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RESUMO

SOUZA, Pamela Tamiris Caldas Serra, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, abril de 2015
Comparacdo de Metodologias para Identificacdo de Genes Diferencialmente Expressos
em Experimentos de RNA-Seq de Suino®rientador: Moysés Nascimento. Coorientadores:
Fabyano Fonseca e Silva, Fernando Luiz Pereira de Oliveira e Wagner Antonio Arbex.

Um dos principais desafios da biologia molecular € medir e avaliar os perfis de expressao
génica em diferentes condigcbes com o objetivo de entender os mecanismos de transformacao
molecular. Para tanto, o0 método RNA-Seq usa o transcriptoma obtido a partir de tecnologias
de sequenciamentos de nova geragao (NGS), as quais sdo utilizadas para converter RNA em
uma biblioteca de fragmentos de cDNA, e, assim, produzir milhdes reads. Apds a mensuragao
dos niveis de expressao dos genes, por meio de técnicas de mapeamento, surge a necessidac
de verificar hipéteses a respeito da existéncia de expressdo diferencial (ED) entre as
condicbes avaliadas. Assim, faz-se necessariglescoberta e o aprimoramento de
metodologias estatisticas para aperfeicoar as andlises de dados gerados em plataformas de
sequenciamento de genomas. O objetivo geral desse estudo consistiu em avaliar o
comportamento de trés metodologias (DEGSeq, bayseq e DESeq) para verificagdo da
expressao diferencial em longissimus dorsi (LD) do musculo de suinos da raca Piau e
Comercial, em 21e 90 dias depois do coito, por meio de dados provenientes de RNA-Seq, em
cenarios sem repeticdo . De acordo com os resultados gerados nas andlisssensidbes
utilizadas no desenvolver do experimento conchgilgue, na comparacdo dos métodos
bayseq com DEGSeq e baySeq com DESeq, respectivamente, observou-se, arpkatiiaa

do nivel de expressao (fold-change) ermtseduas racas suinas (comercial e piau), que 0s
métodos apresentaram desempenho diferentes entre si, pois apresentaram um nivel de
expressdo desigual em ambos os métoNosentanto,na comparacao entre os métodos
DESeq e DEGSeq, houve um desempenho comparavel, deste modo, houve concordancia
entre os métodos. Como um todo, a maioria dos genes DE identificados, se deu na fase pés-
natal tardia, ou seja, 90 dpc. Além disso, a maioria deles foram down na fase pré-natal inicial
(21 dpc) e foram up na fase pré-natal tardia (90 dacionando as racas, comercial e piau e
comparando 0os métodos.
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ABSTRACT

SOUZA, Pamela Tamiris Caldas Serra, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, april de 2015
Comparison Methodologies for Identification Genes Differentially Expressed irRNA-

Seq Experiments of Pigs Adviser: Moysés Nasciment@o-Advisers: Fabyano Fonseca e
Silva, Fernando Luiz Pereira de Oliveira and Wagner Antonio Arbex.

One of the main challenges of molecular biology is to measure and assess the gene expression
profiles in different biological tissues in order to understand the molecular mechanisms of
transformation. The RNA-Seq method uses transcriptome from young generation sequencing
technologies (NGS), used to convert RNA into a cDNA fragment library, and thus produce
millions reads. After the measurement of levels of gene expression, the need arises to test
hypotheses about the existence of differential expression (DE) between the evaluated
conditions. Thus, it is necessary to the discovery and improvement of efficient statistical
methods to improve data analysis generated by genome sequencing platforms. The overall
objective of this study was to evaluate the behavior of three methodologies (DEGSeq, bayseq
and DESeq) to verify the differential expression in longissimus dorsi (LD) muscle of the pig
Piau and Commercial race in 21 and 90 days after intercourse, by using data from RNA Seq
in scenarios without repetition. According to the results generated by the analysis and under
the conditions used to develop the experiment it was concluded that, in comparison with the
methods bayseq DEGSeq and baySeq with DESeq respectively, was observed from the
relation of expression level (fold-change) between the two pig breeds (commercial and piau),
the methods showed different performance between them, they showed an uneven level of
expression in both methods. However, when comparing the DESeq and DEGSeq methods,
there was a comparable performance thus there was agreement between the methods. As a
whole, the majority of the identified genes occurred in the late post-natal period, namely 90
dpc. Moreover, most of them were down in early postnatal stage (21 dpc) were up in late
postnatal period (90 dpc) relating races, commercial and piau and comparing the methods.

Vii



1. INTRODUCAO

O transcriptoma € o0 conjunto de transcritos e suas quantidades em um estagio
especifico do desenvolvimento ou condicdo fisiol6gica; sendo assim, o reflexo direto da
expressdo génica. O estudo do transcriptoma permite: catalogar transcritos, identificar e
determinar a estrutura dos genes e quantificar mudancas nos niveis de expressao génica sok
diferentes condi¢cdes (WANG et al., 2009).

Em meados da década de noventa, a técnica de microarray era utilizada como principal
ferramenta para mensuracao de transcritos e posterior entendimento dos perfis de expressao
de grande numero de genes, em diferentes condicdes (SCHENA et al., 1995). Embora tal
técnica permita verificar de forma r4pida e simultdnea os niveis de expressdo de milhares de
genes, a mesma apresenta algumas limitagbes, como por exemplo: necessidade de
conhecimento prévio das sondas utilizadas para hibridizacdo, mensuracdo relativa da
expressao génica (uma vez que se mede a intensidade de luz emitida), susceptibilidade a
hibridizacdo cruzada, baixa reprodutibilidade de resultados entre laboratdrios e ineficiéncia no
estudo de genes raros e de isoformas (ESTEVES, 2007; FERREIRA FILHO, 2009; NEVES,
2010).

A técnica de microarray vem sendo substituida pelo sequenciamento de RNA em larga
escala (RNA-Seq). Tal técnica ndo necessita do conhecimento prévio das sequéncias dos
genes do organismo em estudo e utiliza diretamente a contagem das sequéncias dos RNAs
sequenciados como medida de expressdo de cada gene; apresentando assim maior
reprodutibilidade de resultados.

De maneira sucinta, a metodologia de RNA-Seq se caracteriza por converter RNA em
uma biblioteca de fragmentos de cDNA, de forma que cada molécula pode ser sequenciada
gerando pequenas sequéncias (reads) com tamanho variando entre 21 e 500 bp (WANG et al.
2009).

Apbés a mensuracdo dos niveis de expressdo dos genes, surge a necessidade de
verificar hipoteses a respeito da existéncia de expressao diferencial (ED) entre as condi¢des
avaliadas. Para tanto, diversos métodos baseados na suposicdo da normalidade dos dado:s
(intensidade de luz emitida) foram propostos quando os niveis de expressao sao provenientes
da técnica de microarray (YANG et al., 2001 e 2002). Contudo, em analises de expressao
génica por meio de RNA-Seq, a medida de expressao € uma variavel discreta e se refere ao
namero de reads alinhados a determinado gene. Assim, visto que a transformacdo dos dados
de contagem ndo é bem aproximada por distribuicbes continuas, modelos estatisticos
apropriados para dados de contagem foram propostos para extrair o maximo de informacgdes a

partir de dados provenientes do RNA-Seq.



Inicialmente, as metodologias de expressdo diferencial modelavam os dados de
contagem, provenientes do RNA-Seq, por meio da distribuicdo de Poisson (MARIONI,
2008). Entretanto, a variabilidade ndo € bem modelada por meio dessa distribuicdo uma vez
gue a mesma possui um unico parametro, o qual é exclusivamente determinado pela sua
média, tornando assim a variancia igual a média (LANGMEAD et al., 2010). Este fato faz
com que as analises baseadas na distribuicdo de Poisson fiqguem propensas a altas taxas d
falsos positivos (ROBINSON et al., 2010).

Visando uma modelagem mais adequada, reduzindo o niumero de falsos positivos, a
literatura apresenta diversos métodos baseados na distribuicdo binomial negativa, que é uma
extensdo da distribuicdo de Poisson, porém requer um parametro de variancia, diferente da
média, a ser estimado (BULLARD, 2010).

