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RESUMO

AMARAL, Regiane Teodoro do, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2015.
Numero de repeticdbes na identificacdo de genes diferencialmente expressos em
experimentos de RNA-Seq. Orientador: Moysés Nascimento. Coorientadores: Luiz
Alexandre Peternelli, Ana Carolina Campana Nascimento e Fabyano Fonseca e Silva.

Um dos principais desafios da biologia molecular € medir e avaliar os perfis de expressao
génica em diferentes tecidos biolégicos com o objetivo de entender os mecanismos de
transformacéo molecular. O método RNA-Seq usa transcriptoma a partir de tecnologias de
sequenciamentos de nova geracdo (SNG), utilizados para sequenciar cDNA que é derivado de
uma amostra de RNA, e, assim, produzir milhdes de sequenciamentos de leitura. Porém
apesar do custo dessas tecnologias vir diminuindo, € comum realizar experimentos com pouca
ou nenhuma repeticdo. Assim, torna-se necessaria a descoberta e o aprimoramento de
metodologias estatisticas eficientes para a otimizacdo das analises de dados gerados em
plataformas de sequenciamento de genomas. O objetivo geral desse trabalho consistiu na
comparacdo de metodologias estatisticas a fim de estudar o padrdo de expressdo génica
relacionado a quantificacdo desses genes conforme determinadas condi¢des/tratamentos, em
experimentos de RNA-Seq. Para a realizagdo das andlises utilizou-se um conpladode
simulados através do pacote TCC do R, com diferentes cendrios, para comparar os métodos
estatisticos DESeq e baySeq. Foram exploradas tecnologias de RNA-Seq do perfil de
expressdo génica de um banco de dados contendo 1000 genes em duas condi¢des, nos
cenarios com cinco repeticdes, trés repeticdes, 2 repeticdes e sem repeticdo. Em um primeiro
momento, tais dados foram analisados pelos dois métodos separadamente, comparando-se C
efeito do niumero de repeticdes dentro de cada um. Em seguida, foi realizada a comparacéo
entre os métodos, levando em conta também o nimero de repeticbes em cada cenario. De
acordo com os resultados gerados nas analises ndo podemos afirmar que um método, entre o¢
avaliados, € 6timo em todas as circunstancias, pois o0 método de escolha para uma situacdo em
particular depende das condi¢cdes experimentais. No entanto, sob as condi¢des utilizadas no
desenvolver do experimento, o método abordado pelo baySeq foi 0 que apresentou um bom
desempenho, nas combinagdes ocorridas entre os métodos e os tipos de genes analisados, o
seja, esse foi 0 método quebteve uma maior capacidade de identificacdo dos genes

diferencialmente expressos.
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ABSTRACT

AMARAL, Regiane Teodoro do, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2015.
Number of repetitions in identifying differentially expressed genes inRNA-Seq
experiments Advisor: Moysés Nascimento. Co-Advisors: Luiz Alexandre Peternelli, Ana
Carolina Campana Nascimento and Fabyano Fonseca e Silva.

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 method uses RNA Seq transcriptome from Young generation sequencing
technologies (NGS), used to sequence the cDNA which is derived from an RNA sample, and
thus produce millions of reading sequencing. However, despite the cost of these technologies
come decreasing, it is common experiment with little or no repetition. Thus, it becomes
necessary discovery and improvement of efficient statistical methods to optimize the data
analysis generated genome sequencing platforms. The aim of this study was to compare
statistical methodologies to study the pattern of gene expression related to the quantification
of these genes as certain conditions / treatments in RNA-Seq experiments. To carry out the
analysis used a set of simulated data via the R TCC package with different scenarios to
compare the statistical methods DESeq and baySeq. RNA-Seq technology of gene expression
profile of a database containing 1000 genes were explored in two groups, in scenarios with
five repetitions, three replicates, 2 repetitions and without repetition. At first, these data were
analyzed by two methods separately, comparing the effect of the number ofaepetithin

each. Then, the comparison between the methods was carried out, taking into account also the
number of repetitions in each scenario. According to the results generated in the analyzes can
not be said that a method, among the evaluated, is great in all circumstances, as the method of
choice for a particular situation depends on the experimental conditions. However, under the
conditions used in developing the experiment, the method was approached by baySeq which
performed well, in combinations that occurred between the methods and the types of genes
analyzed, that is, that was the method that obtained a greater capacity Identification of

differentially expressed genes.
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1 INTRODUCAO GERAL

O transcriptoma € o conjunto completo de transcritos (RNAs mensageiros, RNAs
ribossémicos, RNAs transportadores e os microRNAs) de um organismo, 6rgao, tecido ou
linhagem celular. Sendo assim, ele é o reflexo direto da expressdo dos genes podendo
apresentar variacdbes em determinado momento (numa dada fase do ciclo celular, por
exemplo), e estado fisiolégico. O estudo do transcriptoma tem, como principais objetivos:
identificar tipo de transcritos, determinar a estrutura dos genes e quantificar as mudancas nos
niveis de expressao génica de cada transcrito (WANG et al, 2009).

A partir do ano de 1995, uma das principais técnicas utilizadas para mensurar e inferir
sobre transcriptomas era a de microarranjos de DNA (microarrays). A tecnologia de
microarranjos é um processo baseado em hibridizacdo que possibilita observar a concentracéo
de mRNA de uma amostra/condi¢cdanalisando a intensidade de sinais fluorescentes, sendo
a hibridizacdo o processo bioquimico onde duas fitas de acido nucléico, com sequéncias
complementares, se combinam/emparelham (DANTAS, 2004).

Como alternativa aos microarranjos, surgiram modernos métodos de sequenciamento
em larga escala, os quais permitem sequenciar o transcriptoma em uma unica corrida (RNA-
Seq). De modo geral, as metodologias de RNA-Seq se caracterizam pela conversdao de RNA
em uma biblioteca de fragmentos de cDNA, de forma que cada molécula pode ser
sequenciada por um sequenciador de nova geracdo (plataformas) gerando pequenas
sequéncias (reads) com tamanho variando entre 21 e 500 AlgGWt al., 2009). Assim,
apos a normalizacdo, que é a padronizacdo dos dados obtidos, quanto maior a contagem de
reads correspondentes a um determinado gene, em certa condicdo experimental (tratamento),
maior a sua expressdo. Deste madonicas como o sequenciamento de RNA mensageiro
(RNAmM) em plataformas de sequenciamento de nova geracdo (RNA-Seq) se tornaram uma
ferramenta importante, auxiliando a busca de genes responsaveis por caracteres de interesse
O RNA-Seq permite obter o perfil do transcriptoma, além de ser ponto de partida para a
identificacdo de transcritos novos e/ou raros e é uma ferramenta poderosa para estudos de
expressao génica.

As vantagens dos estudos de RNA-Seq em relagdo aos de microarranjos aao que
deteccdo dos transcritos nédo fica restrita somente aqueles correspondentes a uma sequénciz
gendmica pré-existente (tal como ocorre com as abordagens baseadas em hibridizacdo),
tornando o método atrativo para a pesquisa em organismos cujos genomas ainda ndo foram

determinadosAlém disso, esse tipo de estudo possibilita a mensuracdo da abundancia dos
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transcritos diretamente por meio da contagem das sequéncias em vez de analisar a intensidade
da hibridizacaee o ruido de fundo (falta de contribuicdo de sinal devido a moléculas que nao

se anelam com nenhuma molécula fluorescente) € muito menor se comparado aos
microarranjos de DNA. Outra vantagemencionada em Auer e Doerge (2010), se refere a
maior simplicidade dos delineamentos experimentais quando comparados aos utilizados em
microarrays.

De modo geral, nota-se que os desafios e solu¢cdes que envolviam a técnica de
microarray sdo semelhantemente debatidos com o RNA-Seq. Por exemplo, os primeiros
estudos de microarrays poucas vezes utilizavam repeticoes, e eles determinavam a expressac
diferencial usando estatisticas simples, mas ao longo do tempo, se tornou evidehte que
essencial considerar também a variabilidade entre as amostras. Assim, as experiéncias de
microarray hoje fazem uso de procedimentos de testes estatisticos avancados, tais como 0s
baseados em testes-t modificados (SMYTH, 2003). Da mesma forma, os estudos iniciais de
RNA-Seq frequentemente utilizavam uma Unica fonte de RNA e a distribuicdo das contagens
era considerada como uma Poisson (MARIONI, 2008). No entanto, quando os dados com
repeticées bioldgicas tornaram-se mais disponiveis, logo se percebeu que a variabilidade entre
as medicBes repetidas é muitas vezes maior do que o esperado pela distribuicdo de Poisson,
fendbmeno conhecido como superdispersio (HINDE e DEMETRIO, 1998)
Consequentemente, os métodos para lidar com a variabilidade biolégica e superdispersao
foram introduzidos, tais como métodos baseados em modelo binomial negativo e beta
binomial negativo.

A literatura apresenta diversas metodologias para analise de expressdo génica para
dados de RNA-Seq. Tais metodologias diferem quanto aos conceitos adotados e aos
principios estatisticos empregados. Como exemplo, citam-se as metodologias edgeR
(ROBINSON et al.,, 2010), DESeq (ANDERS e HUBER, 2010), DEGSeq (WANG et al,
2010) e baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2010).

Devido a curta histéria de RNA-Seq e seu desenvolvimento continuo, ndo ha métodos
padrdo ainda disponiveis para detectar genes diferencialmente expressos com base nesse:
dados. Diante disso, com quantidade e diferencas entre os métodos, alguns trabalhos tém sido
desenvolvidos a fim de compara-los em relacdo a capacidade de detectar genes
diferencialmente expressos. Dentre eles podem ser citados, Kvam et al. (2012) que
compararam os métodos estatisticos EdgeR, DESeq, baySeq, e o método com um modelo de

Poisson de dois estagios (MPTA), em termos da sua capacidade para discriminar entre genes
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diferencialmente expressos e genes nao diferencialmente expressos, através de uma variedads
de simulacdes que foram baseadas em diferentes modelos de distribuicdo ou de dados reais.
Robles et al.(2012) compararam os métodos edgeR, DESeq e NBPSeq, avaliando o impacto
do aumento da cobertura de sequenciamento para detectar genes diferencialmente expressos
contrastando com este as vantagens de se aumentar o tamanho da amostra. Além disso,
também foi verificado nesse trabalho o controle da taxa de falsos positivos desses métodos.
Em ambos os trabalhos, os resultados indicaram que 0 método baySeq tem menores taxas de
falsos positivos. Verificou-se ainda que o MPTA nédo executa tdo bem como 0s outros
métodos quando o tamanho de amostra é pequeno

Soneson e Delorenzi (2013) compararam onze métodos para analise de expressao
diferencial de dados de RNA-Seq baseando-se nas caracteristicas qualitativas dos dados
normalizados e no impacto que o método de normalizacdo causa nos resultados da analise de
expressdo diferencial. Ainda nesse trabalho foi investigada a influéncia do método de
normalizacdo na taxa de falsos-positivos (erro do tipo 1) e o poder da analise de expressao
diferencial. Como resultado, verificou-se queoatras muito pequenas, que ainda sdo comuns
em experimentos de RNA-Seq, sdo ainda um problema para todos os métodos avaliados e
quaisquer resultados obtidos em tais condicbes devem ser interpretados com cautela. Para
tamanhos maiores de amostra, os métodos que utilizam o método de transformagéo limma
(SMYTH et al., 2003) para estabilizacdo da variancia tiveram um melhor desempenho sob
diversas condicfes, como faz 0 método SAMseq ndo paramétrico (LI e TIBSHIRANI, 2013).
Com o estudo foi possivel recomendar o método de normalizacdo apropriado a ser utilizado
na analise de expressao diferencial, ndo levando em conta o numero de repeticdes.

