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RESUMO

Compreender a complexa rede de interacdes que forma e mantém um organismo €
uma tarefa desafiadora, composta por multiplos passos, muitos dos quais envolvem anélises
computacionais. A identificacdo de genes envolvidos em um processo biolégico representa
um desses passos essenciais para o entendimento dessa rede de interacdes, podendo incluir o
sequenciamento de nova geracao (RNA-Seq), a identificacdo de genes diferencialmente expressos
e a inferéncia de redes de regulacdo génica. Contudo, a vasta quantidade de metodologias
computacionais existentes comumente gera dividas quanto a definicao de um pipeline e a sele¢ao
do método mais adequado para cada tipo de andlise no contexto biologico. Além da anélise de
genes diferencialmente expressos, pode ser necessério identificar a rede de regulacao desses genes,
a qual indica quais genes sdo possiveis agentes de aumento da expressiao ou de silenciamento
de outros. Esta indicagdo € feita utilizando grafos, nos quais as arestas indicam a possivel
influéncia da expressdao de um gene sobre a expressao de outro. Para esta tarefa, igualmente
computacional, existe uma ampla gama de métodos disponiveis. Considerando as ferramentas
computacionais desenvolvidas para a andlise de expressao diferencial de genes, mesmo que
apenas as especificamente desenvolvidas para dados de RNA-Seq, identifica-se um grande
volume de metodologias, porém nao € trivial encontrar uma categorizacao e/ou detalhamento
das estratégias utilizadas em cada uma delas. Ainda neste contexto, a identificacdo da rede
de relacOes entre genes € geralmente responsdvel por definir caracteristicas ou respostas em
diferentes organismos, entretanto a inferéncia de redes de regulac@o génica ainda € uma atividade
desafiadora, uma vez que as metodologias atuais apresentam baixas taxas de recuperacao dessas
relagdes. A identificacdo de lacunas das metodologias atualmente disponiveis para inferéncia
de redes de regulacdo génica pode indicar caminhos de melhorias para novos métodos. Esta
tese selecionou e classificou as metodologias computacionais para andlise de expressdao génica
com dados de RNA-Seq mais relevantes desde a popularizagdo do RNA-Seq até os dias atuais.
Como resultado desta classificagdo, foi observado que, dentre as metodologias para andlise
de expressdo, mais de 30% sdo desenvolvidas com dependéncia, total ou parcial de outras
metodologias. Além disso, foi desenvolvido um pacote R para a andlise de expressao que indica
genes diferencialmente expressos com base no consenso entre varias metodologias. Considerando
a andlise das metodologias para a inferéncia de redes de regulacdo génica, foram avaliadas 10
metodologias, sendo identificado que algumas das interacdes entre fatores de transcricao e genes
nao sdo detectadas, mesmo quando varias metodologias sdo empregadas conjuntamente para
essa finalidade. Esta tese também caracterizou as relagdes encontradas, as ndo encontradas e
as exclusivamente identificadas pelas metodologias utilizadas, para tanto utilizamos a entropia
do sinal de expressao de cada gene da relagdo. Além disso foi possivel definir um intervalo de
valores de entropia para as arestas nao detectadas, o que pode apoiar trabalhos futuros.

Palavras-chave: Bioinformadtica; Expressao diferencial de genes; Métodos computacionais; Redes
regulatorias.



ABSTRACT

Understanding the complex network of interactions that form and sustain an organism
is a challenging task involving multiple steps, many of which rely on computational analyses.
Identifying genes involved in a specific biological process is one of these essential steps, often
requiring next-generation sequencing (RNA-Seq), differential gene expression analysis, and
the inference of gene regulatory networks (GRNs). However, the wide array of available
computational methodologies frequently raises questions regarding the construction of an
appropriate analysis pipeline and the selection of the most suitable tools for a given biological
context. Besides identifying differentially expressed genes (DEGs), it may be necessary to
infer the regulatory network underlying their expression—i.e., to determine which genes may
upregulate or suppress others. This inference is commonly represented as a graph, where
edges suggest potential regulatory influence between genes. Similar to DEG analysis, diverse
methods have been proposed to handle the computationally intensive task of GRNs inference.
Despite the abundance of tools developed specifically for RNA-Seq-based differential expression
analysis, categorizing and understanding the methodological strategies behind them remains
non-trivial. Furthermore, the reconstruction of gene regulatory networks is critical for elucidating
the mechanisms driving phenotypic traits or responses across different organisms, yet it remains
a challenging endeavor. Current GRN inference approaches often yield low recall rates, failing to
recover many true regulatory interactions. Identifying the limitations of these existing methods
may help guide the development of more effective approaches. This thesis systematically selected
and categorized the most relevant computational methods for RNA-Seq-based gene expression
analysis since the widespread adoption of RNA-Seq technology. The analysis revealed that over
30% of DEG analysis tools rely, either partially or entirely, on pre-existing methods. Additionally,
an R package was developed to identify differentially expressed genes based on consensus across
multiple methodologies. For the GRN inference component, ten methods were evaluated, and
the results showed that certain transcription factor—gene interactions were not recovered, even
when combining multiple inference strategies. This thesis also characterized the recovered, not
recovered, and uniquely inferred regulatory interactions using the entropy of gene expression
signals. Furthermore, this study identified a specific entropy range for undetected edges, which
may support future investigations into the properties of missing regulatory links.

Keywords: Bioinformatics; Differetnial expression gene; Computational methods; Regulatory
networks.
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1 INTRODUCAO

A intersec¢do entre a biologia molecular e a ciéncia da computacdo tem proporcionado
avancos notdveis na compreensao da complexidade biolégica de organismos (Gahlawat et al.,
2023). No entanto, essa interseccao também apresenta desafios significativos. Um dos desafios
que veem sendo superado € o sequenciamento do genoma de vérias espécies como commodities
agricolas: milho (espécie Zea mays L.) (Hansey et al., 2012), café (espécie Coffea ) (Salojirvi
et al., 2024), patégenos de doencas infecciosas em humanos: chikungunya (Sahadeo et al., 2017),
SARS-Cov-2 (Wu et al., 2020). Estes sequenciamentos produzem um grande volume de dados
bioldgicos em formato digital, no entanto, entender ou prever o comportamento fisiolégico dos
seres vivos a partir desses dados, pode ser uma tarefa complexa (Alam et al., 2024), e geralmente
utiliza processamento computacional.

Neste contexto, o desenvolvimento de algoritmos que atendam a grande diversidade de
andlises que a genética demanda € fundamental. Esses algoritmos sdo utilizados para analisar
o grande volume de dados digitais gerados por sequenciadores de DNA/RNA, como exemplo
podemos utilizar o conjunto de dados gerados em um experimento com humanos, envolvendo
células cerebrais e um mix de tecidos (Bullard et al., 2010), que gerou mais de 6 GB de dados de
sequenciamento. Devido a variedade de possibilidades nas reacdes de um organismo a diferentes
estimulos do meio em que vive, a computacdo também tem esforcado-se no sentido de viabilizar
a implementacao de modelos que ajudam na identificagdo da dindmica de sistemas bioldgicos.
Essa abordagem € conhecida como biologia de sistemas (Klipp et al., 2016; Hillmer, 2015).

Organismos multicelulares podem ser compreendidos como conjuntos de sistemas
biolégicos que atuam de forma coordenada e interdependente para garantir a manutengao
da vida. Esses sistemas sdo compostos por diferentes tecidos, os quais, por sua vez, Sao
formados por células especializadas. Em organismos eucariotos, todas as células compartilham
o mesmo material genético — o DNA (4cido desoxirribonucleico) presente no nicleo —,
apesar de exercerem funcdes diversas e apresentarem caracteristicas morfoldgicas distintas.
Essa diversidade funcional, a partir de uma mesma informacao genética, € possivel gracas a
mecanismos complexos de regulacdo da expressao génica, 0s quais controlam quais genes sao
ativados ou silenciados em cada tipo celular, em resposta a sinais internos e externos. Porém,
apesar de todas as c€lulas possuirem o mesmo DNA, cada uma pode ter uma fun¢ao especifica
(acao/influéncia) no organismo. Isso se deve aos genes expressos em cada uma das células. A
expressio ocorre pelo processo de transcri¢io, no qual o DNA ¢é transcrito em RNA (Acido
Ribonucleico) (Snustad et al., 2000). O RNA transporta as informag¢des contidas nos genes
para a maquinaria de sintese presente nos ribossomos, que estdo fora do nucleo celular em
organismos eucariéticos. Esta cadeia de reacdes representa o dogma central da biologia molecular,
apresentado de forma ilustrada na Figura 1.1.

E conhecido que a maneira como um organismo se adapta a fatores ambientais é
controlada por meio de processos que modulam a atividade de muitos de seus genes (Seki
et al., 2002). Esses processos podem ser investigados por meio de técnicas como microarrays €
RNA-Seq, que permitem identificar e quantificar os genes expressos em determinadas condigoes.
Por exemplo, sob estresse hidrico ou salino, plantas ativam vias de sinalizacdo que envolvem
fatores de transcri¢do da familia DREB/CBF, os quais regulam a expressao de genes como
RD29A e CORIS5A, associados a tolerancia ao estresse (Yamaguchi-Shinozaki e Shinozaki, 1994,
2006). Além disso, em situagdes de alta salinidade, a via SOS (Salt Overly Sensitive) é ativada
para manter o equilibrio idnico celular, regulando genes como SOS1. Esses mecanismos sdao
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Transcrigao
polimerase

mRNA

Traducéao

Polipeptideo

Figura 1.1: Dogma Central da Biologia Molecular. Esquema representando o processo de transcri¢ao e tradugao
que ocorre durante a replicacdo do DNA.
Fonte: Traduzido de (Clancy e Brown, 2008).

geralmente mediados por hormonios como o dcido abscisico (ABA), que atua como sinalizador
interno. Quando o organismo percebe alteracdes ambientais, seja por fatores externos (como frio
ou seca) ou internos (como niveis hormonais), ocorre uma reprogramacao da expressiao génica
com o objetivo de proteger ou adaptar as células as novas condicdes (Alberts et al., 2009).

A “expressdo” de um gene é o processo pelo qual um organismo produz uma proteina a
partir da transcricdo do DNA contido em um gene, este processo € representado na Figura 1.1.
Isso envolve a producdo de moléculas de RNA, que sdo a transcri¢do da informagdo do gene,
e servem como um “molde” para a producao da proteina. Os genes que mostram uma grande
mudanca na quantidade de RNA produzido em resposta a diferentes situa¢des sdo considerados
“diferencialmente expressos” (Snustad et al., 2000). Portanto, para entender a funcionalidade de
um organismo em nivel molecular, precisamos entender a sua expressao.

Muitas técnicas foram desenvolvidas para quantificar a expressao de genes (Schena
et al., 1995; Bustin, 2000; Bainbridge et al., 2006). De modo geral, essas técnicas tem como
principais objetivos: i) estimar a quantidade de RNA produzida em uma determinada condi¢ao;
i1) Quais genes sdo responsdveis por esta producao de RNA; e iii) Como € a producdo do mesmo
RNA em outras condi¢des.

As primeiras metodologias desenvolvidas para quantificar expressao génica (Velculescu
et al., 1995; Bustin, 2000), dependem do conhecimento prévio dos genes de interesse (Wang
et al., 2009). Os métodos iniciais também apresentam algumas particularidades. Uma delas € a
necessidade de definir previamente quais genes devem ser observados no experimento. Nesse
contexto, os experimentos conseguem verificar se alguns genes, selecionados antecipadamente,
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estdo envolvidos na producdo de RNA em uma determinada condi¢do. No entanto, todos os
outros genes do organismo estudado nado sdo avaliados, o que limita a possibilidade de novas
descobertas.

Apesar dessa particularidade e de outras, esses métodos sdao considerados sensiveis
e robustos, um exemplo € o qPCR (reagdo em cadeia da polimerase quantitativa) (Morgante
et al., 2016), recentemente utilizado em testes rapidos para identificacdo da presenca de cépia do
material genético do virus SARS-CoV-2 em pacientes sintométicos de forma répida e precisa
(de Ciéncias UNICAMP, 2020). O gPCR também € amplamente utilizado como padrao ouro
para estudos de andlise de expressao (Corchete et al., 2020b).

Para superar as limitacdes das técnicas iniciais, foram desenvolvidos métodos de
sequenciamento que ndo exigem a selecdo de um gene especifico para anédlise. Os dispositivos
que executam essa técnica de sequenciamento sdo chamados de sequenciadores de nova geragao
(NGS) . Os dados do NGS tiveram um impacto positivo nos avangos nas andlises de expressao
génica, permitindo até mesmo a identificacdo de genes diferencialmente expressos em organismos
sobre os quais nao haviam muitas informacdes genéticas disponiveis, i.e., sem 0 seu genoma
sequenciado e anotado.

Essa capacidade de identificar genes diferencialmente expressos sem a necessidade
de um genoma sequenciado e anotado abriu novas possibilidades para a pesquisa em biologia
molecular e ciéncia da computagdo. Através da aplicacdo de técnicas de sequenciamento NGS,
os pesquisadores agora podem sequenciar os RNAs mensageiros (mRNAs) que sdo produzidos
por um organismo em um determinado tecido, ampliando o escopo de suas investigacoes.

A técnica de sequenciamento NGS, conhecida como RNA-Seq, pode ser aplicada a
varios tipos de estudos genéticos, dentre eles, na visualizagdo da atividade transcricional de
um organismo em determinada condi¢d@o ou tratamento (Zhang et al., 2014). Em estudos para
identificacdo de genes diferencialmente expressos (DEGs) , as técnicas de sequenciamento NGS
permitem que sejam sequenciados os mRNAs produzidos pelo organismo em um determinado
tecido. Em um protocolo tipico, os mRNAs sdo convertidos em DNA complementar (cDNA)
(Wang et al., 2009), para que seja possivel a aplicacdo da técnica RNA-Seq.

Devido ao grande volume de dados gerados pelos sequenciadores NGS, as anélises
de expressdo sao realizadas através de software e/ou pacotes. Essas andlises envolvem no
minimo trés passos que demandam muitos recursos computacionais: mapeamento, contagem e
identificacdo de DEGs.

Para compreender o mapeamento, € necessario considerar que: no sequenciamento
RNA-Seq, ndo ha necessidade de conhecimento prévio do genoma ou selecdo de genes de
interesse, a técnica de RNA-Seq gera uma saida com todos os cDNAs transcritos pelo organismo
na condi¢@o ou tratamento estudado. Nesse ponto, e em muitos outros da andlise, a computagdao
¢ uma grande aliada, visto que um sequenciador NGS pode gerar milhdes de sequéncias por
condicdo ou tratamento (Bullard et al., 2010). As sequéncias geradas (chamadas de reads)
sao fragmentos de cDNA, e ndo existe uma marcagao da origem desses fragmentos. Portanto,
€ necessario identificar qual gene produziu cada fragmento para, entdo, contar o volume de
transcri¢@o (e/ou sua expressao) em determinada condi¢do para cada gene.

Nesse contexto, o mapeamento de transcritos pode ser realizado de duas maneiras
principais. 1) Em organismos com o genoma sequenciado e anotado, os fragmentos de cDNA
gerados pelo sequenciador sdo alinhados as regides do genoma que apresentam alta similaridade,
permitindo a identificacdo dos loci transcritos. ii) Em organismos sem genoma de referéncia
disponivel, os fragmentos de cDNA sdo utilizados para reconstruir os transcritos por meio de
técnicas de montagem de novo. Essas técnicas consistem em métodos computacionais que
permitem a reconstrucao das sequéncias de RNA a partir dos fragmentos de cDNA, que podem
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ser comparados a pecas de um quebra-cabeca. A montagem de novo busca encaixar essas pecas
de forma a reconstituir os transcritos originais. Mais detalhes sobre essas técnicas podem ser
encontrados em (Li e Dewey, 2011; Trapnell et al., 2012; Frazee et al., 2015).

A partir do mapeamento, realiza-se a contagem dos cDNAs alinhados as regides
genOmicas anotadas como genes, gerando-se uma tabela de contagem de transcritos para cada
gene em cada condicdo experimental. Em experimentos com organismos sem genoma de
referéncia, apds a reconstrucao dos transcritos, os fragmentos de cDNA sdao mapeados de volta as
sequéncias geradas na montagem de novo. Esse mapeamento permite identificar quais transcritos
estdo presentes nas amostras e estimar sua respectiva abundancia. Abordagens e ferramentas
voltadas a contagem de reads em contextos de mapeamento podem ser encontradas em (Anders
et al., 2015; Liao et al., 2019, 2014).

Com os dados de contagem em maos, diversas andlises podem ser conduzidas, sendo
uma das mais comuns a identificacao de genes diferencialmente expressos (DEGs) entre diferentes
condi¢des. Um exemplo € o estudo de Cai et al. (2020), no qual foi analisada a expressao
génica em tecidos pulmonares de individuos classificados como nao fumantes, ex-fumantes e
fumantes atuais, com o objetivo de investigar alteracdes na expressao de genes associadas ao
tabagismo. Os resultados mostraram que o gene ACE2, responsavel por codificar o receptor do
virus SARS-CoV-2, apresentou regulagdo positiva (i.e., aumento de expressdo) em fumantes,
evidenciando uma possivel ligacao entre o hdbito de fumar e maior susceptibilidade a infeccdo
viral.

Entre a contagem de reads mapeados e a inferéncia de expressao diferencial, é necessario
considerar fatores que podem introduzir viés nas andlises. Um dos principais aspectos € o
tamanho dos genes. Por exemplo, suponha que o gene A possua 1500 pares de base (pb),
enquanto o gene B possua apenas 300 pb. Considerando que os sequenciadores podem gerar
reads com tamanhos entre 35 e 150 pb, uma contagem de 100 reads para o gene A e 20 reads
para o gene B ndo implica necessariamente maior expressao de A, pois o nimero de reads pode
ser proporcional ao tamanho do gene. Para evitar interpretacdes incorretas, € fundamental aplicar
técnicas de normalizacdo dos dados de contagem. Diversas abordagens tém sido propostas para
esse fim, conforme discutido por Wagner et al. (2012); Bullard et al. (2010).

Diferentes maneiras de normalizar dados de contagem foram propostas, porém a decisao
a respeito de qual metodologia de normalizacdo utilizar, esta diretamente atrelada aos dados e
modelo do experimento. O artigo dos autores Zhao et al. (2021b), intitulado: “TPM, FPKM,
or Normalized Counts? A Comparative Study of Quantification Measures for the Analysis of
RNA-seq Data from the NCI Patient-Derived Models Repository”, faz uma comparagao entre as
metodologias de normalizagdo, dentre elas: TPM (do inglés, transcript per million), RPKM (do
inglés, reads per kilobase of transcript per million reads mapped), e FPKM (do inglés, fragments
per kilobase of transcript per million reads mapped).

Com os dados de contagem normalizados, a andlise chega ao seu dltimo passo,
identificar se a contagem de reads de um gene, quando observada em diferentes condic¢des,
possui variacdo relevante, que possa indicar um comportamento diferencial, ou seja, uma
variacdo de queda ou aumento acima do que € comumente observado nos dados. Para tanto
as metodologias mais utilizadas, aplicam uma distribui¢do aos dados de contagem de genes
vs. condi¢des. Como resultado, os genes observados fora/ distantes desta distribuicdo, sao
considerados diferencialmente expressos (de modo geral o limiar dessas consideracdes pode ser
parametrizado).

Desde a popularizacao do RNA-Seq como técnica de andlise transcriptomica a partir
de 2008, uma ampla gama de métodos computacionais foi desenvolvida para a identificagcdo de
genes diferencialmente expressos (DEGs) (Overbey et al., 2021). Embora esse avango tenha
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ampliado significativamente as possibilidades analiticas, ele também introduziu novos desafios,
especialmente no que se refere a defini¢ao de pipeline de andlise robustos e reprodutiveis. Em cada
etapa do processo — do mapeamento e quantificagao a normalizacdo e andlise estatistica — existe
uma multiplicidade de ferramentas disponiveis, cada qual baseada em pressupostos estatisticos
e estratégias distintas. Assim, a escolha dos métodos deve ser orientada nao apenas pela
popularidade ou facilidade de uso, mas principalmente pela adequag@o ao desenho experimental,
ao tipo de dado e a hipdtese bioldgica em estudo.

No contexto da identificagdo de DEGs, os métodos disponiveis podem ser classificados,
de forma geral, em trés grandes categorias: paramétricos, ndo-paramétricos e hibridos. Os
métodos paramétricos, como os implementados em ferramentas como edgeR e DESeq?2, assumem
que os dados seguem distribuicdes estatisticas especificas — frequentemente a distribuicao
binomial negativa — e modelam a variabilidade dos dados com base em estimativas de dispersao.
Ja os métodos ndo-paramétricos, como SAMseq e abordagens baseadas em permutagdo, ndao
fazem suposi¢des explicitas sobre a distribui¢do dos dados, sendo mais apropriados em cendrios
com poucos replicatas ou com distribui¢do assimétrica dos dados. Por fim, os métodos hibridos
combinam caracteristicas de ambos os paradigmas, buscando maior flexibilidade analitica;
eles geralmente integram modelagens paramétricas com ajustes ndo-paramétricos, ou utilizam
heuristicas para estimar significancia de forma mais robusta em situacdes de alta variabilidade
bioldgica.

Essa categorizacdo ndo apenas contribui para uma melhor compreensdo das estratégias
existentes, como também orienta escolhas metodoldgicas mais informadas, especialmente em
estudos que envolvem multiplas condi¢des experimentais, baixo nimero de replicatas bioldgicas
ou dados com alto ruido técnico. Assim, conhecer as bases tedricas e computacionais que
sustentam cada tipo de abordagem ¢é fundamental para garantir inferéncias estatisticas confidveis
e biologicamente relevantes.

Uma ferramenta computacional que integre todas as etapas do pipeline para identificacao
de DEGs pode oferecer diversas vantagens, como maior reprodutibilidade, automagao do fluxo de
trabalho e padronizacio das andlises. No entanto, a complexidade envolvida na integracao dessas
etapas — que vao desde o pré-processamento das leituras até a andlise estatistica dos resultados
— implica a necessidade de manipulacdo de multiplos formatos de arquivos e a coordenagao
de diferentes médulos computacionais. Consequentemente, o nimero elevado de dependéncias
pode tornar essas ferramentas mais suscetiveis a problemas de manutenc¢ao, como conflitos entre
versoes, descontinuidade de pacotes ou incompatibilidades em atualizacdes de bibliotecas. Esses
fatores podem comprometer a estabilidade da ferramenta ao longo do tempo e demandar esforcos
adicionais de configuracdo por parte do usudrio.

A primeira parte desta tese consistiu no desenvolvimento de uma “revisao das metodolo-
gias computacionais para identificagdo de genes diferencialmente expressos (DEGs) (Costa-Silva
et al., 2023)”. Essas metodologias foram classificadas com base em sua abordagem estatistica
predominante — paramétrica, ndo paramétrica, hibrida — além de incluir um grupo de métodos
considerados seminais, por seu impacto histérico ou inovac¢ao conceitual. A revisao também
explorou as relacdes de dependéncia e reutilizacdo entre diferentes métodos, evidenciando uma
rede interligada de desenvolvimento de ferramentas na drea.

Os resultados dessa andlise indicaram que, além dos métodos amplamente adotados
baseados em modelos paramétricos, ha uma variedade significativa de abordagens alternativas,
incluindo aquelas que adotam estratégias ndo paramétricas ou combinacdes hibridas. Um aspecto
notdvel identificado foi a elevada taxa de reutilizacdo de componentes metodolégicos entre
diferentes ferramentas, o que aponta para um ecossistema altamente modular e interdependente.
Também foi observada uma diversidade nos formatos de disponibilizacao dessas metodologias,
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que podem ser distribuidas como pacotes, bibliotecas, software para instalagao local ou como
plataformas web. Entre essas op¢oes, destacam-se as ferramentas disponiveis em repositérios
especializados em andlises bioldgicas, como o Bioconductor (Huber et al., 2015), que concentram
grande parte das metodologias mais utilizadas na drea.

Dentre todas as metodologias analisadas, apenas uma foi classificada como hibrida: “a
metodologia anteriormente proposta por esta autora, denominada consexpression (Costa-Silva
et al., 2017a)”, que integra os resultados de sete métodos distintos para identificacdo de DEGs.
Essa estratégia visa combinar diferentes abordagens para obter maior robustez nos resultados, ao
reduzir vieses associados ao uso de uma tinica metodologia.

Na segunda parte desta tese, avaliou-se o desempenho da estratégia de uso combinado
de métodos de andlise de expressdo diferencial, com foco em seu impacto sobre métricas como
acurdcia e precisdao. Essa avaliagdo teve como objetivo verificar se a integracao de multiplas
abordagens melhora a confiabilidade dos resultados obtidos.

Com a finalidade de tornar essa abordagem mais acessivel a usudrios da linguagem R e
ampliar seu escopo de aplica¢do, foi desenvolvida uma nova versao da metodologia consexpression,
agora implementada como um pacote R. Esta nova versao, denominada consexpressionR, é
compativel com andlises realizadas com ou sem genoma de referéncia, possui interface grifica
para o usudrio (GUI) e executa sete métodos distintos de andlise de expressdo. O pacote esta
disponivel para instalacdo via GitHub, e sua documenta¢do completa, incluindo manual de
instalacdo, pode ser acessada em: https://costasilvati.github.io/consexpressionR/.

Indicar com assertividade quais s@o os genes diferencialmente expressos tem grande
relevancia quando se quer identificar quais genes estdo associados a uma caracteristica fenotipica
de interesse. Apesar de apresentar resultados relevantes, métodos que analisam dados bioldgicos
como componentes isolados ndo conseguiram desvendar os mecanismos que justificam seus
resultados (Otero e Nielsen, 2010).

A andlise de DEGs é fundamental para estudar os componentes de cada organismo de
forma isolada. Porém, € necessdrio relacionar esse comportamento a uma cadeia de reagcdes que
pode ser gerada, a linha de expressao desses elementos geralmente reflete a fungao reguladora
dos genes (Zhao et al., 2021a). A partir desta premissa, emergem na década de 1950 as primeiras
concepgoes sobre a Biologia de Sistemas (BS) . Essa drea, pautada nos conceitos de sistema e de
complexidade, envolve um estudo sistematico de interagdes em um sistema biolégico (Morin
et al., 2014).

Uma defini¢do para o termo biologia de sistemas foi apresentada por Edgar Morin e
Jean-Louis Le Moigne em seu estudo Biologia de Sistemas (Morin et al., 2014), que faz parte do
livro Bioinformatica: da Biologia a Flexibilidade:

A Biologia de Sistemas € um campo que investiga as interagdes entre 0S
componentes de um sistema biolégico, buscando contribuir para o entendimento
de como essas interacdes influenciam a fun¢io e o comportamento do sistema.

A medicao das interagdes entre os genes € uma tarefa desafiadora. Por outro lado, medir
a abundancia dos componentes (por exemplo, os niveis de mRNA) é consideravelmente mais
direta. Os avangos das tecnologias de sequenciamento permitiram medi¢des cada vez maiores da
expressao génica a custos cada vez menores. Essa tendéncia proporcionou uma motivacao com o
intuito de tentar reconstruir computacionalmente as estruturas de interacao que fundamentam os
padrdes de expressdo génica: essas interagdes sao coletivamente denominadas Gene Regulatory
Networks (GRNs - Redes Regulatérias de Genes) (Lopes, 2011; Hashimoto et al., 2004a). A
reconstrucao dessas redes tem sido um esfor¢o central do campo interdisciplinar da Biologia de
Sistemas (Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019).



17

Utilizando como base as tecnologias de sequenciamento citadas anteriormente e muitas
outras, foram criados varios bancos de dados para registrar e categorizar interacdes bioldgicas,
dentre eles:

* GEO - Gene Expression Omnibus : € um banco de dados aberto de registros de
expressao génica desenvolvido pelo NCBI (do inglés, National Center for Biotechnology
Information) em 2000 (Barrett et al., 2011);

* RegulonDB: registra de forma ampla e detalhada informagdes sobre as relagdes regula-
térias da Escherichia coli K-12 (Gama-Castro et al., 2011);

* KEGG: registra redes de interacdes moleculares e vias metabodlicas (Kanehisa et al.,
2016);

* GO - Gene Ontology Consortium : categoriza e cria ontologias para funcdes de genes e
produtos génicos (Blake et al., 2015);

* ENCODE - Encyclopedia of DNA Elements : registra elementos funcionais no genoma
humano (de Souza, 2012).