Dentre as diversas metodologias para o estudo da expressao diferencial, as easeadas
distribuicdes binomial negativa (ROBINSON e SMYTH, 2008) apresentam grande destaque
sdo amplamente utilizadas. Metodologias essas, que diferem quanto aos conceitos adotados e
aos principios estatisticos empregados. Como exemplo, pode-se citar as metodologias
DEGSeq (WANG et al.,, 2010), baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2009) e DESeq
(ANDERS e HUBER, 2010).

Diante da grande quantidade de metodologias e da falta de um consenso sobre qual a
melhor para avaliar ED, alguns trabalhos tém sido desenvolvidos a fim de compara-las em
relacdo a capacidade de detectar genes diferencialmente expressos. Como por exemplo, o
estudo desenvolvido por Sonenson e Delorenzi (2013) em que foram comparados onze
métodos para a analise da expressao diferencial, baseados na distribuicdo binomial negativa e
Poisson, em dados simulados e reais de RNA-seq, visando avaliar o impacto que a
normalizacdo causa nos resultados da analise de expressao diferencial. Como resultado,
verificou-se que para amostras muito pequenas os resultados obtidos devem ser interpretados
com cautela. Para tamanhos maiores de amostra, os métodos que utilizam duas abordagens d
transformacao (a transformacao variancia estabilizada pelo método DESeq e a transformacao
voom do pacote limma) (SMYTH, 2004) e o método SAMseq ndo paramétrico (LI e
TIBSHIRANI, 2011) tiveram um melhor desempenho sobas diversas condicfes avaliadas,
sendo relativamente pouco afetados por valores discrepantes.

Kvam et al. (2012) compararam o edger (ROBINSON et al., 2010), DESeq (ANDES
HUBER, 2010) e baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2010) e um método com base em um
modelo Poisson de dois estagios MPTA (AUER e DOERGE, 2011 ) os quais se baseiam na
distribuicdo de poisson e binomial negativa em dados simulados e reais. Comparou-se a

capacidade destes métodos para detectar genes DE em termos de ranking de significancia de
2


http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=pt-BR&prev=/search%3Fq%3DA%2Bcomparison%2Bof%2Bmethods%2Bfor%2Bdifferential%2Bexpression%2Banalysis%2Bof%2BRNA-seq%2Bdata%26rlz%3D1C1NNVC_enBR491BR491%26espv%3D210%26es_sm%3D93&rurl=translate.google.com.br&sl=en&u=http://www.biomedcentral.com/1471-2105/14/91&usg=ALkJrhijxrErVigep1RKX-T3NTyeoYeA2A#B7
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=pt-BR&prev=search&rurl=translate.google.com.br&sl=en&u=http://www.amjbot.org/content/99/2/248.full&usg=ALkJrhh-PU8XEZdxkB8ZED-bmUstZLp_OA#ref-2

genes e controle da taxa de falsa descoberta (FDR). Verificando que o método baySeq
apresentou um melhor desempenho em termos de ranking de genes como sendo declarados
DE, especialmente taxas de falsos positivos, que é de importancia mais praticae Edger
DESeq obtiveram um desempenho semelhante e perto de baySeq. Os resultados de MPTA séao
mais variaveis e frequentemente o mais pobre quando o nimero de repeticdes € pequeno.

Estudos de ED por meio do RNA-Seq vém sendo realizados em diversas areas da
ciéncia, como por exemplo, em medicina (BAILAO, 2008), agronomia (SILVA, 2014) e
zootecnia (FERRAZ 2009). Especificamente, no melhoramento animal, as analises de RNA-
Seq podem ser utilizadas em estudos nos quais se objetivam caracterizar o desenvolvimento
muscular de suinos, principalmente, por meio da identificacdo de genes diferencialmente
expressos controladores da miogénese (processo de formacdo dos musculos) submetidos a
diferentes racas.

Segundo BAXTER et al.(2008) o estudo do desenvolvimento muscular na fase pré-natal
é fundamental para o entendimento de caracteristicas de importancia econdmica, tais como
sobrevivéncia e peso ao nhascer, isso porque este é considerado um periodo de
desenvolvimento maximo dos tecidos e 6rgaos, sendo influenciado tanto por fatores genéticos
guanto ambientais (GREENWOOD et al., 2010).Visando tal entendimento, Solero et al.
(2011), por meio de experimentos de microarray, identificaram genesque apresentam ED em
musculo longissimus dorsi (LD) de suinos em 40 e 70 dias de gestacdo em suinos da raca Piau
e Yorkshire-Landrace.

Apesar de util, como ja discutido, a técnica de microarray apresenta algumas limitacdes
quando comparada ao RNA-Seq. Assim, o estudo do desenvolvimento muscular na fase pré-
natal em suinos por meio de dados provenientes da técnica dS&Néma-se importante,
visando a obtencdo de um melhor resultado, verificando o comportamento das metodologias
em termos do numero de genes que apresentam expressao diferencial e ainda, se os gene:
identificados sdo mesmos para as diferentes metodologias utilizadas.

Diante do exposto, o objetivo geral deste trabalho é avaliar o comportamento de trés
metodologias (DEGSeq, bayseq e DESeq) para verificacdo da expressao diferencial em
musculo longissimus dorsi (LD) de suinos da raca Piau e Comercial,em 21 e 90 dias depois

do coito (dpc), por meio de dados provenientes de RNA-Seq.



CAPITULO 1

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.RNA-Seq a partir das tecnologias de sequenciamento de nova geracao (NGS)

O sequenciamento de RNA estd sendo cada vez mais utilizado, fazendo com que o
método seja inovador em pesquisas de transcriptomas, pois além de proporcionar uma maior
sensibilidade que técnicas anteriores, como por exemplos 0s microarrays, 0 mesmo nao
necessita de uma lista pré-definida dos genes que se deseja detectar e ndo se limita apenas .
avaliacdo de genes para os quais existam sondas (BULLARD et al., 2010, MARIONI et al.,
2008). A principio, qualquer transcrito que estiver sendo expresso pode ser detectado, gerando
informacfes que sdo analisadas por softwares especificos, tornando estas informacdes mais
claras aos pesquisadores que as utilizam em novas pesquisas e comparacdes de organismos, ¢
0 experimento tiver cobertura suficiente.

Essas tecnologias permitem ainda o estudo de véarios fenémenos biolégicos, incluindo
polimorfismo de nucleotideo UnitdSNP), eventos epigenétiépsplicingalternativo e o
estudo de interacdes proteina-DR)WANG et al., 2009 apud GONCALVES, 2013).

2.2.Etapas para analises da expresséo génica utilizando RNA-Seq

2.2.1. Limpeza dos dados

Uma etapa importante antes de efetuar a analise de expressdo génica é o tratamento
dos dados brutos e esse consiste na retirada de regides que ndo fazem parte do genoma dt
organismo sequenciado. Essas sequéncias podem conter, além do DNA de interesse,
segmentos de clonagem que necessitam ser identificados e removidos antes de qualquer
estudo, para se evitar interpretacdes erroneas (FALEIRO et al., 2011). De acordo com Amaral
(2015), primeiramente, visualizam-se em programas apropriados, as estatisticas das reads
provenientes do sequenciamento. O programa mais utilizado para esta finalidade é fastQC. Na

limpeza dos dados brutos, dentre os tipos possiveis de tratamentos, cita-se:

v Trimagens de reads duplicada

v' Trimagem de adaptadores.

! Variacdo na sequéncia de DNA que afeta somente uma base nitrogenada na seGUEEICTGS.
%S30 alteragBGes com carater reversivel que ndo provocam modificacdes na sequiEvbianties sim no
fendtipo, exercendo assim, influéncia nos mecanismos de expresséo génica.

3¢ um processo que remove 0s introns e junta os éxons depmsstricdo do RNA.

* Interacdo de DNA com inimeras proteinas que desempenham suas fun¢des emammjorDNA.



Exclusdo de sequéncias super representadas.

v' Trimagem de extremidades de reads com valor de Phred menor que 20.

v' Trimagem de reads contendo mais que uma base ambigua, representada no
conjunto de dados pela letrid”.

v" Trimagem de reads com valor de Phred médio menor que 20.

v" Trimagem dareads menores que 50 pares de bases.

A cobertura do sequenciamento influencia nas etapas que serdo empregadas, uma vez
gue um tratamento estringente em um conjunto de dados com baixa cobertura pode resultar no

reduzido nimero de reads, inviabilizando determinadas analises.

