecao de genes DE e
mistos (genes com interesse bioldgico) e consiste em dois processos. Numa primeira fase,
sao selecionados os genes que tenham uma AUC perto de 0,5 e um valor de OVL baixo,

na segunda fase destaca-se a importancia da analise da bimodalidade e multimodalidade.

A identificagdo da bimodalidade e multimodalidade nos genes em anélise, tornou-se
relevante neste tipo de investigacao, dado que, a distin¢ao dos grupos de pacientes que
obtém expressoes genéticas elevadas ou reduzidas é mais facil quando comparada com
genes que apresentam expressoes unimodais. Genes com expressao bimodal, tém papéis
importantes na diferenciacao e sinalizagao celular, assim como na propria progressao da
doenca. A manutencao e regulacao da expressao bimodal pode levar & proliferacao celular

descontrolada e ainda & formagao de tumores malignos [30]. Deste modo, é necesséria a
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Figura 4.1: Exemplo de arrow plot (Fonte: Silva Fortes [48]).

remocao dos genes que nao apresentam a expressao pretendida. Para que um determinado
gene seja considerado misto, basta que apresente bimodalidade em apenas um dos seus
grupos [48].

Tal como referido por Silva Fortes [48], para que seja viavel a exploragao da tecnologia
arrow plot na selecao proposta, foram considerados os seguintes valores de corte: genes
regulados positivamente apresentariam uma AUC superior a 0,9 e um valor de OVL abaixo
de 0,5; genes regulados negativamente apresentariam uma AUC abaixo de 0,1 e um valor de
OVL abaixo de 0,5; para a selecao dos genes diferencialmente expressos, estes apresentariam
uma AUC entre 0,4 e 0,6 e um valor de OVL abaixo de 0,5. Os valores de corte sao
escolhidos arbitrariamente, no entanto, apenas um investigador com vasta experiéncia se

deve ocupar desta tarefa, havendo riscos para a interpretagao dos resultados [47].

4.1 Arrow Plot vs Volcano Plot

O wolcano plot é outro tipo de gréafico utilizado na sele¢cao de genes DE sendo ttil para

identificar rapidamente alteragoes em conjuntos de dados, sendo muito comum em investi-
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Figura 4.2: Exemplo de volcano plot (Fonte: Volcano plot)

gacgoes que envolvam temas como a genoémica, protedmica e metabolémica. Aqui é obtida
uma lista de milhares de dados replicados em que uma condicao imediata que se poe é
identificar rapidamente alteracoes significativas.

Apresenta-se como tendo uma funcao muito semelhante & do arrow plot, exibe tanto
o método fold change como a estatistica-t. O método fold change é exibido no eixo das
abcissas, representado a significancia biolégica pelos valores do logaritmo de base 2 do fold
change. Por sua vez a estatistica-t faz-se representar no eixo das ordenadas pelos valores
negativos dos logaritmos dos p-values obtidos através da estatistica-t, representando a
significancia estatistica. Todavia, alguns genes verdadeiramente expressos podem escapar

a uma analise posterior, sendo esta a principal razao pela qual foi substituido pelo arrow

plot [35].


https://www.researchgate.net/figure/235258529_fig2_Figure-2-Volcano-Plot-for-differential-gene-expression-HeLa-Cells-treated-with-Casiope
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Capitulo 5

Dados de expressao de tumor

pancreatico e amostras normais

5.1 O cancro do pancreas

O péancreas é uma glandula de aproximadamente 15 centimetros e pertence simultanea-
mente ao sistema digestivo e ao sistema endocrino. Localiza-se atrés do estomago e possui
fungoes exocrinas, com secrecao do suco pancreatico que contém enzimas digestivas que
ajudam o transito das proteinas, agucares e gorduras para o intestino, e fungoes endocrinas,
através das quais produz hormonas importantes como a insulina, o glucagon (hormonas
que regulam os niveis de agicar no sangue) e a somatostatina que regulam a forma como
o organismo utiliza os agucares ingeridos. Estas entram na corrente sanguinea e ajudam o
organismo a utilizar ou a armazenar a energia obtida a partir dos alimentos. As hormonas
endocrinas e as enzimas exocrinas sao responsaveis pela constituicao do tecido pancreatico,
possibilitando a regeneracao celular do 6rgao [20].