Apesar de um nimero crescente de conexdes regulatorias ja ter sido registrado em
diversas bases de dados, essas conexdes ainda representam apenas uma fragdo das indmeras
interacoes e relacdoes complexas que ocorrem nos sistemas bioldgicos (Maetschke et al., 2014).
Esse cendrio evidencia uma lacuna significativa entre o conhecimento atualmente consolidado e
a totalidade das redes de regulag@o génica que, de fato, operam nos organismos. Com o avango
continuo das tecnologias de sequenciamento de alto desempenho (high-throughput sequencing) e
de métodos experimentais, a quantidade de dados disponiveis sobre expressao génica tem crescido
exponencialmente, além de apresentar ampla diversidade de fontes, condicdes e organismos.

Diante desse grande volume de dados, torna-se impraticdvel validar experimentalmente,
de forma individual, todas as possiveis conexdes regulatdrias utilizando exclusivamente recursos
humanos (Zhao et al., 2021a). Esse desafio ressalta a importincia das abordagens computacionais,
que desempenham um papel essencial na triagem, inferéncia e priorizacao de interacdes génicas
com potencial relevancia bioldgica, contribuindo para o avan¢o do conhecimento sobre redes de
regulacdo génica de maneira escaldvel e sistematica.

Diante das limitacdes mencionadas anteriormente — como a baixa recuperagdo de
interagdes validadas e o volume crescente de dados — e considerando que as redes de regulagdo
génica (GRNs) sao fundamentais para a representacdo e compreensao de sistemas biolégicos
complexos (Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019; da Rocha Vicente e Lopes, 2014), diversas abordagens
computacionais t€ém sido propostas com o objetivo de inferir tais redes (Lopes, 2011). Essas
metodologias baseiam-se em pressupostos e estratégias distintas, refletindo a diversidade de
perspectivas adotadas na drea de inferéncia de redes de regulacdo gé€nica (GRNs) (Margolin et al.,
2006a; Lopes et al., 2008; Stawek e Arodz, 2013; Mercatelli et al., 2020; Kuang et al., 2023).

A ferramenta ARACNE (Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks)
propde uma abordagem baseada em teoria da informacao, utilizando mutual information para
medir a dependéncia estatistica entre pares de genes e aplicando o principio de exclusao de
informacgdo (Data Processing Inequality) para remover interacdes indiretas, o que favorece a
obtenc¢do de redes mais parcimoniosas (Margolin et al., 2006a).

Em outra perspectiva, o0 método proposto por (Lopes et al., 2008) adota uma abordagem
orientada a selecdo de atributos (feature selection), combinando algoritmos genéticos e métodos
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estatisticos para identificar subconjuntos de genes reguladores mais relevantes, com énfase na
reducdo da dimensionalidade e na explicacdo local das interacdes.

A ferramenta ENNET utiliza técnicas de aprendizado de mdquina, mais especificamente
gradient boosting, para inferir redes a partir de dados de expressao génica em larga escala. Essa
abordagem visa capturar relacoes complexas e nao lineares entre genes, sendo adequada para
cendrios com alto volume de dados e multiplas varidveis preditoras (Stawek e Arodz, 2013).

O pacote corto, por sua vez, apresenta uma implementagdo leve e eficiente de inferéncia
de redes baseada em correlacdo e andlise de reguladores mestres (master regulators). Ele utiliza
uma versao simplificada de algoritmos de inferéncia baseados em teoria da informacdo, com
foco em acessibilidade, performance e integracdo com o ecossistema Bioconductor (Mercatelli
et al., 2020).

Por fim, a ferramenta GeCoNet-Tool propde uma abordagem centrada na construcao
e andlise de redes de coexpressdo génica, explorando métricas topoldgicas e propriedades
estruturais para identificar padroes de regulacdo génica. Seu foco estd na andlise global da rede e
na identificacdo de médulos funcionalmente relevantes (Kuang et al., 2023).

Essas distingdes entre as abordagens demonstram como diferentes pressupostos — desde
a dependéncia estatistica e selecio de varidveis até técnicas de aprendizado de maquina e andlise
topoldgica — moldam o modo como as GRNs sdo inferidas a partir de dados de expressao génica.
A diversidade metodoldgica reflete ndo apenas a complexidade dos sistemas biol6gicos, mas
também a variedade de estratégias computacionais empregadas para enfrentd-la.

Enquanto algumas abordagens exploram caracteristicas estruturais das GRNs, como sua
topologia e conectividade (Lopes et al., 2010; da Rocha Vicente e Lopes, 2014; Lopes et al.,
2014; Martins Jr et al., 2016), outras propdem modelos estatisticos e algoritmos mais robustos,
capazes de oferecer inferéncias com maior confiabilidade (Mendoza et al., 2012).

Apesar desses avangos, a capacidade dos métodos disponiveis de recuperar interacdes
biologicamente validadas ainda € limitada (Marbach et al., 2012; Hashimoto et al., 2004b).
Ampliar o poder de identificacdo dessas interacdes permanece, portanto, como um desafio central
e de grande relevancia para o campo. Revisdes recentes, como as realizadas por Martins Jr
et al., 2016 e Marku e Pancaldi, 2023, reforcam essa limitacao e destacam que, embora novos
algoritmos venham sendo desenvolvidos, a acurdcia geral das inferéncias ainda estd aquém do
desejado.

Nesse cendrio, a terceira parte desta tese dedica-se a comparacao entre diferentes métodos
de inferéncia de GRNs, abrangendo tanto algoritmos amplamente utilizados quanto propostas
mais recentes. Essa comparagdo busca avaliar o desempenho relativo de cada abordagem,
assim como identificar interagdes consistentemente inferidas entre os métodos, aquelas nunca
recuperadas e aquelas exclusivamente identificadas por uma ou poucas metodologias.

Conforme discutido ao longo deste trabalho, persistem lacunas importantes nas andlises
computacionais de expressao génica, tanto no que diz respeito a integracdo de multiplos métodos
para a identificacdo de DEGs, quanto a acessibilidade e usabilidade das ferramentas disponiveis. A
inferéncia de redes de regulacio génica surge, assim, como uma etapa subsequente e complementar
aos estudos de expressao diferencial, oferecendo uma perspectiva mais abrangente sobre os
mecanismos moleculares envolvidos.

Diante disso, esta tese tem como objetivo investigar tais lacunas, propondo solugdes
metodoldgicas e computacionais que contribuam para a robustez analitica, a reprodutibilidade
dos resultados e a expansdo das possibilidades de inferéncia em contextos biolégicos diversos.
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1.1 OBJETIVOS

Conforme apresentado, a andlise de expressao gé€nica e a inferéncia de redes regulatorias
constituem etapas essenciais para a compreensao de sistemas bioldgicos. Essas etapas sdo
geralmente complementares. Os estudos, por meio da anélise de expressao, buscam identificar
genes envolvidos em um determinado processo bioldgico. A partir dos genes identificados como
diferencialmente expressos, procura-se entender como a expressao desses genes influencia o
sistema bioldgico em questao.

No contexto de andlise de expressao, esta tese tem como principal objetivo fornecer
um panorama historico e temporal das principais metodologias computacionais para andlise de
expressao diferencial desenvolvidas e implementadas até o ano de 2022, além de categoriza-las,
facilitando a escolha dos usudrios.

Outro objetivo desta tese é¢ implementar a segunda versao da metodologia para andlise
de DEGs hibrida “consexpression (Costa-Silva et al., 2017a), inicialmente desenvolvida para
andlise de dados de expressdo desde a etapa de mapeamento, contagem, andlise de DEGs. O
pacote R consexpressionR desenvolvido nesta tese indica genes diferencialmente expressos
através do consenso de pelo menos cinco métodos, com base na teoria de conhecimento de
multidao (Marbach et al., 2012), e em resultados prévios. O pacote R consexpressionR, conta
com distribuicdo em repositdrios oficiais de pacotes R, com uso facilitado através de vasta
documentagdo e interface grafica. Esta metodologia gera resultados com base em no minimo
cinco metodologias e permite a identificacao de genes diferencialmente expressos de forma mais
robusta, além de ser acessivel a experimentos que possuam mapeamento € contagem, com ou
sem genoma.

A indicag@o de DEGs com mais precisao permite avaliar o perfil transcricional de um
organismo em diferentes condicdes. E possivel avaliar a relagiio entre os niveis de expressio dos
genes e detalhar como a atividade transcricional de um gene, ou um grupo de genes, influencia
na expressao dos demais.

Esta tese também apresenta como objetivo a inferéncia de redes regulatorias. Mais
especificamente se dedica a avaliag@o atualizada de métodos de inferéncia de GRNs e avaliagdao
de eficiéncia. Além disso, propde a identificacdo e a caracterizacdo de sinais de expressao dos
genes que os métodos de inferéncia ndo identificaram os relacionamentos. Logo, contribuindo na
caracterizacdo das relacdes e indicando possibilidade de melhorias nos métodos, bem como o
desenvolvimento de novas abordagens.

1.2 CONTRIBUICOES

Esta tese apresenta contribuicdes relevantes para o campo da bioinformética e, de forma
indireta, para dreas como saide, agronomia e biologia molecular. Isso se deve ao fato de que a
identificacdo de genes diferencialmente expressos (DEGs) € uma etapa essencial em diversos
tipos de andlises genéticas, como a caracterizacao de perfis de expressao, a identificacdo de vias
metabdlicas e a investigacdo de mecanismos de defesa de organismos. Apesar de sua importancia,
a identificacdo de DEGs, por si sO, raramente € suficiente para subsidiar intervengdes préaticas,
como terapias ou manipulacdes genéticas direcionadas.

Nesse contexto, parte-se do principio de que os genes operam em redes interconectadas
de regulacdo. Portanto, uma intervencao sobre um gene especifico — por exemplo, um knockout!
— pode desencadear efeitos em cascata sobre outros genes. Antecipar essas consequéncias €

ITécnica da genética que consiste em bloquear a expressao de um gene especifico, substituindo-o em seu locus
original por uma versdo modificada.
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fundamental para compreender os impactos sist€émicos da manipulacdo génica e orientar decisoes
experimentais ou terapéuticas com maior seguranca.

Entretanto, prever os efeitos de uma intervengao exige, muitas vezes, a realizacao
de uma grande quantidade de testes empiricos, o que implica altos custos e longos prazos.
Esta tese propde uma alternativa computacional a esse processo, por meio da aplicacdo de
métodos de inferéncia de redes de regulacdo génica (GRNs) capazes de estimar, com alto grau de
confiabilidade, os padrdes de interacdo entre genes. Ao empregar estratégias de andlise in silico,
torna-se possivel simular cendrios de intervencao e prever seus efeitos potenciais de forma mais
rdpida, econdmica e escaldvel.

Com isso, esta tese contribui para a consolidacdo de ferramentas computacionais que
apoiam a compreensao de sistemas bioldgicos complexos, auxiliando na priorizagdo de alvos
experimentais e no planejamento de intervencdes mais assertivas, com implicacdes praticas para
pesquisas biomédicas, agricolas e ambientais.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Esta tese apresenta uma revisdao detalhada dos passos para a andlise computacional
de genes diferencialmente expressos, conforme descrito no Capitulo 2. Ainda no Capitulo 2,
introduzimos os conceitos fundamentais para a compreensdo dos métodos de inferéncia de redes
regulatérias na Secdo 4.3, bem como suas propriedades e possiveis aplicacdes bioldgicas. No
Capitulo 3, descrevemos os dados e as metodologias empregadas para a obtengao dos resultados.

Os resultados alcancados sao discutidos no Capitulo 4. No Capitulo 5, apresentamos
uma breve discussao e por fim, no Capitulo 6, apresentamos as conclusdes e as direcoes futuras
do projeto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sustentam as andlises desenvolvi-
das nesta tese, oferecendo uma contextualizacdo sobre os métodos computacionais aplicados a
andlise de expressao diferencial de genes e a inferéncia de redes regulatérias de genes (GRNs).
Para compreender adequadamente esses métodos, € indispensdvel conhecer a origem e as
caracteristicas dos dados utilizados como entrada nas andlises.

A forma como os dados de expressdo génica sdo gerados — ou seja, a tecnologia
empregada para sua obtengdo — pode influenciar significativamente as etapas subsequentes
da andlise, assim como a interpretacdo dos resultados obtidos. Diferentes plataformas de
sequenciamento, protocolos experimentais e estratégias de preparo de amostras impactam
diretamente a estrutura, a complexidade e a qualidade dos dados. Por essa razao, torna-se
necessario apresentar uma visao geral sobre os processos biologicos envolvidos e sobre os
principais métodos de obten¢do de dados de expressao.

A Secdo 2.1 introduz o conceito de expressao génica, com base no dogma central da
biologia molecular, e descreve as principais técnicas empregadas para a quantificacdao dos niveis
de expressao de genes ou transcritos. Em seguida, a Secdo 2.2 detalha as etapas computacionais
tipicas dos fluxos de andlise utilizados na identificacdo de genes diferencialmente expressos
(DEGsys), desde o pré-processamento até a inferéncia estatistica. Por fim, a Secdo 2.4 aborda os
conceitos centrais relacionados as GRNs e descreve as metodologias computacionais avaliadas
ao longo deste trabalho para a reconstru¢do dessas redes a partir de dados de expressao génica.

2.1 DADOS DE EXPRESSAO GENICA

O conjunto de moléculas de DNA que caracteriza um organismo constitui seu genoma.
A informacdo contida nesse genoma estd organizada em unidades estruturais denominadas
Cromossomos, 0s quais, por sua vez, sao compostos por sequéncias menores chamadas genes.
Em organismos procaridticos (como bactérias), os genes estdo concentrados em um unico
cromossomo. J4 em organismos eucaridticos (como humanos, plantas e outros), os genes
encontram-se distribuidos entre multiplos cromossomos localizados no nicleo celular.

Segundo (Zaha et al., 2014), do ponto de vista molecular, um gene — seja de um
procarioto ou de um eucarioto — pode ser definido como toda a sequéncia nucleotidica necessaria
e suficiente para a sintese de um polipeptideo ou de uma molécula de RNA estdvel. De acordo
com essa definicao, cada gene inclui uma regido codificadora, responsavel pela determinacdo da
sequéncia de aminodcidos de uma proteina ou da sequéncia de um RNA funcional (como rRNA
ou tRNA), bem como sequéncias regulatérias associadas a sua transcri¢ao.

O conjunto completo de moléculas de mRNA expressas em uma célula ou em uma
populacgdo celular € denominado transcriptoma (McGettigan, 2013). O termo foi inicialmente
proposto por Charles Auffray em 1996 (Pietu et al., 1999) e utilizado pela primeira vez na
literatura cientifica em 1997 por (Velculescu et al., 1997).

Embora a maior parte do DNA esteja localizada nos cromossomos presentes no nicleo
celular, a sintese de proteinas ocorre majoritariamente no citoplasma. Nesse processo, 0 RNA
atua como molécula intermedidria, transferindo a informacgdo genética do DNA nuclear para os
ribossomos citoplasmaticos. A relacdo entre DNA, RNA e proteinas € tradicionalmente descrita
pelo dogma central da biologia molecular, conforme ilustrado na Figura 1.1. Segundo esse
modelo, o DNA ¢ transcrito em RNA, e este, por sua vez, € traduzido em proteina.
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Inicialmente, considerava-se que a relacdo entre gene e proteina era linear e sem
ambiguidade, ou seja, um gene seria responsdvel pela codificagdo de uma tnica proteina. No
entanto, com os avangos da genOdmica, verificou-se que essa relagio € substancialmente mais
complexa (Almeida et al., 2022). Os genes podem apresentar multiplos sitios de inicio de
transcri¢ao, gerando diferentes variantes de transcritos. Adicionalmente, mecanismos como o
splicing alternativo e a edi¢ao do pré-mRNA permitem a geracdo de multimas isoformas proteicas
a partir de um dnico gene (Najjar e Mustelin, 2023). Estima-se que mais de 50% dos genes
humanos sejam capazes de produzir mais de uma proteina (Tao et al., 2024), o que contribui
para que o proteoma humano seja significativamente mais complexo que seu genoma. Dados
atuais indicam que cerca de 25.000 genes humanos codificam mais de 100.000 proteinas distintas
(Zhao, 2012).

Alguns estudos t€ém como objetivo identificar os genes cuja atividade é aumentada ou
silenciada em determinadas condic¢des fisioldgicas, ambientais ou experimentais. Esse processo
€ denominado andlise de expressao diferencial de genes (differential gene expression analysis).
Trata-se de uma tarefa essencial para compreender como organismos respondem a estimulos
ou alteracdes em seu ambiente, sendo frequentemente aplicada em estudos sobre doencgas,
desenvolvimento celular e resisténcia a estresses.

Por envolver a quantificacdo da transcricdo de mRNA em diferentes condigdes, essa
andlise demanda o processamento de grandes volumes de dados, o que torna indispensavel o uso
de métodos computacionais. Nesse contexto, os algoritmos desenvolvidos para andlise de dados
de expressao tém como objetivo estimar o nivel de transcri¢ao génica e identificar variagdes
estatisticamente significativas — ou seja, diferengas que nao se devem ao acaso, mas que indicam
uma possivel associacdo funcional entre a expressao do gene e a condi¢do bioldgica investigada.
Tais variagdes sdo consideradas relevantes por poderem estar associadas a processos regulatorios,
ativacdo de vias metabdlicas ou respostas a estimulos internos e externos, e sao frequentemente
utilizadas para gerar hipdteses em estudos funcionais posteriores.

Nas proximas secoes sao apresentadas as técnicas de coleta de dados de expressao
utilizadas por esta tese.

2.1.1 PCR

Com o avanc¢o na compreensdo dos conceitos de gene e genoma, diversas técnicas foram
desenvolvidas para viabilizar o estudo da expressdo diferencial de genes. As primeiras tentativas
sistemdticas de identificacdo de perfis transcricionais em mamiferos remontam ao inicio da
década de 1990 (Adams et al., 1991), com o uso da tecnologia de sequenciamento de Sanger, que
possibilitou o desenvolvimento de métodos como o SAGE (Serial Analysis of Gene Expression)
(Velculescu et al., 1995) . De forma paralela, estudos baseados na técnica de microarray também
ganharam destaque (Schena et al., 1995), estabelecendo-se como a principal abordagem para
andlise de perfis de transcri¢do por varios anos.

Entre as técnicas mais amplamente empregadas, destaca-se a reacdo em cadeia da
polimerase (do inglés polymerase chain reaction, PCR), desenvolvida por Kary Mullis na década
de 1980 (Mullis e Faloona, 1987; Mullis, 1993). Trata-se de uma técnica amplamente utilizada
para amplificar sequéncias especificas de DNA in vitro'. Dentre suas multiplas aplicagdes, a PCR
tem papel relevante na andlise de expressdo génica, sendo também empregada como ferramenta
de validacao de resultados obtidos por outras metodologias computacionais ou experimentais.

Uma varia¢do amplamente difundida da técnica original € a gPCR (quantitative real-time
PCR), que incorpora a quantificacdo do DNA amplificado em tempo real ao longo dos ciclos

Dispensando a necessidade de um organismo vivo para multiplicagdo do material genético
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da reagdo (Ladeira et al., 2011). Segundo Morgante et al. (2016), a gPCR pode ser definida
como: “A PCR combina a amplificacido exponencial de um fragmento de DNA alvo especifico
com métodos de quantificagdo, por meio de medidas da fluorescéncia associada a sintese de um
amplicon, ao longo dos ciclos da PCR”.

A gPCR simula o processo de transcricdo do DNA, promovendo a amplificacdo da
sequéncia-alvo por meio de ciclos térmicos que ativam reagdes enzimaticas especificas. A cada
ciclo, uma nova cépia da sequéncia de interesse é gerada, resultando em um aumento exponencial
da quantidade total de DNA produzido. Esse crescimento € proporcional a abundancia inicial da
sequéncia, o que permite inferir a quantidade relativa de expressao de um gene.

Para ilustrar esse processo, considere um experimento hipotético com cinco genes, entre
eles o genel, responsével pela producao da Proteina X. Se o genel originar trés cOpias de uma
determinada sequéncia codificadora, a gPCR amplificara essas copias a cada ciclo, dobrando
sua quantidade: apds o primeiro ciclo haverd seis copias, doze no segundo, vinte e quatro no
terceiro, e assim sucessivamente. Esse processo de amplificacdo continua até atingir um ponto
de saturacdo — conhecido como fase de platd — no qual a producdo de DNA se estabiliza e nao
aumenta significativamente com ciclos adicionais. Na Figura 2.1, essa fase € representada pela
linha azul.

Valor Ct

\
|
|
} Amostra
\
\

| | | Sem modelo
‘ Linha de base ! |

Fluorescéncia

Numero de ciclos

Figura 2.1: Grafico de Limiar Curva gPCR
Graéfico de Limiar Curva gPCR: Nivel de limiar em uma curva de amplificacdo gPCR. A linha
vermelha indica o nivel de fluorescéncia do controle utilizado (Sem modelo), a linha azul indica a
curva de amplificacdo da sequéncia de interesse (Amostra), a linha tracejada em verde € o limiar
dos ciclos da gPCR (C;) Fonte: Adaptado de (Bustin et al., 2009).

A PCR emprega a técnica de transcricdo reversa (RT) para converter moléculas de RNA
mensageiro (mRNA) em DNA fita dupla, denominado DNA complementar (cDNA). Esse processo
¢ viabilizado por meio de uma enzima transcriptase reversa, capaz de sintetizar DNA a partir de
uma fita molde de RNA.

Na reacdo em cadeia da polimerase, o cDNA gerado € amplificado e monitorado em
tempo real, o que caracteriza a técnica como real-time PCR. Para viabilizar esse monitoramento,
a mistura reacional contém fluoréforos que emitem fluorescéncia proporcional a quantidade de
DNA sintetizado, permitindo acompanhar o progresso da reagao ciclo a ciclo (Morgante et al.,
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2016). Dessa forma, a gPCR possibilita ndo apenas a deteccdo da presenca de sequéncias génicas
especificas, mas também a estimativa da sua quantidade relativa na amostra biolégica.

A andlise da gPCR é realizada por equipamentos especializados, que capturam a emissao
de fluorescéncia ao longo dos ciclos e geram representagcdes gréaficas da amplificacdo. A Figura
2.1 apresenta um exemplo simplificado desse gréifico, em que o eixo y representa a intensidade
de fluorescéncia e o eixo x indica o nimero de ciclos. A curva azul representa a amplificacdo de
uma amostra, enquanto a curva vermelha corresponde ao sinal basal de uma sequéncia controle
(como uma reagdao sem DNA, uma sequéncia alvo conhecida ou uma referéncia interna). A linha
verde pontilhada indica o limiar de deteccao, também chamado de threshold cycle (C;), definido
como o ponto em que a fluorescéncia da amostra ultrapassa o sinal basal (Heid et al., 1996).
A partir desse limiar, sdo realizados os cdlculos de normalizagdo e quantificacao, permitindo
estimar a abundancia relativa dos transcritos. Em termos préticos, quanto menor o valor de C;,
maior a expressao da sequéncia alvo.

A técnica de gPCR é amplamente reconhecida por sua alta sensibilidade e especificidade
na quantificacdo de transcritos (Wang e Brown, 1999). No entanto, algumas limitacdes devem ser
consideradas, como a dependéncia de sequéncias-alvo previamente conhecidas para o desenho
dos iniciadores, o nimero restrito de genes que podem ser analisados simultaneamente, além
de questdes associadas a reprodutibilidade dos experimentos, conforme apontado em (Rieu e
Powers, 2009).

Nesta tese, dados obtidos por gPCR foram utilizados como padrdo-ouro para validar
metodologias computacionais de andlise de DEGs com base em dados de RNA-Seq. Além disso,
foi empregado um conjunto de dados obtido por microarray (Schena et al., 1995) para avaliar a
capacidade preditiva dos métodos de inferéncia de GRNs. Para esse fim, sdo apresentadas nas
secOes seguintes descricOes complementares sobre as abordagens de microarray e de RNA-Seq, a
fim de contextualizar sua aplicacdo e impacto na andlise computacional da expressao génica.

2.1.2 Microarray

A tecnologia de microarray representou um marco na biotecnologia ao possibilitar a
andlise simultdnea da expressao de milhares de segmentos de DNA génico. Os microarrays,
também denominados chips de DNA, consistem em laminas sélidas sobre as quais segmentos de
fita simples, denominados sondas, sdo fixados de maneira ordenada em regides denominadas
células de sonda. Cada célula contém multiplas cOpias de um transcrito ou segmento génico
especifico, possibilitando sua posterior identificacao (Guindalini e Tufik, 2007). Atualmente, chips
tradicionais incluem representagcdes de praticamente todos os genes do genoma de organismos
modelo, como humanos, ratos, camundongos e Drosophila melanogaster, conforme descrito em
(ThermoFisher, 2024).

A geracdo de dados de expressao por meio de microarrays tem inicio com a selecao de
segmentos de DNA correspondentes a genes previamente identificados. Esses segmentos sdo
amplificados por meio da técnica de PCR e fixados em uma superficie sélida. Ao término desse
processo, obtém-se multiplas copias dos segmentos de interesse, dispostas em locais especificos
(os chamados spots) na lamina do chip.

Nos experimentos com microarrays, a molécula de interesse € 0 RNA mensageiro, uma
vez que se objetiva mensurar a expressao génica em diferentes condicdes bioldgicas, como em
situagdes fisiologicas normais ou em presenga de patologias. Os mRNAs extraidos das amostras
sao convertidos em cDNAs por meio de transcri¢io reversa. Posteriormente, esses cDNAs sao
marcados com fluoréforos que emitem fluorescéncia quando excitados por luz em comprimento
de onda especifico. Essa marcacdo pode ser feita com fluoréforos distintos para diferentes
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Figura 2.2: Esquema geral de um experimento de microarray.

Esquema geral de um experimento de microarray. O mRNA € extraido tanto das células
sauddveis (controle) quanto das células patoldgicas (caso de interesse). Utilizando a
transcriptase reversa, o mRNA € transformado em cDNA, que € marcado com fluor6foros com
cores diferentes (uma cor para o controle e outra cor para o caso de interesse). O cDNA é entao
exposto ao microarray , no qual estdo os genes de interesse (spots). O microarray € digitalizado
e os sinais fluorescentes dos spots sdo convertidos para uma escala numérica de intensidade.
Fonte: Adaptado de Sagar Aryal utilizando biorender.com.

amostras, como amostras controle e tratadas, permitindo comparacoes diretas entre os perfis de
expressao.

Os ¢DNAs marcados sao hibridizados com as sondas presentes no microarray. A
intensidade da fluorescéncia observada em cada spot € proporcional a quantidade de mRNA
presente na amostra original, fornecendo, assim, uma estimativa do nivel de expressdo de cada
gene em diferentes condi¢des experimentais (Lopes, 2011). A Figura 2.2 ilustra o processo
descrito.

Embora técnicas como a gPCR apresentem alta acurécia na quantificagdo de transcritos,
sua capacidade de andlise simultinea € limitada a poucos genes por experimento. O microarray,
por sua vez, superou essa limita¢ao ao permitir a avaliacdo de milhares de genes em uma tnica
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andlise. No entanto, sua aplicabilidade permanece restrita ao conhecimento prévio das sequéncias
de DNA dos genes de interesse, uma vez que depende da hibridizacdo com sondas previamente
desenhadas.

A crescente demanda por abordagens mais abrangentes e menos dependentes de
informagdes prévias impulsionou o desenvolvimento de metodologias mais modernas, como
o sequenciamento de nova geracao (NGS) para analise de expressdo génica. Dentre essas,
destaca-se a tecnologia de RNA-Seq, que serd abordada na sec¢do seguinte.

2.1.3 RNA-Seq

Com a demanda crescente na geracdo de dados de expressdao génica em larga escala,
houve um avanc¢o com as técnicas de sequenciamento “de nova geracdo”, conhecidas como NGS
(Next-Generation Sequencing), dentre elas o RNA-Seq (Mortazavi et al., 2008), o qual apresenta
a caracteristica de ndo requerer o conhecimento prévio da sequéncia de DNA dos genes de
interesse. As primeiras técnicas de sequenciamento NGS passaram a gerar sequéncias curtas de
mRNA (chamados de reads, ou leituras em traducio literal), em grande quantidade. Os aparelhos
sequenciadores que executam este tipo de sequenciamento também sdo chamados sequenciadores
de nova geragdo ou de alto rendimento.