2.2.2. Mapeamento das reads

Para usar os dados de RNA-seq tendo por objetivo comparar a expressao génica sob
determinadas condicdes, é necessario transformar milhdes de reads em uma quantificacéo de
expressdo. O primeiro passo neste processo € o mapeamento de trechos genbmicos
sequenciados a partir dos fragmentos de interesse capturados nos sequenciadores de nove
geracdo, denominados reads, com o intuito de encontrar o local Unico onde cada read melhor
se alinha a referéncia (CASTAN, 2014).

2.2.3. Normalizacdo

A normalizagdo € uma etapa essencial na andalise da expresséo génica diferencial visto
as diferentes quantidades do numero de reads entre as diferentes condicdes a serem
comparadas, mais especificamente, dos diferentes tamanhos da biblioteca entre e dentre as
amostras (Dillies et al., 2012).

Em particular, maiores coberturas resultam numa maior contagem para toda a amostra,
influenciando no nimero de reads mapeadas a cada transcrito. Podendo provocar erros nas
analises, devido a ocorréncia de alteracdes no ranking de genes diferencialmente expressos,
causados pelo comprimento do transcrito (OSHLACK E WAKEFIELD, 2009).

A normalizagéo tem por objetivo permitir que os niveis de expressao génica entre e
dentre as amostras sejam comparaveis (SULTAN et al., 2008; MORTAVAZI et al.
2008; MARIONI et al., 2008).

Durante os ultimos trés anos, tém surgido véarias abordagens de nordoatiaes
tratar os dados de RNAe§que diferem no tipo de ajustena estratégia estatistica adotada.
Dentre os diversos métodos podem se destacar: Contagem total (Total Count - TC), Quartil
Superior (Upper Quartile Q) (BULLARD et al., 2010), Mediana (Median - Med ), a
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normalizacéo impleertada no pacote DESeq do Bioconductor (ANDERS e HUBER, 2010),
e a normalizacdo conhecida como Reads Per Kilobase per Million Mapped Reads (RPKM)
(MORTAZAVI et al., 2008).

2.2.4. Analise da expressao génica diferencial

Apés o tratamento dos dados, mapeamento e obtencdo da tabela de contagem, o
interesse recai em testar hipoteses a respeito da existéncia de expressao diferencial (ED) entre
as diferentes condi¢cdes avaliadas. Para tanto, diante da natureza discreta da variavel (niamero
de reads) os métodos propostos para tal avaliagdo se baseiam em distribuicdes discretas de
probabilidade, tais como Binomial, Poisson e Binomial Negativa.

Inicialmente, as metodologias modelavam os dados por meio da distribuicdo de
Poisson (MARIONI, 2008). Entretanto, visto que a mesma possui um Unico parametro, a
variabilidade ndo € bem modelada ocasionando altas taxas de falsos positivos (ROBINSON et
al., 2010). Assim, visando a reducao da taxa de falso positivos, metodologias baseadas na
distribuicdo binomial negativa foram propostas na literatura (BULLARD, 2010).

Dentre as diversas metodologias para o estudo da expressao diferencial, podemos citar o
DEGSeq (WANG et al.,, 2010), baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2009) e DESeq
(ANDERS e HUBER, 2010).

2.2.4.1. DEGSeq

O DEGSeq se baseia no MA-ploEspedicamente, o método do DEGSeq pressupde
que o numero de reads mapeados (alinhados) a um determinado gene segue distribuicdo
binomial e utiliza a distribuicdo condicional de M dado A para obter um estatistica de teste

para avaliar a expressao diferencial entre duas condi¢cdes experimentais.

2.2.4.1.1. Deducéo da distribuicdo de M|A
Considere que e C, denotam as o numero de reads mapeadas para um gene
especifico obtido a partir de duas amostras, sendoBmomial (n, p), i = 1,2, em quein
representa o numero total de leituras mapeadas prpbabilidade de uma leitura proveniente
desse gene. Assumindo que €XC, sdo independentes, o MA-plot é definido por (Wang et.
al.,2010):
M=X-Y (01)

® Gréico amplamente utilizado para detectar e visualizar razdes dependentes da intensidaztaitigduz
de dados de microarray. Leitores interessados devem consultar Yang@2). (2



A=(X+Y)/2 (02)

em que X = log(Cy) e Y = log(Cy).
De acordo com o Teorema Central do Lif{@ASELLA e BERGER, 2002), quando

n; e n; sao suficientemente grandes, as distribuicoes fie €C,/ n, s&o dadas por:
C C
\/E(El— plj% NO,p@-p) E ﬂ[i— DZJ% N(O, p,(1- ),

Uma vez que X é uma funcéo dgrg; ou seja, X = g(;) = log(mCi/n;), em que g(x) =
logonix, podemos por meio do método DEIYCASELLA e BERGER, 2002), obter a

distribuicdo assintética de X quandp-# :

Jn (X ~log,(nypy)=yn(g( G/ n)- o n) (03)
- N(O,pl(l— p)] g Fl)]z)

= N[O,[l_ '[’1](|og2 e)zj (04)

B

Entdo, voltando a distribuicdo de X temos:

X >N (Iogz(nlpl) ,(1&_:1)( Iogze)zJ .

De maneira similar temos:

Y >N (Iogz (n,0,) (1n— ppj( Iogze)zj .

2

Visando a simpficacdo de notacdo, podemos escrever:

X~N(,ux,a>2<)

Y~N(,uY,O'$)

Baseando na suposicdo de independéncia enteG; e utilizando o Teorema da
Combinacao Linear temos:

6 (n)()_<n —,u)—D> N(0,0'z)

(M) (9(X,)—9(#))—>—>N(0.0" g ()" )
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M ~N(,ux —,uY,o;f+0'Y2):N(/JNI O'M2)

1 1
A~N [E (eax +'UY)’Z(G§ +O-Y2)j =N (NA 7O'A2)
Assim, a distribuicdo condicional de M|A= a, pode ser obtida:

M| (A=a)~N (4, +pZ—M(a—uA),a§ @ p?)),

em quep é o coeficiente de correlacdo entre M e A.

A covariancia entre M e A pode ser obtida por meio de

1 1 1 (05)
COV(M’A):E(MA)_'UM'UA:EE(XZ_YZ)_E(,U;—,UYZ):_Z(O-XZWZ)'
entao,
CoMM,A) o2 -o? (06)
pP= = 2"
OuOa O'X+O'Y
Entéo
os —ol 1 (07)
E(M|A=a)=pu, —uy +2—5—5 @ (u + 14, ),
oy +0oy 2
e
2 2 08
Var(M |A=a)=4-2x%_ (08)
O'X+O'Y

2.2.4.1.2. Teste de expressao diferencial
Considerando um gene qualquer com valores observados de A = a e M = m desejamos

verificar as seguintes hipéteses baseando na demonstracdo acima:
{Hoi PL=p.=p
Hi: p1# p2

Ha :%(ﬂx +u)= _;(logz (np) |092( n, pz)) (09)

Considerando klverdadeira temos:

Hp :%(ﬂx +44,) =log, (n, p°). 10

Entdo



o=\ ) @

Substituindo em E(M|A = a) e (M|A = a), obtemos:

E(M|A=a)=log, (n)log, (n,), (12)
e
- (13)
Var(M | A=a)= 2V 2"/ ))log, €©)F

(N, + m)2% /()

De posse dessas quantidades podemos fazer uso do "teste Z" e encontrar o p-valor

associado para indicar se 0 gene é diferencialmente expresso.
‘m— E(M| A= a)\ (14)

Z —escore=—
V(M |A=a))?

Podesetambém tracar um escore limite considerando 4 desvios padrédo de M.

2.2.4.2. baySeq

O baySeq utiliza uma abordagem inferencial bayesiana empirica para estimar a
probabilidade a posteriori de cada gene se expressar diferencialmente sob determinadas
condicles, as quais sao representadas por meio de modelos (SONESON e DELORENZI,
2013). Nesta abordagem, como em diversas outras, € assumido, pelas razfes discutidas

anteriormente, que o nimero de reads segue uma distribuicdo binomial negativa.

2.2.4.2.1. Definicdo dos modelos

Ao ser considerado casos de andlise mais simples, cujo interesse seja comparar duas
condicGes experimentais, por exemplo, as condicbe8 AOnde, para cada condictmn-se
duas repeticdes bioldgicas, ou seja, no total, quatro bibliotecas denotadasABA B..