Quando as células do pancreas perdem o mecanismo de controlo e sofrem alteragoes
no seu genoma formam, consequentemente, um tumor, o qual em caso de malignidade é,
frequentemente, denominado por cancro. A origem deste pode ser explicada através de al-
teragoes em trés grandes grupos de genes: aceleradores, travoes e desestabilizadores. Este
ultimo grupo corresponde aos “genes envolvidos na estabilidade genética”, nomeadamente
aqueles que restauram os erros genéticos que ocorrem nas mitoses (divisoes celulares) e que

permitem regenerar as células que todos nés produzimos diariamente. As alteragoes nos
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genes envolvidos na reparagdo do ADN sdo determinantes no aparecimento do cancro (car-
cinogénese). Havendo perda de atividade destes genes, maior serd o niamero de alteragoes
genéticas, nao corrigidas, em oncogénese e genes supressores tumorais [51].

O carcinoma do pancreas possui diferentes tipos, sendo o mais comum o adenocarcinoma
pancreatico. E de dificil controlo e nio é detetado precocemente, sendo mais frequente na
populacao masculina e possuindo maior incidéncia nos doentes com pancreatite cronica
e em alguns tipos de diabetes. Esta associado ao consumo de tabaco, alcool e a uma
alimentacao rica em carne gorda. O seu diagnostico é complexo, dado que os sintomas
surgem tardiamente e podem ser confundidos com outras patologias. Evolui de forma
silenciosa e esté associado a sintomas como a ictericia, dores lombares e na parte superior do
abdomen, perda de apetite e de peso, fraqueza, nduseas e vomitos. Este tipo de carcinoma

possui cinco estadios diferentes, de acordo com a magnitude do tumor [51]:
e Estadio 0: Cancro apenas no revestimento do pancreas (carcinoma in situ);
e Estadio 1: Cancro apenas no pancreas;

e Estadio 2: O cancro invade os tecidos proximos ou ganglios linfaticos proximos do

orgao;

e Estadio 3: O cancro atinge os vasos sanguineos proximos do pancreas e podera estar

disseminado para os ganglios linfaticos proximos;

e Estadio 4: O cancro pode alcangar qualquer tamanho e invade 6rgaos distantes (fi-

gado, pulméao, cavidade abdominal...).

5.2 Descricao da experiéncia

Para ilustrar a aplicacao das metodologias apresentadas foram usados microarrays para a
identificacao de diferencas de expressao dos genes entre amostras de tumor pancreatico e
amostras normais. O data set contém 36 amostras tumorais, representadas pelos arrays
com a letra "E"e 16 amostras normais, representadas pelos arrays com a letra "C", num
total de 52 ficheiros. Das 36 amostras tumorais, 16 possuem dados de expressao tumoral
e de normalidade, enquanto 20 possuem apenas dados de cancro [4].

Para efetuar o procedimento foi utilizado um cédigo em R disponivel em [47] e adaptado

e corrigido para este novo conjunto de dados.
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5.3 Procedimentos

Os dados pioneiros foram publicados a 7 de Novembro de 2003, tendo sido realizada uma
ultima atualizagao a 31 de Agosto de 2016. Os mesmos encontram-se na GEO (Gene
Ezpression Omnibus), uma base de dados de informagao para a expressao genética do NCBI
(National Center for Biotechnology Information), e foram fabricados pela Affymetriz, uma
companhia produtora de microarrays de DNA, muito utilizados na area biomédica.

Tal como refere Talloen et al. [37|, os arrays da Affymetriz consistem em sondas dese-
nhadas para interrogar quantos dos genes transcritos (mRNA) da sequéncia complementar
para a sequéncia de DNA estdo presentes numa amostra, possibilitando também a opor-
tunidade de saber se os genes foram ou nao detetados em cada array. Isto ocorre porque
cada alvo de transcritos é sondado por um par de oligonucledtidos, em que uma sonda PM
mede a concentragdo de mRNA e a sonda MM tem em conta a medida de background.