A metodologia RNA-Seq representou um avanco significativo dentre as abordagens de
analise de expressdo génica, o primeiro trabalho utilizando dados de RNA-Seq foi publicado em
2006 (Bainbridge et al., 2006), utilizando a tecnologia 454/Roche (Margulies et al., 2005), os
dados gerados foram 200.000 pequenas sequéncias, com 110 pares de base (pb) de tamanho.
Alguns anos depois, a tecnologia de RNA-Seq comecou a se popularizar, em 2008 um trio de
estudos cientificos demonstraram o inicio da popularizacao (Mortazavi et al., 2008; Sultan et al.,
2008; Wilhelm et al., 2008).

Atualmente, existem vdrias tecnologias de sequenciamento RNA-Seq (Hong et al.,
2020), permitindo a producdo de reads longos single ou paired-end. Dessa forma, RNA-Seq
possibilita mapeamentos de qualidade, identificacdo precisa de splicing alternativo, reconstru¢ao
de transcritos, entre outros estudos.

A metodologia de sequenciamento RNA-Seq consiste em uma populacdo de RNA
(inteira ou fracionada) convertida em uma biblioteca de fragmentos de cDNA com adaptadores
(sequéncias conhecidas de 6 a 12 nucleotideos) ligados as extremidades dos fragmentos, como
apresentado na Figura 2.3, cada fragmento (amplificado ou ndo) € sequenciado, obtendo-se
pequenas sequéncias de uma extremidade (sequenciamento single-end) ou das duas extremidades
(sequenciamento paired-end). As sequéncias geradas (reads) possuem tipicamente entre 30 e
400 pb (pares de base, nucleotideos identificados).

Em estudos que avaliam a expressao diferencial de genes, os dados gerados apds o
sequenciamento passam essencialmente por andlises computacionais, que incluem limpeza,
mapeamento e contagem, conforme apresentado na Figura 2.4. Cada uma dessas etapas
possui diversas metodologias e formatos de arquivos especificos. Portanto, a escolha da
metodologia a ser utilizada em cada fase deve ser feita com base no estudo realizado. Na se¢ao
seguinte, apresentamos métodos e ferramentas de limpeza, mapeamento e contagem que Sao
comumente aplicados a estudos de expressao com dados de RNA-Seq. Também apresentamos as
especificidades de cada método, a fim de apoiar essa escolha.
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Figura 2.3: Exemplo de um experimento tipico de RNA-Segq .

Exemplo de um experimento tipico de RNA-Seq : Adaptadores (azul) sdo adicionados a cada
fragmento de cDNA e sequéncias curtas sdo obtidas por meio do sequenciamento de cada
fragmento de cDNA, utilizando tecnologias de alto rendimento. Os reads resultantes do
sequenciamento sdo alinhados com o genoma de referéncia ou transcriptoma e classificados em
trés tipos: reads exonicos, reads de jungao e reads poli-A. Esses trés tipos de reads sao utilizados
para gerar um perfil de expressdo para cada gene. Fonte: Adaptado de (Wang et al., 2009).

2.2 ETAPAS DA ANALISE DE GENES DIFERENCIALMENTE EXPRESSOS COM DADOS
DE RNA-SEQ

Os sequenciadores NGS geram, como saida, arquivos em formato FASTQ (Cock et al.,
2010), que contém as sequéncias identificadas automaticamente e uma nota de qualidade para
cada nucleotideo dessas sequéncias. As notas de qualidade estdo representadas por um caractere e
podem ser convertidas em valores numéricos utilizando um intervalo da tabela ASCII, dependendo

da origem dos dados. Mais detalhes sobre as notas de qualidade podem ser encontrados no artigo
(Cock et al., 2010).
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Figura 2.4: Experimento comum para andlise de expressdo com dados de RNA-Seq .
Experimento comum para andlise de expressdo com dados de RNA-Seq : Esquema om os
principais passos da andlise de expressdao em massa com dados de RNA-Seq .
Fonte: De autoria prépria.

2.2.1 Limpeza - Andlise de Qualidade

A nota de qualidade associada aos nucleotideos das sequéncias indica a confiabilidade
dos nucleotideos indicados pelo sequenciador, o formato de arquivo FASTQ é como apresentado
na Figura 2.5. Sequéncias com baixa qualidade de leitura podem ser excluidas, dependendo do
experimento. A verificacdo e exclusdo de sequéncias de baixa qualidade € chamada de limpeza
(Li et al., 2015b).

Os fragmentos gerados pelo sequenciador sdo alinhados ao genoma de referéncia do
organismo que se deseja investigar apds a limpeza. O alinhamento busca definir qual regido
do genoma gerou aquele fragmento (Canzar e Salzberg, 2017). Geralmente, esses fragmentos
sdo alinhados a regides anotadas como regioes exOnicas do DNA (Wang et al., 2009). As
regides exonicas sao segmentos de um gene que sio transcritos em RNA mensageiro (mRNA) e,
posteriormente, traduzidos em proteinas. Elas contém a informacao genética essencial para a
sintese de proteinas especificas.

2.2.2 Mapeamento

Alguns organismos ndo possuem genoma sequenciado. Nestes casos, em experimentos
de RNA-Seq para andlise de expressao, os reads gerados sdo utilizados para a reconstrucao da
sequéncia dos transcritos, processo este que € chamado de montagem de novo dos transcritos.
Na montagem de novo, os reads sao utilizados para reconstruir a sequéncia de mRNA que deu
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Identificador ——® @SRR566546.970 HWUSI-EAS1673_11067_FC7070M:4:1:2299:1109 length=50
Sequéncla ——@® TTGCCTGCCTATCATTTTAGTGCCTGTGAGGTGGAGATGTGAGGATCAGT
Sinal '+ —1@ +
Nota de Qualidade ——@® hhhhhhhhhhghhghhhhhfhhhhhfffffe‘ee[‘X]b[d[ed‘ [Y["Y
Identificador ——@ @SRR566546.971 HWUSI-EAS1673_11067_FC7070M:4:1:2374:1108 length=50
Sequéncia ——@ GATTTGTATGAAAGTATACAACTAAAACTGCAGGTGGATCAGAGTAAGTC
Sinal + ——@ +
Nota de Qualidade ——@ hhhhgfhhcghghgefcffdhfehhhhcehdchhdhahehffffde‘bvVd

Figura 2.5: Exemplo de um arquivo FASTQ.

Exemplo de um arquivo FASTQ, que apresenta duas leituras (reads). Os caracteres apresentados
na linha indicada como ‘pontuagdo de qualidade’ sdo convertidos com base em seu valor na
tabela ASCII para o cdlculo da qualidade do read. Para os reads com qualidade maior ou igual
ao limiar estabelecido, serdo utilizados apenas o identificador e a sequéncia desses arquivos nas
proximas etapas da andlise.

Fonte: Adaptado de (Hosseini et al., 2016).

origem a eles. Ao término da montagem, obtemos uma lista de transcritos (sequéncias maiores
montadas através da sobreposicdo dos pequenos fragmentos gerados pelo sequenciador, também
conhecidas como contigs). ApOs a montagem, os reads sao mapeados aos transcritos que foram
montados a partir deles mesmos (Simoneau et al., 2021).

Para a execucao do mapeamento, em organismos com referéncia (genoma ou transcrip-
toma) sequenciada e anotada, € necessario fornecer um arquivo em formato FASTA contendo
a sequéncia de referéncia e um arquivo de anotagdo. Este arquivo de anotagdo, geralmente é
fornecido em formato GFF (Formato Geral de Caracteristicas, do inglés General Feature Format)

ou GTF (Formato Geral de Transferéncia, do inglés General Transfer Format) , o qual indica a
regido do genoma corresponde a qual caracteristica (Zhang, 2016). As caracteristicas podem ser:
gene, éxon, entre outros. O arquivo também indica a posi¢do inicial e final de cada caracteristica.
Mais detalhes sobre os formatos de arquivos de sequenciamento podem ser encontrados no estudo
"Overview of Sequence Data" (Zhang, 2016).

Com os arquivos FASTQ, que contém os reads que passaram pelo filtro de qualidade
(limpeza), e com o arquivo de anotacdo GFF ou GTF, as ferramentas de mapeamento buscam os
locais de alinhamento dos reads na referéncia (genoma ou transcriptoma). Elas geram arquivos
de mapeamento com registros de cada alinhamento (caracteristica, posicao inicial e final). No
entanto, um read pode ter alinhamento com mais de uma caracteristica do genoma ou alinhar-se
parcialmente a uma caracteristica.

O alinhamento é um problema clédssico da Bioinformatica, com muitas propostas de
solugdes (Mount, 2007; Kent, 2002; Wu et al., 2005) as quais se aplicam especialmente a
marcadores de sequéncia expressa (ESTs, do inglés Expressed Sequence Tag). No entanto, para
o mapeamento de dados de RNA-Seq , € necessdria uma abordagem diferente de alinhamento,
pois, em alguns casos, os reads sdo pequenos (~30-125 pares de base), os indices de erro sdao
considerdveis e alguns reads podem ser oriundos de jung¢des de éxons (Garber et al., 2011).
Outro fator a ser considerado é a quantidade de dados, pois alguns experimentos podem chegar a
centenas de milhdes de reads.

Existem dois algoritmos principais e, respectivos métodos computacionais, para mapear
reads a uma referéncia. Uma das abordagens é denominada alinhador de reads com emendas
(do inglés spliced read aligner), o qual leva em consideragdo a possibilidade de um read ser
oriundo de jungdes exOnicas. A outra abordagem, chamada de alinhador de reads sem emendas
(do inglés unspliced read aligner), ndo considera jungdes exonicas.
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Figura 2.6: Estratégias de alinhamento.

Estratégias de alinhamento com intervalos (gaps) para reads de RNA-Seq contra o genoma.
[lustragdo de reads obtidos de uma regiao com dois éxons. (a) Método éxon-first: realiza o
mapeamento completo em regides exonicas (sem jungdes). Os reads que nao obtiveram
mapeamento sao fragmentados em pequenas sequéncias € mapeados no genoma. Em seguida,
estende-se as sequéncias mapeadas, permitindo gaps, para encontrar regides candidatas a jun¢ao.
(b) Registra pequenas sequéncias (k-mers) de tamanho similar no genoma em uma estrutura de
dados altamente eficiente para pesquisa. Os reads sao fragmentados em pequenas sequéncias,
que sao mapeadas na estrutura de dados e estendidas em grandes alinhamentos, que podem
conter gaps. (¢) Uma potencial limitacao da metodologia éxon-first ocorre em casos de
pseudogenes, com a associacdo de retrotransposons. Reads exonicos podem mapear tanto em um
gene quanto em um pseudogene, podendo ser associados erroneamente.

Fonte: Adaptado de (Garber et al., 2011).

A abordagem spliced read aligner pode ser dividida em duas grandes metodologias: a
do éxon primeiro (do inglés éxon-first) e a de extensdao de semente (do inglés seed and extend).

« Exon-first: Esta abordagem executa o processo de alinhamento em dois passos.
Primeiramente, os reads sdo alinhados a uma referéncia utilizando a metodologia
unspliced, conforme exibido na Figura 2.6. (a). No segundo passo, apds o alinhamento
inicial, os reads que ndao obtiveram mapeamento sdo fragmentados em segmentos
curtos e alinhados de forma independente. As regides adjacentes aos segmentos de
reads mapeados sao analisadas para possiveis juncoes de éxons. Esta metodologia é
muito eficiente quando apenas uma pequena por¢do de reads precisa ser processada no
segundo passo (Garber et al., 2011). Ferramentas como TopHat (Trapnell et al., 2009)
implementam a metodologia éxon-first.
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* Seed-extend: Inicialmente, os reads sdo fragmentados em pequenos pedagos (sementes),
que sao confrontados ao genoma para localizar alinhamentos, conforme ilustrado na
Figura 2.6. (b). As regides candidatas, que possuem alinhamento, sdo verificadas com
métodos mais sensiveis, como Smith-Waterman (De Bona et al., 2008), e unidas as
sementes iniciais. Com o alinhamento inicial de sementes e a extensao com métodos
sensiveis, € possivel determinar com mais exatiddo o local da juncdo para o read. A
ferramenta GSNAP (do inglé€s Genomic Short Read Alignment Program) (Wu e Nacu,
2010) implementa a abordagem Seed-extend.

As metodologias unspliced read aligner alinham reads sem permitir grandes extensoes
de discordancia (gaps) e geralmente se enquadram em pelo menos uma de duas categorias:
método semente e transformada de Burrows-Wheeler.

* Método semente: Este método encontra subsequéncias que se alinham perfeitamente
com a referéncia, chamadas ’sementes’. Cada semente € utilizada para restringir as
regides onde métodos mais sensiveis, como Smith-Waterman, podem tentar estender
as sementes para um alinhamento completo. Ferramentas como HISAT e HISAT2
implementam esta metodologia (Kim et al., 2015, 2019).

* Transformada de Burrows-Wheeler: Este método compacta a referéncia em um indice
(de Burrows-Wheeler), que € uma estrutura muito eficiente para busca de concordancias
(match) perfeitas. No entanto, ao permitir discordancias (mismatches), a performance
da técnica diminui de forma exponencial em relacao ao nimero de mismatches (Li e
Durbin, 2009; Langmead et al., 2009). Ferramentas como BWA (Burrows-Wheeler
Alignment) (Li e Durbin, 2009) e Bowtie e Bowtie2 (Langmead et al., 2009; Langmead
e Salzberg, 2012) implementam esta metodologia.

A abordagem unspliced é ideal para o mapeamento de reads contra bancos de cDNA,
especialmente em casos de quantificacdo (Mortazavi et al., 2008; Griffith et al., 2010). Apds o
alinhamento, a quantidade de reads alinhados a cada regiao da referéncia € contabilizada. Essa con-
tagem permite algumas inferéncias, dentre elas, a verificacio de regides do genoma/transcriptoma
com maior atividade na situagdo analisada.

2.2.3 Contagem de reads mapeados

O mapeamento e a contagem de leituras constituem, portanto, um fluxo de trabalho
comum pelo qual as leituras brutas sdo resumidas em uma matriz de frequéncias que pode
ser usada para andlises posteriores. Essas duas etapas geralmente representam a parte mais
dispendiosa em termos computacionais de uma andlise de RNA-Seq , com 0 mapeamento € a
contagem contribuindo substancialmente para o custo total (Liao et al., 2019).

As metodologias de mapeamento influenciam de forma muito sutil os resultados finais
de experimentos que avaliam a expressdo génica (Schaarschmidt et al., 2020; Costa-Silva et al.,
2017a). No entanto, os resultados do mapeamento € uma das bases para a andlise de expressao
diferencial de genes, por isso a forma como os arquivos de mapeamento sdo considerados é
importante para o resultado final da andlise.

Utilizando os arquivos de resultados do mapeamento, sdo extraidas as contagens de
reads mapeados para gerar a tabela de frequéncias. De modo geral, relaciona-se os genes ou
transcritos do genoma ou transcriptoma de referéncia a condi¢do analisada . As linhas da tabela
de contagem sao genes ou transcritos e as colunas sao as condi¢des ou perturbacdes analisadas.
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Em algumas ferramentas, esta tabela de contagem pode ser gerada de forma transposta ao descrito,
com condi¢des nas linhas e genes ou transcritos nas colunas.

A contagem € a etapa na qual é possivel estimar quais regides gendmicas estavam
mais ativas (em termos de transcricao) na amostra. Esta etapa ndo define quais genes sao
diferencialmente expressos, mas representa a base para os passos seguintes da andlise. Isso
ocorre porque, para cada arquivo de sequenciamento apresentado ao mapeador, serd obtida uma
contagem de reads mapeados aos genes ou transcritos da referéncia.

Consequentemente, para que este processo seja executado, existe a necessidade de um
arquivo de anotacao do genoma de referéncia. O arquivo de anotacdo € geralmente no formato
General Feature Format (GFF), que consiste em uma linha por caracteristica, a caracteristica
pode ser gene, mRNA ou outro tipo de sequéncia. GFF é um formato de arquivo texto amplamente
utilizado para armazenar anotacdes do genoma, descrevendo anotagdes baseadas em sequéncias.
Além disso, os arquivos GFF apresentam caracteristicas do genoma em uma tabela delimitada
por tabulagc@o, com uma caracteristica tinica por linha, tornando-o ideal para uso com varios
pipelines de anélise de dados (Rastogi e Gupta, 2014). O arquivo GFF € utilizado para traduzir a
informacao de alinhamento, que, por exemplo, apresenta apenas a seguinte informacgao: os reads
A e B foram mapeados no cromossomo X, entre os pares de base i e j. Com a informacao de
regido de alinhamento associada ao arquivo de anotacdo, € possivel indicar a qual gene de um
cromossomo X os pares de base entre i e j se referem. Por outro lado, o arquivo de anotacao
indicard que o gene Z possui parte ou toda a sua sequéncia entre as posicoes i e j do cromossomo
X, portanto os reads A e B serao considerados na contagem de mapeamento do gene Z.

Antes de realizar a contagem, € necessdrio analisar os tipos de alinhamentos que serdao
considerados. Essas opcoes definem quais reads serdo contabilizados como alinhados, dentre as
seguintes opgdes:

* Read totalmente alinhado a um gene;

Read parcialmente alinhado a um gene;

Read alinhado a uma junc¢do (intron e éxon);

Read alinhado a junc¢do de éxons (sem alinhamento com intron);

Read parcialmente alinhado a dois genes;

Read alinhado a dois genes.

Para esta tarefa, existem algumas metodologias que podem ser utilizadas associadas a
pipelines de andlise ou de forma isolada, tais como HTSeq-count (Anders et al., 2015), que faz
parte do framework HTSeq, o conjunto de ferramentas BEDTools (Quinlan e Hall, 2010) e os
software featureCounts (Liao et al., 2014) e RSubread (Liao et al., 2019).

A escolha da ferramenta e de como considerar os mapeamentos na contagem deve ser
realizada com base no conjunto de dados e suas propriedades. Para eventuais situagdes em que
se tem pouco conhecimento prévio, recomenda-se a comparacdo da contagem no modo mais
restritivo € no modo mais abrangente de cada ferramenta para a definicdo de uma parametrizagao
adequada.

Ap6s a etapa de contagem, € necessdrio considerar a metodologia de normalizacao dos
dados. As principais metodologias sdo apresentadas na secao 2.2.4.
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2.2.4 Normalizacdo

RPKM

A metodologia RPKM (do inglés Reads per Kilobase per Million), foi a primeira
metodologia proposta para uma quantificacao precisa de expressdo de genes com dados de
RNA-Seq . Publicada em 2008 (Mortazavi et al., 2008), esta metodologia quantifica a expressao
de dados de RNA-Seq através da normalizacdo do tamanho total do transcrito e do nimero de
reads sequenciados.

Utilizando a quantidade de nucleotideos do genoma ou gene de referéncia e, a quantidade
de reads mapeados para obter um valor de expressao, o que permite que genes ou transcritos
pequenos ndo sejam penalizados, se comparados a sequéncias maiores. RPKM pode ser definido
pela equagdo 2.1:

10° re
R fl,

onde, g representa um gene, ou uma regido especifica da referéncia r, € a quantidade de
reads mapeados em uma regido particular (gene), R € o nimero total de reads do experimento, e
[l € o total de nucleotideos contidos na referéncia (gene, ou regiao) em pb (pares de base).

O RPKM ¢ uma das metodologias mais utilizadas para quantificacdo de expressao em
dados de RNA-Seq (Li et al., 2015a), e foi inicialmente introduzida para facilitar a comparacao
entre genes em uma amostra e, entre amostras, pois reescala a contagem de genes para corrigir
diferencas de tamanho da biblioteca e do gene.

RPKM = 2.1

FPKM

A metodologia FPKM ¢é andloga ao RPKM, mas suporta uma, duas ou mais (se necessario
em futuras tecnologias) sequéncias da mesma fonte molecular (Trapnell et al., 2010). Quando
a técnica de sequenciamento utilizada € paired-end a metodologia para identificacdo de genes
diferencialmente expressos € um pouco diferente, e utiliza a palavra fragmento ao invés de reads,
pois nesse contexto € possivel encontrar reads foward e reverse (nos dois sentidos da dupla fita
de DNA 5°- 3’ ou 3’ - 5°) mapeados em uma mesma regiao.

O FPKM pode ser definido como na equacao 2.2.

FPKM = N
(L/1000)/(R/10°)

onde N representa o total de fragmentos do experimento, L o tamanho total do transcrito
(referéncia) em Kilobase (/1000) e R representa o total de reads mapeados em milhdes (/ 100).

A abordagem FPKM considera que fragmentos nem sempre sao representados por
um read, mas se referem a fragmentos gerados por um experimento de RNA-Seq , partindo da
afirmacio que, um sequenciamento paired-end gera mais reads do que fragmentos, ou seja,
se existe a a ocorréncia de dois reads mapeados em um mesmo local, mas um read é reverso
complementar do outro (representa o outro lado da fita de DNA). FPKM propoe para que aquele
read nao seja interpretado como mais uma sequéncia expressa e que, dois reads nessa condicao
sejam considerados como um fragmento.

2.2)

TPM
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Outra abordagem de normalizacio foi proposta por (Wagner et al., 2012), onde os
autores propdem a normalizacdo TPM (transcritos por milhdao). 7PM € uma modificacdo da
abordagem RPKM e, busca a remocao de tendencias do RPKM (Wagner et al., 2012). O valor de
TPM € calculado como na equagdo 2.3, onde Y € o total de leituras mapeadas para o gene g na
biblioteca k, rl € a média de tamanho das leituras mapeadas, f[, € o nimero nucleotideos do
transcrito mapedavel e, Ny € a quantidade de leituras da biblioteca k:

Yor x 1l x 10

TPM =
flg X N

(2.3)
TMM

Ao buscar uma métrica apropriada de expressao de genes, que possa ser utilizada para
comparacao entre amostras, foi desenvolvida a metodologia Média Aparada por Valores M (do
inglés Trimmed Mean of M-values (TMM)) (Robinson e Oshlack, 2010).

Uma metodologia para estimativa de expressao de genes, deve garantir que um gene com
nivel de expressao igual em duas amostras nao seja detectado como diferencialmente expresso.
Para uma estimativa precisa de niveis de expressao € necessario quantificar a producao total de
RNA, S, o que ndo pode ser estimado diretamente. Entretanto a producdo relativa de RNA entre
duas amostras pode ser mais facilmente determinada calculando a mudanca global entre amostras
(global fold-change) fy = Si/Sk’.

O método TMM foi proposto como um caminho simples e robusto de estimar a producdo
de RNA. A contagem observada para o gene g na biblioteca k € definida por Y €, o total de
leituras da biblioteca k € definido por N;. O célculo de mudanca para um gene conhecido é
definido por:

Yer/ Nk

2 Yero [Nk
O nivel absoluto de expressao € definido, considerando a conjunc¢ao (e) das amostras, ou
seja, considera o cdlculo de mudanca para o gene g na amostra (condicio) k e k’, para todo gene

que possui contagem em ambas as amostras Y ge diferente de 0, como definido por (Robinson e
Oshlack, 2010) na equagdo 2.5:

M, =log (2.4)

1
Ag — EIOgZ(ng/Nk [ ng//Nk/) para Yg. * O (2‘5)

O célculo € considerado apenas para genes com contagem de reads diferente de 0. O
método TMM € duplamente cortado, pelo cdlculo de mudancga (log-fold-change) Méf , (amostra k
em relagdo a amostra r do gene g) e pela intensidade absoluta Ayg.

Especificamente a normalizag¢do para a amostra k usando como referéncia a amostra r €

calculado como:
r r
Z ngMgk

G*
r
Z Wek
geG*
onde:
log, (Y /N Nk —Ye N, Y
rk:Mewrk: gk+ - gr;ng7Ygr>0 (27)
8 logz(Ygr/Nr) g Nkng NVYgr
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Os casos em que Y, ou Yy, = 0, sdo excluidos anteriormente aos calculos apresentados
nas equagdes 2.6 e 2.4, visto que a variagdo ndo pode ser calculada. G* representa o conjunto de
genes com valores de M, e A, validos.

A metodologia TMM ¢ utilizada pelo pacote edgeR (Robinson et al., 2010), na prética
muito semelhante a metodologia utilizada pelo pacote DESeq (Anders e Huber, 2010), os

resultados também sdo semelhantes em alguns pontos (Li et al., 2015a; Soneson e Delorenzi,
2013).

2.3 IDENTIFICACAO DE GENES DIFERENCIALMENTE EXPRESSOS

A andlise de expressao diferencial de genes tem como objetivo principal identificar
genes que aumentam ou diminuem sua transcricdo em condi¢des especificas. Essas condicoes,
de modo geral, estdo relacionadas a caracteristicas fenotipicas. Em plantas, podemos utilizar
como exemplo o tamanho, formato ou sabor de um fruto.

Como apresentado anteriormente e ilustrado na Figura 2.4, a andlise de expressao com
dados de RNA-Seq € dividida em vdrias fases, sendo a identificacdo e ranqueamento dos genes
diferencialmente expressos a etapa final desta andlise. Portanto, € importante a compreensao das
propriedades fundamentais dos métodos que analisam a distribui¢do dos dados de expressao,
bem como as principais diferencas dessas andlises.

A metodologia de sequenciamento RNA-Seq comecgou a se popularizar entre 2006 e
2009. Desde entdao, muitas metodologias para andlise de expressdao de genes com dados de
RNA-Seq foram propostas. Em um estudo recente (Costa-Silva et al., 2023), avaliamos quais sao
as caracteristicas comuns a essas metodologias e em que elas se diferem. Observou-se que muitos
métodos avaliam a expressao génica com base em uma distribui¢do de dados. Desse modo, nesta
tese, os métodos foram classificados em trés grupos principais: Métodos Paramétricos, Nao
paramétricos e Hibridos.

2.3.1 Métodos paramétricos

Os métodos paramétricos de DEGs sao aqueles que aplicam uma distribuicdo estatistica
especifica para identificar genes diferencialmente expressos. Os métodos paramétricos sao
definidos como aqueles que inferem que um dado segue uma determinada distribuicdo. Para a
andlise de DEGs com dados de RNA-Seq , algumas distribui¢des tendem a apresentar melhores
resultados devido as suas caracteristicas especificas. Os dados da revisao desenvolvida nesta
tese indicam que a distribuicdo binomial negativa (DBN) foi registrada como a mais utilizada,
correspondendo a aproximadamente 67% dos métodos classificados como paramétricos. A
segunda distribuicdo mais utilizada € a de Poisson, com cerca de 10% dos métodos paramétricos.

Neste contexto, € primordial compreender as principais caracteristicas dessas duas
distribui¢Oes e como elas se aplicam a analise de DEGs. Portanto, abordaremos a DBN e a
Distribui¢do de Poisson de maneira mais detalhada.

A DBN € amplamente utilizada por métodos paramétricos para a identificacdo de DEGs.
Ela pode ser definida como uma distribui¢cdo que nos permite identificar a probabilidade de
necessitarmos de X tentativas de Bernoulli (experimentos onde o resultado pode ser apenas
fracasso ou sucesso) para obtermos r sucessos. Esta distribuicao foi definida pelo bidlogo e
estatistico Ronald A. Fisher (Fisher, 1941).

A DBN possui algumas propriedades que a descrevem: i) O experimento consiste em
X eventos (tentativas/testes) repetidos; ii) Cada evento pode resultar em apenas dois resultados
(sucesso ou fracasso); iii) A probabilidade de sucesso (notacdo: p) é a mesma para cada evento;
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iv) Os eventos sdo independentes, ou seja, um evento ndo influencia o resultado de outro; v) O
experimento termina apenas quando sao observados r sucessos, sendo r definido previamente.

A DBN modela a contagem de reads mapeados em um gene como uma varidvel aleatdria
discreta, assumindo que cada read é mapeado de forma independente e com probabilidade
constante ao longo do gene. A probabilidade de sucesso (mapeamento de um read) € representada
por p, e o nimero de falhas (reads que ndo mapeiam) antes do k-ésimo sucesso (k reads mapeados)
édadoporr =k — 1.

A Distribui¢ao Binomial Negativa € definida na equacdo 2.8, na qual r € o nimero de
sucessos pretendidos, p € a probabilidade de sucesso na realizacdo de um evento e k é o niimero
de repeticOes necessdrias para obter r sucessos.

Pr(X=1k)= ( o )=p’<1 P 28)

Dessa forma, a dltima repeti¢ao necessariamente deve ser bem sucedida, e os eventos
anteriores devem contabilizar r — 1 sucessos e k — 1 tentativas (MORETTIN, 2009).