Segundo Hardcastle e Kelly (2010) € procedente supor que a maioria dos genes nédo é
afetada pelas condi¢cdes experimentais e, desta forma, os dados (reads) possuem 0os mesmo
parametros nestas duas condi¢cdes. Contudo, alguns genes podem apresentar expressac
diferencial entre as diferentes condicfes experimentais e assim, os valores dos parametros
referentes as amostras da condicafAA e Ay) serdo diferentes daqueles provenientes das
amostras referentes a condicadE e B,). Desta foma podemse definir dois modelos. O
primeiro, no qual é assumido que ndo existe expressdo diferencial entre as condicdes

(amostras) e, consequentemente 0s parametros S0 0S mesmo nas amostras, 0 conjunto d



dados € dado por todas as amostras conjuntamente, ou sgjé,{8:, B,}. No segundo

modelo, em que se pressupde expressao diferencial entre as condi¢cbes A e B (as amostras sa
definidas por {A, Az} e {B1, By}, isto é, os parametros diferem nas duas condi¢des
experimentais). Modelos de analise mais complexos, como por exemplo, com trés condi¢cdes

experimentais, podem ser vistos em Hardcastle e Kelly (2010).

2.2.4.2.2. Abordagem bayesiana para inferéncia sobre expresséao diferencial

Suponha um conjunto de dados de contagens com n am@8strés; . A.}, tais que
os dados observados para um determinado gene é dado pelo seguinte conjunto
(HARDCASTLE e KELLY, 2010:

em que 4 € a contagem para um determinado gene c avaliado em cada amostra i
(biblioteca). Para cada amostradefine-se também o tamanho da biblioteca como um fator

de escalg |

A partir de entdo, considessum modelo M que pode ser definido pelos seguintes
conjuntos {g, ..., Bi}. Assim, como apresentado na se¢éo anterior, se as amost#ag A
pertencerem a um mesmo conjunto, digamgsektas possuem 0s mesmos parametros, ou
seja,0,, = 04, = 6,. Assim, os dados associados ao conjuntpaEa um determinado gene

podem ser representados:por

D,={(u.:AcE,)(I:A<E,)}.
Sob o enfoque bayesiano, visando avaliar expressao diferencial entre as diferentes
condi¢des experimentais por meio de um modelo M para os dados, a quantidade de interesse

para cada gene c, € a probabilidade a posteriori do modelo M dado os gaulosdja,

P(D,|M)P(M) (15)

P(M |Dc)= P(DC)

Para a obtencédo dessa quantidade sera necessario obter a probabilidade marginal das
observacdes dado o modelo, ou seja, P, estimar a probabilidade a priori de cada
modelo e obter o fator de escala B)(DA seguir, sera apresentada de maneira sucinta a

obtencéo de cada uma destas quantidades.
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2.2.4.2.3. Obtencéo de PO M)

De acordo com Hardcastle & Kelly (2010), R(DM) pode ser calculada por meio da

verossimilhanca marginal dada por:

P(D,[M)=[P(D,[KM)P(K M JK , (16)

em que P(R| K,M) é a distribuicdo dos dados condicionada ao modelo e ao conjunto de
parametroX = {6, ...,0n} e P(K M) é a distribuicdo dos parametros condicionada ao modelo
avaliado.

Existem inUmeras distribuicdes que podem ser utilizadas pate,m e K | M. Como
discutido em Hardcastle e Kelly (2010), uma abordagem natural para obtencéq p€,M{D
seria assumir que os dados possuem distribuicdo Poisson e que)P{#m| distribuicao
Gama. Porém, Robinson e Smyth (2008) afirmam que essa modelagem nao é adequada
guando se leva em consideracéo a variabilidade extra, introduzida pelas repeticées biologicas.
Assim, visando explicar a tal variabilidade, pode-se supor que os dados possuem distribuicao
binomial negativa a qual € indicada a fenbmenos que apresentam superdisperséo. Além disso,
Lu et al. (2005) mostraram em dados simulados que a suposi¢ao de uma distribuicdo binomial
negativa pode ser robusta, mesmo que os dados ndo possuam verdadeiramente distribuicdo
binomial negativa (AMARAL, 2015).

Visando trabalhar com os dados originais, ou seja, levando em consideragdo 0s
tamanhos da biblioteca, Hardcastle e Kelly (2010) fizeram uso de métodos numéricos para
obtencéo destas quantidades.

Considere que a amostrap®rtencente ao conjuntg Eom o tamanho da bibliotega |
Assim, considerando quecycontagem do c-ésimo gene wJPsegue uma distribuicdo
binomial negativa com médja|l; e varianciapy, em quedy = (ug, ¢q) temos, considerando a

parametrizacdo apresentada em 2.3.3, a seguinte distribuicdo de probabilidades:

! “ (17)
P(uic;li’¢q*ﬂq):r(Uic+¢q )[ 1 j [ T J .

F(¢g1)uicl 1+|i1uq¢q ¢(;1+Ii:uq

Infelizmente, nesse caso ndo € possivel encontrar uma conjugacao Obvia como no

modelo Poisson Gama. Assim, visando estimar.R(Bl), numericamente, € necessario

definir uma distribuicdo empirica para K. Para tanto, Hardcastle e Kelly (2010) assumiram

11



que o primeiro parametiy, pertencente ao conjunto K, séo independentes em relagéo a g, ou

seja,

P(D,IM)=[P(D,[KM)P(K M HK

[1[P(Dy 16,)P(0,) (18)

q

Essa suposicdo permite reduzir a dimensionalidade da integral, por consequéncia,
melhora a precisdo da sua aproximagao numérica. Em seguida, supde-se que pamiada
ha um conjunto de valore®, (espago paramétrico) que sdo amostrados a partir da
distribuicdo def;. Com tais suposigoes, conforme apresentado em Evans e Swartz (1995)
podemos derivar a aproximacéo (EVANS e SWARTZ, 1995):

-1

p(ocw)zl]iz Hr(uic@ql)( : J( L J (19)

‘®q‘ Oq | {i:A<Eqy) F((D;l)uic! 1+Ii'uqch (D;]l_'_li/uq

A partir de entéo, para obter tal aproximagéo é necessario obter o cadjuntm

base nos dados adquirindo uma distribuicdo empirica sobre K.

2.2.4.2.4. Obtencao da distribuicdo empirica sobre K

A obtencéo da distribuicdo empirica de K pode ser realizada por meio da analise de
todo o conjunto de dados. Assim, para cada conjunto de amogfrdsy&mos encontrar uma
estimativa da média e da disperséo da distribuicdo de probabilidadgs Apd3 a obtencgdo
de tais estimativas para um grande nimero de genes teremos nossa@mostra

Segundo Hardcastle e Kelly (2010) o principal problema nessa abordagem se refere a
obtencéo das estimativas de dispersdo, uma vez que ndo sabemos, previamente, se 0s gene
sdo ou ndo diferencialmente expressos, é preciso considerar a estrutura de replicacdo dos
dados, a fim de estimar corretamente as dispersoées, isto €, a dispersao ira ser superestimads
para esse gene. Para contornar tal problema os autores sugerem considerar a estrutura de
repeticdo dos dados para estimar corretamente as dispersdes. A estrutura de repeticdo é
definida considerando os conjuntos 1,{E., i}, ondei, je F,se, e somente se, a
amostra Afor uma réplica de A

Dada esta estrutura para os dados, pode-se estimar a dispersdo dos dados num gene
Dc.pelo método denominado quase probabilidade (NELDER, 2000). Métodos Quasi-
verosimilhanca séo utilizados para dar boas estimativas da dispersdo de um Unico gene nesta
configuracdo (ROBINSON e SMYTH, 2008). Primeiramente defeni-
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fho = <{T— HeF, }> (20)

E, em seguida, se escolpg tal que

ZZZ{uiC Iog{ Ye }—(qc + ) IOQ{L@“Z}} —n-1 (21)

roieF, Ii:[lrc IiI&rc +q)c
Utilizando o valor adquirido paka , pode-se entdo re-estimar os valgrgspelo
método da maxima verossimilhanca para obter os valor@g. dpie maximizam a seguinte

verossimilhanca, ou seja, as probabilidades a posteriori para cada q.