Os trabalhos citados anteriormente ndo avaliaram de maneira especifica os métodos
gue possibilitam a analises sem repeticdes (DESeq e Bayseq). Além disso, ndo avaliaram se
0s genes encontrados pelas diferentes metodologias sdo 0s mesmos.

Neste trabalho serdo abordados os pacotes DESeq e o baySeq implementados no
software livre R versdo 2.15.1 (R Development Core Team, 2012), disponivel em
http://www.R-project.org. Tais pacotes foram escolhidos por permitirem a andlise de dados
provenientes de experimentos sem repeticao e se baseiam na distribuicdo binomial negativa,

porém com dois enfoques distintos, frequentista e bayesiano.



1.1 OBJETIVOS

Geral:

O objetivo geral deste trabalho € analisar o efeito do niumero de repeticbes na
identificacdo de genes diferencialmente expressos em experimentos de RNA-Seq
comparando-se os métodos DEseq e Bayseq.

Os objetivos especificos séo:

1. Fornecer um material didatico a respeito das técnicas abordadas.

2. Apresentar os métodos para andlise de expressao diferencial em um nivel de
exposicdo apropriado para alunos e pesquisadores interessados neste assunto com
conhecimentos basicos em Probabilidade e Estatistica e em Genética;

3. Apresentar os fundamentos teéricos das metodologias.

4. Indicar métodos para diferentes situagdes quanto ao numero de repeticdes.

5. Verificar a concordancia entre os genes diferencialmente expressos detectados em

cenarios diferentes.

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sequenciamento de RNA-Seq a partir das tecnologias de sequenciamele nova

geracgao.

A técnica de RNA-Seq é o sequenciamento em larga escala de cDNA (DNA
complementar) utilizando sequenciadores de nova geracgdo, auxiliando na representacao dos
resultados dos transcriptomas analisados, gerando informacdes que sdo analisadas por
softwares especificos, tornando estas informacdes mais claras aos pesquisadores que as
utilizam em novas pesquisas e comparacdes de organismos.

O Sequenciamento de Nova Geracao surgiu como uma ferramenta revolucionaria para
estudos do transcriptoma, com geracdo de dados altamente reprodutiveis e com precisdo na
quantificacdo de transcritos. Essas tecnologias de nova geracao possibilitam ainda, além do
estudo do transcriptoma (RNA-Seq), avaliar muitos fenémenos bioldgicos, incluindo
polimorfismo de nucleotideo unico (SNP), eventos epigenéticos, splicing alternativo e o
estudo de interacdes proteina-DNA (WANG et. al., 2009 apud GONCALVES, 2013).



A tecnologia de RNA-Seq é recente e esta sendo cada vez mais utilizada, fazendo com
que a mesma seja inovadora em pesquisas de transcriptomas, pois além de proporcionar uma
maior sensibilidade em comparacdo aos microarrays, ndo necessita de umadesfiaiga
dos genes que se deseja detectar (BULLARD et al., 2010, MARIONI et al., 2008). A
principio, qualquer transcrito que estiver sendo expresso pode ser detectado se 0 experimento
tiver cobertura suficiente.

Como discutido em Dillies et al. (2013), embora as analises estatisticas e
procedimentos de bioinforméatica para RNA-Seq difiram consideravelmente quando
comparadas as técnicas utilizadas em microarrays, 0s aspectos metodoldgicos se assemelham
Em particular, os transcritos fragmentados (short reads) sdo sequenciados e néo hibridizados
contra um chip, e devem ser montados ou alinhados com um genoma de referéncia. Ademais,
apesar das diferentes tecnologias de sequenciamento estarem disponiveis, em geral todas
compartilham das mesmas etapas de pré-processamento e analise dos dados de RNA-Seq. D
acordo com Oshlack et al. (2010) essas etapas podem ser divididas da seguinte forma: (i) os
short reads sdo pré-processados (por exemplo, para remover adaptadores e sequéncias d
baixa qualidade) e, entdo mapeados em uma sequéncia de referéncia ou em um genoma; (ii) o
nivel de expressédo € estimado para cada entidade bioldgica (por exemplo, um gene); (iii) os
dados sd@o normalizados e (iv) uma analise estatistica é utilizada para identificar os genes
diferencialmente expressos entre as diferentes condigdes.

Questionamentos a respeito de todas as etapas citadas ainda estdo abertos e podem te
um forte impacto sobre a analise. No estudo de Dillies et al. (2012) pode ser encontrada uma
avaliacdo de métodos para normalizacdo de dados provenientes de sequenciamento de nove
geracao, ou seja a terceira etapa. Neste trabalho, o foco esta especificamente na quarta etapa
ou seja, nos aspectos ligados a analise estatistica para identificacdo de genes que apresenter

comportamento diferencial entre condic¢des distintas.

2.2 Etapas para analises da expressao génica utilizando RNA-Seq

2.2.1 Limpeza dos dados

Uma etapa importante antes de efetuar a analise de expresséo génica € o tratamento
dos dados brutos e esse consiste na retirada de regides que ndo fazem parte do genoma dt
organismo sequenciado, tais como: vetores, adaptadores e DNAs provenientes de possiveis

contaminagfes. Primeiramente, visualizegrem programas apropriados, as estatisticas das
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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:

Retirada de reads duplicadas em casos especificos.
Retirada de adaptadores.
Retirada de sequéncias super representadas (depende da analise).

Clivagem de extremidades de reads com valor de phred menor que 20.

N N N N

Retirada de reads ou partes destas qué&rdmses ambiguas, representada, no
conjunto de dados, pela letra “N”. Ndo existe um consenso no numero de bases
ambiguas para retirada da read.

Retirada de reads com valor de phred médio menor que 20.
Retirada das reads menores que um determinado tamanho.

Retirada das reads maiores que um determinado tamanho.

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 dareads

Para utilizar os dados de RNA-Seq com o objetivo de comparar a expressao génica sob
determinadas condi¢Bes, € necessario transformar milh8es de leituras (reads) em uma
quantificacao de expressao. O primeiro passo nesse processo, € 0 mapeamento em sequéncia
génicas (conhecidas como referéncias) das reads sequenciadas a partir dos fragmentos de
interesse. Neste mapeamento, o intuito € encontrar o melhor local da referéncia onde cada
read melhor se alinha.

Devido ao elevado conteido de DNA repetitivo na maioria dos genomas, cada read
pode se alinhar em mais de um lugar na referéncia, influenciando a anélise de expresséo
diferencial. Normalmente este mapeamento é efetuado utilizando os parametros default dos
inimeros programas que se destinam a este proposito. O conhecimento aprofundado do
organismo que se esta trabalhando é essencial para avaliar a necessidade de alteracdo do
parametros defaults destes programas, sendo 0s mais importantes os parametros cobertura
(percentual da referéncia que foi “coberta” pela read) e a identidade (percentual de bases

idénticas no alinhamento da referéncia com a read).



2.2.3 Normalizacao

Uma das etapas essenciais para o sucesso da analise de expressao diferencial é a
normalizagcdo. Essa € necessaria, tendo em vista que os dados provenientes de sequenciament
apresentam diferencas quanto ao numero de leituras (reads) produzidas entre as diferentes
condicbes a serem comparadas e viéses introduzidos pelos protocolos de preparacdo das
bibliotecas (unidade experimental). Especificamente, tais problemas se referem a diferencas
do tamanho da biblioteca entre amostras (cobertura do sequenciamento) e dentro das
amostras, como por exemplo, o efeito do comprimento do transcrito (gene) e o conteudo GC
(DILLIES et al., 2013). Particularmente, maiores coberturas resultam em maiores quantidades
para o total da amostra, o que influencia no nimero de reads mapeadas a cada transcrito.
Além disso, Oshlack e Wakefield (2009) mostraram que o comprimento do transcrito causa
alteracbes no ranking de genes diferencialmente expressos, que podem introduzir erros em
analises posteriores. Geralmente, quanto maior o tamanho da referéncia, maior o nimero de
reads mapeadas.

A partir do ano de 2010, muitos estudos na literatura propuseram diferentes
metodologias para realizar a normalizacédo de dados de RNA-Seq. Dentre os diversos métodos
podem se destacar: Contagem total (Total Court); Quartil Superior (Upper Quartile -

UQ) (BULLARD et al., 2010), Mediana (Median - Med ), a normalizagcdo imefesxa 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).

De acordo com Dillies et al. (2013), a fonte mais 6bvia de variacdo entre as amostras €
o tamanho da biblioteca (cobertura do sequenciwnebogo, a forma mais simples de
normalizacdo entre amostras é dada pelo dimensionamento do nimero de reads por um fator
especifico que representa o tamanho da biblioteca. A seguir sdo apresentados, de forma
sucinta, cinco diferentes métodos para calcular esses fatores de escala:

i) Contagem total (TC): O numero de reads de cada transcrito é dividido pelo
namero total de reads mapeados (tamanho da biblioteca) associados com sua
amostra (biblioteca) e multiplicado pela média geral das contagens em todas as
amostras do conjunto de dados;

i) Quartil superior (UQ): Semelhante ao método anterior, porém o numero total
de reads é substituido pelo quartil superior (0,75) dos valores de contagens que

sao diferentes de zero.



i) Mediana (Med): Também semelhante aos métodos anteriores, sendo que o
namero total de reads € substituido pela mediana dos valores de contagens que
séo diferentes de zero.

iv) DESeq: Nesse método o fator de escala para uma determinada amostra € dado
pela mediana dos valores de contagem de cada transcrito divido pela média
geométrica das contagens de todas as amostras. Essa metodologia € baseada na
suposicao que a maioria dos transcritos nédo sao diferencialmente expressos.

V) Reads Per Kilobase per Million mapped reads (RPKM): De acordo com
Dillies et al. (2013) essa abordagem foi inicialmente proposta para possibilitar
a comparacao entre os transcritos de uma mesma amostra, uma vez que esse
meétodo visa efetuar a normalizacdo levando em conta o tamanho da biblioteca
e 0 comprimento do transcrito.

Embora interessante essa metodologia introduz viés na variancia de

cada transcrito. A expressao para o calculo do RPKM é dada por:
rpkm = 10C
N.L

em que C € o numero de reads mapeados no transcrito, N € o numero total de

reads mapeados no experimento e L é a soma dos transcritos em pares de base.

2.3 Analise estatistica da expresséo génica diferencial

Em analises de dados de RNA-Seq ha um amplo interesse na identificacdo dos genes
diferencialmente expressos, ou seja, aqueles que mudaram seus niveis de expressao em
diferentes condicdes experimentais. Nesse tipo de analise, sbtéma medicdo discreta
para cada gene, diferentemente das intensidades originadas no microarray, as quais
proporcionam uma distribuicdo de intensidade continua. Apesar das intensidades do
microarray serem tipicamente log-transformadas e analisadas como varidveis aleatérias
normalmente distribuidas, a transformacéo dos dados de contagem ndo é bem aproximada por
distribuices continuas. Dessa forma, modelos estatisticos adequados para dados de contagen
sdo primordiais para retirar o maximo de informacdes a partir de dados de RNA-Seq
(GONCALVES, 2013).