A diferenca entre as sondas PM e MM é usada para determinar se o transcrito se
encontra ou nao presente, sendo cada um dos transcritos representado por 11 a 20 pares
de sondas diferentes. As intensidades das mesmas sao sumariadas para cada conjunto de
sondas, de modo a providenciar um nivel de expressao para o respetivo transcrito.

O caso de estudo apresentado analisa exatamente estes microarrays de oligonucleétidos.

5.4 Analise da qualidade dos dados

Tal como referido no capitulo 3, é essencial uma avaliacao da qualidade dos dados, na
medida em que se torna crucial perceber se existem arrays com grandes diferencas com-
parativamente aos restantes. Desta forma, iniciou-se este procedimento com a analise das
imagens de cada array, nas quais nao foram encontrados nenhuns arrays que justifiquem
a sua remocao, figura [5.1]

Com a analise das densidades dos logaritmos dos niveis de intensidade PM (figura [5.2])
e respetivos box plots de todos os 52 arrays foi possivel verificar que os dados em questao
deveriam ser submetidos a um processo de normalizagao. Através do grafico da figura B3
destaca-se principalmente o array E28, este array contém a intensidade das sondas PM
aumentadas, logo o seu nivel de expressao vai estar elevado em relagao aos outros arrays
em analise.

Através do grafico QC (Quality Control) (figura[5.4) foi possivel verificar que os arrays

C7 e C15 se destacaram em relacao aos outros. Através da anélise dos fatores escala foi
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Figura 5.1: Imagens dos arrays do data set.
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possivel observar que os arrays anteriormente referidos encontram-se muito préximos do

limite deste fator, devendo por isso, proceder-se a sua remocao.

Nos graficos MA, foram analisados os arrays desde o E1 ao E5 incluindo ainda o C1,
isto porque nao é necessaria a apresentacao deste tipo de gréafico para a totalidade dos
arrays (figura [B.0]). Aqui verificou-se uma necessidade de normalizagao dos dados tendo

em conta o desvio do ajustamento & curva lowess.

Pela analise do degradation plot, (figura [B.6]) é possivel concluir que os ficheiros em
estudo, em especifico o material genético emanado dos mesmos, é de boa qualidade dado
que todas as linhas (que representam os arrays) se apresentam paralelas umas as outras e

com um declive positivo.

Os graficos RLE (figura [5.7) e NUSE (figura [£.§) apresentam o array C15 como o que
possui uma maior diferenca comparativamente aos outros. No entanto, no grafico NUSE,

também os arrays C7 e C13 apresentaram essa mesma diferenca.

Desta forma, procedeu-se a remocao dos arrays C7, C13 e C15, sendo estes os que mais

se destacaram nos varios métodos de avaliacao de qualidade de dados apresentados.

5.5 Pré-processamento

Tendo em consideragao a analise supra, foi possivel concluir que os arrays em estudo devem
ser submetidos a uma anélise de pré-processamento. Os métodos que permitem realizar
esta analise foram ja descritos no capitulo 3, sendo eles o RMA, MAS5, PLIER, FARMS,
MBEI e GCRMA.

Com a aplicagdo dos mesmos verificou-se que os métodos RMA e FARMS sao os que

produzem densidades mais semelhantes.

Para comprovar que os niveis de expressao se tornaram mais semelhantes apos a remo-

¢ao dos arrays acima mencionados, foi feita uma nova analise de pré-processamento através

do método FARMS, (figura [5.15))

Através da analise do grafico da figura [5.15] é possivel verificar uma maior concordancia
entre os arrays apos a normalizacao, deste modo, torna-se viavel a continuacao do estudo

do conjunto de dados com o objetivo de identificar os genes DE aqui presentes.
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Figura 5.4: Grafico QC dos dados.
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Figura 5.5: Graficos MA dos arrays representados.
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Figura 5.12: Box plot dos niveis de expressao dos arrays apos pré-processamento FARMS.

C16

E1 C1 C3 B9 C6 E15 E19 C10 E26

E30 C14

MBEI

i

|

1
Lt

5

:

1y

<
=]
—
m
W

Figura 5.13: Box plot dos niveis de expressao dos arrays apos pré-processamento MBEI.