-1 %! A Uic
P({uic:iEFr};liEFr’¢c’l[er)=HF(UiC —i__1¢C )( 1 j ( Ii:urc J y

ieF, r(¢c ) 1+Iil&rc¢c ¢c_l+| i/[lrc

Em seguida, repetir nas estimativassgle j1;. até alcancar a convergéncia.

(22)

Isso nos d& um valor dg. Em seguida, precisa-se calcular a média da distribuicédo
implicita aos dados {3 isto €, para o conjunto de amostras gooEjue pode facilmente fazer
com que o valor adquirido dg seja fixo e calcular a médig. pelo método da maxima

verossimilhancga, escolhendo o valongeque maximiza a seguinte probabilidade.

'(u -1 4 . Uic
P(ch’¢c'/uqc)= H (UIC_j_¢C )[ 1 J { Illuqc J 1 (23)

{i:A eEq } F(¢c )uic! 1+|ilqu¢c ¢c_1+|i'uqc

para cada g.
A partir disso, formae o conjunto Oq = {( 1qc, ¢c )}, repetindo este processo por
multiplas vezes (h), e sdo entao capazes de calcular

P(DC|M)z1:[ﬁ; {IH F(uic+c1>;1){ 1 J( | 44, j | "

A Eq F(Cbgl)uic! 1+l 4, @,

2.2.4.2.5. Estimacao da probabilidade a priori de cada modelo

Uma série de opcdes esta disponivel quando se consideram as probabilidades a priori
de cada modelo P(M) exigido para o calculo de P(IM)| Na proposta de Hardcastle e Kelly
(2010), inicialmente deve-se escolher um valor p, para que o mesmo seja utilizado como
probabilidade a priori do modelo M para o calculo da probabilidade a posteriori, R(M | D
do c-ésimo“gene”. A partir desse valor, pode-se encontrar uma nova estimativa para a
probabilidade a priori do modelo M dada fp’ = (P(M|D,)).. Esse processo deve ser

repetido até que o valor de p apresente convergéncia (AMARAL, 2015).
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2.2.4.2.6. O fator de escala P{p

Finalmente, é necessario obter o fator de escala,),Ri®equacédo P(M |D. Uma
vez que o numero de possiveis modelos dem\ é finito, o fator de escala P{pode ser
determinado pela soma de todos os possiveis M, dada as prioris apropriadas P (M)
(AMARAL, 2015).

2.2.4.2.7. Avaliacao das hipoteses

As probabilidades a posteriori, permiti a analise dos testes de hipotese sob o modelo
apresentar expressao diferencial com maior valor de probabilidade quando comparado ao
modelo que considera que as amostras tenham os mesmos valores paramétricos, diante disso
rejeitar a hipétese da néo existéncia da expressao diferencial. Do contrario, ndo se deve

rejeitar a hipotese de igualdade dos parametros.

2.2.4.3. DESeq

O DESeqg € um método desenvolvido para analisar dados de contagem a partir de
ensaios de sequenciamento de alto rendimento, tais como o RNA-Seq e proporciona formas
para testar a expresséo diferencial por meio da distribuigdo binomial negativa (ANDERS e
HUBER, 2010).

2.2.4.3.1. Descricdo do modelo utilizado

Considere que o numero de reads do gene i na j-ésima amostra (biblioteca), segue uma
distribuicdo binomial negativa (ANDERS e HUBER, 2010)

Kij - NB(M,‘ ’G.jz)’ (25)

em que K é o nimero de reads de um gene i numa determinada amggtra nédia e 67
€ a variancia.

Na préatica os parametrpg e 0% sdo desconhecidos, com isso ha a necessidade de estima-
los a partir dos dados. Sabendo que o numero de repeticbes em experimentos de RNA-Seq é
pequeno, Anders e Huber (2010) propuseram que mais hipoteses de modelagem sejam feitas,
a fim de se obter estimativas confiaveis. Este método se desenvolve, entdo, a partir de trés
premissas descritas a seqguir:

e A médiay; , isto é, o valor de expectativa das contagens observadas para o gene i na

amostra j, € o produto de uma condi¢cdo dependente por cada,gefendgep() € a

condicdo experimental de amostra de j) e um fator (fator de corre¢do) de tamanho s
H = 9,003 (26)
e A variénciaazij, é definida como uma funcdo da média e uma quantidade ajustada da

variancia amostral suavizada.
14



oy =t + ﬁz‘{,p(j) (27)

[
e A variagdo por cada gene com paramefy@vuma fungdo suavizada dee a

condicdo experimental ge
Voociy = Vo (Gpci)) (28)
A terceira hipOtese € necessaria porque o numero de repeticbes € geralmente muito

pequeno para obter uma estimativa precisa da variacdo do gene i.

2.2.4.3.2. Estimacéo dos parametros do modelo

Para o ajuste do modelo aos dados, primeiramente esses devem ser organizados em
uma tabela de contagem de ordem g x m, em que g representa o numero de genes avaliados ¢
m o numero de bibliotecas (amostras). Como exemplo, considera-se um conjunto de dados
com g genes e 2 bibliotecas (AMARAL, 2015):

Gene A1 A,
1 Kuin Kiz
2 Ku Kx
3 Kz Kz
g Kgr Kg2

O modelo adotado possui trés conjuntos de parametros:
* m fatores de tamanho 5 (soma dos reads da amosjra |
* para cada condicao experimentg, g parametrosy, , ;
« Funcdes suaves  ; para cada condicap, v, modelos de dependéncia da
variancia em relagdo a média esperggda
A fim de processar os dados, primeiramente deve ser realizada a normalizacao, para
tornar os valores de contagens de diferentes amostras (bibliotecas), comparaveis, tendo em
vista que uma quantidade maior de material genético esta associada a uma maior quantidade
de reads. Para isso, Anders e Huber (2010) utiliza o fator de tama@hestmador do fator

de tamanh@ a mediana de razdo das contagens observadas.

K;

s = mediana————

i (H " j%n (29)

v=1

em gue k= contagens observadas e m = nimero de repeticdes.
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Para estimar,g usamos a média das contagens das j amostras correspondentes a

condicaw, transformada para a escala comum por meio do fator de tamanho:

R (30)
Lm0 S

em quem, € o numero de repeticdes da condigéie a soma ocorre sobre estas repeticdes, e

Kij € o n° de reads para o gene i na amostra j.

Observa-se que os valores de k sdo divididos pelo tamanho do fator correcdo. Essa
estratégia serve para tornar possivel a comparacao entre diferentes amostras.

Para obtencdo da quantidadg (funcdo suavizada), primeiramente calcula-se as

variancias amostrais em escala comum por meio da seguinte expressao:

) [K—q} @

mp 1J:p(J)=p SJ
em que
Qip 1
= 2 S (32)
3 M, jo(i)=r S

A quantidade z é a corre¢é@o do viés do estimador da variancia bruta. De acordo com

Anders e Huber (2010), w- z, € um estimador néo viesado da variancia bﬂﬁtqpm.

Apesar da utilidade, para os casos em que 0 numero de repeticdes € pequeno, COMoO NOS
experimentos de RNA-Seq, a quantidageéaltamente variavel, portantg, wz, ndo € um
estimador interessante para realizar inferéncias. Uma alternativa proposta por Anders &

Huber (2010) é a utilizacdo de um modelo de regressdo ndo paramétrico considerando como

variavel dependente e independentey,, para obter a funcdo suave(ey e estimar a

variancia bruta por meio de (LOADER, 1999):
9,(4,)=w.(8,)-3. (33)

2.2.4.3.3. Avaliacdo da expressao diferencial por meio do DESeq para duas
condi¢cbes
O teste exato de Fisher é utilizado em situagcbes onde n&do se observam repeticdes
bioldgicas, ou seja, situacbes com um unico individuo por grupo de tratamento. Nesses casos
nao é possivel estimar a variabilidade dentro do grupo de tratamento, entdo a analise deve

prosseguir sem qualquer informacgé&o sobre a variacdo biolégica dentro do grupo.
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Para avaliar a expressao diferencial, a literatura apresenta como solucadex&ste
de Fisher (Fisher, 1934). Tal andlise é geralmente realizada gene a gene, organizando 0s
dados em uma tabela 2x2.