Inicialmente a modelagem de dados de contagem de RNA-Seq fazia uso da
distribuicdo de Poisson. Entretanto, considerando tal distribuicdo, a variabilidade biolégica

nao é bem estimada, pois a distribuicdo possui um Unico parametro, o que € exclusivamente



determinado pela sua média, tornando assim a variancia igual a média (LANGMEAD et al.,
2010).

Apesar de util, em estudos de RNA-Seq constatou-se que a suposicado da distribuicdo
de Poisson para avaliacdo da expressao diferencial na presenca de repetigfieasbilo
demasiadamente restritiva, visto que a mesma ir4 predizer menores variacbes do que a
encontrada nos dados. Portanto, testes estatisticos derivados desta pressuposicdo nac
controlam o erro tipo | (ROBINSON e SMYTH, 2008; ANDERS e HUBER, 2010).

Para tratar tal situacdo, denotada na literatura por overdispersion problem, foi proposto
modelar os dados de RNA-Seq por meio da distribuicdo Binomial Negativa (ROBINSON e
SMYTH, 2008). A seguir, serdo apresentadas as distribuicdes utilizadas para modelar os
dados de RNA-Seq.

2.3.1 Distribuicdo Binomial

Seja X 0 numero de sucessos obtidos, na realizacdo de n ensaios independentes de
Bernoulli. Dizse que X segue o modelo Binomial com parametrasme sua funcédo de

probabilidade é dada por:

P(X = X)=(?J p(l-p)", x=01--n

em que n = tamanhos da amostra; p= probabilidade de sucesso e x= numero total de

sSucessos.

A notacdo utilizada na representacdo de uma variavel aleatdria com distribuicdo

Binomial & X ~ bin(n, p).

Em estudos de RNA-Seq a variavel aleatéria é dada pelo nimero de reads alinhados
(mapeados) a um determinado gene (transcrito). Entretanto, degidmde quantidade de
reads (tamanho da biblioteca) a probabilidade de ocorréncia de um "sucesso" é muito
pequena. Como na préatica o numero total de reads de uma biblioteca ndo é conhecido, torna-
se necessaria a utilizacdo de outra distribuicdo de probabilidade para avaliar hipéteses a
respeito da expressao diferencial entre diferentes condi¢cdes experimentais.

Nesse caso, utilizae a distribuicdo de Poisson, tendo em vista que, para valores de

probabilidade pequenogp — 0) e valores de n grandgs — o) a distribuicdo Binomial

pode ser aproximada pela distribuicdo de Poisson (CASELLA e BERGER, 2010).



2.3.2 Modelo de Poisson

A distribuicdo de Poisson € uma distribuicdo de probabilidade discreta em que ndo se
esta interessado no niumero de sucessos obtidos em n tentativas como no caso da distribuiGac
Binomial, mas sim, no numero de sucessos ocorridos durante um intervalo continuo (que
pode ser um intervalo de tempo, espaco, area ou volume). Desta forma, ndo € possivel
determinar a probabilidade de ocorréncia desucesso, mas sim a frequéncia média de sua
ocorréncia, que ¢ denominada A.

Considere X o numero de sucessos obtidos e um intervalo de tempo ou espaco
continuo. Diz-se que X segue o modelo de Poisson com parametreua funcédo de

probabilidade é dada por:

—1 X
P(sz):e)d/I , X=0L--

em gue x = quantidade de sucessos.

O parametrok ¢é conhecido como a taxa de ocorréncia e a notac¢do utilizada na
representacdo de uma variavel aleatéria com distribuicao de Poié(serFé(}t).

Apesar de util em estudos de RNA-Seq, a suposi¢ao da distribuicdo de Poisson para
avaliacdo da expresséao diferencial na presenca de repeticdes bioldgicas é muito restritiva, pois
essa estima menores variagdes do que as encontradas nos dados. Sendo assim, teste
estatisticos que utilizam essa pressuposicdo nao controlam o erro do tipo | (ROBINSON E
SMITH, 2008 NAGALAKSHMI et al., 2008; ANDERS e HUBER, 2010).

A fim de tratar tal situacdo, denotada na literatura por overdispersion problem, foi
proposto modelar os dados de RNA-Seq pela distribuicdo Binomial Negativa (ROBINSON e
SMITH, 2008)

2.3.3 Distribuicdo Binomial Negativa

De acordo com Hinde e Demétrio, em dados de RNA-Seq a variancia cresce mais
rapido do que a média em um problema conhecido como super-dispersdo, especialmente
qguando ha replicacao biolégica entre as amostras. Esse problema ocasiona uma subestimacac
do erro amostral ao se adotar o modelo Poisson. Esse fendmeno ocorre quando a variancia da
variavel resposta excede a variancia nominal especificada pelo modelo adotado. As principais
causas da presenca da super-dispersdo, segundo Hinde e Demétrio (1998), podem ser citada:
como: as probabilidades de ocorréncia n&o sdo constantes entre os individuos; as observagoes

de ocorréncia ndo sao independentes entre os individuos; o processo adotado na coleta de
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dados ndo é adequado; varidveis sdo omitidas na investigacdo do estudo ou a variabilidade do
material utilizado no experimento € uma caracteristica da ocorréncia do fenébmeno. Além
dessas, a variabilidade em repeticbes bioldgicas, devido a heterogeneidade dentro de uma
populacdo de células, possivel correlagcdo entre as expressfes de genes, devido a
regulamentagéo, e outras variagdes nao controladas.

A fim de contornar esse problema, a distribuicdo binomial negativa pode ser usada
como uma alternativa para a distribuicdo de Poisson. Ela é especialmente util para dados
discretos em cuja amostra a variancia excede a média amostral.

Considere uma sequéncia de ensaios de Bernoulli independentes, se definirmos X
como o numero de fracassos anteriores ao r-€simo sucesso, a variavel aleatéria X segue uma

distribuicdo Binomial Negativa com parametros p sendoO< p<1 e r > 0. Diz-se que

X ~ NB(r; p) e sua funcéo de probabilidade é dada por:

X+r-1 «
=)= e x-one

em gue p = probabilidade de sucessos, x = quantidade de fracassos e r = numero de sucessos

Além disso, pode ser demonstrado dE(eX )= r(l_F—)p) e V(X)= @ :

Outra maneira de obtencéo da distribuicdo Binomial Negativa é com a utilizacdo de

misturas de distribuicbes de probabilidade. Especificamente, a distribuicdo Binomial Negativa
é resultado da mistura das distribuicdes de Po(ﬁs)oe Gamméa,,é’), onde se considera

gue o parametrol varia de acordo com uma distribuicio Gamma. Madeira et al. (2009)

demonstraram que essa mistura de distribuicdes resulta na seguinte funcao de probabilidade:

P(X =x)=[r +:_1j(ﬂi+1j(ﬂi+1j X= OL...

A distribuicdo resultante é, entdo, uma Binomial Negativa com parameteos r

pP= £ :
p+1
Nas metodologias utilizadas para avaliar a existéncia de expresséao diferencial entre as
condi¢cbes, como por exemplo, no edgeR (ROBINSON et al.,, 2010) e DESeq (ANDERS e

HUBER, 2010), é realizada uma reparametrizagcdo no modelo, igualando-se o valor esperado

a u, Como na expressao:

11



E(X)= = a
E apos seu desenvolvimento, pode-se mostrar que:
1
P= 1+ du

2 L

Em queg = . Substituindo esse resultado ®HX ) = "(-p) temos que:
r

V()= "R g

p

Com essa reparametrizacdo, nota-se que o modelo Binomial Negativo é mais flexivel
que o Poisson, pois possibilita a modelagem da variabilidade por meio da média. A funcéo de

probabilidade do modelo reparametrizado é dada por:

ok o) e

2.3.4 Correcéo para testes multiplos

Um dos principais objetivos em analises de RNA-%eq identificacdo de genes que
se expressam diferencialmente e cujo nivel de expresséo esta associado a uma resposta oL
variavel de interesse. Como a deteccdo de genes diferencialmente expressos envolve a
realizacdo de um grande numero de testes estatisticos, tendo varias hipoteses testadas, ¢
probabilidade conjunta de que o erro tipo | seja cometido aumenta expressivamente. O erro
tipo |, também denominado de falso positivo (CASELLA e BERGER, 2010), € o erro que se
comete ao rejeitar a hipétese nula quando a mesma € verdadeira (BENJAMINI &
HOCHBERG, 1995). No caso de analises de RNA-Seq, ele ocorre ao afirmar que um gene se
expressa diferencialmente, quando na realidade isso ndo acontece.

A corregcédo convencional do p-valor para a multiplicidade, visa controlar a taxa de
erro do tipo |, mas muitas vezes é conservador devido a grande quantidade de testes que é
realizada nesse tipo de experimento. Assim, ao avaliar a significancia estatistica das
deteccdes, tornou-se uma préatica comum utilizar a FDR (False Discovery Rate) pararcontrola
a taxa de falsas descobertas das detecc¢Oes, ou seja, a proporcdo esperada de falsos positivc
entre todas as deteccbes, e corrigir os p-valaores utilizando, por exemplo, o método de
Hochberg-Benjamini (BENJAMINI e HOCHBERG, 1995).

12



Adotando-se um nivel dsignificAncia « para cada teste, tem-se que o nivel de
significancia conjunto (N.S.C) do teste, , considerando os t testes independentes sera:
a =1-(1-a)
A medida que aumenta o nimero de testes, o nivel de significAncia conjunta aumenta

consideravelmente, justificando a necessidade da correcao dos testes multiplos.

2.3.4.1 Protecéo de Bonferroni

O objetivo da utilizagédo da protecao de Bonferroni é prover um nivel de significancia
conjunta ' para o experimento. Para isso, deve-se estimar o nivel de signifioapaia

cada teste, que proporcione o nivel de significancigpara o experimento.
A correcao de Bonferroni € dada por (SCHUS@ERUZ, 2008):
o

o=—
m

em que: o ¢ o nivel de significancia de cada teste;

T P . .
@ ¢ o nivel de significancia conjunta do experimento e

m € a quantidade de testes realizados

Devido a grande quantidade de genes estudados, ao ser utilizada em experimentos de
RNA-Seq, a correcdo de Bonferroni tosemuito conservadora, diminuindo sobremaneira o
poder do teste para a deteccdo de genes diferencialmente expressos. Além disso, num
experimento com tantos genes e testes considerados, o erro tipo | na maioria das vezes, nao
possui tanta relevancia, tendo em vista que em analises de expressdo génica, em geral 0s
pesquisadores aceitam maiores riscos em termos de falsos positivos, para diminuir a chance
de que genes com expressdes importantes ndo sejam detectados (ROSA et al., 2007).

Um critério menos restritivo para testes multiplos refere-se a taxa de falsos positivos
(FDR), denominada como a proporcado esperada de falsos positivos entre todos os testes

significativos.