45

GCRMA

5.5. PRE-PROCESSAMENTO

E23 E27 C13 E35

E9 C6 E15 E20

C1 C3

E1

AMn
~
O
@)
o
=
=
(]
IIIIIIIIIIIIII [ = e ___
FoooooooooooIf - © 2 w-ZITZTIITLIC
||||||||||||| [ F—————————— =
e - - = 8 plotutittippiiony . 5 5
F———— e e e —— — -—
............ — S Fo——-—-Z--ZZ-C
iinininintainioinintuiniod y - © 2 [p———————— i
Fe——————————— [ — ] Fm——————————— =
IIIIIIIIIIIII — — No) L e
||||||||||||| [ — B = booooo-oIZoZozZot
e —————— — ] [ — [ T Bttt
SIS — o 2 piniptuteieiuiainieel b i
CCIIIIZIICIZIZ: _ — g | FIZZooooooooo -
F—m - ——— 1 = o~ o, F__-ICC-IZICIZZTC .
IIIIIIIIIIIII L — L Jav} F—————————————
IIIIIIIIIIIII [ — e e
iy : — o 3 CCCIIZCooIIDis
||||||||||||| — I CCZIZI--ZIZI-I-C-ZZZ:Z
s - O = o~ ininininiaiaiaiaiainiaite
b———————-— - — S W ©I--C--Z-IooIzz
CITITIIIIIIIS - ® = i ——————
||||||||||||| [ — Q F————————————
|||||||||||| - - = m futubututututubetubebutubat = 5
F———————————— q = o e P It
||||||||||| - o Q e
CCIICZICZIZZIZC M - — [} L e Eom n ]
Fo———-—-————- " — o ittt -
CoTIIIIIIIIzTh - o Foo-oo-o-oooooo =
||||||||||||| . 5 ro-oooooooooooEHS
CCCIIIZIIZIZIZ: - O N = -
............. — J CIIITITIIIIIIIEHS
tooITITIIzzzH — o S Fo——————--——--
|||||||||||| , L = Fr—————————————{xT
r----oooooooE “ — % nuuuuuuuuuuuuum_w
ToIIIIIIIIIs — T gty g
CZIIIIZIzoz - S S e
FoCCIIZoooIzo — a CCCIIZCooIIDis
||||||||||||| : -5 @ roooooozooitHR
Fo———-————— - [ — o bmmmm—— o
Fem e m [ — e} e L}~
IIIIIIIIIIIII [ — = F——— e e e e ———
IIIIIIIIIIIII L —  w Lm e — ——— —
S
T T T T T 1 W I I I I
LA < e L ZL 0L 8
B
—
Jig)
<
—~
=
.80
£

Figura 5.15: Boz plot dos niveis de expressao apos a remocao dos arrays C8, E31 e C15

com o0 método de pré-processamento FARMS.
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5.6 Selecao de genes DE

Para se proceder & anélise dos 54675 genes através do arrow plot, a AUC foi estimada a
partir do método de kernel, ou seja, pelo método do ntcleo, este é referido como sendo
um método mais robusto para a selecao de genes. Neste caso o kernel utilizado foi o
que é definido por defeito no R. E importante ter em conta que as AUC estimadas pelo
método empirico tém tendéncia a serem mais otimistas, no entanto, comparando o métodos
do niicleo com o método empirico, a maior diferenca é notada na selecao de genes com
regulacao positiva e negativa em que o nimero destes ¢é significativamente maior no caso
da AUC estimada pelo método empirico, o que para o objetivo deste estudo nao é relevante,
pois apesar de serem genes DE, nao apresentam a caracteristica de genes mistos para o
pré-diagnostico do cancro do pancreas [47].

O ponto de corte definido para o OVL foi de menor ou igual a 0,4. Para a AUC, no que
diz respeito aos genes com regulacao positiva e de regulacao negativa definiu-se um valor
maior que 0,9 e menor que 0,1 respetivamente. Para selecionar os genes de interesse para

a investigacao corrente selecionou-se um valor de AUC entre 0,4 e 0,6 [47].