Para ilustrar o procedimento, considere o conjunto de observagdes (AMARAL, 2015):

Gene G; G,
1 Kuin Ki2
2 Ky Kz
3 Kz Kz
g Ko Kg2

Considerando-se a avaliagdo do gene 1, constréi-se a tabela de dupla entrada:

C G Total

Gene 1l N1 N2 Nl.
Genes restantd np; Noo | No.
Total N1 N2 |N.

Nessa tabela = K1y, no=Kip, Ny =Y Kyen,=>" K,

O teste verifica se a proporgao de contagens para um dado gene nas duas condicdes € &
mesma que para os demais, ou seja:
11 _ 7on
T2 T2
Essa hipdtese em geral é escrita em termos da razéo de chances, como se segue:

_ T _

H,:60 1

712721
H,:0=1
Assim, no caso de Nreads mapeadas para o gene L aéhds para o restante dos
genes, se forem extraidos aleatoriamenterdads do conjunto total de reads avaliados,
guestiona-se qual a probabilidade de se observar um resultado ao menos;igued dsrpara
0 gene 1. Se essa probabilidade é pequena, entdo a classificagcdo das colunas da tabela, ot

seja, da condicdo experimental afetou a amostragem. Especificamente, o gene 1 é
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diferencialmente expresso entre as condi¢cdes 1 e 2. O calculo desta probabilidade é realizado

por meio da distribuicdo hipergeométrica (AGRESTI, 1990), ou seja,

)
Ny )\ Ny (34)

p:[ N.. j
n11+n21

O p-valor € obtido somando-se todas as probabilidades de se observar um nimero k

s
sk ny (35)

p(reacs 1) 3 A

K+n,,

maior ou igual a 3, ou seja:

Para avaliar a existéncia de expresséao diferencial por meio do teste implementado no
DESeq, considere sramostras repetidas para a condicdo Ageamostras repetidas para a
condicdo B. Para cada gene, as hipéteseemsenliadas, por Andes e Huber (2010), é dada
por:

HoiGs =G VErsus H,: G, # g

em que g é a média da contagem do gene i na condicdo A € ayjmédia da contagem do
gene i na condicao B.

O teste utilizado para avaliar tal hipétese é um teste condicional bem semelhante ao
teste exato de Fisher apresentado anteriormente. A principal diferenca se deve ao uso da
distribuicdo de probabilidade adotada para o calculo do p-valor. Diferentemente do teste exato
de Fisher, o qual se baseia na distribuicdo hipergeométrica, o teste aqui apresentado baseia-se
na distribuicdo binomial negativa possibilitando inserir no processo de decisao informacdes a
respeito da variacdo biolégica dentro do grupo.

Sob a hipotese nula pode-se calcular as probabilidades dos ekentoas e K; =b

para quaisquer pares de numeros (a,b). O valor p de um par observado € dado pela soma da:s
probabilidades menores ou iguais aflg) dada a soma total KAMARAL, 2015),

2. Pp(ab

p(ab< k. k)
36
> p(ab (36)

a+b=kg

pi:

em que as variaveiseeb assumem valores entée -, ki .
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Para o calculo de p(a,b), deve-se assumir que, sob a hipotese nula, as amostras sao
independentes, ou seja, p(a,b) = RE a)P(Kg = b). A parametrizacdo da distribuicdo

binomial negativa apresentada em Anders e Huber (2010) é dada por:

P(K:k):(k-i_r]_-l]pr(l— p)k, (37)

em que per podem ser parametrizados em termos da méd@ada variancias® por meio

de:

2.2.5. Correcéo de testes multiplos

Diante da grande quantidade de testes realizados, uma hipotese para cada gene a
probabilidade conjunta de que o erro tipo | seja cometido aumenta expressivamente. O erro
tipo 1, também denominado de falsos positivos (CASELLA, 2010), € o erro que se comete ao
rejeitar a hipétese nula quando a mesma € verdadeira (BENJAMINI e HOCHBERG, 1995).

Para controlar a taxa de falsos positivos pode-se utilizar o ajuste de FDR (False
Discovery Rate).

Um procedimento bastante utilizado para calcular a FDR é o LineatJStemposto
por Benjamim e Hochberg (1995). Esse procedimento ordena 0S p-VaiQres..g pm)
resultantes das m hipotesegyH,Hm), testadas de forma simultanea. Sejaiyn @2, ..., Qi 0S
p-valores ordenados, defise-

q = (38)

em que g* € o ponto de corte, m é o total das hipéteses testadas, p € o p-valordenédo
p-valor.

Assim, para controlar o FDR a um nivel g* = 5% o ponto de corte sefpaiR
maior ique satisfaga a condi¢do: 5% > (mPg / i), logo, serédo rejeitada as hipéteses com p-
valores menores ou iguais g.P

A titulo de ilustracdo do procedimento, considere-se o exemplo apresentado por
Benjamini e Hochberg (1995), em que foram realizados 15 testes de hip6teses, e que 0s p-
valores ordenados, tenham sido: 0,0001; 0,0004; 0,0019; 0,0095; 0,0201; 0,0278; 0,0298;
0,0344; 0,0495; 0,3240; 0,4262; 0,5719; 0,6528; 0,7590 e 1,0000.

Considerando-se, ainda, que se deseje obter um nivel de significancia conjunto:
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o =0,05= 0,05 =0 (39)
|

Entéo, para f = 0,0095 — 0,05 > 15(0,0095)/4 > 0,0356; P = 0,0201 — 0,05 <
15(0,0201) < 0,0603, portanto, devem-se rejeitar todas as hipoteses com p-valores menores ou
iguais a 0,0095.
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CAPITULO 2

Metodologias para identificacdo @ genes diferencialmente expressos em experimentos
de RNA-Seq e suinos

Resumo

O objetivo deste estudo € avaliar o comportamento de trés metodologias (DEGSeq, bayseq e
DESeq) para verificacdo da expresséo diferemralongissimus dorsi (LD) do masculo de
suinos da raca Piau e Comercial, em 2le 90 dias depois do coito, por meio de dados
provenientes de RNA-Seq. Para tanto, foram utilizados dados de 30000 genes provenientes do
musculo longissimus dorsi (LD), coletados de dois grupos genéticos de suinos (Piau e uma
linha comercial desenvolvida na UFV), sob duas condi¢cdes experimentais (idades pos-natal),
21 e 90 dias depois do coito. De acordo com os resultados gerados nas analisas e sob
condicOes utilizadas no desenvolver do experimento, gédencluir, na comparacdo dos
meétodos bayseq com DEGSeq e baySeq com DESeq, respectwamhestvou-se, a partir

da relacéo do nivel de expressao (fold-change) astleas racas suinas (comercial e piau),

gue os méetodos apresentaram desempenho diferentes entre si, pois apresentaram um nivel de
expressdo desigual em ambos os métollesentanto,na comparacdo entre os métodos
DESeq e DEGSeq, houve um desempenho comparaveg, sstométodos sdo considerados
concordantesem relagdo aos resultados. Como um todo, a maioria dos genes DE
identificados, se deu na fase pés-natal tardia, ou seja, 90 dpc. Além disso, a maioria deles
foram down na fase pré-natal inicial (21 dpc) e foram up na fase pré-natal tardia Y90 dpc
relacionando as racas, comercial e piau e comparando 0s metodos.

Palavras-chave.DEGSeq, baySeq, DESeq, bioinformatica.
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1. INTRODUCAO

O estudo do desenvolvimento muscular na fase pré-natal de suinos é fundamental
importancia para o entendimento de caracteristicas de importancia econémica, taéss como
sobrevivéncia e peso ao nascer (BAXTER et al., 2008). Segundo GREENWOOD et al.
(2010) tal etapa é considerada um periodo de desenvolvimento maximo dos tecidos e 6rgéos,
sendo influenciado tanto por fatores genéticos quanto ambientais. Solero et al. (2011), por
meio de experimentos de microarray, identificaram genes que apresentam expressao
diferencial em longissimus dorsi (LD) do musculo de suinos em 40 e 70 dias de gestacdo em
suinos da raca Piau e Yorkshire-Landrace.