2.3.4.2 FDR - False Discovery Rate

Benjamini e Hochberg (1995) propuseram controlar a FDR, definida como a
proporcao de hipoteses nulag)Merdadeiras, entre as hipoteses nulas rejeitadas, ou seja, a

~

proporcdo de erros devido a rejeicdo incorreta de DBiferentemente do nivel de
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significancia, o qual é pré-estabelecido antes de iniciar as andlises, a FDR é calculada ap0ds
realizacdo dos multiplos testes de hipéteses, a partir das informacdes presentes nos dados.

Um procedimento bastante utilizado para calcular a FDR é o LinealJBtemposto

por Benjamim & Hochberg (1995). Tal procedimento ordena os p-valggess -+ < Py
resultantes das m hipotesedd,,---,H,, testadas de forma simultdnea. Sejam
Pa)» P)s* 1 Pm) 0s p-valores ordenados, define-se:

. MR,

q=z——77-
|

Assim, para controlar a FDR a um niwgl = 5%, o ponto de corte sera ], com

mR;
maior i que satisfaca a condigéﬁ%zﬁ, ou seja, serdo rejeitadas as hipoteses com p-
i

valores menores ou iguaisky, .

2.4 Avaliacao dos genes diferencialmente expressos

A fim de identificar genes diferencialmente expressos existem varias metodologias
implementadas em pacotes do software R (R Development Core Team, 2012). Como
exemplo, apresentam destaque na literatura as metodologias EdgeR (ROBINSON et al.,
2010), DESeq (ANDERS & HUBER, 2010), DEGSeq (WANG et al.,, 2010) e baySeq
(HARDCASTLE e KELLY, 2010).

2.4.1 DESeq

O DESeq é um pacote 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 expressao diferencial por meio da distribuicdo binomial negativa.

Os dados de contagem apresentam uma distribuicdo de Poisson. Porém, uma limitacédo
com essa distribui¢cdo ¢ que ela assume média igual a variancia, ou dispersdo (ou seja, |L = 62).

Os testes de expresséo diferencial entre duas condi¢cbes experimentais devem levar em
conta tanto a variabilidade técnica quanto a biolégica e os testes baseados na distribuicdo de

Poisson ignoram a variagdo de amostragem bioldgica, ou seja, para dados que apresentam
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superdisperséo, andlises baseadas em Poisson tenderdo a uma alta taxa de falsos positivo:
resultantes de uma subestimacgéo do erro de amostragem (KVAM e LIU, 2012).

Quando existem repeticdes bioldgicas (amostragem de mais de um individuo em cada
tratamento), os dados de RNA-Seq podem apresentar maior variabilidade, ou seja, a variancia
€ capaz de ultrapassar o valor da média consideravelmente para muitos genes, que € definido
em literatura como problema de superdispersédo (KVAM e LIU, 2012).

Uma solucéo para o problema mencionado acima, € assumir que os dados seguem uma
distribuicdo binomial negativa, que € um prolongamento natural da distribuicdo de Poisson, ja
que é geralmente utilizada para lidar com o excesso de dispersdo. Assim, o DESeq aplica um
modelo baseado na distribuicdo binomial negativa com o intuito de controlar esse excesso de
variabilidade na amostra, permitindo a deteccdo dos genes diferencialmente expressos e

modelando a variacao biologica corretamente.

2.4.1.1 Descricao do modelo utilizado

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

Ky ~ NB(ﬂij , O'ij2 )

2 s A .
. . . " . . . O; €avariancia.
em que kK é o nimero de reads i, na biblioteca j,;; éja média "

Na prética, tais parametros sao desconhecidos e devem ser estimados por meio do
conjunto de observacdes. Geralmente, estudos de expressdo diferencial apresentam u
pequeno numero de repeticbes e desse modo, visando a obtencdo de estimativas razoaveis, :
metodologia implementada no pacote DESeq (ANDERS & HUBER, 2010) baseia-se em trés
suposicoes:

1. O parametro medig; , ou seja, o valor esperado do numero de reads para o gene

i na j-ésima amostra, € o produto de um valor dependente da condicdo do gene

d ;) € do fator do tamanho da bibliotesg isto e,

My =% ()5 |

em que p; denota a condicao experimental da j-€sima amosfra, sao valores

proporcionais aos esperados da verdadeira concentracdo de fragmentos do gene i, sob a
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condicdo experimental j. O fator de tamant®, representa a cobertura da biblioteca
(amostra) j.
2. A varianciaaifé dada pela soma da média e da variancia bruta (VB) dos dados,

2 2
Oij = Hij TSV ()
%/_/

B

3. Assume-se que o parametrg,;, da variancia bruta € uma funcao suavegdg,,

ou seja,

Vioo(i) :Vp(qi,p(j))

A Ultima suposi¢cdo nos permite utilizar todos os dados de genes com expressao similar

para estimar a variancia.

2.4.1.2 Estimagé&o 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:

Gene A; A
1 Ku Ki
2 Ky Kz
3 Kz Kz
g Kgr Kgz

O modelo adotado possui trés conjuntos de parametros:
+ m fatores de tamanho § (Ssoma dos reads da amosjra j

* para cada condi¢do experiménta, g parametrosgy, ;
« Funcdes suaves, ; para cada condicap, v, modelos de dependéncia da

variancia em relacdo a média espergda
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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, utiliza-se o fator de tamaph® sstimador do fator de taman&oa

mediana de razdo das contagens observadas.

A . kij
s; =mediaf———— |1

1
m
(HvzlkiVF
em gque k = contagens observadas e m = niamero de repeticbes

Para estimarq,,, utiliza-se a média do nimero de contagens das amostras |

correspondendo a condicdo experimentaltransformada para a escala comum por meio do

fator de tamanho:

G-t sl
g M, i p(7=p S;

em que m, € o numero de repeticGes da condigéo
Para estimar a fungdo suave, primeiramente devem ser calculadas as variancias

amostrais em escala comum. Para obter essas quantidades, sdo necessarios 0s seguinte

elementos:

, % v 1
ip A
mp jip(j):s.

A quantidadez , € a corre¢do do viés do estimador da variancia bruta. De acordo com
Anders & Huber (2010),, —z, € um estimador né&o viesado da variancia bsjta .

Apesar da utilidade, para os casos em que 0 numero de repeticdes € pequeno, COMo NOS

experimentos de RNA-Seq, a quantidade € altamente variavel, portantg, —z, nao €

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
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n

variavel dependentey,, e independentey;, para obter a funcéo sua\cep(q) e estimar a

Vp(qipj = a)p [qipj_ Zip

2.4.1.3 Avaliacdo da expressao diferencial por meio do DEseq para duas condi¢des

variancia bruta por meio de:

O teste exato de Fisher é utilizado em situacbes onde ndo se observam repeticdes
biolégicas, ou seja, situa¢gdes 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 informacéo sobre a variacdo biolégica dentro do grupo.

Para avaliar a expressao diferencial, a literatura apresenta como solucadexsdste
de Fishet (Fisher, 1934). Tal analise € geralmente realizada gene a gene, organizando 0s
dados em uma tabela 2x2.

Para ilustrar o procedimento, considere o conjunto de observacoes:

Gene G; G
1 Ku Ki2
2 Ky Kz
3 Kz Kz
g Kgr Kgz

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

C G Total

Gene 1l N1y N2 Nl.
Genes restantd np; Noo | No.
Total N1 No| N.

Nessa tabela iFK 1y, M=Kz, N,y =" K en, =>" K,

O teste verifica se a propor¢do de contagens para um dado gene nas duas condicdes é ¢

mesma que para os demais, ou seja:
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11 _ Ton
1o Ty

Essa hipétese em geral é escrita em termos da razao de chances, como se segue:

. T o _ 4.
Hy:0=——=2=1
157051

H,:0=1

Assim, no caso de Nreads mapeadas para o gene L edads 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;igied dsrpara
0 gene 1. Se essa probabilidade é pequena, entdo a classificacdo das colunas da tabela, ol
seja, da condicdo experimental afetou a amostragem. Especificamente, o gene 1 é
diferencialmente expresso entre as condi¢cdes 1 e 2. O calculo desta probabilidade é realizado

por meio da distribuicdo hipergeométrica (AGRESTI, 1990), ou seja,
Nl. N2.
_ (nlj(nmj
N..
(nll_'_ n21}
O p-valor é obtido somando-se todas as probabilidades de se observar um namero k

k+n,\ N,
Ny k n21

p(reads=n,)= >’ N
k—ny 1 .
(k + nzj

maior ou igual a1, ou seja:

Paa avaliar a existéncia de expressao diferencial por meio do teste implementado no
DESeq, considere mmamostras repetidas para a condicdo Ageamostras repetidas para a
condicdo B. Para cada gene, a hipbétese a ser avaliada € dada por:

Ho:Ga =0
em que @ é a média da contagem do gene i na condi¢céo 4 € g média da contagem do

gene i na condicéo B

O teste utilizado para avaliar tal hipétese € um teste condicional bem semelhante ao
teste exato de Fisher apresentado anteriormente. A principal diferenca se deve ao uso da
19



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 variacao biologica dentro do grupo.

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

para quaisquer pares de nuameros (a,b). O valor p de um par observado é dado pela soma das

probabilidades menores ou iguaipkk,, ,k, ) dada a soma totad, ,

D = Z plab)< p(kiA’I<iB ) p(a’ b)
| Za+b=kiS p(a’ b)

em que as variaveis a e b assumem valores éntrek; .
Para o calculo de p(a,b), deve-se assumir que, sob a hipétese nula, as amostras sao
independentes, ou sejaf{ab)=P(K, =a)P(K; =b). A parametrizagdo da distribuicio

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

el =)= oo

em que p e r podem ser parametrizados em termos da méelida variancias> por meio de

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
condicbes, as quais sao representadas por meio de modelos (SONESON E DELORENZI,
2013). Nesta abordagem, como em diversas outras, é assumido, pelas razfes discutidas

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

2.4.2.1. Definigao dos modelos

Considere o caso de analise mais simples, no qual o interesse seja comparar duas

condicOes experimentais, por exemplo, as condicdeB A@onsidere também que para cada
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condicdo temos duas repeticdes biolégicas, ou seja, tem-se no total quatro bibliotecas
denotadas por AA,, B;, B,. De acordo com Hardcastle e Kelly (2010) é razoavel supor que

a maioria dos genes nao é afetada pelas condicbes experimentais e, desta forma, os dados
(reads) possuem os mesmos parametros nestas duas condicbes. No entanto, alguns gene
podem apresentar expressao diferencial entre as diferentes condi¢cées experimentais e assim,
os valores dos parametros referentes as amostras da condiaceAA2) serdo diferentes
daqueles provenientes das amostras referentes a condi¢®a 8 B;). Assim, como
apresentado em Hardcastle & Kelly (2010) podemos definir dois modelos. O primeiro, no
qual é assumido que ndo existe expressdo diferencial entre as condicdes (amostras) e,
consequentemente 0s parametros s8o0 0S mesmo nas amostras, o conjunto de dados é dado p«
todas as amostras conjuntamente, ou seja, A3, Bi, Bz}. No segundo modelo, engue
pressupfe-se expressao diferencial entre as condi¢cdes A e B (as amostras sdo definidas por
{A1, A} e {B1, By}, ou seja, os parametros diferem nas duas condi¢cdes experimentais.
Modelos de andlise mais complexos, como por exemplo, com trés condi¢cdes experimentais,

podem ser vistos em Hardcastle e Kelly (2010).