08

08

AUC
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OovL

Figura 5.16: Arrow plot dos dados do cancro do pancreas.

Tendo em conta os pontos de corte acima referidos, foram selecionados 10 genes can-

didatos a mistos, 170 genes com regulagao positiva e 7 de regulacao negativa tal como ¢é
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possivel observar na figura [5.17]

AUC

OovL

Figura 5.17: Arrow plot dos dados do cancro do pancreas. Pontos a vermelho representam
os genes com regulacao positiva, os pontos a azul representam os genes de regulagao nega-

tiva, os pontos a verde representam os genes candidatos a possuirem interesse biologico.

Apos a anélise da bimodalidade dos genes candidatos a mistos, apenas 3 revelaram nao

pertencer a este grupo (figura B.I8]).

No grafico da figura 5.I8, os pontos a vermelho representam os genes com regulagao
positiva, os pontos a azul representam os genes com regulagao negativa, os pontos a verde
representam os genes mistos com bimodalidade em ambos os grupos (controlo e experimen-
tal), pontos a laranja representam genes mistos com bimodalidade no grupo experimental,
pontos a azul claro representam genes mistos com bimodalidade apenas no grupo de con-
trolo e, por fim, pontos a negro ilustram os genes que apos a anélise da bimodalidade foram

excluidos do grupo de genes mistos.
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AUC

OVL

Figura 5.18: Arrow plot dos dados do cancro do pancreas. Pontos a vermelho representam
os genes com regulacao positiva, os pontos a azul representam os genes de regulagao nega-
tiva, os pontos a verde representam os genes de interesse biol6gico com bimodalidade em
ambos os grupos, pontos a laranja representam genes de interesse com bimodalidade no
grupo experimental, pontos a azul claro representam genes de interesse com bimodalidade
apenas no grupo de controlo e pontos a negro representam os genes que ap6s a analise da

bimodalidade foram excluidos do grupo de genes com interesse biologico.

5.6.1 Comparacao com outros métodos de selecao de genes DE

Considerando os genes DE selecionados pelo arrow plot, quando comparado com outros
métodos de selecao, obtiveram-se os resultados apresentados na tabela [6l Deste modo, é
possivel verificar que o método utilizado nesta investigacao (arrow plot) é, verdadeiramente,
o melhor método para a selecao de genes DE, dado que foi o que conseguiu selecionar um
maior nimero destes genes. Isto permite nao so6 visualizar genes com regulagao positiva
e negativa mas também genes com interesse biologico para o investigador, sendo assim

possivel enriquecer o estudo em questao.
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Tabela 5.1: Comparagao dos genes DE selecionados com o arrow plot com outros métodos

de selecao.

Método proposto Ntumero de genes DE selecionados

Arrow plot 170
empAUC 93
kerAUC 100
FC 25
WAD 18
AD 24
ibmT 84
modT 84
SAM 84
SAMROC 85

5.6.2 Analise de genes DE mistos

Dos 10 genes candidatos a mistos nesta investigagao referidos anteriormente, apenas 7 (
genes a verde, laranja e azul claro) revelaram possuir verdadeiramente interesse biologico
para o investigador. Dada a (ID) identifica¢do do gene, o proximo passo passou por verificar
qual o nome e a fun¢ao de cada um destes genes. Assim, foi concebida a tabela [B.2]

Através de uma analise da tabela [5.2] constatou-se que 5 dos 7 genes mistos selecionados
apresentam-se como sendo XIST (transcritos especificos inativos para o cromossoma X) o
que significa que sao genes que pertencem ao RNA e presentes no cromossoma X dos seres
humanos. Foi demonstrado que o XIST (gene) interage com o BRCA1, um gene supressor
de tumor humano e normalmente expresso nas células de cancro da mama e outros tecidos
13].

Outro gene com interesse biologico ¢ o MIR1182 (microRNA 1182) e esta envolvido
na regulacao pos-transcricional da expressao genética, afetando tanto a estabilidade como
a traducdo dos mRNAs [2].