Apesar de util, a técnica de microarray utilizada nesse estudo, apresenta algumas
limitacdes quando comparada ao novo método sequenciamento de RNA em larga escala
(RNA-Seq). Dentre essas limitacdes, pode-se citar a necessidade do conhecimento prévio das
sequéncias, a expressdo de um gene é mensurada de maneira relativa por meio da intensidad
de luz emitida em cada condicdo de interesse, problema de susceptibilidade a hibridizac&o
cruzada, baixa reprodutibilidade de resultados entre laboratérios e diferentes plataformas e
ineficiéncia no estudo de genes raros e de isoformas (ESTEVES, 2007; FERREIRA FILHO,
2009; NEVES, 2010). Assim, o estudo do desenvolvimento muscular na fase pré-natal em
suinos por meio de dados provenientes da técnica de RNA-Seq torna-se interessante.

A literatura apresenta diversas metodologias para o estudo da expresséo diferencial
(ED), as quais diferem quanto aos conceitos adotados e aos principios estatisticos
empregados. Como exemplo, pode-se citar as metodologias DEGSeq (WANG et al., 2010),
baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2009) e DESeq (ANDERS e HUBER, 2010).

Diante da grande quantidade de metodologias e da falta de um consenso sobre qual a
melhor para avaliar ED, o objetivo deste estudo é avaliar o comportamento de trés
metodologias (DEGSeq, baySeq e DESeq) para verificacdo da expresséo diferencial em
musculo longissimus dorsi (LD) de suinos da raca Piau e Comercial, em 21e 90 dias depois

do coito (dpc), por meio de dados provenientes de RNA-Seq.

2. Material e Métodos

Com o intuito de avaliar os métodos de identificacdo de expresséo diferencial, foram
analisados 30000 genes do musculo longissimus dorsi (LD), coletados de dois grupos
genéticos de suinos (Piau e uma linha comercial desenvolvida na UFV), sob duas condi¢des
experimentais (idades pds-natal), 21 e 90 dias depois do coito, que correspondem a situacdes

sem repeticao. Utilizou-se o kit RNease Mini (QIAGEN) para a extracdo das amostras, cinco
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microgramas (5 pg) de RNA total foi utilizado para iniciar a construcdo da biblioteca e
andlise transcricional. Para a obtencéo dos fetos, foram abatidas fémeas nas respectivas idade:
gestacionais de acordo com as normas do Comité de Etica na Experimentacdo animal da
UFV.

Visando comparar as metodologias, foi calculada a quantidade de genes
diferencialmente expressos identificados em cada método, para verificar o poder de
qguantificacdo entre eles. Posteriormente, com o intuito estudar a sobreposicdo entre 0s
conjuntos de genes DE, ou seja, genes que foram compartilhados com outros meétodos
construiuseo diagrama de venn.

Finalmente, para avaliar o comportamento dos genes diferencialmente expressos, foram

ajustados modelos de regresséo linear simples para cada idade (21 e 90 dias depojis do coito

Y =+ BX +e, (1)
em que
e Y =fold-change (baySeq) e Xfold-changg DESeq)
e Y= fold-change (DESeq) e Xfold-changg DEGSeq)
e Y= fold-change (DEGSeq) e X = fold-change (baySeq)
Onde, o valor do fold-change, ou seja, o valor da razdo de expressao em logaritmo de

base 2 (log2) da raca comercial em relacdo a raca piau, em cada idade, é calculado:

C
Fold— Change-log, (F“J 2

i
em que G é a expressdo, na raga comercial, do gene i na j-ésima amogttsaeeRpressao,

na raca piau, do gene i na j-ésima amostra.

3. Resultados e Discussao

O método baySeq apresentou um maior numero de genes diferencialmente expressos
guando comparados com os demais métodos utilizados nesse estudo, Esse resultado é
corroborado com aqueles obtidos por Soneson e Delorenzi (2013) em que o0s autores
mostraram que o método DESeq tem uma abordagem conservadora, ja que em geral
superestima a variancia para cada gene, diminuindo a identificacdo de genes diferencialmente
expressos. Além disso, pode observar que o DESeq apresenta um poder inferior quando

comparado ao bayseq e DEGseq.
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Tabela 1: Quantidade de genes diferencialmente expressos identificados simultaneamente,
em cada método, por idade (em dias depois do)coito

Genes Diferencialmente Expres:
DESeq baySeq DEGSeq

21 165 12879 8712
90 265 10217 7666

Idade

Ao estudar a sobreposi¢ao entre os conjuntos de genes DE entre os trés métodos, péde-
se verificar que 94,5455% dos genes DE pelo método DESeq sdo também DE pelo método
DEGSeq, que 55,2916% dos genes DE pelo método DEGSeq sdo também DE no método
baySeq e por fim, que 0,8463% dos genes DE pelo método bayseq foram também DE no
método DESeq (Figura 1A). Além disso, verifica-se que 89,4340% dos genes DE pelo
método DESeq sdo também DE pelo método DEGSeq, que 61,2314% dos genes DE pelo
método DEGSeq sédo também DE no método baySeq e por fim, que 2,5056% dos genes DE
pelo método bayseq foram também DE no método DESeq (Figura 1B). Em ambas as figuras,
baySeq e DEGSeq encontraram uma boa quantidade de genes DE que nao foram
compartilhados com outros métodos, certificando que o DESeq apresenta um poder inferior

guando comparado ao bayseq e DEGseq,.

baySeq DESeq

/-

Figura 1. Diagrama de Venn dos Numeros dos Genes Diferencialmente Expressos entre os
Métodos, em 21 dias (A) e 90 dias (B) depois do Coito, com FDR menor que 5%.

Observa-se maior nimero de genes DE em 90 dpc, ao se comparar DESeq eebaySeq,
também, um coeficiente de correlacdo forte sob os valores do fold-change (relacionando os
niveis de expressdo génica das racas comercial e piau), indicando que ha relacdo positiva
entre os niveis de expressédo. Entre DESeq e DEGSeq, observou-se um maior niumero de
genes DE em 90 dpc, e em ambas as idades, 21 e 90 dpc, os valores do fold-change séo
altamente correlacionados. Além disso, entre os métodos DEGSeq e baySeq, o maior nimero

de genes DE obteve-se em 21dpc, porém os genes com idade de 90 dpc, apresentaram umn
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coeficiente de correlacdo forte entre os valores do fold-change, mostrando que ha relacéo
entre os niveis de expressdo. Com tudo, a maioria dos genes DE identificados, se deu na fase
pré-natal tardia, ou seja, 90 dpc, reforcando os resultados de Cagnazzo et al. (2006), que
examinaram a expressao do gene no desenvolvimento de musculo esquelético de duas racas
de porcos que diferem em caracteristicas das fibras musculares e fenétipos de muscularidade.
Eles descobriram que véarios genes relacionados com a miogénese foram expressos em sua

fase pré- natal tardia.

Tabela 2: Quantidade de genes diferencialmente expressos identificados simultaneamente
entre os métodn com os coeficientes de correlagdo e os modelos de regresséo, por idade (em
dias depois do coijo

Idade (Comercia Numeros de Coeficiente de

Comparagao versus Piau) Genes DE Correlacao Modelos de Regresse
21 109 0.6511 Y = 0.1837 + 0,4462x

baySeq e
DESeq 90 256 0,9729 Y = 0,3216 + 0,8939x
DESeq e 21 156 1,0000 Y = 0,1824 + 1,0000x
DEGSeq 90 237 1,0000 Y= - 0,1885 +1,0000x
DEGSeq ¢ 21 4817 02706 Y =-0.3598 + 0,1640
baySeq 90 4694 09095 Y =-0,0717 + 08671

Constatou-se na figura 2, que na fase inicial, ou seja, na idade de 21 dpc, dos 109
genes DE identificados entre os dois métodos, 30% desses genes obtiveram o valor positivo
do fold-change, ou seja, o nivel de expresséo foi maior na raca comercial, esses entéo, sao up
em baySeq e DESeq; 56% apresentaram valor negativo do fold-change, ou seja, o nivel de
expressdo foi maior na raca piau, sendo down em baySeq e DESeq. Porém ocorreu uma
expressdo de maneira diferente jA que os valores do fold-change ndo se ajustaram
completamente a equacao de regressao representada pela expressdo génica nos método
baySeq (X) e DESeq (Y). Isto é, pode-se considerar que os métodos sao diferentes, pois o
nivel de expressédo foi desigual em ambos. Além disso, 14% dos genes DE apresentaram
resultados discordantes, isto €, obtiveram niveis de expressao alto e baixo na comparacao de

ambos 0s métodos.
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Figura 2. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos DESeq e
baySeq, em 21 dias depois do Coito.