2.4.2.2 Abordagem bayesiana para inferéncia sobre expresséao diferencial

Suponha um conjunto de dados de contagens com n amo@st#a{a%l,...,An}, tais

gue os dados observados para um determinado gene € dado pelo seguinte conjunto:

D¢ ={(Uge, - Une) (11 10,

em que 4 € a contagem do &imo “gene” avaliado na i-ésima amostra (biblioteca). Para
cada amostra;Adefine-se também o tamanho da biblioteca como um fator de gscala |

Considere entdo, um modelo M que pode ser definido pelos seguintes

conjuntosE,,---,E,}. Assim, como apresentado na secéo anterior, se as amAstmg j

pertencerem a um mesmo conjunto, digamgsektas possuem os mesmos parametros, ou

seja,eAl =04, =0g- Assim, os dados associados ao conjugt@&a um determinado gene

podem ser representados por:
Dye=1Uic: Al €Eq) (i : A e Ey)f.
Sob o enfoque bayesiano, visando avaliar expressao diferencial entre as diferentes

condi¢cbes experimentais por meio de um modelo M para os dados, a quantidade de interesse

para cada gene é a probabilidade a posteriori do modelo M dado os dagasuB3eja,
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_ P(D¢ [M)P(M)
P(M |D,)= :
PD.)
Para a obtencédo dessa quantidade sera necesd#@ri@ goobabilidade marginal das

observacdes dado o modelo, ou seja,.PW®), estimar a probabilidade a priori de cada

modelo e obter o fator de escaD.). A seguir, sera apresentada de maneira sucinta a

obtencéo de cada uma destas quantidades.

2.4.2.2.1 Obtencao de PO M)

Segundo Hardcastle & Kelly (2010), R(EM) pode ser calculada por meio da
verossimilhanca marginal dada por:

P(Dc | M):IP(DC | K,M)P(K | M)dK'
em que P(DC | K, M) € a distribuicdo dos dados condicionada ao modelo e ao conjunto de

parametros(K = {0;,...,0,}) € P(K|M)é a distribuicdo dos parametros condicionada ao
modelo avaliado.

Existem inumeras distribuigbes que podem ser utilizadas paf&,M e K|M. Como
discutido em Hardcastle & Kelly (2010), uma abordagem natural para obtencdo de
P(DC | K, M) seria assumir que os dados possuem distribuicdo PoissorRéIéLIlM), tem

distribuicdo Gama. Porém, Robinson e Smyth (2008) afirmam que essa modelagem nédo é
adequada quando se leva em consideracéo a variabilidade extra, introduzida pelas repeticbes
bioldgicas. Assim, visando explicar a tal variabilidade, pode-se supor que os dados possuem
distribuicdo binomial negativa a qual € indicada a fenbmenos que apresentam super dispersao.
Além disso, Lu et al (2005) mostraram em dados simulados que a suposicdo de uma
distribuicdo binomial negativa pode ser robusta, mesmo que os dados ndo possuam
verdadeiramente distribuicdo binomial negativa.

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

Considere que a amostrapgertencente ao conjuntg Eom o tamanho da bibliotega |

Assim, considerando quecycontagem do c-ésimo geneD.) segue uma distribuicao

binomial negativa com média pyl; e variancia g, em que 04 =(uq.¢,) temos,
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considerando a parametrizacdo apresentada em 2.3.3, a seguinte distribuicdo de
probabilidades:

¢c_11 Uic

): r(uic"‘d)al) 1 ling
I{pg ic! | 1+1ingdq dg +likg

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

I:)<uic; Ii 1¢q1“q

modelo Poisson Gama. Assim, visando estifiD.|M), numericamente, € necessario
definir uma distribuicdo empirica para K. Para tanto, Hardcastle & Kelly (2010) assumiram
que 6, €K eséo independentes em relagao a g, ou seja,
(D¢ M) = [P | K, MPK | MK
= 1] P(Dqcl0q POq KO-
q

Essa suposicdo reduz a dimensdo da integral, melhorando a precisdo da de sua

aproximagdo. Em seguida, supde-se que para @gada , ha um conjunto de valored ,
(espaco parametrico) que sdao amostrados a partir da distribui¢go Gem tais suposicdes,

conforme apresentado em Evans e Swartz (1995) podemos derivar a aproximacao:

1 r(Uic + ¢ql){ 1 qu ling !
D:|IM)=]]|—— .
P( | ) q |®q |G§q: {i3Ali_€[Eq} r((l)alpic! 1+|iuq¢q (I)al+|i},1q

A partir de entéo, para obter tal aproximagao € necessario obter o cajuotm

base nos dados.

2.4.2.2.2 Obtencéo da distribuicdo empirica sobre K

A obtencéo da distribuicdo empirica de K pode ser realizada por meio da andlise de
todo o conjunto de dados. Assim, para cada conjunto de amdsgradevemos encontrar
uma estimativa da média e da dispersao da distribuicdo de probabilidadgg.d&épos a
obtencdo de tais estimativas para um grande numero de genes teremos noss@gmostra

Segundo Hardcastle & Kelly (2010) o principal problema nessa abordagem se refere a
obtencdo das estimativas de disperséo, visto que, se os dados de um determinado gene

apresentam expressao diferencial e o modelo que sob teste presume que néo existe expressa
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diferencial, a disperséo ird ser superestimada para esse gene. Para contornar tal problema os
autores sugerem considerar a estrutura de repeticdo dos dados para estimar corretamente a:
dispersdes. A estrutura de repeticdo € definida considerando-se os coflj‘yn{qt;s}, em
quei,je R se e somente se a amostrd €€ repeticao dé\; .

Dada essa estrutura para os dados pode-se estimar a dispersao para um determinadc
gene, D., por métodos de quasi-verossimilhanca apresentados em Nelder (2000)

(HARDCASTLE & KELLY, 2010). Robinson & Smyth (2008) mostraram que os métodos de
quasi-verossimilhanca fornecem bons resultados quando utilizados para a estimacdo de um
anico gene. A estimacdo da dispersdo ocorre por meio de um processo iterativo em que

primeiramente define-se:

e, em seguida escolhe-$g, tal que
u; ] u; +¢_1
2> > Jujclogl =< —(uic+¢c )Iog —e—te_\t=n-1
rick lific lific +dc
Tomando esse valor patg pode-se entdo reestimar os valofigs pelo método da maxima
verossimilhanga, escolhendo-se os valores pgrajue, para cada r, maximizam a seguinte

verossimilhanca:

Pluic:ieR}liie R, de fiic)= HF(UiC-HbEl)( ; Jd)g [ o jum.

ik F((I)El)"'icl kl_"liplic(bc (I)El"‘lil:lic

Esse processo é repetido até que as estimativasfi,. atinjam a convergéncia.

Assim, apos a obtencdo de um valor pgggpelo método descrito anteriormente, precisamos
estimar a média da distribuicdo dos dafipg para todos os conjuntos de amostrasPara
tanto, fixamos o valor obtido dg; e estimamos, para cada g, a magjg maximizando a

seguinte verossimilhanca:

Uic

1
F(u- +¢‘1)( 1 " likge
Dgc O = = ot .
A o e ch) i:Ali_EIEq Floc ot L+ litgebe ) { dc™+ litge
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O conjunto®, = {(uqc,(pc)} € obtido repetindo-se esse processo para varios h,

possibilitando assim o célculo de

Ao IM)=TT 3| 1T f<uic+¢ql>[ 1 H e J

aq |®q |®q {i:AiEEq} F(d)c_ll)JiC! 1+|in¢q ¢51+'i“q

2.4.2.2.3 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 célculo IdMlDC). 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 célculo da probabilidade a posteriori
P(M|D,), do césimo “gene”. A partir desse valor, pode-se encontrar uma nova estimativa

para a probabilidade a priori do modelo M dada mioqf(P(M |DC)>C. Esse processo deve ser

repetido até que o valor de p apresente convergéncia.

2.4.2.3 O fator de escal@®(D, )
Finalmente, é necessério obter o fator de esda(B, ), da equagad®M | D). Uma

vez que o nimero de possiveis modelos de MAegnfinito, o fator de escal®(D.) pode ser

determinado pela soma de todos os possiveis M, dada as prioris apropriadas P(M).

2.4.2.4 Avaliacdo das hipoteses

A avaliacdo das hipdteses é realizada por meio das probabilidades a posteriori, ou
seja, se o0 modelo que contempla expressao diferencial apresentar maior valor de
probabilidade quando comparado ao modelo que considera que as amostras tenham o0s
mesmos valores paramétricos, deeeejeitar a hipdtese da ndo existéncia da expressao

diferencial. Caso contrario, ndo se deve rejeitar a hipétese de igualdade dos parametros.

2.5 Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

A curva ROC (FAWCETT, 2006) € utlizada para avaliar o desempenho de
classificadores binarios. Dados uma amsita e um classificador que rotula em positivo ou
negativo, existem quatro configuracdes possiveis. Se a instancia for corretamente classificada

como positivo, ela € um verdadeiro positivo. Se for incorretamente classificada como
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positivo, ela € um falso positivo. Caso a instancia seja classificada como negativo e de fato o
seja, ela é um verdadeiro negativo. Por fim, se a instancia for incorretamente classificada
como negativo, ela € um falso negativo. As quatro configuracfes aqui expostas podem ser

resumidas na tabela de contingéncia 2 x 2 exibida a seguir:

Valor Verdadeiro
positivo negativo

Resultado do teste

VP FP
positivo Verdadeiro  Falso
Positivo Positivo
FN VN
negativo Falso  Verdadeiro

Negativo  Negativo

Define-se:

WP WP
Total de positivos W +FN

» Taxa de verdadeiro positivotWP =

FP _ FP
Total denegativos FP+WN

* Taxa de falso positivo: TFP =

A curva ROC é desenhada na grade da taxa de falso positivo versus a taxa de
verdadeiro positivo. Cada ponto da curva esta associado a um limiar para a classificacdo em
positivo e negativo (supondo que o resultado devolvido pelo classificador € um valor utilizado
para discriminar as duas classes) (ZWEIG e CAMPBELL, 1993).

Uma curva ROC que passa pela coordenada (0, 1) representa o melhor desempenho
possivel de um classificador, pois indica uma taxa de verdadeiro positivo de 100% (isto €,
auséncia de falsos negativos), e uma taxa de falso positivo de 0% (VAN DER SCHOUW et
al., 1992).

Um classificador que rotula a instancia em positivo ou negativo aleatoriamente, teria
uma curva ROC na linha diagonal, com os extremos nas coordenadas (0, 0) e (1, 0).

Assim, um classificador com desempenho melhor do que uma rotulacéo aleatoria deve
ter uma curva ROC correspondente acima da linha diagonal. O desenho da curva nos permite,

entdo, comparar diferentes classificadores.
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A area abaixo de uma curva ROC, AUC (Area Under Curve), é a sensibilidade média
dentre todos os valores de especificidade possiveis, e pode ser usada como medida de pare
estimar o desempenho da predicdo para diferentes limites (LIU et al, 2006). Sendo a AUC
uma porcdo de um grafico quadrado, seu valor fica entre 0 e 1, de modo que se um
classificador possui algum poder discriminativo deve ter sua AUC maior que 0,5, que é o
valor encontrado para um classificador que realiza predi¢des aleatdrias (FAWCETTA2006
area sob a curva pode também ser interpretada como a probabilidade de que um classificador
dé uma pontuacdo maior para instancias positivas do que para instancias negativas
(FAWCETT, 2006).