A Distribui¢do Binomial Negativa € aplicada a identificacdo de DEGs, modelando a
contagem de reads para cada gene. Em dados de contagem, a quantidade de reads mapeados para
um gene especifico pode ser considerada como a contagem de eventos de sucesso. As contagens
podem variar devido a varia¢des na eficiéncia do sequenciamento, extensao do gene (quantidade
de pares de base) e variacdo bioldgica.

Como exemplo de uso da DBN para andlise de DEGs, existe o pacote R chamado edgeR
(Robinson et al., 2010), disponivel no Bioconductor (Huber et al., 2015). O pacote edgeR inicia
o processo de andlise de expressao diferencial de genes com a normalizagdo dos dados. Essa
normalizagdo € realizada com base no tamanho das bibliotecas, que € definido pela soma dos
valores de cada coluna (contagem de reads mapeados em cada condi¢do).

Durante a criacdo de um objeto da classe DGEList, o tamanho das bibliotecas € definido
automaticamente e o valor do fator de normalizacdo € definido como 1 para todas as bibliotecas.
O fator de normalizacdo € calculado no passo seguinte, onde os valores de contagem sao
normalizados, utilizando o método TMM (média ajustada de valores M) , apresentado por
Robinson e Oshlack, 2010.

E sabido que os dados de expressdo podem ser resumidos em uma tabela de contagens,
com linhas correspondentes a genes (éxons ou transcritos) e colunas correspondentes a amostras
ou condi¢des. O pacote edgeR modela os dados como uma distribui¢ao binomial negativa (BN),

Yoi ~ BN(Mipgj, dg), (2.9)

para o gene g e a amostra (replicata) i. Na equacdo 2.9, M; € o tamanho da amostra, ¢, € a
dispersdo e p,; € a abundancia relativa do gene g no grupo experimental j, ao qual pertence
a amostra i. O edgeR utiliza a parametrizacdo BN, onde a média € ug; = M;p,; e a variancia
€ pgi(1 + pgid,) (Robinson et al., 2010). No contexto de andlise de expressdo diferencial, o
parametro de interesse € p,;. Mais detalhes sobre a execucdo da andlise de expressdo diferencial
de genes com o pacote edgeR podem ser encontrados no artigo Chen et al., 2024.

Conforme mencionado anteriormente, nosso estudo identificou que a segunda distri-
buicdo mais utilizada em métodos paramétricos € a distribuicao de Poisson (utilizada por 10%
dos métodos analisados). Portanto é importante avaliar as caracteristicas dessa distribui¢do para
compreendermos como se aplica a andlise de genes diferencialmente expressos.

A distribui¢do de Poisson é definida como uma distribuicdo estatistica utilizada em
estatistica e em simulacoes de resultados. Ela € utilizada para representar a probabilidade de que



37

um determinado evento (valor) aconteca, quando a média de probabilidade é conhecida. Esta
distribuicao foi descrita por Siméon-Denis Poisson no estudo Poisson e Schnuse, 1841.

A distribui¢ao de Poisson possui algumas propriedades que a tornam adequada a andlise
de expressao diferencial de genes. i) A probabilidade de uma ocorréncia é a mesma para qualquer
um dos intervalos de tempo, ou seja, a distribui¢ao ndo possui nenhuma regido com maior
probabilidade do que outras regides; ii) A probabilidade de acontecer mais de uma ocorréncia no
mesmo ponto € quase nula, ou se aproxima de zero; iii) Os eventos s3o independentes, de modo
que a ocorréncia de um evento ndo interfere na ocorréncia de outro.

A definicdo da distribui¢ao de Poisson € definida na equagdo 2.10, na qual X é o nimero
de ocorréncias em um intervalo, A € a taxa (média) de ocorréncias do evento X, ¢ € uma constante
natural (e =~ 2,71828):

X, -2
P(x) = ﬂTf (2.10)

A distribuicado de Poisson € frequentemente indicada como adequada para descrever
dados de expressdo génica, pois representa a probabilidade de um evento ocorrer em um intervalo
de tempo esperado. Estudos anteriores identificaram que a contagem de dados de RNA-Seq é
bem representada por uma distribuicdo de Poisson (Marioni et al., 2008).

Existem algumas aplicacOes que utilizam a distribui¢ao de Poisson para a andlise de
expressao diferencial de genes. Como exemplo, temos o pacote R DEGSeq (Wang et al., 2010),
que permite ao usudrio escolher entre a distribuicdo de Poisson ou a binomial negativa. No
entanto, a distribuicdo utilizada por padrao € a Poisson.

Os métodos edgeR (Robinson et al., 2010), baySeq (Hardcastle e Kelly, 2010), EBSeq
(Leng et al., 2013), DESeq2 (Love et al., 2014) e limma (Law et al., 2014), supdem que as
contagens de leitura em réplicas bioldgicas sigam uma distribui¢do binomial negativa. Tanto o
DESeq?2 quanto o edgeR aplicam um modelo linear generalizado, mas estimam a variabilidade
de uma maneira diferente, enquanto uma abordagem bayesiana € usada pelo baySeq (Tarazona
et al., 2011). Cada um desses métodos possuem caracteristicas particulares e, apesar de serem
todos paramétricos, buscam formas diferentes de identificar DEGs, conforme resumidamente
apresentado a seguir:

* edgeR (Robinson et al., 2010): utiliza um modelo de super dispersao de Poisson para
levar em conta a variagdo técnica e bioldgica. Aplica o método empirico bayesiano para
moderar o grau de super dispersao em relagdo as transcrigoes;

* baySeq (Hardcastle e Kelly, 2010): utiliza a abordagem empirica bayesiana para estimar
a probabilidade a posteriori de cada conjunto de modelos. Cada conjunto define padrdes
de expressao diferencial para cada tupla;

* EBSeq (Leng et al., 2013): foi desenvolvido com o objetivo principal de identificar
isoformas diferencialmente expressas. Além disso, € robusto na identificacdo de DEGs .
E semelhante ao baySeq (Hardcastle e Kelly, 2010) que também aplica a abordagem
empirica bayesiana;

* DESeq2 (Love etal.,2014): baseado em uma distribui¢cdo binomial negativa. A variancia
e a média sdo limitadas por regressdo local. Primeiramente, cria um modelo com
contagens observadas. Entdo, ele se ajusta usando o mesmo método do DESeq original,
ou se ajusta em duas etapas: encontra o valor do pardmetro que torna a verossimilhanca
maior, o que € chamado de estimativa de verossimilhanca maxima. Em seguida, busca
todos os valores dos genes e move esses valores em dire¢cdo a um valor médio. O
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DESeq? usa o teorema de Bayes (Bayes et al., 1763) para orientar a quantidade de
movimento de cada gene: se a informagao do gene for baixa, seu valor serd movido para
perto da média; se a informacao do gene for alta, seu valor serd movido muito pouco.
Assim, os valores deslocados sdo uteis para avaliar diferentes conjuntos de genes, bem
como para aplicar um limite.

* limma (Law et al., 2014): baseado no modelo linear e foi originalmente desenvolvido
para analisar dados de microarray . Atualmente, foi estendido para andlise de RNA-Seq
. O guia do usudrio do /imma recomenda o uso da normalizacdo TMM (Robinson e
Oshlack, 2010) do pacote edgeR associado ao uso da conversao voom. Essencialmente,
este método transforma as contagens normalizadas em logaritmos de base 2 e estima a
relacao média-varidncia para determinar o peso de cada observagdo feita inicialmente
por um modelo linear;

Outros dois métodos também utilizados nesta tese sao nao paramétricos e serdo descritos
na Sec¢do 2.3.2.

2.3.2 Métodos nao paramétricos

Os métodos nao paramétricos para andlise de DEGs incluem métodos de inferéncias,
estatisticas descritivas ndo paramétricas, modelos estatisticos e testes estatisticos. Esses métodos
ndo estabelecem, a priori, um modelo de distribuicdo de dados. A estrutura dos modelos €
definida com base na distribuicdo dos dados, processo comumente conhecido como data-driven.
A expressdo "ndo paramétrica", quando associada a uma ferramenta para anélise de DEG, indica
que o numero € a natureza dos parametros sio ajustados de acordo com a distribuicao dos
dados(Penfold et al., 2012).

Nao existe uma defini¢do tnica para esses métodos, ou seja, cada um utiliza uma
abordagem distinta para identificar a expressao diferencial. A seguir, sdo descritas brevemente
algumas metodologias utilizadas por duas ferramentas de andlise de DEGs avaliadas nesta tese,
como: SAMSeq (Li e Tibshirani, 2013) e NOISeq (Tarazona et al., 2011), que sdo métodos nao
paramétricos e, portanto, ndo fazem suposi¢oes sobre a distribui¢do de dados.

O NOISeq compara a alteracdo na expressao entre as condi¢des com uma distribuicdo de
ruido gerada pela comparacdo de pares de réplicas dentro da mesma condi¢do. O NOISeq € um
método que avalia a expressdo génica diferencial entre grupos por meio da relagao de variacao de
expressao e diferengas de expressao absoluta (Tarazona et al., 2011, 2015). Este método utiliza
dados de contagem de reads mapeados, corrigidos e normalizados, modela a distribuicao do
ruido através do contraste do logaritmo da mudanca de expressao e das diferencgas de expressao
absoluta entre os grupos. Define-se um gene como diferencialmente expresso entre grupos se
o logaritmo correspondente da mudanca de expressdo e os valores de diferenca absoluta de
expressao tiverem uma alta probabilidade de serem superiores aos valores de ruido (Li, 2019).

Outra ferramenta para andlise de DEG nao paramétrica € o SAMSeq (Li e Tibshirani,
2013). O SAMseq, baseado na estatistica de classificacdo de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945), utiliza
uma abordagem de permutagdo para corrigir o viés de profundidade do sequenciamento. Para
comparacOes entre grupos, o SAMSeq emprega as estatisticas de classificacio Wilcoxon de duas
amostras. Além disso, 0 SAMSeq considera as diferentes profundidades por meio de um processo
de reamostragem na andlise de dados diferenciais. Na estatistica de classificacdo Wilcoxon e
FDR, a distribuicdo nula € estimada usando o método de permutacao (Li, 2019).

Outro método para andlise de DEGs € o RSEM. A ferramenta RSEM (Li e Dewey, 2011),
que utiliza a premissa de pseudo-alinhamento, nio € voltada exclusivamente para a anélise de
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expressao. Essa ferramenta ganhou popularidade devido a possibilidade de realizar anélise de
expressdo diferencial de genes para dados sem genoma de referéncia, uma necessidade latente na
época.

Desse modo, € notdvel que a variedade de métodos ndo paramétricos € menor que a
dos paramétricos, o que indica fortemente que existem dreas a serem exploradas na andlise de
expressao diferencial de genes.

2.3.3 M¢étodos hibridos

Nesta tese nos referimos a uma metodologia paramétrica associada a uma ndo paramétrica
através do termo "Método Hibrido". Esse termo identificard metodologias que empregam andlises
paramétricas em conjunto com andlises ndo paramétricas para inferir DEGs. Foi identificada
apenas uma ferramenta classificada como hibrida nesta tese: consexpression (Costa-Silva et al.,
2017a).

Embora os métodos hibridos ndo possuam uma defini¢do formal, nesta tese, podemos
afirmar que os métodos de andlise de expressdo diferencial de genes, classificados como hibridos,
sdo aqueles que associam resultados de métodos ndo paramétricos a paramétricos para gerar a
lista de genes considerados diferencialmente expressos.

A ferramenta consexpression é um pipeline para a andlise de expressao, desenvolvido
em linguagem de programacao Python no ano de 2017, que adota a identificacdo dos DEGs
a partir da indicacdo de DEGs de nove ferramentas. Dentre elas, duas sdo ndo paramétricas:
NOISeq (Tarazona et al., 2011) e SAMSeq (Li e Tibshirani, 2013), e sete sdo paramétricas: edgeR
(Robinson et al., 2010), baySeq (Hardcastle e Kelly, 2010), EBSeq (Leng et al., 2013), DESeq
(Anders e Huber, 2010), DESeq2 (Love et al., 2014), limma (Law et al., 2014; Ritchie et al., 2015)
e sleuth (Pimentel et al., 2017). No método consexpression, sdo considerados diferencialmente
expressos os genes indicados pelo consenso de pelo menos cinco ou mais metodologias.

O consexpression demonstrou reduzir a quantidade de falsos positivos na indicagdo de
DEGs, visto que as indicagOes sdo feitas com base em um conjunto de métodos. Dessa forma,
reduz-se a probabilidade de um estudo prosseguir com testes laboratoriais em genes erroneamente
indicados como DE.

Também foram identificadas as ferramentas que possuem a op¢ao de andlise paramétrica
ou nao paramétrica na Figura 4.1. Essas ferramentas utilizam uma das metodologias conforme a
escolha do usuario, diferentemente do critério adotado nesta tese.

Conforme apresentado, a andlise de expressao diferencial de genes € uma abordagem
que permite identificar genes cujos niveis de expressao variam significativamente entre diferentes
condi¢des experimentais. Entretanto, a expressao génica nao ocorre de maneira isolada, mas sim
em um contexto de interagdes complexas e regulatérias entre genes (del Val et al., 2024).

As redes regulatorias de genes (GRNs do inglés Gene regulatory networks) sao modelos
utilizados para descrever essas interacoes, representando os genes como noés € as interagdes entre
eles como arestas. Essas redes podem revelar padrdes de co-expressao, identificar genes-chave
(ou hubs) que regulam muitos outros genes e ajudar a elucidar os mecanismos subjacentes a
fendmenos bioldgicos complexos.

Os dados de expressao génica sdo frequentemente utilizados para inferir essas redes
regulatérias porque fornecem uma visdo abrangente da atividade génica em uma célula ou
tecido. Ao comparar os niveis de expressdo de diferentes genes entre varias condi¢des, € possivel
identificar padrdes de co-expressao que sugerem uma interacdo regulatdria. Por exemplo, se dois
genes sao consistentemente super expressos (up-regulated) ou sub expressos (down-regulated)
juntos em resposta a uma variedade de condi¢des, isso pode sugerir que eles estdo envolvidos em
uma via comum ou que um gene regula o outro.
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Portanto, a andlise de DEGs e a inferéncia de GRNs sdo complementares e, quando
usadas em conjunto, podem fornecer observacoes valiosas sobre a biologia molecular de uma
célula ou organismo e a descoberta de conhecimento.

2.4 MODELAGEM

Uma interacdo génica pode ser vista como uma relagdo na qual o efeito de um gene alvo
€ modificado pelo efeito de um ou mais outros genes preditores (Madhukar et al., 2015).

Os componentes fundamentais de uma rede de regulacdo génica sao delineados por
Mira et al., 2012, conforme segue:

A expressao gé€nica é o processo de conversao das informacdes armazenadas nos
genes em produtos génicos funcionais que podem ser mRNA ou proteinas por
meio de transcri¢do e traducdo. Os fatores de transcricdo (TFs) que modulam a
transcri¢@o, atuando como ativadores ou inibidores, também sao codificados por
genes e também sdo regulados, formando assim uma rede regulatéria complexa.

Essas interacOes sdo importantes para delinear relagdes funcionais entre genes e suas
proteinas correspondentes, bem como para elucidar processos bioldgicos complexos e doencas
(Boucher e Jenna, 2013). As interacdes genicas sdo bem representadas por redes, que por sua vez
sdo representadas por grafos. A seguir, apresentamos 0s conceitos essenciais para a compreensao
da estrutura de grafos.

Um grafo pode ser definido como um par (V, E), sendo V um conjunto de vértices que
representam os genes, € £ um conjunto de arestas que representam a conexao entre os genes.
Define-se como E = {(i, j)|i,j € V} uma conexdo entre os vértices i e j (Pavlopoulos et al.,
2011). Neste caso, pode-se dizer que i e j sdo vizinhos ou adjacentes. Conexdes com varias
arestas também podem ocorrer e devem ser consideradas, especialmente em redes de interacao
proteina-proteina.

Um grafo dirigido (ou digrafo) € definido como G = (V, E, f), onde f € uma fungao
que mapeia cada elemento em E para um par ordenado de vértices em V. Os pares ordenados
de vértices sdo chamados de arestas direcionadas. Uma aresta E = (i, j) é considerada como
tendo direcdo de i a j. Os grafos dirigidos sdo mais adequados para a representacao de esquemas
que descrevem caminhos ou procedimentos biolégicos, mostrando a interacdo sequencial de
elementos em um ou varios pontos de tempo e o fluxo de informagdes através da rede. Estes sdo,
principalmente, redes metabdlicas, de transmissdo de sinal ou reguladoras (Pavlopoulos et al.,
2011).

As redes regulatdrias transcricionais podem ser modeladas como grafos dirigidos ou ndao
dirigidos. Como exemplo, em uma rede regulatdria transcricional, os nds representam genes, com
arestas indicando as interacdes entre eles. Como cada uma dessas interagdes tem uma dire¢ao
natural associada, tais redes sao modeladas como grafos dirigidos (Mason e Verwoerd, 2007),
quando se deseja identificar apenas a relacdo entre os genes em uma determinada condicao, e
verificar se os dados de expressao de um gene influenciam a mudanca de outro, podemos utilizar
o grafo ndo direcionados.

Outra especificacao de grafo é o ponderado. Um grafo ponderado € definido como
um grafo G = (V, E), onde V é um conjunto de vértices e E € um conjunto de arestas entre 0s
vértices E = {(u, v)|u,v € V} associado a ele uma funcio de pesow : E — R, onde R denota o
conjunto de todos os niimeros reais. Na maioria das vezes, o peso w;; da borda entre os vértices
e j representa a relevancia da conexdo. Normalmente, um peso maior corresponde a uma maior
confiabilidade de uma conexao. Os grafos ponderados sdo atualmente as redes mais utilizadas na
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Bioinformatica (Pavlopoulos et al., 2011). Como exemplo, as relagdes cuja importancia € varidvel
sao frequentemente atribuidas a dados biolégicos para capturar a relevancia de co-ocorréncias
identificadas por mineracao de texto, sequéncia ou semelhangas estruturais entre proteinas ou
co-expressao de genes (Jensen et al., 2009).

Um grafo bipartido € um grafo ndo direcionado G = (V, E), onde V pode ser dividido
em 2 conjuntos V| e V,, onde (u,v) € E indicaqueu € Viev eV, OUv € Vieu € V,. Este
tipo de grafo pode ser aplicado na visualizacdo ou modelagem de redes bioldgicas, desde a
representacdo de ligagdes em reagdes enzimadticas ou vias metabolicas, até ontologias ou conexdes
organicas (Pavlopoulos et al., 2011).

Neste contexto, se G = (V, E) é um grafo, entdo G| = (V}, E|) é nomeado subgrafo se
Vi € Ve E; C E, onde cada vértice em E| € afetado por vértices em V| (Mason e Verwoerd,
2007).

O grau de um vértice em um grafo ndo direcionado € o niimero de arestas que conectam
um vértice a outro. Em um digrafo, cada vértice i pode possuir duas defini¢cdes de grau: grau de
entrada (do inglés in-degree, deg;, (1)), que define a quantidade de arestas que saem de algum
vértice e se conectam ao vértice i; grau de saida (do inglés out-degree, deg,,;(i)) que define a
quantidade de arestas que saem do vértice i e se conectam a outros vértices (Alcald-Corona et al.,
2021).

A conectividade total de uma rede € definida como na equacgdo 2.11, na qual E é o
nimero de arestas e N o total de vértices.

E

A estrutura de conectividade de redes bioldgicas € geralmente informativa, a respeito de
interacdo e reversibilidade de reacdes, compostos que estruturam a rede, como no metabolismo,
ou nas relacdes tréficas, como nas redes de alimentacdo (Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019).

Os relacionamentos descritos nas redes geralmente sdo representados através da estrutura
de dados chamada matriz de adjacéncia. Uma matriz de adjacéncia pode ser definida como
M = (e;;), correspondente ao grafo G = (V,E), no qual onde, ¢;; =1 se € E ou
e;j =0 se ¢ E. Umexemplo de matriz de adjacéncia e digrafo correspondente pode ser
observado na Figura 2.7.

Os grafos podem ser representados por listas de adjacéncia (Figura 2.7. (b), estas listas
também podem registrar os pesos das conexdes, adaptando-se a estrutura de dados utilizada
para representd-las. A representacao de redes bioldgicas por meio de grafos pode trazer a luz
informacdes relevantes para o conhecimento estrutural e organizacional dessas redes.

A estrutura da rede permite o célculo de vdrias medidas que capturam diferentes recursos
da topologia da rede que podem revelar informac¢des importantes sobre a biologia subjacente do
sistema (Marku e Pancaldi, 2023). Portanto, a observacao de diferentes propriedades de redes
bioldgicas pode proporcionar perspectivas valiosas a respeito de diversos processos, evolutivos,
regulatdrios de expressdo, entre outros. Algumas das principais propriedades serdo apresentadas
a seguir.

A densidade de um grafo mostra o quao esparso ou denso o grafo é de acordo com o
nimero de conexdes por conjunto de vértices, a densidade de um grafo € definida como:

2|E|
VI(vIi=1)
Ja a densidade de um digrafo € definida como:

density =
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Figura 2.7: Exemplo de um digrafo com 5 vértices.

Exemplo de um digrafo com 5 vértices. (a) Digrafo (b) lista e (c¢) matriz de adjacéncia. Cada
elemento relacionado a um vértice na lista representa um relacionamento do vértice, assim como
cada elemento igual a 1 na matriz de adjacéncias representa um relacionamento entre dois
vértices do digrafo.

Fonte: Adaptado de (Pavlopoulos et al., 2011).

E
V(V-1)

Um grafo € considerado de alta densidade quando sua densidade se aproxima de 1, e
de baixa densidade quando a densidade se aproxima de 0. No contexto de grafos, um caminho
¢ definido como uma sequéncia especifica de vértices. Este caminho pode ser simples, sem
repeti¢do de vértices, ou um ciclo, com repeti¢io de vértices, de tal forma que o tltimo vértice €
igual ao primeiro (Redhu e Thakur, 2022).

Um grafo é denominado ciclico se contém pelo menos um ciclo. Um ciclo é uma
sequéncia de vértices na qual o primeiro e o dltimo vértices sao idénticos e todos os demais
sao distintos. Em contrapartida, um grafo € denominado aciclico se ndo contém nenhum ciclo.
Um grafo completo € aquele no qual cada par de vértices € adjacente. Um grafo € considerado
conectado se, em um grafo ndo direcionado, for possivel chegar de qualquer vértice a qualquer
outro, seguindo uma sequéncia de arestas. Um grafo direcionado € fortemente conectado se
existir um caminho direcionado de qualquer vértice para qualquer outro vértice .

A propriedade de distancia ¢ amplamente utilizada nas andlises de grafos. A distancia
6(i, j) dei até j € o comprimento do caminho mais curto de i a j em G. Se tal caminho nao
existir, entdo definimos § (7, j) = co, assumindo que os nds estdo tdo distantes uns dos outros que
nao estao conectados.

O comprimento médio do caminho e o didmetro de um grafo G sdo definidos como sendo
o valor médio e maximo de 6 (i, j) tomado sobre todos os pares de nés distintos, 7, j € V(G) que
estdo conectados por pelo menos um caminho (Redhu e Thakur, 2022).

Com base no conhecimento acerca das propriedades dos grafos e considerando que estes
sdo excelentes representacoes de redes regulatdrias, € possivel integrar a teoria dos grafos aos

density =
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conceitos bioldgicos. Dessa forma, conseguimos descrever de maneira mais precisa o sistema
bioldgico de regulacao génica.

Viarios métodos experimentais, matematicos e in silico foram introduzidos para a
deteccdo, visualizacdo e andlise de interacOes entre genes € TFs (Meyer et al., 2008; Kuang
et al., 2023). As técnicas experimentais para a detec¢do da interagdo génica de TFs sao
a imunoprecipitagdo de cromatina (ChIP), DamID e o sistema hibrido de levedura (Y1H),
enquanto as relacdes regulatérias sdo detectadas pela correlagdao de perfis transcricionais de
genes e reguladores putativos (MacNeil e Walhout, 2011). A combinagdo de relacdes fisicas e
regulatdrias é necessdria para gerar GRNs completas e precisos

As caracteristicas e propriedades dos grafos sdo utilizadas na andlise de redes. No
contexto das redes de regulacdo génica, existe uma ampla variedade de solu¢des computacionais
para inferéncia (Redhu e Thakur, 2022). Nesta tese, iremos abordar as metodologias para
a inferéncia de redes regulatérias de genes. As andlises selecionadas para esta tese sdo
exclusivamente aquelas que resultam em grafos ndo direcionados.

2.4.1 Meétodos de inferéncia de redes regulatérias

Conforme descrito nas secdes anteriores, a inferéncia de redes regulatdrias de genes
(GRNs) tem como base a modelagem matemdtica para representar as interagdes bioldgicas.
As estratégias, portanto, buscam modelar dependéncias estatisticas entre genes, com base nas
variagOes de perfis de expressao.

Os métodos computacionais para a reconstru¢ao de GRNs podem ser divididos em trés
grandes categorias, conforme proposto em (Marbach et al., 2012). A primeira inclui métodos
de teoria da informacdo (Steuer et al., 2002; Butte e Kohane, 2000), os quais identificam
dependéncias estatisticas entre duas moléculas. O termo “dependéncia”, nesse contexto, refere-se
a qualquer situagdo em que as varidveis aleatorias ndo satisfazem uma condi¢do matemdtica de
independéncia probabilistica. Esses métodos se baseiam em duas medidas bdasicas da teoria da
informacao: informac¢do mutua ( e coeficiente de correlagdo (Pham et al., 2012). A informagao
mutua € a medida mais utilizada, pois leva em conta qualquer tipo de dependéncia, enquanto
coeficiente de correlacdo responde apenas a dependéncia linear (veja uma comparacao em
Camacho et al., 2007). A segunda categoria consiste em redes bayesianas e gréaficas, que
maximizam uma fun¢do de pontuacdo em alguns modelos de rede alternativos para encontrar o
que melhor se ajusta aos dados (Liu et al., 2016). A terceira inclui equagdes diferenciais e de
diferenca (Gardner et al., 2003).

Uma técnica comumente utilizada na inferéncia de GRNs € a selec@o de caracteristicas
(Lopes et al., 2008), incluindo estratégias adicionais como a proposta de algoritmo para o
crescimento de pequenas sub-redes a partir de um conjunto de genes (Hashimoto et al., 2004b).
Algoritmos de busca em conjunto com a selec¢do de caracteristicas também sdo explorados por
outros métodos de inferéncia de GRNs (Lopes et al., 2010; da Rocha Vicente e Lopes, 2014;
Lopes et al., 2014).

A literatura sobre inferéncia de GRNs € extensa, e algumas revisdes e comparagoes
corroboram com avangos metodolégicos. Delgado e Gémez-Vela, 2019 aborda os principais
conceitos sobre GRNs, como tipo de dados, métodos de aprendizado de maquina e ferramentas
utilizadas na inferéncia de GRNs. Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019 apresenta uma introducao
aos conceitos basicos das ferramentas de inferéncia de GRNs e destaca os pontos em comum €
os pontos fortes dos métodos existentes da literatura. PuSnik et al., 2022 revisita os métodos
de inferéncia de redes booleanas e apresenta uma nova metodologia. Redhu e Thakur, 2022
apresenta uma revisao detalhada com as caracteristicas gerais e tipos de redes bioldgicas, além
de metodologias experimentais, bancos de dados bioldgicos e perspectivas para o futuro. As
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aplicacOes para a inferéncia de GRNs com dados de sequenciamento de célula tnica (Single-cell)
também sdo discutidas em Wang et al., 2023.

Dentre as metodologias desenvolvidas para inferir GRNs, algumas se destacam pela
facilidade de uso, como as implementadas na linguagem R. Estas geralmente sdo distribuidas
como pacotes e podem ser utilizadas com poucos comandos.

O pacote R, denominado minet (Redes de Informacdo Mutua, do inglés Mutual
Information NETworks) (Meyer et al., 2008), oferece diversas metodologias para realizar essa
inferéncia. Nesse contexto, destacam-se as analises CLR, MRNET, MRNETB ¢ ARACNE.
Apresentamos a seguir o conceito de informac¢ao miutua e aplicagdes em inferéncia de redes
regulatorias.

Duas formas populares de calcular a informa¢@o mutua sdo: 1) discretizar as varidveis
com intervalo de frequéncia equivalente; ii) assumir uma varidvel distribuida normalmente
(Meyer et al., 2010a).