O dltimo gene identificado foi o C180rf61, um gene de RNA nao codificante, o que
significa que nao é traduzido numa proteina, sendo possivel afirmar que a sintese proteica

nao vai ocorrer. Com a auséncia da sintese proteica, o organismo tem muito mais dificul-
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Tabela 5.2: Identificagado dos genes com interesse bioldgico.
ID do Gene  Nome do Gene AUC OVL Bimodalidade

214218 s at XIST 0,578 0,195  Ambos os grupos

224588 at XIST 0,565 0,284  Grupo de controlo
224589 at XIST 0,563 0,280 Grupo experimental
224590 at XIST 0,565 0,235 Grupo de controlo
226448 at MIR1182 0,539 0,393 Grupo experimental
227671 _at XIST 0,568 0,203 Grupo experimental
241943 at C18orf61 0,421 0,398  Grupo de controlo

dades para reagir positivamente & quimioterapia e outros tratamentos utilizados em casos

de cancro [1].
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Conclusoes

Este estudo permitiu confirmar que, tal como ja foi mencionado, através da tecnologia
de microarrays ¢ possivel obter um nimero de genes com as caracteristicas de interesse
pretendidas para uma andlise posterior de entre um extensivo numero de genes. A apli-
cagao da metodologia ROC posteriormente a tecnologia de microarrays permitiu verificar
o nivel de expressao genética no conjunto de dados propostos. Dada a insuficiéncia desta

metodologia para a selecao de genes, partiu-se para a exploracao de outros métodos.

Dos métodos utilizados, o método do arrow plot evidenciou-se como sendo o método
com a melhor performance em comparagao com os outros métodos de selecao de genes DE,

dado que foi o tinico a obter um ntmero de genes DE superior a 100 .

Apo6s a anélise pelo arrow plot, verificou-se que o numero total de genes DE com regu-
lagao positiva foi de 153, tal significa que em 153 genes verificou-se um nivel de expressao
genética muito mais elevada na condigao experimental (cancro) do que na condi¢ao normal,
concluindo-se que os genes regulados positivamente sao indicadores da condi¢ao de cancro
do pancreas nas amostras abrangidas na anélise. O oposto acontece nos 7 genes regulados
negativamente, significando que nao possuem qualquer indicagao de doenga nas amostras
analisadas. Dos 10 genes candidatos a mistos, apos a anélise da bimodalidade, apenas 7
revelaram caracteristicas de interesse. Sao estes genes considerados de interesse biologico e
vulgarmente conhecidos como biomarcadores, neste trabalho designados por mistos. Estes
biomarcadores permitem conhecer o estado de uma condicao patologica ou a resposta desta
a um farmaco, no entanto, o seu papel como ferramenta de ajuda ao diagnostico é ainda

controversa.

Dado o estudo por concluido, é ainda possivel responder aos objetivos que foram traga-
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dos no capitulo 1. O arrow plot em associagao com a metodologia ROC, constitui o método
mais eficaz na selegao e anélise de genes DE quando comparado com outros métodos es-
tatisticos mais utilizados. Sendo assim, e de acordo com a informacao acima descrita, é
possivel afirmar que futuramente podem vir a ser desenvolvidas novas terapias, tratamentos
e métodos de diagnostico para certas patologias utilizando o método proposto.

Como trabalho futuro, propoem-se que seja explorada de que forma os genes mistos
selecionados influenciam diretamente a doenca em estudo e ainda abranger esta técnica de

analise a outros tipos de patologias.
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Tabela Al: Identificacao dos arrays

Namero ID array
1 E1l
2 E2
3 E3
4 E4
5 C1
6 E5
7 C2
8 E6
9 C3
10 E7
11 C4
12 ES8
13 E9
14 E10
15 Ch
16 El11
17 C6
18 E12
19 C7
20 E13
21 E14
22 E15
23 E16
24 C8
25 E17
26 E18
27 E19
28 E20
29 E21
30 C9

Continua na proxima pagina
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Tabela A1 — continuacao da pagina anterior

Nimero ID array
31 E22
32 C10
33 E23
34 C11
35 E24
36 E25
37 E26
38 E27
39 E28
40 C12
41 E29
42 E30
43 C13
44 E31
45 E32
46 E33
47 Cl14
48 E34
49 C15
50 E35
51 E36

52 C16
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