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AGRESTI, A.Categorical data analysisNew York: Wiley, 1990

ANDERS, S.; HUBER, W. Differential expression analysis for sequence countsatame
Biology, 11:R106. 2010.

AUER, P. L.; DOERGE, R. W. A two-stage poisson model for testing RNA-Seq Sizia
Appl Gen Mol Biol, 10:Article 26. 2011.

AUER, P.L., DOERGE, R.W., Statistical Design an Analysis of RNA Sequencing Data
Genetics 185:405-416, 2010.

BENJAMINI, Y.; HOCHBERGH,Y.Controlling the false discovery rate - a practical and
powerful approach to multiple testing JRStat Soc BMethodol 1995;57:2390.

BULLARD, J., PURDOM, E., HANSEN, K., DURINCK, S. & DUDOIT, $valuation of
statistical methods for normalization and differential expression in mMRNA-Seq experiments
BMC Bioinformatics 11, 94. 2010.

CASELLA, G.; BERGER, Rinferéncia Estatistica— Cengage Learning, 2010. (Versao em
portugués da 2nd edicdo em inglés).

DANTAS, D. O. Uma técnica automatica baseada em morfologia mateméatica para
medida de sinal em imagens de cDNADissertacdo de mestrado (ciéncia da congdaja
Séo Paulo: Universidade de S&o Paulo, 2004.

DILLIES M.A., RAU A., AUBERT J. A comprehensive evaluation of normalization
methods for Illumina high-throughput RNA sequencing data analysis Brief Bioinform
2013;14:671683.

EVANS, M.; SWARTZ, T. Métodos de aproximacdo integrais em estatistica, com énfase
especial em bayesian integracéo probler@taistical Science 10 (3): 254-272, 1995.

FAWCETT, T.An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, 27:88Y4,
2006.

27



FISHER, R.A.Statistical Methods for Research Workers 5th Edition, Edinburgh: Oliver
and Boyd. 1934.

GENTLEMAN, R.C.; CAREY, V.J.; BATES, D.M.; BOLSTAD, B.; DETTLING, M,
DUDOIT, S.; ELLIS, B.; GAUTIER, L.; GE, Y.; GENTRY, J.; HORNIK, K.; HOTHORN,

T.; HUBER, W.; IACUS, S.; IRIZARRY, R.; LEISCH, F.; LI, C.; MAECHLER, M
ROSSINI, AJ.; SAWITZKI, G.; SMITH, C.; SMYTH, G.; TIERNEY, L.; YANG, J.Y.H,;
ZHANG, J. Bioconductor: Open software development for computational biology and
bioinformatics.Genome Bio| 5:R80. 2004.

GONCALVES, J. C.Influéncia do numero de repeticdbes na identificacdo de genes
diferencialmente expressos em experimentos de RNA-SeDissertacdo (Mestrado em
Estatistica Aplicada e Biometria) Universidade Federal de Vicosa, 2013.

HARDCASTLE, T. J.; KELLY, K. A. Bayseq: Empirical bayseian methods for identifying
differential expression in sequence count daMC Bioinformati cs 11 R: 106, 2010.

HINDE, J.,DEMETRIO, C. Overdispersion: models and estimation.Computational
Statistics and Data Analysis, 1998, 27,1610

KVAM , V. M. ; LIU, P.; Y. SI. A comparison of statistical methods for detecting
differentially expressed genes fronRNA-Seq data American Journal of Botany 99 : 248
256, 2012.

LANGMEAD B, HANSEN KD, LEEK JT. Cloud-scale RNA-Sequencing differential
expression analysis with Myrn@enome Biology 2010;11(8):R83

LI, J.; TIBSHIRANI, R. Finding consistent patterns: a nonparametric approach for identifying
differential expression in RNA-Seq dattatistical Methods in Medical Researchv. 22, p.
519-536, 2013.

LIU J., GOUGH, J., ROST, B. (2006) Distinguishing protein-coding from non-coding RNAs
through support vector machin€d.oS Genet2: e29. doi:10.1371/journal.pgen.0020029.

LOVE, M. I., W. HUBER, S. ANDERS: Moderated estimation of fold change and dispersion
for RNA-Seq data with DESeqBioRxiv (2014). doi:10.1101/002832.

LU, C., TEJ, S.S., LUO, S., HAUDENSCHILD, C.D., MEYERS, B.C., GREEN, P.J.(2005)
Elucidation of the small RNA component of the transcriptad@ugence309:15671569.

MADEIRA, A. P. C.; CHAVES, L. M.; SOUZA, D. J. A mathematical validation for an
algorithm that simulates mixture of distributions. Rev. Bras. Biom., S&o Paulo, v.27, n.4,
p.603-612, 2009.

MOOD, A. M.; GRAYBILL, F. A.; BOES, D. C. (1974)introduction to the theory of
statistics (3rd ed.). Tokyo: McGraw-Hill.

MARIONI, J. C.; MASON, C. E.; MANE, S. M.; STEPHENS, M.; GILAD, YNA-Seq: an
assessment of technical reproducibility and comparison with gene expression@erayse
Res, 18, 15091517, 2008.

28



MOROZOVA, O.; HIRST, M.; MARRA, M. A. Applications of new sequencing technologies
for transcriptome analysig\nnu. Rev. Genomics Hum. Genetl0: 135151, 2009.

MORTAZAVI, A.; WILLIAMS, B.A., MCCUE, K.; SCHAEFFER, L.; WOLD, BMapping
and quantifying mammalian transcriptomes byRNA-Seq.Nat Methods 5:621628, 2008.

NAGALAKSHMI U., et al. 2008. The Transcriptional landscape of the yeast genome defined
by RNA sequencingScience320 (5881):1344-9

NELDER, J.Quasi-likelihood and psuedo-likelihood are not the same thinglournal of
Applied Statistics, 27(8):1007-1011. 2000.

OSHLACK, A.; ROBINSON, M. D.; YOUNG, M. D. From RNA-Seq reads to differential
expression result&enome Biol 11:220, 2010.

ROBINSON, M. D.; MCCARTHY, D. J.; SMYTH, G. KEdgeR: a bioconductor package
for differential expression analysis of digital gene expression dataBioinformatics
26:139-140. 2010.

ROBINSON, M. D.; SMYTH, G. K. Small-sample estimation of negative binomial
dispersion, with applications to SAGE daBgostatistics9, 2, pp. 3214332, 2008.

ROBLES, J. A.; QURESHI, S. E.; STEPHEN, S. J.; WILSON, S. R.; BURDEN, C. J.;

TAYLOR, J. M. - Efficient experimental design and analysis strategies for the detection of
differential expression using RNA SequenciByIC Genomics v. 13, p. 484, 2012.

ROSA, G.J.M.; ROCHA, L.B. FURLAN, L.R. Estudos de expressdo génica utilizando-se
microarrays: delineamento, andlise, e aplicacbes na pesquisa zootRewnista Brasileira
Zootecnia, vol.36, suppl., pp. 186-209, 2007.

SMYTH, G. K., THORNE, N. P., AND WETTENHALL, J. (2003)imma: Linear Models
for Microarray Data User’s Guide. Software manual available from
http://www.bioconductor.org.

SCHUSTER, |.; CRUZ, C.DEstatistica Genbmica aplicada a populacdes derivadas de
cruzamento controlados2° ed. Vicosa: Editora UFV, 568p. 2008.

SONESON, C.; DELORENZI, M. A comparison of statistical methods for detecting
diferentially expressed genes from RNA-Seq dBidC Bioinformatics, 14:91, 2013.

TARAZONA, S.; GARCIA, A. F.; DOPAZO, J.; FERRER, A.; CONESA, Bifferential
expression iNRNA-Seq: a matter of depth Genome Res, 21:2213223. 2011.

VAN DER SCHOUW, Y.; VERBEEK A.; RUIJS) (1992) ROC curves for the initial
assessment of new diagnostic testsamily Practice 9: 56611 [PubMed].

WANG, L.; FENG, Z.; WANG, X.; ZHAN G.Degseq: an R package for identifying
differentially expressed genes fronRNA-Seq data.Bioinformatics, 26, 136-138, 2010.

WANG, Z.; GERSTEIN, M.; SNYDER, M RNA-Seq: a revolutionary tool for
TranscriptomicsNat. Reviews Genetic§10) 57-63, 2009.

29



ZWEIG, M.H.; CAMPBELL, G. Receiver-operating characteristic (ROC) plots: a
fundamental evaluation tool in clinical medicii@in Chem 1993;39:56177.

30



CAPITULO 1

Numero de repeticdes na identificacdo de genes diferencialmente expressos em
experimentos de RNA-Seq

Resumo

Um dos principais desafios da biologia molecular é medir e avaliar os perfis de
expressao génica em diferentes tecidos bioldgicos com o objetivo de entender os mecanismos
bioldgicos responsaveis pelas transformacfes molesulasta analise tem sido realizada
pela obtencdo do RNA-Seq (transcriptoma) produzido pelas diferentes tecnologias de
sequenciamentos de nova geracao (NGS), a partir do cDNA derivado de RNA, que tem
produzido milhdes de leituras representativas dos genes expressos. Porém, como o custo do
sequenciamento por essas tecnologias era alto, a realizacdo de experimentos com poucas oL
nenhuma repeticdo tornou-se comum. Assim, tornou-se necesséria a descoberta e o
aprimoramento de metodologias estatisticas eficientes para a otimizacdo das andlises dos
dados gerados nestas plataformas de sequenciamento. Esse trabalho avaliou as metodologias
estatisticas DESeq e Bayseq com a finalidade de verificar a influéncia do numero de
repeticbes na identificagcdo de genes diferencialmente expressos em experimentos de RNA-
Seq. Para tanto, utilizou-se um conjunto de dados simulados em diferentes cenarios. Tais
cenarios foram constituidos por duas condi¢cGes, compostas por 1000 genes obtidos por RNA-
Seq com diferentes perfis de expressdo génica. O numero de repeticbes variou entre 0s
diferentes cenarios, sendo estes com cinco repeticdes, trés repeticdes, duas repeticdes e ser
repeticdo. Em um primeiro momento, os dados foram analisados pelos dois métodos
separadamente, comparando-se o efeito do numero de repeticdes dentro de cada um. Em
seguida, foi realizada a comparacao entre os métodos, levando em conta também o nimero de
repeticbes em cada cenéario. De acordo com os resultados gerados ndo podemos afirmar
que um método, entre os avaliados, € 6timo em todas as circunstancias, pois depende das
condicdes experimentais. No entanto, sob as condi¢cdes utilizadas no desenvolver do
experimento, o método abordado pelo baySeq foi o que apresentou um melhor desempenho,
nas combinagfes ocorridas entre os metodos e o0s tipos de genes analisados, uma vez que

obteve maior capacidade de identificar genes diferencialmente expressos.

Palavras-chave:RNA-Seq, transcriptoma, repeti¢des, simulacéo.
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1. Introducao

O método de sequenciamento de cDNA, RNA-Seq, tornou-se em pouco tempo a
ferramenta mais indicada para estudos de transcriptoma, visto que possui vantagens em
relacdo as técnicas anteriores (microarrays, SAGE), como por exemplo, possui uma maior
sensibilidade quando comparada a técnica de microarrays (SEYEDNASROLLAH, 2013).