A discretizacdo € um processo usado para transformar varidveis continuas em um
formato discreto. Para isso, pode-se utilizar uma categoria, ou bin. O binning de frequéncia
equivalente € um método especifico de discretizacdo que busca garantir que cada bin contenha
um numero igual de observacdes. Esse método € aplicado em casos nos quais temos varidveis
continuas com valores distribuidos de forma desigual. Ao aplicar a discretizacdo, espera-se que
as distribui¢des marginais (a distribui¢do de cada varidvel individualmente) se tornem uniformes.
Isso significa que cada valor possivel da varidvel tem a mesma probabilidade de ocorrer. O
pacote R infotheo implementa a discretizacao por meio do método discretize (Meyer, 2010).

Apb6s a discretizacdo, as andlises do pacote minet seguem um processo que comeca
com a geracdo de uma matriz de informacao mutua. A informacdo mutua € uma medida da
dependéncia mutua entre duas varidveis. Essa medida € calculada para cada par de nds (neste
caso, genes). Mais especificamente, a informacdo mutua quantifica a informacao obtida sobre
uma varidvel aleatéria pela observacdo de outra varidvel aleatéria. A matriz de informagao mutua
€ composta pelos elementos i e j

MIM; = 1(X:X) = Y. > plaix;) log (M) (2.12)
P s p(xi)p(x;)

onde informa¢@o mutua entre X; e X, dado que X; € y,i = 1,...,n, € uma varidvel
randomica discreta que denota o nivel de expressao do i-ésimo gene, conforme apresentado no
equacao 2.12.

Utilizando a MIM (Matriz de Informacao Mutua, do inglés Mutual Information Matrix)
, descrita na equacdo 2.12, foram desenvolvidos alguns métodos.

O método RELNET (Rede de Relevancia, do inglés Relevance Network) (Butte e Kohane,
2000), foi aplicado com sucesso na inferéncia de relagdes em dados de expressao génica (Butte
et al., 2000). A abordagem consiste em inferir uma GRN, na qual um par de genes {X;; X, } estd
relacionado a um gene se a informacdo mitua /(X;; X;) for maior que um dado limiar /y. Um
ponto importante sobre esse método € o fato de ser propenso a inferir falsos positivos no caso
de interacoes indiretas entre genes. Por exemplo, se o gene X1 regula tanto o gene X2 quanto
o gene X3, uma alta informacao mitua entre os pares {X1, X2}, {X1, X3} e {X2, X3} estaria
presente. Como consequéncia, o algoritmo infere uma aresta entre X2 e X3, embora esses dois
genes interajam somente por meio do gene X1 (Meyer et al., 2007).

Existem outros pacotes R que implementam algoritmos para a inferéncia de GRN.
Nesta tese, os métodos listados abaixo foram considerados para uma avaliacdo de desempenho:
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1. ARACNE (Algoritmo para a Reconstru¢ao de Redes Celulares Precisas, do inglés
Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks): O ARACNE adota
uma abordagem baseada na nao conformidade, que utiliza informa¢ao mutua. A nao
conformidade afirma que, se 0 gene X interage com o gene X3 por meio do gene X»,
entao:

I1(X1, X3) < min(I1(Xy, X2), (X2, X3)) (2.13)

O ARACNE inicia associando a cada par de genes um peso equivalente a informacao
mutua. Assim como em uma rede de relevancia, todos os nés com I(X;; X») < I sdo
removidos, sendo Iy um limiar definido. Eventualmente, um gene mais fraco em um trio
pode ser interpretado como uma interagdo indireta e € removido, se a diferenca entre
os dois menores pesos estiver acima de um limiar Wy,. E importante observar que ao
aumentar /o, o nimero de arestas inferidas tende a ser menor, enquanto o efeito oposto é
obtido ao aumentar W,.

Essa metodologia € particularmente eficiente na deteccao de relagdes nao lineares e
na eliminacdo de interagOes espurias. O algoritmo realiza uma filtragem rigorosa,
removendo as relacdes que ndo apresentam informacgdes mutuas significativas. O
ARACNE se destaca por sua capacidade de identificar interagdes especificas e confidveis,
contribuindo para redes regulatdrias mais precisas (Margolin et al., 2006b);

2. MRNET (Rede de Redundancia Minima, do inglés Minimum Redundancy Network): A
metodologia MRNET enfatiza a minimizacdo da redundancia nas redes inferidas. Esse
método adota uma abordagem de selecdo de caracteristicas para identificar as interacoes
mais informativas e, a0 mesmo tempo, evitar sobreposicoes significativas. Para tanto
MRNET infere uma GRN utilizando o método MRMR (Maxima Relevancia/ Minima
Redundancia) de selecdo de caracteristicas. A ideia consiste em executar uma série de
selecdes supervisionadas de genes com MRMR, onde cada gene por sua vez desempenha
o papel de saida esperada.

Considere um classificador supervisionado no qual a saida é denominada Y e o conjunto
de varidveis de entrada denominado V. O método MRNET classifica o conjunto de
dados de entrada V de acordo com uma pontuagdo que € a diferenca entre a MI com
a varidvel de saida Y (mdxima relevancia) e a média da informa¢dao mutua com todas
as varidveis previamente classificadas (redundancia minima). As interacdes diretas
devem ser "bem"classificadas, entretanto as interacdes indiretas "mal"classificadas pelo
método.

Inicia-se entdo a busca gulosa, que comega selecionando a varidvel X; com a maior
informag@o miitua para o alvo Y. A segunda variavel selecionada X; serd aquela com
uma alta informagdo /(X;;Y) para o alvo e, a0 mesmo tempo, uma baixa informagao
I(X;; X;) para a varidvel selecionada anteriormente. Nas etapas a seguir, dado um
conjunto S de varidveis selecionadas, o critério atualiza S escolhendo a varidvel
X]MRMR _

= arg gg&(s(uj —7j) (2.14)

que maximiza a pontuacao
S]':l/lj—l”j/ (215)
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Onde u; € um termo de relevancia e r; € um termo de relevancia. Mais precisamente,
Uuj :](Xl‘;Y) (216)

€ a MI onde X; com a varidvel alvo Y, e

1
e DI Xe) (2.17)

Xr€S

mede aredundancia média de X; para cada uma das varidveis jd selecionadas X € S. Em
cada etapa do algoritmo, espera-se que a varidvel selecionada permita uma compensagao
eficiente entre relevancia e redundancia.

A andlise MRNET ¢ particularmente eficaz na identificag@o de conexdes nao redundantes,
contribuindo para uma representacao simplificada e informativa da GRN (Meyer et al.,
2007);

. CLR (Probabilidade de relacdo entre contextos, do inglés Context Likelihood of
Relatedness) : A abordagem CLR busca identificar bordas entre genes com base na
probabilidade condicional dada a expressao dos genes vizinhos. O algoritmo CLR (Faith
et al., 2007) € uma extensdao do RELNET (Butte e Kohane, 2000). O CLR calcula a
informac¢do mutua (MT) para cada par de genes e obtém uma pontuacao relacionada a
distribui¢do empirica desses valores de MI. Ao invés de considerar a informac¢ao mutua

1(X;; X;) entre o gene X; e X; e considera o score z; j = , /zlz + z?

[(Xi; Xj) — i

z; = max (0, —’“) (2.18)

o

e u; e o; sdo, respectivamente, a média e o desvio padrio da distribuicdo empirica dos

valores de informacgao mutua /(X;; X), k = 1,...,n). O método CLR se destaca por

sua capacidade de capturar bordas ndo lineares, sendo especialmente util em contextos

em que as interacoes ndo seguem padroes lineares previsiveis (Meyer et al., 2008). A

interpretacao dos resultados da CLR € baseada na medida de probabilidade condicional,

fornecendo informacdes sobre as bordas de dependéncia entre os genes (Faith et al.,
2007);

. GENIE3 € um algoritmo que usa conjuntos de drvores de regressao para inferir GRNs
a partir de dados de expressdo. A estrutura da drvore de decisdo (DT) para resolver
problemas de regressao ou classificacdo. A rede € representada como uma matriz de
adjacéncia ponderada.

A abordagem de GENIE3 ¢ apresentada na Figura 2.8, na qual, para cada gene, uma
amostra de aprendizado € gerada com niveis de expressao de j como valores de saida
e niveis de expressdo de todos os outros genes como valores de entrada. Uma fungio
¢ aprendida e uma classificacao local de todos os genes, exceto j, € calculada. As p
classificacOes locais sdo entdo agregadas para obter uma classificacdo global de todas as
ligagdes regulatdrias. O GENIE3 foi identificado como um dos principais métodos em
termos de precisao na inferéncia de GRNs de genes a partir de dados transcriptdmicos
(Huynh-Thu et al., 2010);
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Figura 2.8: Metodologia do pacote R GENIE3S.

Metodologia do pacote R GENIE3. Cada gene € considerado uma amostra de aprendizagem, e
os outros sao considerados dados de entrada, gerando uma arvore de decisdo, a juncdo dessas
arvores gera um ranking de interacgdes.

Fonte: Adaptado de (Huynh-Thu et al., 2010).
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5. C3NET: adota aprendizado hibrido de rede Bayesiana dindmica para inferir GRNs com
atraso de tempo. O C3NET € um algoritmo nado supervisionado que usa dados de
expressao de microarray para inferir GRNs com interacdes fisicas diretas.

A ideia béasica da C3NET consiste na identificacdo de uma rede de informac¢des mutuas de
maximas significancias, o niicleo causal conservador, de modo que dois genes sé estejam
conectados entre si se o valor de informacdes mutuas significativas compartilhadas for,
pelo menos para um desses dois genes, maximo em relacdo a todos os outros genes
(Altay e Emmert-Streib, 2010a);

6. MRNETB (Bootstrapped MRNET): Uma versdao do MRNET (Meyer et al., 2007) com
melhorias incrementais. O MRNETB incorpora técnicas de bootstrap para avaliar a
robustez das interagdes inferidas. A versdo anterior MRNET infere interacOes entre
TFs e genes utilizando o método "foward selection"(busca progressiva), estratégia para
identificar um conjunto de vizinhos com independéncia maxima para cada varidvel.
Entretanto métodos baseados em foward selection, dependem da escolha correta do
primeiro vizinho, e sdo afetados em performance se a escolha do primeiro vizinho
estiver incorreta. MRNETB supera esta limitacdo implementado uma combinagdo de
"backward elimination"(eliminacdo regressiva) e um procedimento de substituicdao
sequencial (Sutter e Kalivas, 1993). Esse método usa amostragem de substitui¢do para
gerar vérios conjuntos de dados, permitindo uma anélise estatistica da estabilidade das
bordas identificadas. A inclusdo do bootstrap no MRNETB melhora a confiabilidade
dos resultados, fornecendo informagdes sobre a variabilidade das interacoes na GRN
(Meyer et al., 2010b);

7. BC3INET: A GRN G ¢ inferida de um conjunto de bootstrap gerado a partir de um
unico conjunto de dados de expressdo génica D. Para cada conjunto de dados gerado no

conjunto, D? uma GRN G’,; ¢ inferida usando o C3NET. A partir de GZle , € obtida

uma rede agregada G, cujas bordas sdo usadas como estatisticas de teste para obter a
rede final G (de Matos Simoes e Emmert-Streib, 2012).
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8. ENNET: emprega a técnica de aumento de gradiente para discernir associacdes regula-
torias entre genes. Aumento de gradiente € um método de otimizacdo em aprendizado
de maquina que busca minimizar uma funcao de perda. O método realiza essa tarefa de
modo iterativo, movendo-se na direcao do gradiente negativo da funcdo. Em cada passo,
um novo modelo € adicionado que € treinado para corrigir os erros cometidos pelo
modelo existente. Isso é feito ajustando os pesos do modelo na direcao que minimiza
o erro, dai o nome “aumento de gradiente”. Esta técnica é amplamente utilizada em
problemas de classificagdo e regressdo. Inicialmente, o ENNET padroniza os dados de
expressao génica e elimina os outliers. Em seguida, ele utiliza um conjunto de dados
de treinamento que inclui genes rotulados como “reguladores” e “alvos”. O modelo
€ treinado para reconhecer padroes de expressdao génica que diferenciam essas duas
categorias. Para inferir a GRN, o modelo treinado € usado para estimar a probabilidade
de um gene regular outro. Essas previsoes sdo posteriormente empregadas para construir
uma rede de genes reguladores (Stawek e Arodz, 2013);

9. Corto: O Corto combina duas técnicas fundamentais: A correlacdo de Pearson e a
desigualdade de processamento de dados (DPI). Ele requer uma lista de centroides
(fatores de transcricdo) e um conjunto de genes-alvo. Para cada par centroide-alvo, é
calculado o coeficiente de correlagdo de Pearson, que quantifica a correlagdo linear entre
os perfis de expressao do centroide e do alvo. As bordas com coeficientes de correlacdo
acima de um determinado limite de significancia sdo consideradas significativas. O
limite pode ser definido pelo usudrio ou determinado com base em critérios estatisticos
(por exemplo, valor de p) (Mercatelli et al., 2020);

10. GeCoNet-Tool: calcula o Coeficiente de Correlagdo de Pearson (PCC) entre cada par
de genes com base nos dados processados. A matriz PCC € salva como uma matriz
triangular superior se o usudrio optar por salvar a matriz PCC. O GeCoNet-Tool classifica
os PCCs em diferentes intervalos (tamanho do compartimento) com base no nimero de
condi¢Oes emparelhadas de pares de genes, o que pode ser especificado pelo usudrio.
Para selecionar bordas com base no valor de PCC, usa o valor de corte expresso como
a porcentagem superior escolhida de todos os PCCs em um determinado intervalo
(por exemplo, 0,005, 0,01 ou 0,02), que € usado para determinar o limiar deslizante,
ajustando a curva a seguir:

1

frhres(x) = @ — (2.19)

n+a,”

Onde a, n, 4 e B3, sdo quatro parametros que foram ajustados, e x € o niimero de elementos
emparelhados (Kuang et al., 2023).

Estudos anteriores t€ém comparado metodologias de inferéncia de redes regulatdrias
génicas (Lopes et al., 2009; Delgado e Gémez-Vela, 2019; Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019;
Maetschke et al., 2014; Marku e Pancaldi, 2023), destacando desafios importantes e deixando
em aberto algumas questdes, como a validagdo de GRNs e a inferéncia orientada por dados,
especialmente no contexto de dados de scRNA-Seq (Aibar et al., 2017; Kharchenko et al., 2014).
Pesquisas mais recentes vém explorando abordagens especificas para inferéncia de GRNs a partir
de dados de célula tinica, ampliando o leque de possibilidades analiticas (Chen e Mar, 2018;
Kim et al., 2023; Todorov et al., 2019).

A literatura sugere que a combinacao de multiplas metodologias pode gerar resultados
mais robustos do que o uso isolado de um utnico método (Marbach et al., 2012). De fato, ja
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foi demonstrado que estratégias baseadas em consenso podem melhorar significativamente a
acurécia em tarefas como a andlise de expressdo diferencial de genes (Costa-Silva et al., 2017a).

Alguns trabalhos propdem o uso de conjuntos de algoritmos de aprendizado de maquina
para inferéncia de GRNs, demonstrando desempenho superior quando comparado a métodos
tradicionais (Alawad et al., 2023; Musilova et al., 2024). A maioria dessas avaliagdes tem
utilizado como referéncia os conjuntos de dados dos desafios DREAM 4 (Marbach et al., 2009)
e DREAM 5 (Marbach et al., 2012), amplamente reconhecidos na drea por fornecerem dados
simulados e reais com redes de referéncia conhecidas.

Esta tese tem como objetivo atualizar e expandir as avaliacdes de metodologias cldssicas
e recentes de inferéncia de GRNs, comparando seus desempenhos individuais € em combinacdes
consensuais. Adicionalmente, realiza-se uma andlise dos sinais de expressao utilizados como
entrada para esses métodos, com foco na caracterizacdo das arestas inferidas. Sdo analisadas as
conexoes identificadas pela maioria dos métodos, aquelas detectadas apenas por subconjuntos e
também as arestas que ndo foram inferidas por nenhum dos métodos avaliados.

Essa caracterizagdo é conduzida com base nas propriedades dos sinais de expressao,
em especial sua entropia. O objetivo € compreender como essas propriedades se associam ao
sucesso ou fracasso dos métodos de inferéncia em identificar determinadas interagdes. Como
contribui¢do, esta abordagem propde uma nova perspectiva para avaliar e melhorar a eficicia dos
algoritmos de inferéncia, fornecendo subsidios para o aprimoramento de metodologias existentes
e o desenvolvimento de novas estratégias para reconstru¢ao de GRNs.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os conjuntos de dados e as metodologias utilizadas para obter os
resultados desta tese. Ele é composto por subsecdes que detalham os materiais e métodos de
cada fase do projeto, incluindo: a revisdo de métodos computacionais para andlise de expressao
diferencial de genes (Costa-Silva et al., 2023); a implementagao de um pacote R que aplica a
metodologia de consenso atualizada e revisada (Costa-Silva et al., 2017a); e a anédlise de métodos
computacionais para inferéncia de redes génicas regulatdrias.

Como apresentado no Capitulo 1, a identificacdo de DEGs € uma tarefa que requer varios
passos, independentemente da origem dos dados de expressdao. No entanto, identificar DEGs é
apenas desvendar a primeira parte de uma cadeia de processos biolégicos inter-relacionados. De
modo geral, se faz necessdrio identificar quais mecanismos ativam ou silenciam a expressao dos
genes envolvidos no processo biolégico de interesse.

Conforme apresentado no Capitulo 2, os dados de expressdao podem ser gerados de
vdrias maneiras. Nesta tese, utilizamos dados de RNA-Seq e Microarray. Os dados de RNA-Seq
sdo gerados a partir do sequenciamento, que tem formato de saida FASTQ, contendo milhares de
pequenas sequéncias, os reads, que sao mapeados ao genoma ou transcriptoma de referéncia. A
saida de mapeamento em formato de arquivos BAM ou SAM ¢€ utilizada para a contagem de reads
mapeados, gerando assim a tabela de contagem contendo genes nas linhas e amostras nas colunas
(vérias colunas podem pertencer a um mesmo grupo de amostras). As andlises partem dos
valores inteiros da tabela de contagem, com os quais se executa a andlise de expressdo diferencial
de genes. Os métodos que realizam essas andlises, em geral, normalizam os dados e, com base
em uma distribuicdo (métodos paramétricos) ou em uma hipétese (métodos ndo paramétricos),
calculam o log Fold-Change, P-Value ou outra métrica para cada gene (dependendo do método).
Esse célculo é realizado com base nos valores de contagem do gene comparados aos diferentes
grupos do experimento.

Com base nos resultados de um estudo anterior, que apresentou uma metodologia de
consenso para andlise de expressao diferencial de genes aplicada a dados de RNA-Seq (Costa-Silva
et al., 2017a), esta tese buscou identificar o estado da arte nesse contexto e compreender a
evolucao dos métodos de andlise de expressao diferencial de genes com dados de RNA-Seqg. A
metodologia da revisdo desenvolvida sobre esse tema € apresentada na Secao 3.1.

Neste contexto, foi implementada uma nova versdao da metodologia de consenso em
formato de pacote R, o consexpressionR (Costa-Silva et al., 2024). Os passos dessa implementagao,
bem como os dados utilizados nos testes, sdo apresentados na Secao 3.1.

Considerando a sequéncia natural das andlises de expressdao génica, esta tese realizou
uma andlise sobre métodos de inferéncia de redes de regulacdo génica. Os dados utilizados nesta
andlise e a metodologia empregada sdo apresentados na Secao 3.3.

3.1 REVISAO DE METODOS COMPUTACIONAIS PARA ANALISE DE EXPRESSAO

Para avaliar a literatura recente sobre as metodologias para andlise de DEGs com dados
de RNA-Seq, foram investigados os métodos computacionais desenvolvidos com essa finalidade.
Devido ao grande volume de estudos sobre essas andlises (DEGs), especificamente para dados
de RNA-Seq, definimos um termo de busca. Esse termo tem como objetivo ser abrangente, mas
restringir o tema central dos trabalhos encontrados. O termo de busca “RNA-Seq differential
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expression analysis” foi utilizado na ferramenta de busca académica do Google Scholar (Schoolar,
2024).

Conforme apresentado na Figura 3.1, os resultados da busca foram refinados por alguns
critérios. Consideramos apenas métodos implementados em forma de software ou pacote (com
base na defini¢do de (Pressman e Maxim, 2021) para os termos software, pacote ou biblioteca) e
que disponibilizam a opg¢ao de andlise de DEGs, exceto os estudos seminais. Aqui consideramos
como seminais os estudos que serviram como base para as andlises de DEGs com dados de
RNA-Seq e que foram os primeiros a analisar expressao com esses dados. Dentre os resultados
do critério descrito, refinamos a sele¢ao aplicando o critério de citacdes por ano de publicagdo,
conforme descrito abaixo.

* Ano de publicacdo entre 2006 e 2017 e mais que 200 citagdes no Google Scholar;
* Ano de publicacdo 2018 e mais que 100 citacdes no Google Scholar;

* Ano de publicagdo 2019 e mais que then 50 citacdes no Google Scholar;

* Ano de publicag¢ao 2020 e mais que then 10 citacdes no Google Scholar;

* Ano de publicacao 2021 e mais que 5 citagdes no Google Scholar;

As metodologias selecionadas, com base nos critérios apresentados, sdo listadas no
Material suplementar A.1. Com base nesses dados, sdo desenvolvidos os itens 4, 5 e 6 da revisao,
apresentados na Figura 3.1. E importante observar que os métodos desenvolvidos especialmente
para a andlise de DEGs com dados de RNA-Seq célula tinica (scRNA-Seq: Single Cell RNA-Seq)
foram identificados com o simbolo “*” ao final de seu nome.

Para as metodologias que atendem aos critérios dos itens 1 a 3 da Figura 3.1, foi
avaliado o relacionamento de dependéncia entre elas. Para essa avaliacdo, foram revisados os
textos originais de cada metodologia e suas declaragdes de dependéncia ou importagdo em seus
respectivos repositérios oficiais. Utilizando a dependéncia e/ou importacao, foi definida uma
matriz de adjacéncia, onde cada dependéncia gera uma conexao entre os nos da rede. Essas
conexdes sao direcionais, de modo que o sentido da seta indica que o né de origem depende do n6
de destino. A rede resultante dessa andlise € detalhada no Capitulo 4 e apresentada na Figura 4.2.

Ap6s o levantamento de estudos identificados, foi realizada uma curadoria manual para
a classificacdo de cada método, andlise da relacdao de dependéncia/uso entre eles. Cada método
teve sua publicacdo avaliada, onde foi identificada sua metodologia de identificacdao de genes
diferencialmente expressos e 0os métodos em que se apoia ou faz uso para gerar tais resultados.

Observado o grande volume de dependéncias entre métodos selecionados, também
contabilizamos a frequéncia dessas dependéncias. Foram contabilizadas as arestas direcionadas
a cada vértice da rede de ferramentas, gerando assim o histograma de frequéncia apresentado na
Figura 4.3. Para esta contagem, a rede de relacdes entre os estudos foi avaliada e todos os nds
que recebiam arestas (eram utilizados por outra metodologia) foram contabilizados.

Ainda em busca de compreender a evolugdo temporal, os métodos foram organizados
em uma linha do tempo, com base em més e ano de publicagdo. Os resultados das anélises
descritas nesta se¢ao sdo apresentados no Capitulo 4 e publicados no artigo (Costa-Silva et al.,
2023).

3.2 IMPLEMENTACAO DO PACOTE R: CONSEXPRESSIONR

Dentre as metodologias identificadas na “revisdo de métodos para andlise de expressao
(Costa-Silva et al., 2023)”, destaca-se o “consexpression (Costa-Silva et al., 2017a)”. Trata-se de
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uma metodologia hibrida que utiliza métodos paramétricos e ndo paramétricos associados para a
definicdo de DEGs, mostrando-se precursora. Portanto, esta tese implementou a metodologia em
formato de pacote R denominada consexpressionR (Costa-Silva et al., 2024), que ainda estd em
fase de publicacao em repositorio oficial.

Para a implementacdo do pacote R consexpressionR, levou-se em consideracdo as
caracteristicas do uso de consenso na definicdo de DEGs, principal contribui¢do da versao
inicial (implementada na linguagem de programacdo Python (Foundation, 2024)). No entanto,
algumas atualizagOes e necessidades apresentadas pelos usudrios no repositorio da versao inicial
(Costa-Silva et al., 2017b) foram consideradas nesta nova versdo. Sao elas:

1. Atualizacdes: novas versoes de pacotes R e outras extensoes utilizadas geram problemas
na execugao, ao alterar a forma de comandos e parametros, por exemplo;

2. Necessidade de andlise parcial: o consexpression executa todos os passos da andlise
de expressao (mapeamento, contagem e identificacdo de DEGs), mas alguns usudrios
desejam apenas a identificacdo de DEGs;

3. Andlises para organismos sem genoma de referéncia: o consexpression precisa do
arquivo .FASTA com o genoma de referéncia e do arquivo .GFF de anotacdo do genoma
para a sua execucao, o que impede usudrios com dados de novo de realizarem suas
analises;

4. Usabilidade: o consexpression nao possui interface grafica do usuario (GUI), o que
pode ser um fator limitante para o uso da ferramenta.

Nesse contexto, a implementagcao do consexpressionR segue o padrao de pacote R,
conforme apresentado no livro Wickham, 2015. Para tanto, foi utilizado o pacote de apoio ao
desenvolvimento de pacotes R, o devtools (Wickham et al., 2022), que auxilia na criagao de
estrutura. A documentacdo foi desenvolvida utilizando o pacote roxygen2 (Wickham et al., 2024).
A interface grafica foi desenvolvida utilizando o pacote R Shiny (Chang et al., 2024).

Para solucionar as lacunas identificadas na primeira versao do consexpression a andlise
do consexpressionR parte dos valores inteiros da tabela de contagem, conforme apresentado
na Figura 3.2. Na fase de configuracdo (em amarelo), espera-se que o usudrio forneca os
parametros do experimento, tais como o nome dos grupos de amostras (condi¢des) e o nimero
de amostras por grupo (replicatas). Na fase “Métodos para identificacdo de DEGs” (em roxo),
o usudrio tem a opcao de parametrizar os métodos de identificagdo de DEGs. No entanto, 0s
valores sdo preenchidos automaticamente com o padrio indicado no manual de cada método. Na
fase de “Consenso” (em cinza), o usudrio pode visualizar um grafico que mostra a quantidade
de genes indicados como diferencialmente expressos € a convergéncia desses resultados por
meio de um gréfico para visualizagdo de intersecOes de conjuntos (Upset plot). Nesta mesma
fase da andlise, o usudrio também pode definir quais genes considerar, com base no nimero
de métodos que indicaram este gene como DE. O valor definido por padrdao é 5. Na fase de
“Visualiza¢cao” (em verde), € gerado um mapa de calor (HeatMap), apenas com os genes DE
do consenso. Para este grafico, utilizam-se os valores de expressdao do arquivo de contagem
fornecido inicialmente pelo usudrio. Finalmente, na fase de “Relat6rios” (em azul), fornecemos
uma lista de DEGs, encontrados pelo consenso, contendo as métricas de cada metodologia.
Na visualizac@o, assim como na exportacdo, as colunas sdo nomeadas no seguinte formato:
[nome_do_método].[métrica].

A andlise de DEGs € executada com sete métodos implementados em formato de pacote
R, sdo apresentado na tabela 3.1. Para o método SAMSeq apenas a execucao com dados de
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contagem € permitida, para dados de quantificacdo este método nao é executado. O método
KnowSeq é executado apenas para dados com genoma de referéncia e nomes de genes validos em
dados de anotacao publicos, como ENSEMBL (Mudunuri et al., 2009).

A metodologia de consenso implementada no consexpressionR aplica as apresentados
na Tabela 3.1. Algumas melhorias na escolha das metodologias também foram consideradas: o
método DESeq (Anders e Huber, 2010) foi descontinuado, sendo substituido pela versdo dois da
mesma metodologia, o DESeq2 (Love et al., 2014). O pacote baySeq (Hardcastle e Kelly, 2010),
também utilizado na versdo inicial do consexpression, foi descontinuado, sem uma nova versao.
Para substitui-lo, selecionamos a metodologia mais recente da revisao apresentada na Sec¢ao 3.1
e implementada em R, o pacote KnowSeq (Castillo-Secilla et al., 2021a).