Considerando a analise para 90 dpc observa-se que dos 256 genes DE identificados
pelos dois métodos, 75% apresentaram o valor positivo do fold-change, ou seja, o nivel de
expressao foi maior na raga comercial, sendo assim, sdo up em baySeq e DESeq. Além disso,
25%, dos 256 genes DE, obtiveram o valor negativo do fold-change, ou seja, o nivel de
expressao foi maior na raga piau, sendo down em baySeq e DESeq. No entanto, o nivel de
expressao ocorreu de maneira diferente, jaA que os valores do fold-change ndo se ajustaram
completamente a equacdo de regressdo representada pela expressdo génica nos método
baySeq (X) e DESeq (Y), logo, podendo considerar que os métodos sao diferentes ja que a

expresséo foi desigual em ambos (Figura 3).
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Figura 3. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos DESeq e
baySeq, em 90 dias depois do Coito.

Pode-se observar na figura 4, que dos 156 genes DE identificados por ambos os
métodos, 21% apresentaram o valor positivo do fold-change, ou seja, o nivel de expressao foi
maior na raca comercial, sendo esses, up em DEGSeq e DESeq. Além do mais, 79%, dos 156
genes DE, obtiveram o valor negativo do fold-change, ou seja, o nivel de expresséao foi maior
na raca piau, sendo down em DEGSeq e DESeq. Constatando que, a expressédo up e down
ocorreu de maneira semelhante, ja que os valores do fold-change se ajustaram completamente
a equacao de regressdo representada pela expressdo génica nos métodos DESeq (X) ¢
DEGSeq (Y), logo, ao apresentarem niveis de expressdo semelhantes, os métodos sao

considerados concordantes em relacao aos resultados.
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Figura 4. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos DEGSeq
e DESeq, em 21 dias depois do Coito.

Na Figura 5, observou-se que dos 237 genes DE identificados por ambos os métodos,
75% apresentaram o valor positivo do fold-change, ou seja, o nivel de expresséao foi maior na
raca comercial, logo esses genes sdo up em DEGSeq e DESeq. E 25%, dos 237 genes DE,
obtiveram o valor negativo do fold-change, ou seja, o nivel de expressao foi maior na piau,
sendo down em DEGSeq e DESeq. Constatando que, a expressdo up e down ocorreu de
maneira semelhante, ja que os valores do fold-change se ajustaram completamente a equacac
de regressédo representada pela expressdo génica nos métodos DESeq (X) e DEGSeq (Y),
logo, ao apresentarem niveis de expressdo semelhantes, os métodos sdo considerados

concordantes em relacdo aos resultados.
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Figura 5. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos DEGSeq
e DESeq, em 90 dias depois do Coito.

Comparando os métodos baySeq e DEGSeq, em 21 dpc. Observou-se que, dos 4817
genes DE identificados pelos métodos baySeq e DEGSeq, 14% obtiveram o valor positivo do
fold-change, ou seja, o0 nivel de expressao foi maior na raca comercial e sdo up em baySeq e
DEGSeq; 54% dos genes DE apresentaram o valor negativo do fold-change, ou seja, o nivel
de expressdao foi maior na raca piau e sao down em baySeq e DEGSeq, porém uma expressac
de forma diferente, ja que os valores do fold-change ndo se ajustaram completamente a
equacdao de regressao representada pela expressado génica nos métodos DEGSeq (X) e baySe
(Y). Isto é, pode-se considerar que os métodos sao diferentes, pois o nivel de expresséo foi
desigual em ambos. Além disso, 32% dos genes DE apresentaram resultados discordantes,
isto €, obtiveram niveis de expressdo alto e baixo na comparacdo de ambos os métodos

(Figura 6).
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Figura 6. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos baySeq
e DEGSeq, por Idade, em 21 dias depois do Coito.

Constatou-se, na figura 7, que dos 4694 genes DE identificados pelos métodos baySeq
e DEGSeq, 83% apresentaram o valor positivo do fold-change, ou seja, o nivel de expressao
foi maior na raca comercial, sendo up nos dois métodos; 14% dos genes DE obtiveram o valor
negativo do fold-change, ou seja, o0 nivel de expressao foi maior na raca piau e sdo down em
baySeq e DEGSeq, porém ocorreu uma expressao de maneira diferente, ja que os valores do
fold-change ndo se ajustaram completamente a equacdo de regressdo representada pele
expressao génica nos métodos DEGSeq (X) e baySeq (Y). Com isso, pode-se considerar que
os métodos sao diferentes, pois o nivel de expresséao foi desigual em ambos. Além disso, 3%
dos genes DE apresentaram resultados discordantes, ou seja, obtiveram niveis de expressac

alto e baixo na comparacao dos métodos.
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Figura 7. Comportamento dos Genes Diferencialmente Expressos, entre os Métodos baySeq
e DEGSeq, por Idade, em 90 dias depois do Coito.

4. Conclusao
e Comportamento dos métodos

O método abordado pelo baySeq apresentou um bom desempenho, pois obteve uma
maior identificacdo dos genes diferencialmente expressos, e que o método DESeq apresentou
um poder inferior na identificacdo de genes DE quando comparado ao bayseq e DEGseq.

Ao comparar bayseq com DEGSeq e baySeq com DESeq, respectivamente, observou-
se, a partir da relacdo do nivel de expressao, os métodos apresentaram desempenho diferente
entre si.No entanto,na comparacao entre os métodos DESeq e DEGSeq, os métodos

apresentaram desempenho semelhante, ou seja, os métodos sédo considerados concordantes e

relacéo aos resultados.

e Comportamento dos métodogm cada idade
A maioria dos genes DE identificados se deu na fase pré-natal tardia, ou seja, 90 dpc
Além disso, a maioria dos genes DE foram down na fase pré-natal inicial (21 dpc), com 56%
entre baySeq e DESeq, 79% entre DESeq e DEGSeq, e 54% entre DEGSeq e baySeq. Sendc
também, a maioria dos genes DE, up na fase pré-natal tardia (90 dpc), com 75% entre baySeq
e DESeq, 75% entre DESeq e DEGSeq, e 83% entre DEGSeq e baySeq relacionando as racas

comercial e piau.
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5. Consideracdes Finais

Sobas duas condi¢des utilizadas (21 e 90 dias depois do coito) no desermlver
experimento, houve uma grande variabilidade nos resultados obtidos pelos trés métodos. O
método abordado pelo baySeq apresentou um bom desempenho, pois obteve uma maior
identificacdo dos genes diferencialmente expressos, e que o método DESeq apresentou um
poder inferior na identificagdo de genes DE quando comparado ao bayseq e DEGseq,.

Comparando bayseq com DEGSeq e DESeq, respectivamente, observou-se, a partir da
relacédo do nivel de expresséo (fold-change) erstdeias racas suinas (comercial e pigue
os métodos apresentam desempenho diferentes entre si, pois apresentaram um nivel de
expressdo desigual em ambos os métotlasentanto,na comparagdo entre os métodos
DESeq e DEGSeq, houve um desempenho comparavelg,isionivel de expressdo foi
considerado semelhante, logo os métodos sédo concordamtelacao aos resultados.

A maioria dos genes DE identificados se deu na fase pré-natal tardia, ou seja, 90 dpc.
Além disso, a maioria dos genes DE foram down na fase pré-natal inicial (21 dpc), com 56%
entre baySeq e DESeq, 79% entre DESeq e DEGSeq, e 54% entre DEGSeq e baySeq. Sendc
também, a maioria dos genes DE, up na fase pré-natal tardia (90 dpc), com 75% entre baySeq
e DESeq, 75% entre DESeq e DEGSeq, e 83% entre DEGSeq e baySeq relacionando as racas
comercial e piau.

Por fim,a comparacao entre os métodos DEGSeq, baySeq e DESeq, a partir de dados
provenientes de RNA-Seq, foi capaz de quantificar a expressdo génica diferencial e o
comportamento dos métodos, analisando transcriptomas do musculo longissimus dorsi (LD)

de suinos da raca Piau e Comercial,em 21 e 90 dias depois do coito.
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