Em muitos estudos de RNA-Seq o problema central de pesquisa € a identificacdo de genes
diferencialmente expressos entre dois ou mais grupos de amostras distintas, as quais se
caracterizam por diferentes tratamentos.

Com a crescente popularidade desta tecnologia, uma série de métodos foi desenvolvida
para a deteccé@o de genes diferencialmente expressos. Dentre os diversos métodos, apresentar
destaque o edgeR (ROBINSON et al., 2010), DESeq (ANDERS e HUBER, 2010) e baySeq
(HARDCASTLE e KELLY, 2010) que se baseiam na distribuicdo de probabilidade Binomial
Negativa, e, as abordagens nao-paramétriass como NOIseq (TARAZONA et al, 2011) e
0 SAMseq LI, 2013).

Diante das diversas metodologias disponiveis para analise de expressédo diferencial,
comparacao entre estas é importante e tem promovido o]
interesse entre os pesquisadores. Por exemplo, Kvam et al (2012) compararam os métodos
estatisticos EdgeR, DESeq, baySeq, e o método com um modelo de Poisson de dois estagios
(MPTA), em termos da sua capacidade para discriminar entre genes diferencialmente
expressos e genes nao diferencialmente expressos, de conjuntos de dados simuladss baseadc
em diferentes distribuicbes de probabilidade ou de dados reais. Verificou-se que o MPTA néo
executa tdo bem como os outros métodos quando o tamanho de amostra € pequeno. Robles e
al. (2012) avaliaram o impacto do aumento da cobertura de sequenciamento para detectar
genes diferencialmente expressos, contrastando com este as vantagens de aumentar o tamanh
da amostra. Aléem disso, também foi verificado nesse trabalho o controle da taxa de falsos
positivos desses métodos. Os resultados indicaram que o método baySeq tem menores taxas
de falsos positivos. Soneson e Delorenzi (2013) conduziram um estudo onde foram
comparados por meio de simulacdo de dados, onze métodos para analise de expressao
diferencial com o intuito de verificar a influéncia do método de normalizagdo na taxa de
falsos-positivos (erro do tipo 1) e o poder do teste. Como resultado, verificou-se que amostras
pequenas, apresentaram problemas para todos os métodos avaliados.

Apesar dos estudos demonstrarem a importdncia da existéncia de repeticbes para a

avaliacdo da expressdo diferencial, na pratica, muitos estudos ainda sé@o realizados sem
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repeticbes ou com poucas repeticdes. Com isso, o entendimento das melhores prética
continua a ser interessante e 0 campo estd em continuo desenvolvimento.

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo avaliar as metodologias DESeq
(ANDERS e HUBER, 2010) e o baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2009) quanto ao

namero de repeticdes e verificar a coincidéncia dos resultados.

Tais metodologias foram escolhidas porque sdo as Unicas que permitem andlise sem
repeticdo e caso fossem comparadas com as outras, ndo haveria a possibilidade de criar o

cenario sem repeticao, fugindo ao objetivo do trabalho.

2. Material e Métodos

Visando avaliar as técnicas de expressao diferencial, foram simulados conjuntos de
observacdes contendo 1000 genes sob duas condi¢cdes experimentais, por exemplo, tratado €
ndo tratado. Foram considerados cenarios denotados como C1, C2, C3 e C4 que
correspondem a situacdes com cinco repeticdes, trés repeticdes, duas repeticbes e sem
repeticao, respectivamente.

A simulacgéo foi realizada por meio da funcdo simulateReadCount do pacote TCC (SUN et
al., 2013) do Bioconductor (GENTLEMAN et al., 2004), considerando que os 200 primeiros
genes sdo diferencialmente expressos e 800 restantes ndo apresentam expressao diferencial
Além disso, considerou-se que os genes diferencialmente expressos diferem em 4 vezes dos
ndo diferencialmente expressos. Dos 200 diferencialmente expressos simulados, 100 eram
mais expressos em relacéo a referéncia (upregulated) e 100 menos expressos em relacao &
referéncia (downregulatedara verificar a influéncia do nimero de repeticdes na deteccao
de genes diferencialmente expressos, avaliou-se a expressao diferencial por meio do DESeq
(ANDERS e HUBER, 2010) e baySeq (HARDCASTLE e KELLY, 2010) considerando um
FDR de 5%.

O procedimento foi repetido dez vezes, sendo utilizadas como resultados as médias das
guantidades de genes diferencialmente expressos e nao diferencialmente expressos detectado:
em cada cenario.

Posteriormente, com o intuito de avaliar concordancia de genes diferencialmente
expressos entre 0s quatro cenarios avaliados e entre as metodologias foram construidos
diagramas de Venn por meio do pacote Venndiagram do R (CHEN e BOUTROJ, 2011

Visando avaliar as metodologias quanto a sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos)
foram construidas as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para cada método e
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cada cenario. A area sob a curva ROC (AUC) foi usada como uma medida do desempenho

global discriminativo frente aos genes néo diferencialmente expressos.

3. Resultados e Discussao

3.1 DESeq

A reducdo no numero de repeticbes leva ao decréscimo no percentual de acerto,
gquando se consideram apenas o0s genes diferencialmente expressos (Tabela 1)
EspecificamenteC1 (5 repeticdes) €4 (sem repeticdes) apresentaram respectivamente o
maior (57,8% - 116 genes diferencialmente exprésssmenor (1% - 2 genes
diferencialmente expressos) percentual de acerto (Tabela 1). Esses resultados corroboram com
o estudo realizado por Anders e Huber (2010), que avaliaram a eficiéncia da metodologia
implementada no pacote DESeq para analises de dados de RNA-Segostpdes em
células neurais e observaram que somente 11% dos genes foram considerados
diferencialmente expressos, quando comparados com a andlise realizada com duas repeticbes
Nesse mesmo trabalho, considerando dados de moscas sem repeticdes, 0s autores
conseguiram identificar 75,09% dos genes considerados como diferencialmente expressos
guando comparados ao conjunto de dados que trabalhavam com todas as repeticdes. Esse:s
resultados indicam que a adequacdo da pressuposicdo feita para andlise de dados sem
repeticdes esta diretamente ligada a variabilidade dos dados, evidenciando que a utilizacdo do
DESeq para experimentos sem repeticbes deve ser realizada com cautela visto que sua
eficiéncia esta ligada tanto ao numero de repeticdes quanto a variabilidade das amostras (no
caso sem repeticdo). Segundo Anders e Huber (2010), apesar do pacote DESeq permitir
andlises de experimentos bioldgicos sem repeticdo, em uma ou ambas as condi¢des, ndo €
possivel tirar conclusdes confiaveis dessas andlises em termos estatisticos, visto que 0 uso

apropriado de repeticdes é essencial para se interpretar um experimento bioldgico.

Tabela 1 Percentual de acerto para os genes diferencialmente expressos e taxa de falsos

positivos
Cenéario % de acerto DI Taxa de Falsos positivc % de acerto DE Ger:
C1 57,800% 0,360% 29,100%
C2 40,200% 0,840% 20,500%
C3 25,100% 1,940% 13,500%
C4 1,000% 6,390% 3,200%

Nota:C1: 5 repeti¢gbes, C2: 3 repeticdes, C3: 2 repeticdes, C4: sem mepetica

34



Quanto a taxa de falsos positivos, observou-se que no cenario C4 (sem repeticdo) a
taxa € mais alta que para os demais candrios. Na pratica esse resultado indica que o
pesquisador pode levar para analises posteriores genes que ndo sdo verdadeiramente
diferencialmente expressos, gastando tempo e recursos com 0S mesmaos.

Comparando os cenarios entre si, em termos da interse¢cdo de genes diferencialmente
expressos, observa-se que a probabilidade de encontrar os mesmos genes diferencialment
expressos foi maior entre os cenarios C1 e C2 (5 repeticOes e 3 repeticdes, respectivamente)
(Figura 1A), com 24% de concordancia. Entre os cenarios C1 e C3, o percentual de
concordancia foi de 17, 5% e entre os cenarios C2 e C3 foi de 21,5%. N&o houve
concordancia com o cenério C4 (sem repeti¢ao).

Considerandseos genes ndo DE obsenaegie em geral os genes ndo DE quando se
consideram poucas repeticdes sdo os mesmos indicados quando a analise € realizada com un

namero maior de repeti¢cdes (Figura 1B).

= R

Figura 1. Diagrama de Venn para genes diferencialmente expressos (A) e Nao

diferencialmente expressos (B)

3.2 baySeq

Os resultados obtidos pelo baySeq mostramageelucdo no nimero de repeticbes
promove a diminuicdo no percentual de acertos, considerando-se os genes diferencialmente
expressos. Os cenarios C1 (5 repeticdes) e C4 (sem repeticdes) apresentaram respectivamente
o maior (59% - 118 acertos) e menor (@®- nenhum acerto) percentual de acerto (Tabela
2). Esses resultados sdo semelhantes aqueles obtidos pelo DESeq, evidenciando a importancie

de repeti¢cdes biologicas em experimentos dessa natureza.
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Tabela 2 Percentual de acerto para os genes diferencialmente expressos e taxa de falsos

positivos
Cenério % de acerto DI Taxa de Falsos positivc % de acerto DE Ger:
C1 59,000% 0,660% 29,80%
C2 40,200% 0,900% 20,500%
C3 23,800% 2,080% 12,900%
C4 0,000% 6,390% 3,200%

Nota: C1: 5 repeti¢cdes, C2: 3 repeticdes, C3: 2 repeticdes, C4: sem tepetica

A medida que decresce o nimero de repeticdes, ha um aumento na taxa de falsos
positivos,sendo que no cenario C4 essa taxa € ainda maior. Esses resultados mostram que
mesmo modificando o método de andlise, quando h& decréscimo no nimero de repeticdes a
taxa de acerto de genes diferencialmente expressos cai consideravelmente.

Em se tratando do grau de concordancia entre de genes DE, os percentuais entre 0s
cenarios foram de 21,7% entre C1 e C2; 16,8% entre C1 e C3 e 17,9% entre (FRAgeI@3
2A). Para os genes ndo diferencialmente expressos, os resultados indicam também que
quando se consideram poucas repeticdes, esses sdo 0s mesmos indicados quando a analise

realizada com um namero maior de repeti¢cdes (Figura 2B).

Figura 2. Diagramas de Venn para genes diferencialmente expressos (A) e Nao
diferencialmente expressos (B).

3.3 DESeq x baySeq

O baySeq apresentou mais genes como diferencialmente expressos do que o DESeq,
sendo que as taxas de falsos positivos foram bastante aproximadas (Tabelas 1 e 2). Tais
resultados corroboram com o estudo comparativo realizado por Seyednasrollah et al. (2013),
entre os pacotes edgeR, DESeq, baySeq, NOlseq, SANisaga, Cuffdiff 2 e EBSeq e
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concluiram que o DESeq é um pouco mais conservador, ou seja, detecta menos
diferencialmente expressos.

A maioria dos genes considerados como diferencialmente expressos pelo DESeq
também o foram pelo baySeq (Figura 3). Outros trabalhos comparativos ja testaram tais
metodologias em diversas situagcfes e concluiram que nenhum dos métodos é 6timo em todas
as circunstancias e que a escolha do método depende das condi¢cdes experimentais
(RAPAPORT, et al.,, 2013; SONESO8I DELORENZI, 2013). O fato de o DESeq ter
detectado menor nimero de genes diferencialmente expressos esta consistente com o fato de
ele ser bastante conservador, corroborando com o trabalho realizado por Soneson e Delorenzi
(2013).