Tabela 3.1: Métodos de andlise de DEGs utilizados no pacote consexpressionR, ordenados por ano de publicacdo. A
classificacdo utiliza a metodologia da revisdo apresentada na Secdo 3.1.
Fonte: De autoria prépria.

Método Referéncia Classificacao
edgeR (Robinson et al., 2010) Paramétrico
NOISeq (Tarazona et al., 2011) Nao paramétrico
EBSeq (Leng et al., 2013) Paramétrico
SAMSeq (Li e Tibshirani, 2013) Nao Paramétrico
DESeq?2 (Love et al., 2014) Paramétrico
limma (Ritchie et al., 2015) Paramétrico
KnowSeq | (Castillo-Secilla et al., 2021a) Paramétrico

O consexpressionR gera um relatério com os DEGs indicados por, no minimo, cinco
ferramentas. Este valor pode ser parametrizado pelo usudrio entre um e sete. Além de informar
o usudrio sobre a concordancia dos métodos na indicagdo de DEGs, apresentando um grafico
para visualiza¢do de intersecoes de conjuntos (Upset plot). O consexpressionR traz uma maior
consisténcia na indica¢do de DEGs, conforme indicado pelo estudo anteriormente desenvolvido
(Costa-Silva et al., 2017a). Os genes indicados como diferencialmente expressos também podem
ser visualizados por meio de um mapa de calor (também denominado Heatmap) (Warnes et al.,
2009).

Para essas indicacdes, os resultados de cada método sao filtrados com base nos parametros
padrdo (indicados no manual de cada pacote R) ou nos valores selecionados pelo usudrio. Os
grupos de genes considerados como diferencialmente expressos (DE) por cada método sao
comparados, e cada indicagdo como DE € contabilizada em uma matriz bindria, onde as colunas
representam os métodos e as linhas sdo os genes analisados. Essa matriz € utilizada para gerar os
gréficos e relatérios. Para o limiar de consenso, qualquer combinagdo de métodos € considerada.
Ou seja, independentemente de quais métodos apontaram o gene como DE, ele serd considerado
DE, desde que seja apontado por um valor igual ou maior que o definido como limiar de consenso.

O conjunto de dados A, utilizado nos testes do pacote consexpressionR estd inicialmente
disponivel no arquivo de sequéncias curtas SRA (do inglés, Short-Read Archive) do Centro
Nacional de Informacgdo Biotecnolégica (NCBI, do inglés National Center for Biotechnology
Information), acessivel através do cddigo SRA010153. Foram utilizadas duas condicdes: amostras
de tecido cerebral (Brain) e um mix de células humanas (UHR), cada uma com sete amostras.
Os reads foram mapeados contra a versao 19 do genoma humano (GRCh37.p13) utilizando a
ferramenta Tophat (Trapnell et al., 2009). O genoma e o arquivo de anotacao estao disponiveis
na pagina do projeto GENCODE (Harrow et al., 2012). Para as métricas de desempenho, foi
utilizado como gold standard o experimento de qPCR, desenvolvido com as mesmas amostras
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biolégicas de tecido cerebral (Brain) e mix de células humanas (UHR). Este conjunto de dados
também foi utilizado nos testes da versdo inicial do consexpression (Costa-Silva et al., 2017a).

O conjunto de dados B estd disponivel no Gene Expression Omnibus - GEQ, repositério
do Banco Mundial de Sequéncias NCBI (Barrett et al., 2011) através do c6digo de acesso
GSE95077. Este conjunto de dados fornece a tabela de contagem de um experimento realizado
com o sequenciador /llumina HiSeq 2500. O experimento envolveu duas condicdes: células de
mieloma miltiplo, com dois tratamentos (BM e JJ), que representam a aplicagdo de amilorida em
diferentes dosagens, e um controle (DMSO). Cada condi¢do contém seis amostras, resultando
em uma tabela de contagem com 18 colunas e 107 linha. Para as métricas de desempenho foram
utilizados os dados de gPCR do mesmo estudo (Corchete et al., 2020b).

3.3 AVALIACAO DE METODOLOGIAS PARA INFERENCIA DE REDES DE REGULACAO
GENICA

Nesta secao, apresentamos os métodos e conjuntos de dados utilizados nas anélises
realizadas para a avaliacao de métodos de inferéncia de redes de regulacdao génica (GRNSs). Para
a selecdo dos métodos, consideramos aqueles recentemente implementados, além dos métodos
avaliados pelo estudo (Marbach et al., 2012), implementados em R e/ou Python.

Os dados utilizados para a andlise dos métodos de inferéncia de GRNs provém do desafio
DREAM 5 (Marbach et al., 2012). Esses dados contém anélises de expressao de microarray de
E.coli, oriundos do banco de dados de expressdao Omnibus (GEO) (Barrett et al., 2011), contendo
4511 genes em 806 condi¢des, presentes no conjunto de dados.

A rede de regulacdo utilizada como referéncia representa interagdes transcricionais
conhecidas para E. coli, obtidas na base de dados RegulonDB (Gama-Castro et al., 2011).
Foram considerados apenas as interagdes estabilizadas e anotadas com “fortes evidéncias”, de
acordo com o RegulonDB. O total de interagdes presentes no conjunto de dados € de 2066. As
caracteristicas das ferramentas selecionadas sao descritas na Tabela 3.2, ordenadas por ano de
publicacao:

Tabela 3.2: Métodos de inferéncia de redes génicas avaliados: Métodos avaliados ordenador por ano de publicagao.
A coluna Metodologia de inferéncia apresenta a principal andlise utilizada para definir as arestas de uma rede.
Fonte: De autoria propria.

Método Referéncia Inferéncia
ARACNE (Margolin et al., 2006a) Informacdo mutua
MRNET (Meyer et al., 2007) Informacao mutua
CLR (Faith et al., 2007) Informacao mutua
GENIES3 (Huynh-Thu et al., 2010) Arvores
C3NET (Altay e Emmert-Streib, 2010b) Informagao mutua
MRNETB (Meyer et al., 2010b) Selecao Forward
BC3NET (de Matos Simoes e Emmert-Streib, 2012) Ensemble (bagging)
ENNET (Stawek e Arodz, 2013) Arvores de Regressdao Gradiente
Corto (Mercatelli et al., 2020) Correlacao em pares otimizada
GeCoNet-Tool (Kuang et al., 2023) Correlagao de Pearson

Os resultados dos métodos de inferéncia foram comparados a fim de definir o limiar que
otimiza os resultados para as arestas a serem consideradas. Utilizando a rede inferida por cada
método, consideramos as arestas com “pontuacdo” dentro de uma faixa de valores. Dessa forma,
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é possivel verificar a influéncia do limiar utilizado no desempenho da ferramenta. A Figura 3.3
apresenta os passos adotados para a andlise aplicada as metodologias de inferéncia de GRNs.

Inicialmente, na etapa “I1 - Preparacao do experimento”, o conjunto de dados do desafio
DREAMS foi transformado em um objeto R. A discretizagao foi realizada utilizando o pacote
infotheo R (Meyer et al., 2008), por meio da fun¢do discretize.

Na etapa “2 - Execug@o dos métodos de inferéncia de GRNs”, cada método selecionado
foi executado em sua forma padrao (conforme o manual do usudrio). Todos os resultados de cada
método incluem arestas regulatdrias inferidas e seus pesos correspondentes. A GRN pode entao
ser considerada de acordo com um limite especifico destes pesos.

Na etapa, “3 - Defini¢do de limiar”, a rede inferida por cada método foi filtrada com dez
limiares diferentes. O limiar mais baixo foi considerado como o valor minimo encontrado na
saida do método e o limiar mais alto como o valor mais alto encontrado na saida de cada método.
Os intervalos entre cada um dos dez limites aplicados foram definidos usando a Equacdo 3.1.

(max — min)

int lo=——77— 3.1
intervalo 0 (3.1)

Em que o intervalo € a faixa, o max € o valor mais alto encontrado na saida de
cada método e o min € o valor minimo encontrado na saida do método. A partir desse ponto,
consideramos apenas as arestas que tém fatores de transcri¢do (7F) em pelo menos um dos noés.

Para avaliar qual dos limiares aplicados produz os melhores resultados para o conjunto
de dados adotado, as redes inferidas por cada método foram avaliadas. Utilizou-se a rede gold
standard (padrao-ouro) para calcular as seguintes métricas:

* Verdadeiro Positivo (TP): sdo as arestas que existem tanto na rede padrdo-ouro quanto
na Rede de Regulacdo Génica (GRN) inferida;

* Falso Positivo (FP): sdo as arestas que ndo existem na rede padrdo-ouro, mas estao
presentes na GRN inferida;

* Verdadeiro Negativo (TN): sdo as arestas que nao existem nem na rede padrao-ouro
nem na GRN inferida;

» Falso Negativo (FN): sdo as arestas que existem na rede padrdo-ouro, mas nio estao
presentes na GRN inferida.

Neste contexto, foram consideradas apenas as arestas em que, no minimo um dos dois
genes conectados € um fator de transcri¢do (TF).

Usando as métricas mencionadas acima, foram calculados Accuracy (ACC), Recall,
Precision, F-Score e False Discovery Rate (FDR) para cada método individualmente em todos os
limiares de corte para cada método. Todos os valores de limiar e as métricas de desempenho
para cada andlise podem ser encontrados no Apéndice C desta tese. Os valores de limiar que
otimizam o resultado da drea sobre a curva de sensibilidade e precisdo, foram considerados o
melhor limiar, e a “melhor rede” por cada método foi usada nas préximas etapas.

Na etapa “4 - Arestas”, avaliamos as especificidades de cada método e sobrepusemos os
resultados, utilizando apenas a “melhor rede” de cada um. Nesta etapa, desenvolvemos scripts em
R e Python para calcular quantos métodos identificaram quais arestas. Avaliamos também quais
métodos encontraram arestas que nenhum outro método identificou, denominadas neste contexto
de arestas exclusivas. Adicionalmente, analisamos a intersec¢do entre os melhores resultados
de cada método, verificando se a associagdo de varios métodos melhorou o desempenho da
inferéncia da rede. Para cada iteracdo dessa andlise, consideramos apenas as arestas indicadas
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por x ou mais métodos, independentemente da combinacao. O valor definido de x variou de 1
até o nimero total de metodologias testadas (n).

Na etapa “5 - Caracterizagdo de arestas”, buscamos identificar o que caracteriza as
arestas exclusivas (indicadas por apenas um método), comuns (indicadas por todos os métodos) e
nao encontradas (as que nao foram indicadas por nenhum método). Para essa andlise, utilizamos
os dados de expressdo e calculamos a entropia de Shannon (Shannon, 1948) para cada gene, com
base nos dados de expressao de microarray que geraram a rede. Os valores de entropia de cada
né das arestas foram analisados por meio de graficos de dispersao.

Conforme descrito anteriormente, as trés fases desta tese compdem um pipeline de
andlise comumente utilizado em estudos de expressio. E importante ressaltar que as anlises de
rede foram executadas com dados de microarray, devido a existéncia de uma rede de interacoes
padrdo-ouro para esses dados.
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Figura 3.1: Fluxo de trabalho utilizado na revisdo de métodos computacionais para anélise de DEGs.
Fluxo de trabalho utilizado na revisao de métodos computacionais para andlise de DEGs com
dados de RNA-Seq. Inicialmente, foram selecionados todos os artigos com o termo “RNA-Seq

differential expression analysis” (item 1). Desses resultados, foram selecionados apenas os
trabalhos que implementam alguma metodologia em formato de software ou pacote (item 2).
Dentre estes, selecionamos apenas os que realizam a andlise de expressao diferencial de genes
para RNA-Seq (total bulk) ou célula tnica (Single-Cell)), filtrando-os por ano de publicacdo e
numero de citacdes (item 3). As metodologias que atendiam aos critérios (itens 1 a 3) foram
agrupadas por processo de identificagdo de DEGs (Paramétricos, Nao paramétricos,
Paramétricos e Nao paramétricos, Hibridos e Estudos Seminais) (item 4). Também foi realizado
o levantamento de dependéncia entre métodos (ou seja, métodos selecionados que utilizam
algum outro(s) para executar sua andlise). Observada a rede de dependéncias, também avaliamos
a frequéncia de uso dos métodos (item 5).
Fonte: De autoria prépria.
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Figura 3.2: Fluxo de andlise de DEGs do pacote consexpressionR.
Fluxo de andlise de DEGs do pacote consexpressionR.
Fonte: De autoria prépria.
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Figura 3.3: Fluxo de andlise de metodologias para inferéncia de GRNs.
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Fonte: De autoria prépria.
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4 RESULTADOS

Nos capitulos anteriores, apresentamos 0s conceitos necessdrios para a compreensao
desta tese, bem como a metodologia desenvolvida e materiais adotados para a sua avaliacao.
Os resultados das andlises descritas sdo apresentados nas se¢des subsequentes. Neste capitulo,
seguiremos a mesma ordem de apresentacdo empregada nos capitulos 1, 2 e 3. Iniciaremos com
os resultados da revisdo de metodologias para identificacdo de DEGs, seguidos dos resultados da
implementagdo proposta, e concluiremos com a andlise e avaliacdo dos resultados de métodos de
inferéncia de GRNGs.

4.1 REVISAO DE METODOS PARA IDENTIFICACAO DE GENES DIFERENCIALMENTE
EXPRESSOS (DEGS)

Nesta secao sdo apresentados os resultados do estudo de revisdo sobre métodos
computacionais para a identificacdo de DEGs. Esses resultados também estdo disponiveis no
estudo publicado Costa-Silva et al., 2023.

Neste contexto, pesquisamos as principais metodologias para a identificacdo de DEGs,
as quais foram implementadas em formato de software, desde os primeiros estudos até o ano
de 2021. As metodologias disponiveis na literatura, publicadas em artigos cientificos entre os
anos de 2006 e 2021, foram selecionadas para esta tese, conforme descrito na Secao 3.1. O
objetivo foi de investigar a evolucao temporal dessas anédlises desde o inicio da popularizacao
do RNA-Seq em 2008, com o trio de artigos (Bainbridge et al., 2006; Wilhelm et al., 2008;
Sultan et al., 2008), até os dias atuais. As metodologias selecionadas foram organizadas de forma
temporal, resultando em uma linha do tempo, que € apresentada na Figura 4.1.
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A andlise temporal das metodologias revela uma predominancia de métodos paramétricos
em comparagio com outros tipos de métodos, de acordo com a classificagiio adotada nesta tese. E
evidente que houve um aumento significativo no volume de métodos publicados a partir de 2020.
No entanto, esses métodos mantiveram a tendéncia geral, sendo majoritariamente paramétricos.
Outra contribui¢do importante fornecida pela andlise temporal € a evolucdo das andlises, no
sentido de considerarem o sequenciamento Single-cell. A partir do ano de 2020, o numero de
métodos para este sequenciamento aumentou consideravelmente.

A linha do tempo permite observar algumas tendéncias, como a preferéncia por métodos
paramétricos. No entanto, algumas questdes ainda persistem: Existe alguma relacdo entre as
metodologias desenvolvidas? Todas partem do principio de que os dados seguem uma mesma
distribui¢ao?

Esta tese avaliou a relacdo entre os métodos, no sentido de dependéncia. Ou seja,
verificamos se 0os métodos se baseiam nos algoritmos de andlise uns dos outros para obter os
resultados de indicacdes de DEGs. Uma maneira de visualizar relagdes € a aplicacdo de grafos.
Para tanto, construimos um grafo direcionado identificando as dependéncias entre os métodos
listados na linha do tempo da Figura 4.1. Para a constru¢do deste grafo, foi definida como aresta
a declarag@o de uso ou importacdo de biblioteca de outra metodologia, declarada na publicacao
de apresentagdo, ou na documentagdo da metodologia. Portanto, se a metodologia A declara
que utiliza o conceito ou fun¢des da metodologia B como parte da identificacao de DEGs, entao
existe uma relacdo de A em direcdo a B.

Neste contexto, identificamos que muitas das metodologias computacionais desen-
volvidas se baseiam em outras metodologias ou partes delas. Para caracterizar este grafo de
relagdes entre metodologias, foram recuperadas da literatura atual as dependéncias entre essas
metodologias, apresentada na Figura 4.2.

A Figura 4.2 fornece uma visao visual clara das interdependéncias entre as diferentes
metodologias. Observa-se que apenas uma pequena parcela das metodologias pode ser considerada
totalmente original (representada pelo né em formato de losango). Isso indica que a maioria dos
métodos compartilha uma metodologia comum como base. Os resultados também revelam que
as metodologias edgeR (Robinson et al., 2010), DESeq?2 (Love et al., 2014) e limma (Ritchie
et al., 2015) sdo frequentemente utilizadas como componentes de outras metodologias.

Neste contexto, realizamos um mapeamento para destacar quais metodologias sdo mais
frequentemente adotadas por outras. Os métodos edgeR (Robinson et al., 2010), DESeq?2 (Love
et al., 2014) e limma (Ritchie et al., 2015) sdo empregados em mais de 10 metodologias cada
um. Considerando apenas as metodologias avaliadas nesta tese, o edgeR € adotado por 14
outras metodologias, o DESeq2 por 12 e o limma por 10 metodologias. Essas contagens foram
organizadas em um histograma, apresentado na Figura 4.3.

As observacgoes a respeito da frequéncia de utilizacdo, entre as ferramentas analisadas
nesta tese, sdo particularmente relevantes quando consideramos as metodologias paramétricas.
Na Figura 4.3, fica evidente que, dentre as ferramentas mais utilizadas como base para outras, a
preferéncia recai sobre DESeq, DESeq2, edgeR e limma. Essa preferéncia pode ser atribuida a
manutencao, facilidade de uso e a extensa documentacao disponibilizada pelos desenvolvedores
e pela comunidade a respeito dessas ferramentas.

Das 56 ferramentas analisadas nesta tese, apenas 9 sao utilizadas como base para outros
trabalhos. Isso indica que, embora existam muitas ferramentas, a maior parte delas utiliza como
base métodos previamente criados, indicando que se tratam de melhorias incrementais. Este
dado também evidencia que a maior parte das solu¢des computacionais para andlise de DEG se
baseia em uma mesma metodologia de andlise.



63

.——‘ ERANGE —~——  Scripture

=

=

@"Q
LY
S\

Figura 4.2: Grafo direcionado de interacdo entre as metodologias para a andlise de expressao diferencial de genes.
Grafo direcionado de interacao entre as metodologias para a analise de expressao diferencial de
genes. A origem das arestas na rede indicam que uma ferramenta utiliza outra, parcial ou
totalmente, como base, destino das arestas. As cores dos nds representam a metodologia
utilizada: azul para paramétrico; verde para ndo paramétrico; vermelho para hibrido e amarelo
para paramétrico ou ndo paramétrico. Os nés em formato de losango representam ferramentas
“seminais”, ou seja, que ndo dependem de nenhuma outra para sua constru¢do. Fonte: De
autoria propria.

I Estudo seminal [l Nao Parametrico [l Parametrico

- -z
o -c

Quantidade de métodos dependentes
@ ?
- IN
| IN
- -3

0-

baySeq
DESeq
DESeq2
EBSeq
edgeR
ERANGE
NOISeq
SAMSeq

Figura 4.3: Histograma de utiliza¢ao de ferramentas.

Histograma de utilizac@o de ferramentas, onde o eixo X apresenta somente as ferramentas
utilizadas como base (dependéncia) para alguma outra. As barras sio coloridas de acordo com a
categoria da ferramenta, seguindo as cores de identificacao da linha do tempo (Figura 4.1) e do

grafo de interagdo (Figura 4.2), sendo que o azul indica métodos paramétricos, verde nao

paramétricos e cinza estudos seminais.
Fonte: De autoria prépria.
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Neste contexto existe um caminho claro de que as melhorias de desempenho serdo
obtidas apenas com inovacao nas andlises, entretanto temos um bom desempenho na identificacao
de DEGs com as metodologias paramétricas observadas como preferéncia nesta tese (Wang et al.,
2009; Corchete et al., 2020Db).

4.2 IMPLEMENTACAO DE METODOLOGIA DE CONSENSO (CONSEXPRESSIONR)

Com base nos resultados observados na revisdo de ferramentas para andlise de DEGs
apresentada na Se¢ao 4.1, e nas solicitacdes de usudrios da ferramenta consexpression (Costa-Silva
et al., 2017a) foram identificadas algumas necessidades de melhorias no método de consenso
consexpression. As melhorias sdo detalhadas nesta Secao.

O pacote consexpressionR, desenvolvido nesta tese, € um pacote para a linguagem R,
que identifica DEGsg, utilizando os resultados de sete andlises de expressao, paramétricas e ndo
paramétricas, e apresenta uma lista de DEGs que foram apontados em consenso por ¢inco ou mais
metodologias. Atualmente encontra-se em fase de publica¢io no repositério Bioconductor.org
(Huber et al., 2015). A ferramenta utiliza o pacote devtools (Wickham, 2015) para apoiar o
desenvolvimento de pacotes R. O c6digo fonte do pacote esta disponivel no repositorio Github
https://github.com/costasilvati/consexpressionR. O pacote desenvolvido pode ser instalado e
utilizado por qualquer usudrio da linguagem R, os comandos para tal uso, e manual de uso estdo
disponiveis na pagina do repositério Github https://costasilvati.github.io/consexpressionR/

Dentre as principais melhorias identificadas como necessdrias, destaca-se a facilidade
na instalacdo de dependéncias. Outra necessidade € a utiliza¢do do pipeline de andlise para dados
J4 mapeados, empregando uma tabela de contagem como entrada para a andlise.

Foram realizadas algumas melhorias em relacdo aos métodos de andlise de DEGs. A
ferramenta DESeq (Anders e Huber, 2010) nao estd disponivel nas novas versdes do Bioconductor
(repositorio de pacotes R para Bioinformatica) (Bioconductor org, 2022), sendo o cDESeq?2
(Anders et al., 2015) adotado como substituto natural. Outra mudanca refere-se a andlise de dados
de expressao quantificados (de-novo), que ndo € realizada pela ferramenta SAMSeq; nesse caso, o
consexpressionR executa apenas seis métodos. A lista de métodos utilizados na implementacao
do consexpressionR é apresentada na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Métodos de identificagdo de DEGs adotados no consexpressionR. Todos métodos apresentados sdo
executados durante a identificacdo de DEGs, por padrdo, apenas os genes indicados como diferencialmente expressos
por cinco métodos s@o exibidos, porém o usudrio pode parametrizar esse valor.

Fonte: De autoria prépria.

Nome do pacote R | Versao Classificacao Referéncia
edgeR | >=4.1.17 Paramétrico (Robinson et al., 2010)
NOISeq | >=2.47.0 | Nao paramétrico (Tarazona et al., 2011, 2015)
limma | >=3.59.3 Paramétrico (Ritchie et al., 2015)
EBSeq | >=2.1.0 Paramétrico (Leng et al., 2013; Ma e Leng, 2024)
DESeq2 | >=1.38.3 Paramétrico (Love et al., 2014)
KnowSeq | >=1.17.0 Paramétrico (Castillo-Secilla et al., 2021b),
samr (SAMSeq) | >=3.0 | Nao Paramétrico (Li e Tibshirani, 2013)

Seguindo o fluxo descrito na Figura 3.2: A anélise € iniciada na fase de “Configuracio
do experimento”, a interface gréafica dessa fase da andlise € apresentada na Figura 4.4. As
configuracdes de tratamento devem ser preenchidas, e algumas delas definem partes importantes
da andlise de expressdao, como nome dos grupos (nGr), em formato de lista separada por virgula
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e amostras, valor inteiro indicando quantas amostras de cada tratamento sdo esperadas no arquivo,
onde espera-se um arquivo de texto, separado por virgula (CSV) ou Tab (TSV), contendo dados
de contagem ou quantifica¢do organizado com linhas representado genes e colunas representando
amostras, este aquivo € convertido em um objeto data.frame R. Ao executar a leitura do arquivo de
contagem o nimero de colunas do data.frame recebido nC deve ser definido por nC = nGr * nS,
sendo que nGr € o tamanho da lista de grupos, nS o nimero de amostras. Valores diferentes
do esperado impedem a continuidade da execu¢do. Para nGr > 2, as andlises sdo consideradas
Multi classes, desse modo, € necessdrio selecionar o grupo considerado controle, para que a
andlise seja de comparagdo dos outros grupos em relacdo ao grupo controle.

O experimento € configurado utilizando a interface apresentada na Figura 4.4. Na secao
Experiment Design, o campo “Experiment Name” é um campo de texto, onde o usudrio identifica
o nome de sua andlise, esse nome vai preceder os arquivos escritos pelo consexpressionR. O
campo “Number of replics” € um campo inteiro onde o usudrio deve colocar o nimero de
repeti¢des (replicatas técnicas ou bioldgicas) de cada tratamento/ condi¢do avaliada pelo estudo.
O campo “Treatment Names” espera uma lista separada por virgula que contenha o nome dos
tratamentos, na mesma ordem em que sao apresentados nas colunas do arquivo de contagem.
A opcao “De Novo assembly RNA-Seq data?” € um valor booleano (Verdadeiro ou Falso),
em que espera-se “Yes” para dados de organismos que niao possuem um genoma sequenciado
e anotado (principalmente devido as andlises da metodologia Knowseq, que consulta dados
publicos de anotacdo durante a andlise). Na secdo “Table Count file”, a lista de sele¢ao “Choose
a separator”, traz duas opgoes: i) “Comma-separated” para arquivo de contagem com valores
separados por virgula, geralmente utilizados com a extensao .CSV e ii) TAB, para arquivos com
valores separados por TAB, geralmente utilizados com a extensdao .TSV. No campo “Select a
table count file”, ao clicar no botdo “Browse...” o usudrio acessa a navegacao de arquivos locais,
e pode selecionar arquivos de texto, a busca € limitada a arquivos de extensao .csv, .tsv e .txt.
A p6s preeencher os campos anteriormente descritos e clicar no botao “Upload Count Data”,
os dados do arquivo de contagem € carregado, para tanto valida-se se o nimero de colunas é
correspondente ao nimero de amostras X o nimero de grupos informados.

Ap6s configurar o experimento e realizar o upload do arquivo de contagem, o conjunto
de dados € exibido em formato de tabela, conforme apresentado na Figura 4.5, permitindo que o
usudrio verifique se os dados foram importados corretamente.

Com os dados de contagem transformados em objeto R, a andlise prossegue para a
configuracdo das metodologias de identificacdo de DEGs. A interface grafica € apresentada na
Figura 4.6. O consexpressionR gera uma GUI na qual os passos sdo organizados sequencialmente,
de modo que, apds a visualizacdo dos dados, € apresentada a parametriza¢do das metodologias
que realizardo a identificagdo de DEGs. Na Figura 4.6, apresentamos dois grupos de ferramentas,
ilustrados nas Figuras 4.6.A e 4.6.B, que estdo na mesma se¢do de andlise do consexpressionR,
dispostas em duas “linhas” na GUI. A Figura 4.6.A corresponde a primeira linha e a Figura
4.6.B, a segunda linha, que contém o botdo “Execute Differential Expression Analysis”, utilizado
para executar a andlise de expressao do mesmo conjunto de dados, com as sete metodologias.
Todas as metodologias possuem diversos parametros de execug¢do, tais como dados de contagem,
grupos de tratamento e disposi¢do das amostras do experimento (também chamado de design do
experimento).

A Figura 4.6 apresenta apenas os parametros mais comumente utilizados (default),
baseando-se nos estudos de caso descritos no manual de cada metodologia. Na secdo de
parametriza¢do das metodologias, os dltimos parametros sdo destinados a filtragem de DEs ap6s
a andlise, pois a maioria das ferramentas fornece valores de P-Value e logFC para todos os genes.
Cabe ao usudrio estabelecer os critérios para considerar um gene como diferencialmente expresso
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im 127.0.01 LN NG ®

consexpressionR R

Configure Experiment

Experiment Design
Experiment Name Number of Replics

genericExperiment 3 z

Note: This tool expect the same number of replics in each group of treatment.

Treatment Names De novo assembly RNA-seq data?

BM_, JJ_ Yes © No

Note: Comma separeted list by sample treatment names. First group name

was consider treatment (reference) group. Order of groups need be the same
in column file

Table count file
Choose a separator: Select a table count file

Comma-separated - Browse... GSE95077_filtered.csv

Note: while the data view will show only the specified number of replics, the
summary will still be based on the full dataset.

Upload Count Data

Figura 4.4: GUI consexpressionR: criagcdo de experimento.

Interface grafica do usudrio consexpressionR, fase de configuracdo do experimento. Nesta se¢ao
o usudrio define as especificidades de seu experimento, como nimero de replicatas, grupos de
tratamento e origem dos dados (Humano ou ndo humano).

Fonte: De autoria prépria.

(DE). Os parametros relacionados a essa filtragem s@o dispostos ap6s o subtitulo “Differential
Expression Metrics”.

Durante a execucao da andlise de expressao, sdo utilizados os valores editados na
interface pelo usudrio. Na Figura 4.6.A, os pardmetros da ferramenta 1imma incluem a
metodologia de normalizacdo, o método de ajuste do p-value e o numero de linhas que devem
ser recuperadas da matriz de resultados. Na metodologia SAMSegq, o usudrio deve selecionar o
nimero de permutacdes utilizadas para calcular o FDR (False Discovery Rate), o tipo de andlise,
onde, para mais de dois tratamentos ou condi¢des analisadas, deve-se utilizar o tipo “Multiclass”.
Além disso, deve-se definir o parametro “Score(d)”, disponivel apenas para experimentos com
a lista de grupos maior que dois. O SAMSeq considera que, quanto maior o “Score(d)”, mais
significativa € a diferenca na expressdao do gene.

Na metodologia DESeq2, o usudrio deve parametrizar o parametro firType, que €
utilizado para especificar o tipo de ajuste que serd realizado para estimar as dispersdes dos dados
de contagem e a amostra de controle (que serd utilizada como referéncia para a comparagao
das mudangas na expressao). Na metodologia edgeR, o usudrio deve selecionar a metodologia
de normalizacdo dos dados de contagem. Na Figura 4.6.B, apresentamos a interface grafica
de usudrio (GUI) para a parametrizacdo das outras trés metodologias. O NOISeq espera a
selecdo de um método de normalizacdo e o tipo de replicatas utilizadas. J4 0o KnowSeq requer a
defini¢do do tipo de nomenclatura utilizada nos genes do experimento, visto que busca dados de
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ENSGO00000105193 22853 25745 18618 17013 23773 27516
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ENSGO00000101361 15617 15890 12190 187186 31929 33424
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ENSGO00000143158 1653 2011 1210 1292 2022 1956
ENSGO00000138279 5314 6152 3279 3077 8009 6983
ENSG00000107223 2593 3204 2010 5171 719 7702
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Figura 4.5: GUI consexpressionR: exibi¢ao de dados do experimento.
Interface grafica do usudrio consexpressionR, fase de exibi¢dao detalhada dos dados carregados.
Esta tabela € exibida apds a configuracdo do experimento (4.4) ser realizada com sucesso. Nesta
fase, as andlises sdo apresentadas ao usudrio organizadas em duas linhas, na primeira linha sdo
apresentados os nome das colunas (amostras de cada tratamento) identificados automaticamente
(linha um do conjunto de dados), a primeira coluna apresenta o nome dos genes/ transcritos,
também identificados automaticamente (coluna um do conjunto de dados). O contetido sdo os
dados de contagem de cada gene
Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.6: GUI consexpressionR: parametrizacao.
Interface grafica do usudrio consexpressionR, fase de parametrizacao da metodologias de
identificagao DEGs.
Fonte: De autoria propria.

anotacdo em bancos de dados publicos, além da especificacao da origem dos dados, se sdo de
humanos ou ndo.

Ao acionar o botao “Execute Differential Expression Analysis”, todas as metodologias
sdo executadas utilizando os dados de contagem inicialmente fornecidos. Os resultados de cada
metodologia sdo registrados para as andlises de consenso. Apds a execugdo, o usudrio visualiza
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Figura 4.7: GUI consexpressionR: visualizacdo de consenso entre métodos.
Interface gréfica do usudrio consexpressionR, fase de visualizac@o da interseccdo entre as
metodologias de identificacdo DEGs.
Fonte: De autoria propria.

uma mensagem abaixo do botdo e pode acionar o botao “View Consensus Plot”. Este exibe os
genes indicados como diferencialmente expressos por todas as ferramentas de forma sobreposta,
com o objetivo de mostrar as interse¢oes de conjuntos (Upset Plot), no qual os conjuntos sao as
metodologias de identificagdo de DEGs e as interse¢oes sao os genes indicados como DE em
consenso entre os conjuntos. A GUI desta secdo, com o gréfico ja disponivel pode ser visualizada
na Figura 4.7.

Na secao Consensus, aplicamos um filtro de selecao de modo a gerar um relatério
apenas com os genes indicados por uma valor igual ou maior que o definido pelo usuério, este
valor € cinco, baseando-se nos resultados de Costa-Silva et al., 2017a, mas pode ser editado pelo
usudrio, o resultado pode ser exportado pelo usudrio e traz os valores calculados por todas as
metodologias, conforme ilustrado na Figura 4.8. Na parte final da andlise apresentamos um
mapa de calor, que mostra através da intensidade de cor, as mudangas na expressiao de um gene
em relacdo as amostras analisadas (colunas dos dados de expressdao), um exemplo desse mapa €
apresentado na Figura 4.9.

Com o objetivo de avaliar o método proposto na identificagao dos DEGs, foi realizado
experimento considerando os dados apresentados na Secdo 3.2. Foram consideradas diferentes
métricas de assertividade conforme exibido na tabela 4.2.

A avaliacdo de resultados individuais de metodologias para identificacdo de DEGs
deixa claro que os resultados sdo fortemente influenciados pelo modelo do estudo. Algumas
metodologias apresentam desempenho superior com uma maior quantidade de amostras, enquanto
outras tém variacoes nos resultados influenciadas por diferentes caracteristicas do estudo (Costa-
Silva et al., 2017a).

Conforme a proposta do conhecimento de multiddo, muitos apontamentos indicam
assertividade (Marbach et al., 2012). Com base nessa teoria, aplicamos sete técnicas de andlise
de expressao diferencial de genes (apresentadas na Tabela 4.1) em dados utilizados nos testes da
versao inicial do consexpression (Costa-Silva et al., 2017a), aqui denominados dados A, e nos
dados do estudo de Corchete et al., 2020b, aqui denominados dados B. Avaliamos o consenso
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Figura 4.8: GUI consexpressionR: resultados da andlise.
Interface gréfica do usudrio consexpressionR, fase de resultados com base em um limiar de
consenso entre as metodologias de identificacao DEGs.
Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.9: GUI consexpressionR: grafico HeatMap.

Interface gréfica do consexpressionR, fase de resultados com base em um limiar de consenso
entre as metodologias de identificacdo DEGs, mapa de calor dos genes identificados como DE,
exibe genes e suas condi¢des (colunas) onde a intensidade de coloragdo € definida pela
intensidade do sinal de expressao.

Fonte: De autoria prépria.

desses resultados para determinar se a teoria atualizada mantém o desempenho anteriormente
registrado.

As Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam as medidas de desempenho da andlise de DEGs
utilizando o consenso de uma a sete metodologias. O conjunto de dados A segue uma distribui¢ao
normal para experimentos de expressao com RNA-Seq, no qual a maior parte dos dados nao
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Tabela 4.2: Avaliacdo de desempenho de consenso com conjunto de dados A.

Consenso # | TP | FP | Recall | Especificidade | Precisao
1371|354 | 0,93 0,36 0,51
2359|226 090 0,59 0,61
31342 | 80 | 0,86 0,85 0,81
4333 38 | 0,83 0,93 0,89
51310 20 | 0,78 0,96 0,94
6263 | 8 0,66 0,98 0,97
7187 | 6 0,22 0,99 0,93

Tabela 4.3: Avaliacdo de desempenho de consenso com conjunto de dados B.

Consenso # | TP | FP | Recall | Especificidade | Precisao
113 | 7 0,62 0,30 0,65
2011 | 4 | 052 0,60 0,73
31 7 1 0,33 0,90 0,87
41 4 10 | 0,19 1,00 1,00
5(4 0| 019 1,00 1,00
6|3 |0 014 1,00 1,00
710 (0 | 0,00 1,00 NA

apresenta variacoes relevantes de expressao € um grupo menor possui uma variagdo evidente.
Por esse motivo, mesmo com a mudancga dos métodos anteriormente aplicados, os resultados
seguem a mesma tendéncia da avaliagcao anterior.

O conjunto de dados B possui uma menor quantidade de dados e considera 31 genes
elegiveis para andlise de expressao com gPCR. Dentre esses genes, % foi escolhido aleatoriamente
e % foi selecionado devido a apresentar variagdo considerada relevante na expressdo, como
superexpressos (up regulated) ou silenciados (down regulated). Para o estudo (Corchete et al.,
2020b), o conjunto de dados B foi ranqueado. Entretanto, nesta tese, consideramos que os genes
classificados como up e down regulated com base no valor do resultado da andlise de gPCR sao
diferencialmente expressos, independentemente de sua posi¢ao no ranqueamento.

A precisdao dos métodos de consenso melhora com cada metodologia adicionada, como
mostrado nas Figuras 4.10(a) e 4.10(b). No entanto, quando a especificidade € aumentada, o
resultado torna-se altamente restritivo, de modo que, em um conjunto de dados com poucos
genes, como o conjunto de dados (B), a razdo FP atinge 0 quando selecionamos apenas os genes
indicados como DE por pelo menos quatro métodos.

A andlise do conjunto de dados (B) mostra que, embora EBSeq e NOISeq atinjam alta
taxa de recall, eles também apresentam as trés menores taxas de precisao, indicando uma alta taxa
de falsos positivos, apesar da identificagdo de varios genes. Esses resultados sdo consistentes com
os observados no conjunto de dados (A). Entre os sete métodos avaliados, edgeR, limma, DESeq?2
e SAMSeq alcancam a maior precisdo, consistente com estudos anteriores (Corchete et al., 2020a;
Costa-Silva et al., 2017a). Isso sugere que quase todos os genes identificados por esses métodos
sdo verdadeiros positivos, dada a parametriza¢do padrao usada pelo consexpressionR. No entanto,
o nimero limitado de amostras leva a uma menor recuperacao.

Os resultados indicam que a anédlise de consenso melhora a identificagdo de genes
diferencialmente expressos, produzindo resultados mais robustos e confidveis. Essa abordagem
facilita a geragdo rdpida de listas de genes com base na concordancia de N métodos especificados
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(a) Curva Precision X Recall conjuntos de dados B considerando o consenso dos métodos.
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(b) Curva Precision X Recall conjuntos de dados B considerando o consenso dos métodos.

Figura 4.10: Relag@o de precisdo e recuperacdo no consenso de metodologias.
Relacao de precisdo e recuperagio no consenso de metodologias, aplicado ao conjunto de dados
A e B.Fonte: De autoria propria.

pelo usudrio (variando de um a sete), independentemente dos métodos especificos empregados.
Notavelmente, a lista final de genes pode incluir genes identificados por N métodos, mesmo que
nenhum desses métodos apresente desempenho individual ideal. Assim, o parametro N pode ser
ajustado para produzir resultados com maior precisdo (evitando falsos positivos), resultados mais
permissivos com maior recuperagao (recuperacao) ou até mesmo um equilibrio entre precisio e
recuperagao.

A andlise de consenso disponibilizada através do pacote R consexpressionR permitird
andlises de expressao com maior robustez, do mesmo modo também torna a andlise mais amigével,
uma vez que pode ser executada via interface grafica com o uso da aplicagdo Shiny.
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A andlise de consenso disponibilizada através do pacote R consexpressionR permitird
andlises de expressao com maior robustez, do mesmo modo também torna a andlise mais amigével,
uma vez que pode ser executada via interface grafica com o uso da aplicagao Shiny. Conforme
citado anteriormente, definir os genes diferencialmente expressos € um dos passos das anélises
que buscam compreender a cadeia de reacdOes gerada por estimulos do ambiente que nos cerca.

A préoxima sec@o apresenta o passo geralmente aplicado a resultados de andlise de
expressao diferencial de genes: a inferéncia de redes de regulacdo genica. Essa inferéncia busca
identificar, além da mudanga na expressao, como um gene modula ou € modulado pela expressao
de outros, dado um estimulo.

4.3 AVALIACAO DE METODOS DE INFERENCIA DE REDES GENICAS

A avaliacdo de desempenho de metodologias de inferéncia de redes de regulacdo genica
foi aplicada a dados de microarray, devido a disponibilidade de uma rede de interacdes bem
estabelecida em bancos publicos e ao conhecimento profundo dos mecanismos de regulacdao do
organismo que originou os dados.

Para a avaliagdo dos métodos de inferéncia de Redes de Regulacao Génica (GRN5s), foram
adotadas 10 metodologias selecionadas com a parametrizacdo padrio indicada no manual de cada
método. O fluxo de trabalho estabelecido para esta avalia¢do € apresentado na Figura 3.3. Durante
a etapa 2 da andlise (aplicacdo de limiar), 10 limiares foram aplicados a cada saida dos métodos
de inferéncia. Esses resultados foram comparados com a rede padrao-ouro (gold-standard)
desenvolvida no desafio DREAMYS5 (Marbach et al., 2012). Desta forma, identificamos o limiar
que otimiza os resultados (para este conjunto de dados) de cada método. Os resultados dos
limiares aplicados sdo mostrados na Tabela 4.4, e os resultados completos podem ser encontrados
no Apéndice C.

Tabela 4.4: Valores de limiar associados ao o melhor F/-Score de cada método e outras métricas de desempenho.
Fonte: De autoria prépria.

Meétodo | Limiar ACC Recall | Precision | F-Score FDR
BC3NET 0 0.99966 | 0.0275 | 0.035121 | 0.030847 | 0.000149
C3NET 0 0.99977 | 0.0125 | 0.063939 | 0.020912 | 0.000036
ARACNE 0.1 0.999733 | 0.013 | 0.033679 | 0.018759 | 0.000073
CLR 0.1 0.999223 | 0.03 | 0.009967 | 0.014963 | 0.000586
mrnet 0.1 0.999759 | 0.0115 | 0.045908 | 0.018393 | 0.000047
mrnetB 0.2 0.999308 | 0.024 | 0.009355 | 0.013462 | 0.0005
GENIE3 | 0.0511 | 0.999701 | 0.07 | 0.106141 | 0.084363 | 0.000116
EnNET 0 0.999793 | 0.01 | 0.133333 | 0.018605 | 0.000013
GeCoNet 0 0.999438 | 0.048 | 0.024552 | 0.032487 | 0.000375
Corto 0.4546 | 0.999196 | 0.0615 | 0.019135 | 0.029188 | 0.00062

A aplicacao de dez limiares revelou uma tendéncia na qual limiares mais baixos indicam
o melhor FI1-Score. O FI-Score foi adotado como critério decisivo nesta tese devido a sua
eficdcia em equilibrar precisdo e sensibilidade em contextos com classes desproporcionais.

Utilizando as redes geradas pelo melhor limiar, denominado Best Threshold Network
(BTN), avaliamos a intersec¢ao na indicacao de arestas Verdadeiro Positivo, ou True Positive (TP),
entre os métodos. Para avaliar a sobreposi¢ao de indicacdes, empregamos um Grafico Upset,
ilustrado na Figura 4.11. Este grafico destaca a convergéncia entre os métodos na indicacao de
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certas arestas e a indicacdo exclusiva de outras. Nesta fase da andlise, a metodologia ENNET foi
excluida porque ndo indicou arestas exclusivas.

Arestas TP por método

2
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Figura 4.11: Sobreposi¢do de indicagdes de arestas 7P dos métodos.
Sobreposi¢ado de indicagdes de arestas 7P dos métodos: Avaliagdo de concordancia entre os
métodos, o grafico de sobreposi¢do, mostra o volume de arestas encontradas pelos métodos em
concordancia e isoladamente Fonte: De autoria prépria.
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Para observar como o consenso entre os métodos pode otimizar os resultados, avaliamos
o desempenho da inferéncia quando as arestas foram indicadas simultaneamente por um ou mais
métodos. Os resultados foram sintetizados na Figura 4.12. A anélise revelou que a indicacao
conjunta de arestas por pelo menos quatro ferramentas tende a melhorar a precisdo, embora
resulte em uma baixa taxa de recuperagdo. O desempenho, contudo, ndo superou o de estudos
anteriores (Marbach et al., 2012; Zhao et al., 2021a).

Com o objetivo de avaliar as caracteristicas comuns as conexdes 7P identificadas por
todos os métodos (denominadas conexdes comuns), foi adotada a entropia do sinal de expressao
para cada fator de transcri¢do (7F) e gene (GN) que compdem as arestas. A andlise revelou que
as conexdes comuns apresentam valores de entropia proximos a 6,68, como ilustrado pelas linhas
de limite na Figura 4.13. Ademais, verificou-se que todas possuem um valor de entropia superior
a 6 em ambos os nds. Uma representacio grafica dessa distribuicao pode ser observada na Figura
4.13.

Além disso, realizamos a avaliacao das arestas identificadas exclusivamente por uma
Unica ferramenta, com o propdsito de discernir as caracteristicas comuns as conexoes TP isoladas
pelos métodos em questdo (arestas exclusivas). Para tal, calculou-se a entropia do sinal de
expressao para cada par TF e gene que constitui as arestas. Os resultados da andlise indicaram
que a maior parte das arestas exclusivas exibe uma entropia superior a 6,68 em ambos o0s
nos, conforme delineado pelas linhas de limite na Figura 4.14. Contudo, observou-se que os
métodos MRNetB e GENIE3 identificaram um nimero significativo de conexdes além dos limites
estabelecidos pelas demais ferramentas, demonstrando uma maior sensibilidade na detec¢ao de
valores de entropia marginalmente inferiores aos dos outros métodos.

Em virtude da elevada proporcao de conexdes ndo detectadas, procedeu-se também a
avaliacdo da distribuicdo de entropia dos sinais de expressao correspondentes. A andlise indicou
que a vasta maioria das conexdes nao identificadas por qualquer método apresenta um valor de
entropia superior a 6,68, situando-se, predominantemente, préximo a 6,69, conforme ilustrado
na Figura 4.15.

Adicionalmente, foi delimitada uma zona de baixa predi¢do, evidenciada na Figura 4.16.
A determinacdo precisa dessa zona € imperativa. Nesse sentido, a identificacdo de um valor de
entropia que caracterize as conexdes nao encontradas revela-se de extrema utilidade.

Para determinar a existéncia de uma divisdo entre as conexdes identificadas e as nao
identificadas, que possa ser estabelecida por meio de valores de entropia, empregamos tais valores
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Figura 4.12: Desempenho geral de redes geradas.

Desempenho geral de redes geradas a partir de diferentes nimeros de métodos de inferéncia
associados. Avaliacdo de desempenho entre redes geradas a partir da associacao de métodos, o
grafico exibe a curva de precisao e recuperagao onde cada ponto indica o nimero de métodos
utilizados para gerar a rede, e os eixos indicam o desempenho de precisao e recuperagdo da rede
gerada.

Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.13: Entropia das arestas comuns.
Entropia das arestas comuns. Entropia do sinal de expressao para arestas comuns (arestas
encontradas por todos os métodos).
Fonte: De autoria propria.

no contexto de uma arvore de decisdo. Utilizando as conexdes ndo detectadas e as detectadas
para categorizar as conexdes TP, aplicamos o coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) e o
F1-Score para otimizar a profundidade da arvore de decisdo com base nos dados.

A profundidade 6tima, sugerida pelo coeficiente de correlagdao de Matthews (MCC) e
pelo FI-Score, é de quatro niveis. A drvore de decisao gerada com essa profundidade especifica
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Figura 4.14: Entropia das arestas exclusivas.
Entropia das arestas exclusivas. Entropia do sinal de expressdo para arestas exclusivas,
agrupadas por método.
Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.15: Entropia das arestas ndo encontradas.
Entropia das arestas ndo encontradas. Entropia do sinal de expressao para arestas inexistentes na
inferéncia de todos os métodos. Estas arestas sao chamadas de ndo identificadas nesta tese.
Fonte: De autoria prépria.

¢ apresentada na Figura 4.17. Tal configuracdo evidencia a capacidade preditiva quando se
consideram exclusivamente os valores de entropia.

Neste capitulo, apresentamos os resultados das trés fases desta tese. Inicialmente,
revisamos a literatura a respeito de métodos computacionais para identificacdo de DEGs,
evidenciando que muitos métodos existentes sdo baseados parcialmente em outros e que a grande
maioria dos métodos é paramétrica. Na segunda fase, apresentamos a metodologia de consenso
“consexpressionR” em formato de pacote R e os resultados de desempenho da metodologia de
consenso proposta. A aplicagdo do consenso ainda melhora a assertividade das andlises. Na
terceira fase, avaliamos métodos de inferéncia de redes génicas e observamos que o consenso
entre os dez métodos avaliados ndo teve uma contribui¢ao significativa para a melhoria das
indicagcOes de arestas. Entretanto, ainda nessa fase do estudo, identificamos uma lacuna na
identificac@o de arestas e caracterizamos as arestas comumente encontradas, assim como aquelas
nao encontradas por nenhum método avaliado.
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Figura 4.16: Identificacdo da zona de baixa predicao.
Identifica¢do da zona de baixa predi¢@o. Identificacdo da zona de baixa predi¢do. Usando todas
as conexoes, classificadas como encontradas e ndo encontradas pelos métodos avaliados. Limiar
de Otsu (regido tracejada) (Otsu et al., 1975) para mapear os valores de entropia do gene-alvo em
relacdo a entropia média da conexao.
Fonte: De autoria prépria.

Figura 4.17: Arvore de decisio a partir da entropia das arestas.
Arvore de decisdo com valores de entropia das arestas. Arvore de decisio utilizando valores de
entropia da aresta. Arestas preditas (encontradas) estdo em azul e ndo encontradas em Laranja.
Fonte: Elaboracao prépria.
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5 DISCUSSAO

Esta tese apresenta as principais andlises computacionais em Bioinformatica relacionadas
a expressao génica, bem como as andlises computacionais subsequentes a expressdo. O objetivo
¢ contribuir com as andlises de Bioinformadtica nessa drea, apontando possibilidades de andlises
ainda ndo exploradas, aprimorando as andlises j4 existentes conforme a necessidade dos usudrios
e propondo novas discussoes sobre metodologias estabelecidas.

As interacdes entre organismos e suas condicdes de vida sdo, em grande parte, influen-
ciadas pelas cadeias de reagcdes quimicas que ocorrem dentro de um organismo, de fato o estado
funcional de um organismo pode ser determinado pela sua expressao génica. A regulacdo dessas
reacoes € realizada pelos mRNAs. Compreender a relacao entre quais mRNAs sdo produzidos
em situagdes especificas e como essa producao afeta toda a rede de mRNAs do organismo €
essencial para resolver problemas como controle de patégenos em plantas, producdo de vacinas e
medicamentos, epidemias, infec¢des por virus ou bactérias, entre outras aplicagdes.

Neste contexto, a presente tese desenvolveu uma revisdo sobre as metodologias de
identificacdo de Genes Diferencialmente Expressos (DEGs), utilizando dados de sequenciamento
RNA-Seq. Adicionalmente, foi desenvolvido um pacote em R com 0 mesmo propdsito, possibili-
tando andlises de expressao robustas e de alta confiabilidade, com a facilidade de uso de uma
interface web construida por meio do R Shiny (Chang et al., 2024). Por fim, investigaram-se uma
andlise frequentemente aplicada aos resultados de andlise de expressao: inferéncia de redes de
regulacdo génica, de modo a encontrar lacunas e novos caminhos para esta andlise.

Embora existam estudos que comparam as metodologias de identificacdo de Genes
Diferencialmente Expressos (DEGs) (Rapaport et al., 2013; Trapnell et al., 2012; Bullard et al.,
2010; Zhang et al., 2014; Corchete et al., 2020b), até entdo, ndo haviam levantamentos que
explorassem as relacdes de uso entre elas.

A primeira fase desta tese publicou uma revisao sobre métodos computacionais para
andlise de DEGs, desde a popularizagdo do sequenciamento RNA-Seq em 2006, relatando e
discutindo as ferramentas mais relevantes desenvolvidas no periodo de 2006 a 2021, conforme
constam na literatura. A constru¢cdo do cendrio atual de andlises e a obtencdo de uma visdo clara
sobre as metodologias desenvolvidas nas tltimas décadas permitiram a identificagdo de lacunas a
serem exploradas. Nesse contexto, identificamos que a associacao de métodos paramétricos e
nao paramétricos na identificacdo de DEGs ainda € pouco explorada (Costa-Silva et al., 2023),
embora os métodos exclusivamente paramétricos também apresentem resultados promissores
(Corchete et al., 2020b; Costa-Silva et al., 2017a).

Identificamos também a alta frequéncia de uso das metodologias paramétricas, que
apresentam dependéncia parcial ou total entre si, conforme detalhado nas Figuras 4.2 e 4.3.
As indicacgdes desta tese podem orientar o desenvolvimento de novas metodologias e contribui
como referencial para pesquisas na drea. Ademais, essas indicagdes ja estdo sendo utilizadas
como fundamentagdo para novas pesquisas e revisoes (Zayakin, 2024; Jiang et al., 2024; Rosati
et al., 2024), contribuindo efetivamente para a compreensdo das etapas envolvidas e dos métodos
disponiveis, bem como de suas particularidades e aplicagdes.

As contribui¢des da revisdo sobre metodologias de identificacdo de DEGs também
apoiam a segunda fase desta tese, o desenvolvimento de um pacote R sobre a mesma tematica.
Como parte essencial da Bioinformatica, o desenvolvimento de ferramentas que executem
metodologias de andlise para diferentes tipos de experimentos € uma necessidade. A computagao
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tem papel primordial nesse contexto, permitindo o acesso a andlises e contribuindo com estudos
cada vez mais abrangentes (Zheng et al., 2023).

O desenvolvimento de pipeline de andlise de expressdo, incluindo novas funcionalidades,
tornou-se uma necessidade devido ao alto volume de dados produzidos atualmente (Zayakin,
2024; Jiang et al., 2024; Rosati et al., 2024). Evitar a necessidade de muitas replicatas, exigidas
pelo sequenciamento de RNA-Seq, e ainda manter resultados satisfatorios, € um desafio que
merece aten¢do no desenvolvimento de metodologias de andlise de DEGs (Finotello e Camillo,
2015).

No contexto de revisao, apresentamos conceitos fundamentais e ferramentas computa-
cionais para andlise de expressio. E possivel identificar, além da tendéncia de reutilizacio de
metodologias no desenvolvimento de ferramentas computacionais (software), a necessidade de
incorporar novas funcionalidades a metodologias existentes.

Portanto, podemos afirmar que as metodologias paramétricas apresentam um cenario
mais estdvel, revelando convergéncia entre os métodos disponiveis na literatura. Em contraste, a
revisdo aponta um desafio no desenvolvimento de metodologias ndo paramétricas (orientadas a
dados) e hibridas para andlise de DEG.

Também € relevante destacar que diversos métodos abordados na revisao foram conce-
bidos para andlises especificas, tais como a identificacio de splicing alternativo (Anders et al.,
2012), e para dados de Single-cell (Aevermann et al., 2021; Ding e Regev, 2021; Song e Li,
2021). Dado que o sequenciamento de Single-cell ¢ uma metodologia recente, a maioria das
metodologias identificadas para essa finalidade sao consideradas originais (sem dependéncia ou
uso de outra metodologia), como ilustrado na Figura 4.2.

Na segunda fase desta tese, foi implementado um método computacional disponibilizado
como um pacote em R para andlise de expressdao denominado consexpressionR. Este pacote
permite ao usudrio realizar sete diferentes andlises de expressao, tanto por meio de uma interface
grafica quanto através de comandos R. A selecdo dos genes por essa metodologia baseia-se no
ndmero de métodos que identificaram o gene como diferencialmente expresso (DE), sendo que,
por padrao, recomenda-se os genes indicados por cinco métodos como 0s mais otimizados para 0s
resultados da andlise. Contudo, para conjuntos de dados menores e balanceados, genes indicados
por quatro métodos também podem apresentar resultados satisfatérios, conforme demonstrado na
Tabela 4.3. Embora ainda ndo esteja disponivel em repositdrios oficiais de pacotes R (CRAN ou
Bioconductor), o pacote consexpressionR ja pode ser baixado e instalado via GitHub, utilizando
o pacote devtools (Wickham et al., 2022).