(@) (b)

C1 C2

() (d)

DESe

C3 c4

Figura 3 - Sobreposicéo dos genes diferencialmente expressos entre os métodos, por numero
de repeticdes, com FDR menor que 5%.
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3.4 Curvas ROC

Em todos os cenéarios o método baySeq apresentou um melhor desempenho do que o
DESeq para classificar genes verdadeiramente diferencialmente expressos, sendo que no
cenario C4 o desempenho do baySeq (AUC=0,718) foi significativamente maior do que o do
DESeq (AUC=0,502), indicando que para experimentos sem repeticdo o baySeq seria
método mais indicado, com uma taxa menor de falsos positivos. Esses resultados devem ser
vistos com certa cautela, tendo em vista que na comparacao feita por Seyednasrollah et al.
(2013), apesar de concluir que o DESeq é mais conservador, os autores afirmam que o pacote

baySeq apresentou uma alta variabilidade.
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Figura 4 — Curvas ROC para os cenarios C1,C2,C3,e C4 (A, B, CeD)

4. CONCLUSOES

Neste trabalho, foram avaliados e comparados os métodos, baySeq e DESeq, para
analise de expressao diferencial de experimentos de RNA-Seq.

Sob as condi¢des analisadas, 0 método abordado pelo baySeq foi o que apresentou um
desempenho um pouco melhor nos cenarios onde havia repeticbes, e no cenério sem
repeticdes, apresentou uma maior sensibilidade, ou seja, maior taxa de verdadeiros positivos e
menor taxa de falsos positivos.
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APENDICE A — Rotinas computacionais implementadas
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As principais rotinas computacionais dos métodos descritos neste trabalho foram
implementadas no software livre R (R Development Core Team, 2012) e estdo descritas a
seqguir.

1. Criacao do banco de dados:
ngenes=1000
pgde=0.2
fc=c(4,4)
repeticoesb=c (5, 5)
repeticoes3=c (3, 3)
repeticoes2=c(2,2)

repeticoesl=c(1l,1)

Deseq

5 repeticgdes

tcecb<-simulateReadCounts (Ngene = ngenes, PDEG
pgde, DEG.assign = ¢ (0.5, 0.5),DEG.foldchange = fc,replicates =
repeticoesb)
cont5<-tcch5$count
contb <- data.frame (contb)
delineamentob = data.frame (row.names =
colnames (cont5), conditionb =
c ("untreated", "untreated", "untreated", "untreated", "untreated",
"treated", "treated", "treated", "treated", "treated"))
condition5= delineamentob5$condition5
cds5<-newCountDataSet (cont5, conditionb)
cdsb5= estimateSizeFactors (cdsb)
sizeFactors (cdsb)
cds5 = estimateDispersions (cdsb)
head (fData (cdsb5))
cds5 = estimateDispersions (cdsb)
res5 = nbinomTest (cds5, "untreated", "treated")
acerto DE 5 DESeg=sum(res5[1:200,8]<0.05,na.rm = T)
acerto DE 5 DESeq
acerto NDE 5 DESeg=sum(res5[201:1000,8]>0.05,na.rm = T)

42



acerto NDE 5 DESeq

perc DE 5 DESeg= acerto DE 5 DESeq/200
perc DE 5 DESeq

perc NDE 5 DESeqg= acerto NDE 5 DESeq/800
perc NDE 5 DESeqg

tfp5 DESeg=l-perc NDE 5 DESeq

tfp5 DESeqg

Obs.: Para os cenarios com 3 e 2 repeticdes, o procedimento é
O mesmo gque para 5 repeticdes, bastando substituir o 5 por 3 e

2.

#sem repeticgéo

tccl <- simulateReadCounts (Ngene = ngenes, PDEG =
pgde, DEG.assign = c(0.5, 0.5),DEG. foldchange =
c(4,4),replicates = repeticoesl)

contl<-tcclS$Scount
contl <- data.frame (contl)
delineamentol = data.frame (row.names =
colnames (contl),condition = c("untreated", "treated"))
condition = delineamentol$condition
cdsl<-newCountDataSet (contl, condition)
cdsl = estimateSizeFactors (cdsl)
sizeFactors (cdsl)
cdsl = estimateDispersions(cdsl, method = "blind", sharingMode
= "fit-only")
head (fData (cdsl))
resl = nbinomTest (cdsl, "untreated", "treated")
head (resl)
acerto DE 1 DESeg=sum(resl[1:200,8]<0.05,na.rm = T)
acerto DE 1 DESeq
acerto NDE 1 DESeg=sum(resl[201:1000,8]>0.05,na.rm = T)
acerto NDE 1 DESeq
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perc DE 1 DESeg= acerto DE 1 DESeq/200
perc DE 1 DESeq

perc NDE 1 DESeqg= acerto NDE 1 DESeq/800
perc NDE 1 DESeq

tfpl DESeg=l-perc NDE 1 DESeq

tfpl DESeqg

Bayseq

5 repetigdes

dadosb<-as.matrix (contbh)
dadosb<-calcNormFactors (dadosb)

repb5 <- c¢("simA", "simA", "simA", "simA", "simA",
"simB", "simB", "simB", "simB")

groupsb <- list (NDE = c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),
c(1,1,1,1,1,2,2,2,2,2))

CD5 <- new("countData", data = dados5, replicates
groups = groupsb)

libsizes (CD5) <- getLibsizes (CD5)

CDPriors5 <- getPriors.NB(CD5, cl = NULL)

CDPost5 <- getLikelihoods.NB(CDPriors5, cl = NULL)
ab=topCounts (CDPost5, group = "DE",number=1000)
ab=by(ab, ab[,"rowID"], function(x) x)

x5<-do.call ("rbind",as.list (ab))

head (x5)

fdr5<-(x5[,141])

head (£dr5)

acerto DE 5 baySeg=sum(x5[1:200,14]<0.05)
acerto DE 5 baySeq

acerto NDE 5 baySeg=sum(x5[201:1000,14]>0.05)
acerto NDE 5 baySeq

perc DE 5 baySeg= acerto DE 5 baySeqg/200
perc DE 5 baySeq

perc NDE 5 baySeg= acerto NDE 5 baySeq/800

perc NDE 5 baySeq



tfp5 baySeg=l-perc NDE 5 baySeq

tfp5 baySeqg

Obs: A simulacdo dos dados para 3 repeticdes e 2 repeticdes
foram realizadas da mesma forma acima, somente modificando o

numero de repeticgdes

Sem repeticgéao

dadosl<-as.matrix (contl)
dadosl<-calcNormFactors (dadosl)

repl<- c("simA","simB")

groupsl <- 1list(NDE = c(1,1), DE = c(1,2))

CDl1 <- new("countData", data = dadosl, replicates = repl,
groups = groupsl)

libsizes (CD1) <- getLibsizes (CD1)

CDPriorsl <- getPriors.NB(CD1l, cl = NULL)
CDPostl <- getLikelihoods.NB(CDPriorsl, cl = NULL)
al=topCounts (CDPostl, group = "DE",number=1000)
al=by(al, al[,"rowID"], function(x) x)
x1<-do.call ("rbind",as.list(al))

head (x1)

fdrl<-(x1[,6])

head (fdrl)

acerto DE 1 baySeg=sum(x1[1:200,6]<0.05)
acerto DE 1 baySeq

acerto NDE 1 baySeg=sum(x1[201:1000,6]>0.05)
acerto NDE 1 baySeq

perc DE 1 baySeg= acerto DE 1 baySeq/200
perc DE 1 baySeqg

perc NDE 1 baySeg= acerto NDE 1 baySeq/800
perc NDE 1 baySeq

tfpl baySeg=l-perc NDE 1 baySeq

tfpl baySeqg
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#Encontrar a intersecéo
#genes DE

#5 repetigodes
aa51=(DESegb1[1:200,7]1<0.05)
bb51=(Baysegb51[1:200,14]1<0.05)
eeb5l=cbind(aab5l,bbb51)

eeebl<- apply(eebl, 1, sum)
acertosbl<-apply(eebl, 2, sum)
acertosb5l

int5l=sum(eee51==2, na.rm=TRUE)
intb51

#3 repetigodes
aa31=(DESeqg31[1:200,8]<0.05)
bb31=(Bayseg31[1:200,10]1<0.05)
ee3l=cbind(aa3l,bb31l)
ee3ll<-na.exclude (ee3l)
eee3ll<- apply(ee31ll,1, sum)
acertos3l<-apply(ee3ll, 2, sum)
acertos3l
int3l=sum(eee3l==2,na.rm=TRUE)
int31

#2 repetigodes
aa2l1=(DESeqg21[1:200,8]<0.05)
bb21=(Bayseqg21[1:200,8]<0.05)
ee?2l=cbind(aa2l,bb2l)

eee?2l<- apply(ee2l,1,sum)
acertos2l<-apply(ee2l, 2, sum)
acertos2l
int2l=sum(eee?2l==2,na.rm=TRUE)
int21

#sem repeticgéo
aall=(DESeqgll1[1:200,7]1<0.05)
bbll=(Bayseqgll[1:200,6]<0.05)
eell=cbind(aall,bbll)
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eelll=na.exclude (eell)

eeelll<- apply(eelll, 1, sum)
acertosll<-apply(eelll, 2, sum)
acertosll
intll=sum(eeelll==2,na.rm=TRUE)
intll

#Encontrar a intersecéo

#genes NDE

#5 repetigodes
aabl=(DESegb1([201:1000,8]1>0.05)
bb51=(Bayseg51[201:1000,14]1>0.05)
eeb5l=cbind(aab5l1,bbb51)
eebll=na.exclude (eebl)

eeebll<- apply(eeb5ll, 1, sum)
acertosbl<-apply(eebll, 2, sum)
acertosb5l
int5l=sum(eeeb5l11==2,na.rm=TRUE)
int51

#3 repeticdes
aa31l=(DESeqg31[201:1000,8]1>0.05)
bb31=(Bayseqg31[201:1000,10]>0.05)
ee3l=cbind(aa3l,bb31l)
ee3lll<-na.exclude (ee3l)
eee3ll<- apply(ee3ll, 1, sum)
acertos3l<-apply(ee3ll, 2, sum)
acertos3l
int3l=sum(eee3ll==2,na.rm=TRUE)
int31

#2 repetigdes
aa2l1=(DESeqg21[201:1000,8]1>0.05)
bb21=(Bayseqg21[201:1000,8]>0.05)
ee?2l=cbind(aa2l,bb2l)
ee?2ll=na.exclude (ee2l)

eee?2ll<- apply(ee21l,1, sum)
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acertos2l<-apply(ee2ll, 2, sum)
acertos?2l
int2l=sum(eee?2ll==2,na.rm=TRUE)
int21

#sem repeticéo
aall=(DESeqgll1[201:1000,71>0.05)
bbll=(Bayseqgll[201:1000,6]>0.05)
eell=cbind(aall,bbll)
eelll=na.exclude (eell)

eeelll<- apply(eelll, 1, sum)
acertosll<-apply(eelll, 2, sum)
acertosll
intll=sum(eeelll==2,na.rm=TRUE)
intll
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