O pacote R foi escolhido devido a facilidade de uso e instalagdo e também pela forma
padronizada de disponibilizacdo para os usudrios; no entanto, por executar sete metodologias, o
consexpressionR possui uma lista extensa de dependéncias. Através da configuracdo do pacote,
no arquivo DESCRIPTION (parte da estrutura de pacotes R), foram definidas as importagcdes
necessdrias e suas respectivas versoes. A criacdo de software e pacotes que facilitam o uso de
metodologias para andlise de expressdo € uma atividade recorrente na literatura do tema (Sun
et al., 2021; Guo et al., 2020). Entretanto, ndo encontramos nenhuma outra andlise que associe
metodologias paramétricas e ndo paramétricas para indicar DEGs. Desse modo, compreendemos
a importancia de disponibilizar a metodologia consexpressionR de forma simples e acessivel.

A terceira fase desta tese aborda metodologias de inferéncia de redes de regulacao
génica. Foram identificados métodos populares e anteriormente avaliados (Margolin et al., 2006b;
Meyer et al., 2008; de Matos Simoes e Emmert-Streib, 2012; Altay e Emmert-Streib, 2010a;
Huynh-Thu et al., 2010) e métodos recentes (Kuang et al., 2023; Stawek e Arodz, 2013), com
um conjunto de dados muito utilizado como base para avaliacdo de desempenho de métodos de
inferéncia de GRNs (Marbach et al., 2012).
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Para iniciar a abordagem, foi utilizada uma estratégia que considera o desbalanceamento
natural dos dados de inferéncia. Neste caso, consideramos a fracdo de arestas TP (verdadeiras
positivas) em relacao a todas as arestas positivas (sensibilidade ou recall) e a fracao de arestas
positivas verdadeiras em relacao a todas as arestas positivas (precisdo ou valor preditivo positivo).
Naturalmente, a precisdo e o recall dependem do limiar de corte escolhido: com um limiar muito
permissivo, recuperamos muitos positivos verdadeiros (alto recall), ao custo de muitos falsos
positivos (baixa precisao) (Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019).

Esta tese avaliou o desempenho geral de cada método, uma andlise explorada anterior-
mente por outros estudos (Marbach et al., 2012; Huynh-Thu e Sanguinetti, 2019; Ahmed et al.,
2022). Porém, diferentemente dos estudos comparativos anteriores, também foram investiga-
das as arestas agrupadas por resultado de inferéncia (comumente encontrada, ndo encontrada,
exclusivamente encontrada), com foco principal nas caracteristicas das arestas, encontradas,
ndo encontradas e comumente encontradas. A proposta foi identificar lacunas em métodos de
inferéncia que podem ser exploradas e consideradas no desenvolvimento de novas metodologias
para a inferéncia de GRNs. Avaliamos também o consenso (combinagao de varios métodos para
gerar resultados).

As arestas comumente encontradas sdo esperadas, uma vez que metodologias como
ARACNE, CLR e MRNet utilizam métricas de associagdo, como informacdes mutuas, para
quantificar a relagdo entre um fator de transcricdo (TF) e um gene. No entanto, uma das
principais limitagdes dessas metodologias reside no cdlculo realizado para associacdo por pares,
o qual ndo consegue modelar a expressdao génica como uma funcao de maltiplos reguladores.
Meétodos baseados em regressao, como o GENIE3, superam essa restricao ao modelar a expressao
génica como uma funcao de vdrios reguladores, permitindo uma modelagem mais precisa das
relagOes regulatdrias entre os reguladores e os genes-alvo. Contudo, uma limitacdo significativa
desses métodos € a sua dependéncia exclusiva de dados transcriptdmicos, desconsiderando as
modificacdes epigenéticas que desempenham um papel crucial na regulagcdo génica (Kim et al.,
2023).

As arestas exclusivamente encontradas foram caracterizadas com o objetivo de compre-
ender as especificidades de cada metodologia. No entanto, ao observar a distribui¢do da entropia
dessas arestas em um grafico de dispersdo, nota-se uma grande convergéncia em uma regiao do
grafico. Esta convergéncia sugere que a entropia captura as particularidades na associagcdo por
pares utilizada por cada metodologia, e que a maior parte dos métodos consegue identificar as
associagdes em um certo intervalo do valor de entropia, entretanto também foi possivel detectar
que existe um intervalo de valores de entropia em que nenhum método identificou associagdes
existentes, isso pode ser explorado em estudos futuros.

Esta tese também aponta que um subconjunto de relacdes (arestas) entre os genes que
nao foi inferido por nenhum dos métodos avaliados, sugerindo que existe um comportamento nos
sinais de expressao que ndo sao recuperados pelos métodos e apontando para oportunidade no
desenvolvimento de novos métodos aumento da assertividade na inferéncia de GRNZs.

Finalmente, esta tese traz alguns avancos nas andlises computacionais de expressao
diferencial de genes, além de indicar dreas pouco exploradas nessas andlises, como métodos
nao paramétricos para dados de RNA-Seq. Do mesmo modo que apresenta uma lacuna a ser
explorada nas metodologias de identificacdo de redes regulatérias. Nesse processo, identificamos
a possibilidade de trabalhos futuros, que com certeza trardo mais contribui¢des a estd area de
estudo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E DIRECIONAMENTOS

Esta tese apresenta um conjunto articulado de contribui¢des no campo da Bioinformética,
estruturadas em trés eixos principais, com foco na andlise de expressdo génica diferencial e na
inferéncia de redes regulatérias de genes.

A primeira etapa concentrou-se na sistematizacao do conhecimento disponivel sobre
metodologias computacionais voltadas a identificacdo de genes diferencialmente expressos
(DEGs). Foirealizada uma revisao abrangente da literatura, na qual os métodos foram classificados
com base em suas abordagens estatisticas (paramétricas, ndo paramétricas e hibridas), e analisadas
suas caracteristicas, limitacdes e principais tendéncias de reutilizacdo. Esta etapa permitiu além
de mapear o estado da arte da drea, também identificar lacunas e oportunidades de aprimoramento,
especialmente no que se refere a robustez e reprodutibilidade das anélises.

A segunda contribuicao consistiu na implementag¢ao da metodologia consexpressionR.
O pacote foi desenvolvido com foco em acessibilidade, transparéncia e reprodutibilidade,
disponibilizando uma ferramenta de c6digo aberto para a integragdo de multiplos métodos de
andlise de expressdo. A solucdo contempla a execugdo de sete algoritmos distintos, oferece uma
interface grafica interativa, e permite andlises com e sem genoma de referéncia, promovendo
maior flexibilidade para diferentes contextos experimentais, além de resultados baseados em uma
andlise robusta.

A terceira etapa abordou a inferéncia de redes regulacdo génica (GRNs), com énfase
na avaliacdo do desempenho de métodos recentemente propostos e amplamente utilizados na
literatura. Foram realizadas andlises comparativas baseadas em métricas de precisdo e cobertura,
bem como caracterizacdes das arestas inferidas a partir dos sinais de expressdo. Essa investigacao
permitiu identificar padrdes recorrentes nas conexdes mais frequentemente recuperadas, bem
como nas interagdes nao detectadas, sugerindo potenciais melhorias nos critérios de inferéncia
adotados pelos algoritmos. A andlise também incorporou medidas de entropia como recurso
adicional para compreender o comportamento dos sinais de expressao nas diferentes classes de
interacoes.

As contribui¢des aqui reunidas visam oferecer subsidios tedricos e préticos para o
avanco da Bioinformadtica, especialmente nas dreas de andlise de expressdo gé€nica e inferéncia
de GRNs. Entre os principais desafios enfrentados, destacam-se: a alta dimensionalidade dos
dados, a escassez de conjuntos de referéncia (gold-standard), a heterogeneidade dos formatos
de arquivos e a auséncia de padronizagdo nos fluxos analiticos. Ainda que tais obstdculos
representem limitagdes importantes, o presente trabalho indica que € possivel enfrenta-los por
meio de estratégias integrativas e metodologias computacionais.

Como perspectivas futuras, considera-se a implementaciao do pacote consexpressionR
em ambiente web, com o objetivo de democratizar o acesso as funcionalidades desenvolvidas e
eliminar barreiras técnicas relacionadas a instalacdo local. Além disso, pretende-se aprofundar os
achados relacionados a inferéncia de redes, com vistas a proposi¢dao de novos métodos baseados
nas caracteristicas estruturais e estatisticas das interagdes analisadas, bem como na adog¢do de
estratégias guiadas pelos dados para a inferéncia de GRNs. Espera-se, assim, contribuir de forma
continua com o desenvolvimento de metodologias mais precisas e aplicdveis a interpretacio de
dados dmicos em diferentes contextos bioldgicos.
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APENDICE A - DETALHAMENTO DE METODOS PARA ANALISE DE
EXPRESSAO

Neste apéndice apresentamos os métodos para andlise de expressao diferencial de genes
analisados no artigo de revisao (Costa-Silva et al., 2023) desta tese. Também sdo detalhados os
parametros utilizados na busca.

A.1 METODO DE BUSCA APLICADO

Esta secdo apresenta os critérios adotados para a selecao dos métodos computacionais
considerados. O termo de pesquisa: “RNA-Seq differential expression analysis” foi realizado
considerando a ferramenta de pesquisa académica Google Scholar.

Os resultados da pesquisa foram selecionados pelos critérios: método implementado
(software), realizacdo da andlise de expressao e citagdes por ano de publicacdo, conforme descrito
a seguir.

1. Ano de publicacdo entre 2006 a 2017 e mais que 200 citacoes no Google Académico;
2. Ano de publicacdo 2018 e mais que 100 citagdes no Google Académico;

3. Ano de publicagdo 2019 e mais que 50 citagdes no Google Académico;

4. Ano de publicagdo 2020 e mais que 10 citacdes no Google Académico;

5. Ano de publicagdo 2021 ou maior e mais que 5 citacdes no Google Académico;

A.2 SOFTWARES SELECIONADOS
Como resultado da busca na literatura até 2022, identificamos os métodos computacionais
apresentados no trabalho e listados na tabela A.1.

Tabela A.1: Métodos computacionais identificados com base nas caracteristicas da busca. O nimero de citagdes se
refere a data em que a revisao foi conduzida, conforme descrito.

Método Computacional Classificacao Data Distribuicao Citacoes Referéncia
Bainbridge, et al. 2006 Estudo seminal 2006 | NA 192 (Bainbridge et al., 2006)
Wilhelm, et al.2008 Estudo seminal 2008 | NA 1059 (Wilhelm et al., 2008)
ERANGE Estudo seminal 2008 | NA 11778 (Mortazavi et al., 2008)
Sultan, et al. 2008 Estudo seminal 2008 | Poisson 1414 (Sultan et al., 2008)
DEGSeq Paramétrica 2009 | Poisson 2465 (Wang et al., 2010)

GXA Estudo seminal 2009 | NA 232 (Kapushesky et al., 2009)
edgeR Paramétrica 2009 | Binomial Negativa 18483 (Robinson et al., 2010)
DESeq Paramétrica 2010 | Binomial Negativa 11662 (Anders e Huber, 2010)
baySeq Paramétrica 2010 | Binomial Negativa 778 (Hardcastle e Kelly, 2010)
Myrna Paramétrica ou Ndo Paramétrica 2010 Poisson 381 (Langmead etal., 2010)
NOISeq Nao Paramétrica 2011 | NA 1222 (Tarazona et al., 2011)
MeV Paramétrica 2011 | Binomial Negativa 267 (Howe et al., 2012)
DEXSeq Paramétrica 2012 | Binomial Negativa 1089 (Anders et al., 2012)
BitSeq Nao Paramétrica 2012 | NA 207 (Glaus et al., 2012)
RobiNA Paramétrica 2012 | Binomial Negativa 766 (Lohse et al., 2012)
GFOLD Paramétrica 2012 | Poisson 315 (Feng et al., 2012)
Cuffdiff2 Paramétrica 2012 | Binomial Negativa 2920 (Trapnell et al., 2013)
eXpress Paramétrica 2013 | Beta-binomial 840 (Roberts e Pachter, 2013)
TCC Paramétrica 2013 | Binomial Negativa 401%* (Sun et al., 2013)

EBSeq Paramétrica 2013 | Binomial Negativa 931 (Leng et al., 2013)
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Método Computacional Classificacao Data Distribuicao Citado Referéncia
SAMSeq Nao Paramétrica 2013 | NA 419 (Li e Tibshirani, 2013)
limma-voom Paramétrica 2014 | Binomial Negativa 2777 (Law et al., 2014)

SCDE* Paramétrica 2014 | Poisson 925 (Kharchenko et al., 2014)
DESeq2 Paramétrica 2014 | Binomial Negativa 23374 (Love et al., 2014)
Ballgown Paramétrica 2015 | Binomial Negativa 339 (Frazee et al., 2015)
TSCAN* Paramétrica 2016 | NA 302 (Jieli, 2016)

SARTools Paramétrica 2016 | Binomial Negativa 246 (Varet et al., 2016)
Scater* Paramétrica 2017 | Binomial Negativa 645 (McCarthy et al., 2017)
sleuth Paramétrica 2017 | Normal 613 (Pimentel et al., 2017)
consexpression Hibrida 2017 | Binomial Negativa 241 (Costa-Silva et al., 2017a)
trendsceek™® Paramétrica 2018 | Binomial Negativa 71 (Edsgérd et al., 2018)
DESingle* Paramétrica 2018 | Binomial Negativa 55 (Miao et al., 2018)
SAVER* Paramétrica 2018 | Poisson 269 (Huang et al., 2018)
iDEP Paramétrica 2018 | Binomial Negativa 139 (Ge et al., 2018)
DEBrowser Paramétrica 2019 | Binomial Negativa 64 (Kucukural et al., 2019)
CIBERSORTx* Nao Paramétrica 2019 | NA 513 (Newman et al., 2019)
GREIN Paramétrica 2019 | Binomial Negativa 31 (Mahi et al., 2019)
RASflow Paramétrica 2020 | Binomial Negativa 4 (Zhang et al., 2020)
alona* Paramétrica 2020 | Normal 7 (Franzén e Bjorkegren, 2020)
dream Paramétrica 2020 | Binomial Negativa 12 (Hoffman e Roussos, 2020)
Spage2vec* Nao Paramétrica 2020 | NA 7 (Partel e Wihlby, 2021)
SCDC* Nao Paramétrica 2020 | NA 47 (Dong et al., 2021)

3D RNA-seq Paramétrica 2020 | Binomial Negativa 14 (Guo et al., 2020)

DROP Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 12 (Yépez et al., 2021)

Aspli Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 5 (Mancini et al., 2021)
CellMixS* Paramétrica 2021 | NA 6 (Liitge et al., 2021)
RISC* Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 4 (Liu et al., 2021)
bMIND* Paramétrica 2021 | Invertida de Wishart | 6 (Wang et al., 2021)
FINDER Paramétrica 2021 | Exponencial 12 (Banerjee et al., 2021)
RCP Nao Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 6 (Overbey et al., 2021)
PseudotimeDE* Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 10 (Song e Li, 2021)
BP4RNASeq Paramétrica 2021 | NA 52 (Sun et al., 2021)
scPhere* Paramétrica 2021 | Binomial Negativa 19 (Ding e Regev, 2021)
KnowSeq Paramétrica 2021 | NA 6 (Castillo-Secilla et al., 2021a)
NS-Forest* Nao Paramétrica 2021 | NA 8 (Aevermann et al., 2021)
LIQA Nio Paramétrica 2021 | NA 8 (Hu et al., 2021)




APENDICE B - DETALHAMENTO DE DESEMPENHO DA METODOLOGIAS CONSEXPRESSIONR

Tabela B.1: Avalia¢do de desempenho individual de metodologias com o conjunto de dados A.

Metodologia | TP | FP | TN | EN | TPR | Especificidade | PPV | ACC | F1-Score
limma | 327 | 29 | 523 | 71 | 0.82 0.94 091 | 0.89 0.86
samseq | 135 | 37 | 515 | 263 | 0.33 0.93 0.78 | 0.68 0.47
deseq2 | 324 | 33 | 519 | 74 | 0.81 0.94 0.90 | 0.88 0.85
edger | 329 | 29 | 523 | 69 | 0.82 0.94 0.91 | 0.89 0.87
noiseq | 299 | 223 | 329 | 99 | 0.75 0.59 0.57 | 0.66 0.65
knowseq | 280 | 47 | 505 | 118 | 0.70 0.91 0.85 | 0.82 0.77
ebseq | 371 | 354 | 198 | 27 | 0.93 0.35 0.51 | 0.59 0.66

Tabela B.2: Avaliacdo de desempenho individual de metodologias com o conjunto de dados B.

TP | FP | TN | FN | TPR | Especificidade | PPV | ACC | F1-Score
limma| 2 | 0 | 87 | 19 | 0.10 1.00 1.00 | 0.82 0.17
samseq | 4 | 3 | 84 | 17 | 0.19 0.97 0.57 | 0.81 0.29
deseq2 | 3 | O | 87 | 18 | 0.14 1.00 1.00 | 0.83 0.25
edger | 2 | 0 | 87 | 19 | 0.10 1.00 1.00 | 0.82 0.17
noiseq | 5 | 7 | 80 | 16 | 0.24 0.92 0.42 | 0.79 0.30
knowseq | 1 | O | 87 | 20 | 0.05 1.00 1.00 | 0.81 0.09
ebseq | 10 | 30 | 57 | 11 | 0.48 0.66 0.25 | 0.62 0.33
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APENDICE C - DESEMPENHO DOS METODOS DE INFERENCIA DE REDES

Neste capitulo sdo apresentados os limiares aplicados na consideracdo de arestas em cada método analisado no trabalho. Em
conjunto com esses resultados também sdo apresentadas as medidas de desempenho de cada limiar quando comparado com a rede de referéncia
utilizada.

Tabela C.1: Limiares aplicados a métodos de inferéncia e medidas de desempenho em cada limiar.

Método Limiar FP FN TP TN ACC Recall Precision F-Score FDR
0 1511 1945 | 55 10168794 | 0,999660 | 0,027500 | 0,035121 0,030847 | 0,000149
0,1 744 1960 | 40 10169561 | 0,999734 | 0,020000 | 0,051020 | 0,028736 | 0,000073
0,2 532 1966 | 34 10169773 | 0,999754 | 0,017000 | 0,060071 0,026500 | 0,000052
0,3 408 1969 | 31 10169897 | 0,999766 | 0,015500 | 0,070615 | 0,025420 | 0,000040
BC3NET 0,4 341 1970 | 30 10169964 | 0,999773 | 0,015000 | 0,080863 | 0,025306 | 0,000034
0,5 282 1975 | 25 10170023 | 0,999778 | 0,012500 | 0,081433 | 0,021673 | 0,000028
0,6 243 1978 | 22 10170062 | 0,999782 | 0,011000 | 0,083019 | 0,019426 | 0,000024
0,7 204 1978 | 22 10170101 | 0,999785 | 0,011000 | 0,097345 | 0,019766 | 0,000020
0,8 161 1979 | 21 10170144 | 0,999790 | 0,010500 | 0,115385 | 0,019248 | 0,000016
0,9 128 1981 | 19 10170177 | 0,999793 | 0,009500 | 0,129252 | 0,017699 | 0,000013
0 366 1975 | 25 10169939 | 0,999770 | 0,012500 | 0,063939 | 0,020912 | 0,000036
0,1781 309 1978 | 22 10169996 | 0,999775 | 0,011000 | 0,066465 | 0,018876 | 0,000030
0,3562 115 1984 | 16 10170190 | 0,999794 | 0,008000 | 0,122137 | 0,015016 | 0,000011
0,5343 33 1988 | 12 10170272 | 0,999801 | 0,006000 | 0,266667 | 0,011736 | 0,000003
C3NET 0,7124 16 1994 | 6 10170289 | 0,999802 | 0,003000 | 0,272727 | 0,005935 | 0,000002
0,8904 6 1997 | 3 10170299 | 0,999803 | 0,001500 | 0,333333 | 0,002987 | 0,000001
1,0685 2 1998 | 2 10170303 | 0,999803 | 0,001000 | 0,500000 | 0,001996 | 0,000000
1,2466 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,4247 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,6028 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 1041 1973 | 27 10169264 | 0,999704 | 0,013500 | 0,025281 0,017601 | 0,000102
0,1 746 1974 | 26 10169559 | 0,999733 | 0,013000 | 0,033679 | 0,018759 | 0,000073
0,2 456 1981 | 19 10169849 | 0,999760 | 0,009500 | 0,040000 | 0,015354 | 0,000045
0,3 237 1988 | 12 10170068 | 0,999781 | 0,006000 | 0,048193 | 0,010671 | 0,000023
ARACNE 0,4 66 1994 | 6 10170239 | 0,999797 | 0,003000 | 0,083333 | 0,005792 | 0,000006
0,5 15 1997 | 3 10170290 | 0,999802 | 0,001500 | 0,166667 | 0,002973 | 0,000001
0,6 2 1999 | 1 10170303 | 0,999803 | 0,000500 | 0,333333 | 0,000999 | 0,000000
0,7 0 1999 | 1 10170305 | 0,999803 | 0,000500 | 1,000000 | 0,001000 | 0,000000
0,8 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0,9 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 565904 1120 | 880 9604401 0,944258 | 0,440000 | 0,001553 | 0,003094 | 0,055643
0,1 5960 1940 | 60 10164345 | 0,999223 | 0,030000 | 0,009967 | 0,014963 | 0,000586
0,2 468 1985 | 15 10169837 | 0,999759 | 0,007500 | 0,031056 | 0,012082 | 0,000046 ]
0,3 66 1992 | 8 10170239 | 0,999798 | 0,004000 | 0,108108 | 0,007715 | 0,000006
CLR 0,4 14 1994 | 6 10170291 | 0,999803 | 0,003000 | 0,300000 | 0,005941 | 0,000001
0,5 5 1994 | 6 10170300 | 0,999803 | 0,003000 | 0,545455 0,005967 | 0,000000
0,6 3 1998 | 2 10170302 | 0,999803 | 0,001000 | 0,400000 | 0,001995 | 0,000000
0,7 1 1999 | 1 10170304 | 0,999803 | 0,000500 | 0,500000 | 0,000999 | 0,000000
0,8 1 1999 | 1 10170304 | 0,999803 | 0,000500 | 0,500000 | 0,000999 | 0,000000
0,9 0 1999 | 1 10170305 | 0,999803 | 0,000500 | 1,000000 | 0,001000 | 0,000000
0 521379 1210 | 790 9648926 0,948626 | 0,395000 | 0,001513 | 0,003014 | 0,051265
0,1 478 1977 | 23 10169827 | 0,999759 | 0,011500 | 0,045908 | 0,018393 | 0,000047
0,2 215 1986 | 14 10170090 | 0,999784 | 0,007000 | 0,061135 | 0,012562 | 0,000021
0,3 120 1991 | 9 10170185 | 0,999792 | 0,004500 | 0,069767 | 0,008455 | 0,000012
MRNET 0,4 46 1994 | 6 10170259 | 0,999799 | 0,003000 | 0,115385 | 0,005848 | 0,000005
0,5 11 1997 | 3 10170294 | 0,999803 | 0,001500 | 0,214286 | 0,002979 | 0,000001
0,6 2 1999 | 1 10170303 | 0,999803 | 0,000500 | 0,333333 | 0,000999 | 0,000000
0,7 0 1999 | 1 10170305 | 0,999803 | 0,000500 | 1,000000 | 0,001000 | 0,000000
0,8 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0,9 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 521544 1210 | 790 9648761 0,948610 | 0,395000 | 0,001512 | 0,003013 | 0,051281
0,1 33144 1860 | 140 10137161 | 0,996559 | 0,070000 | 0,004206 | 0,007936 | 0,003259
0,2 5083 1952 | 48 10165222 | 0,999308 | 0,024000 | 0,009355 | 0,013462 | 0,000500
0,3 765 1984 | 16 10169540 | 0,999730 | 0,008000 | 0,020487 | 0,011507 | 0,000075
MRNETB 0,4 119 1991 | 9 10170186 | 0,999793 | 0,004500 | 0,070313 | 0,008459 | 0,000012
0,5 11 1996 | 4 10170294 | 0,999803 | 0,002000 | 0,266667 | 0,003970 | 0,000001
0,6 2 1999 | 1 10170303 | 0,999803 | 0,000500 | 0,333333 | 0,000999 | 0,000000
0,7 0 1999 | 1 10170305 | 0,999803 | 0,000500 | 1,000000 | 0,001000 | 0,000000
0,8 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0,9 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 1448729 | 0 2000 | 8721576 0,857581 | 1,000000 | 0,001379 | 0,002753 | 0,142447
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Método Limiar FP FN TP TN ACC Recall Precision F-Score FDR
0,017 30862 1633 | 367 10139443 | 0,996806 | 0,183500 | 0,011752 | 0,022089 | 0,003035
0,0341 5483 1799 | 201 10164822 | 0,999284 | 0,100500 | 0,035362 | 0,052317 | 0,000539
0,0511 1179 1860 | 140 10169126 | 0,999701 | 0,070000 | 0,106141 0,084363 | 0,000116
0,0681 382 1919 | 81 10169923 | 0,999774 | 0,040500 | 0,174946 | 0,065773 | 0,000038
0,0851 181 1968 | 32 10170124 | 0,999789 | 0,016000 | 0,150235 | 0,028920 | 0,000018
0,1022 108 1990 | 10 10170197 | 0,999794 | 0,005000 | 0,084746 | 0,009443 | 0,000011
0,1192 51 1996 | 4 10170254 | 0,999799 | 0,002000 | 0,072727 | 0,003893 | 0,000005
0,1362 16 1999 | 1 10170289 | 0,999802 | 0,000500 | 0,058824 | 0,000992 | 0,000002
0,1533 3 2000 | O 10170302 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 100994 1604 | 396 10069311 | 0,989914 | 0,198000 | 0,003906 | 0,007660 | 0,009930
0 130 1980 | 20 10170175 | 0,999793 | 0,010000 | 0,133333 | 0,018605 | 0,000013
0 46 1990 | 10 10170259 | 0,999800 | 0,005000 | 0,178571 0,009728 | 0,000005
0 27 1994 | 6 10170278 | 0,999801 | 0,003000 | 0,181818 | 0,005903 | 0,000003
ENNET 0 16 1994 | 6 10170289 | 0,999802 | 0,003000 | 0,272727 | 0,005935 | 0,000002
0 5 1996 | 4 10170300 | 0,999803 | 0,002000 | 0,444444 | 0,003982 | 0,000000
0 3 1996 | 4 10170302 | 0,999803 | 0,002000 | 0,571429 | 0,003986 | 0,000000
0 1 1998 | 2 10170304 | 0,999803 | 0,001000 | 0,666667 | 0,001997 | 0,000000
0 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 0 2000 | O 10170305 | 0,999803 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
0 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,0991 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,1982 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,2973 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
GeCoNet-Tool 0,3964 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,4955 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,5946 3814 1904 | 96 10166491 | 0,999438 | 0,048000 | 0,024552 | 0,032487 | 0,000375
0,6937 2557 1929 | 71 10167748 | 0,999559 | 0,035500 | 0,027017 | 0,030683 | 0,000251
0,7928 483 1971 | 29 10169822 | 0,999759 | 0,014500 | 0,056641 0,023089 | 0,000047
0,8919 68 1989 | 11 10170237 | 0,999798 | 0,005500 | 0,139241 0,010582 | 0,000007
-0,7806 | 1448728 | O 2000 | 8721577 0,857581 | 1,000000 | 0,001379 | 0,002753 | 0,142447
-0,6042 | 1448528 | 1 1999 | 8721777 0,857601 | 0,999500 | 0,001378 | 0,002752 | 0,142427
-0,4277 | 1447861 | 4 1996 | 8722444 0,857666 | 0,998000 | 0,001377 | 0,002750 | 0,142362
-0,2513 | 1447743 | 5 1995 | 8722562 0,857677 | 0,997500 | 0,001376 | 0,002748 | 0,142350
Corto -0,0748 | 1447743 | 5 1995 | 8722562 0,857677 | 0,997500 | 0,001376 | 0,002748 | 0,142350
0,1017 7081 1867 | 133 10163224 | 0,999120 | 0,066500 | 0,018436 | 0,028869 | 0,000696
0,2781 7081 1867 | 133 10163224 | 0,999120 | 0,066500 | 0,018436 | 0,028869 | 0,000696
0,4546 6305 1877 | 123 10164000 | 0,999196 | 0,061500 | 0,019135 0,029188 | 0,000620
0,631 2613 1933 | 67 10167692 | 0,999553 | 0,033500 | 0,025000 | 0,028632 | 0,000257
0,8075 317 1982 | 18 10169988 | 0,999774 | 0,009000 | 0,053731 0,015418 | 0,000031




