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RESUMO

O cancer, de acordo com a Globocan, 2018, foi responsavel por uma
taxa de 8,2 milhdes de mortes e 14,1 milhdes de casos novos. No que diz
respeito especificamente a incidéncia de cancer gastrico (CG), para o estado
do Par4, estima-se no ano de2018 um numero de homens afetados de 23,30 e
11,45 de mulheres. No desenvolvimento do adenocarcinoma gastrico foram
identificadas alteracdes moleculares significativamente aumentadas em vias
metabdlicas. Um desses elementos sdo os miRNAS, pequenos RNAs néo
codificantes que atuam na regulacdo da expressao génica e podem agir como
oncogenes ou supressores tumorais. O objetivo deste estudo foi investigar a
possibilidade de genes das amostras tumorais depositadas no banco de dados
Atlas Genbmico do Cancer (TCGA) de serem modificados por miRNAs
diferencialmente expressos. A analise foi realizada por plataforma de
sequenciamento, RNA-Seq, e utilizou o software R-peridot na analise de
expressao diferencial de microRNAs, o resultado identificou seis miRNAs
alterados significativamente. Em seguida a plataforma miRTargetLink Human
foi empregada e identificou oito genes alvos desses miRNAs entre amostras
tumorais e seus correspondentes tecidos adjacentes no CG. As analises
funcionais mostraram genes que participam de trés vias metabdlicas
importantes associadas ao cancer: adesédo focal, via de sinalizacdo RAP1 e
pela via de sinalizacdo de calcio. Por fim, a utilizacdo do calculo Z-Score

confirmou os achados significantes.

Palavra-chave: Cancer Gastrico, TCGA, miRNA, mRNA, expressao diferencial,

Z-Score.



ABSTRACT

The cancer, according to Globocan, in 2018, was responsible for a rate
of 8.2 million deaths and about 14.1 million new cases. Regarding the analysis
of gastric cancer (GC), in the state of Para, it was estimated that for the year
2018 the number of affected men would be 23.30 and 11.45 for women. In the
development of gastric adenocarcinoma, several significantly increased
molecular alterations were identified when compared to non-cancerous tissues.
One of these elements are miRNAS, small non-coding RNAs that act on the
regulation of gene expression and can act as oncogenes or tumor suppressors.
The objective of this study was to investigate the possibility of genes from tumor
samples (deposited in The Cancer Genome Atlas - TCGA database) to be
modified by differentially expressed miRNAs. The analysis was performed by
sequencing platform, RNA-Seq, and used the software R-peridot in differential
expression analysis, whose result identified six mMIiRNAs. Next, the
miRTargetLink Human platform identified eight miRNA target genes between
tumor samples and their corresponding adjacent CG tissues. Functional
analyzes identified important genes that can be enriched by three pathways
associated with cancer: focal adhesion, RAP1 signaling pathway and calcium
signaling pathway. Finally, the use of the Z-Score -calculation confirmed

significant findings.

Key words: Gastric cancer, TCGA, miRNA, mRNA, differentially expressed, Z-

Score
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1. INTRODUCAO

O céancer, de acordo com a Globocan, 2018, € um importante obstaculo
para o estabelecimento da saude publica tanto em paises desenvolvidos como
em paises em desenvolvimento. Em 2015, esta patologia foi responsavel por
uma taxa de 8,2 milhdes de mortes e aproximadamente 14,1 milhdes de casos

novos (GLOBOCAN, 2018).

Existem catalogados mais de 200 tipos de cancer, dentre estes o mais
freqlente é o que sera abordado neste trabalho: o cancer gastrico. O cancer
gastrico (CG) é uma patologia de etiologia multifatorial, em que os tumores se
desenvolvem a partir de lesdes da mucosa gastrica, ocasionadas pela acédo
e/ou interacdo de varios fatores de risco, ou seja, € um processo que inclui
varias etapas sendo resultado da exposicao a fatores enddégenos (genéticos e
epigenéticos) e exbégenos (ambientais) por um longo periodo de tempo

(CARVALHO et al., 2010).

A incidéncia desta patologia varia de acordo com as diversas regides do
mundo, e no geral, é de duas a trés vezes mais frequente nos paises em
desenvolvimento, além de ser mais comum em individuos do sexo masculino
(FERLAY et al., 2015). De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA)
no biénio 2018-2019, para o Brasil, estima-se a ocorréncia de 600 mil casos
novos de cancer. Ja com relacdo ao cancer gastrico, estimam-se 13.540 casos

novos entre homens e 7.750 nas mulheres para cada ano do biénio 2018-2019.

Com relacao a capital do estado do Para, Belém, a taxa de incidéncia de

cancer gastrico estimada para 2018 em homens foi de 23,30 e em mulheres,
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11,45, sendo a segunda mais alta taxa entre os homens e a quarta mais alta
entre as mulheres, respectivamente, para os tipos de cancer mencionados pelo

INCA (INCA, 2018).

O cancer gastrico apresenta-se em trés tipos histolégicos principais,
sendo o mais frequente o adenocarcinoma, responsavel por até 95% dos
tumores diagnosticados. Ele é originado das glandulas da camada mucosa. O
outro tipo histolégico € denominado linfoma, este é originario do tecido linfoide
e é responsavel por 3% dos casos. O terceiro tipo, representando 1 a 2% dos
casos, é o leiomiossarcoma, um tipo de cancer gastrico que se inicia em
tecidos que dao origem aos musculos (ESPEJO et al., 2003). Neste estudo, as
citacBes ao cancer gastrico irdo se referir exclusivamente ao tipo histolégico

adenocarcinoma.

O prognostico do cancer gastrico é definido pelo estadiamento do tumor
no momento do diagnostico. Entretanto, em muitos paises, mesmo em paises
desenvolvidos, a maioria dos casos de cancer gastrico € diagnosticada em um
estagio avancado, o que limita a sobrevida (NAGINI, 2012). Ainda que haja
avancos, o tratamento de cancer gastrico continua a ser um problema de saude
publica global (DURAES et al.,, 2014), visto que nem todos o0s pacientes
respondem de forma satisfatéria as terapias direcionadas atualmente
disponiveis. Todavia, novos alvos de tratamento e a descoberta de
biomarcadores preditivos ainda sdo urgentemente necessarios (STEFFEN et
al., 2012), ja que aumentariam a capacidade de diagndstico e de predicdo do

comportamento do tumor, assim como de intervencdo no estabelecimento da
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neoplasia gastrica, além de gerar uma conduta terapéutica mais precisa e

agressiva (Assumpcéo & Burbano, 2005).

Durante o desenvolvimento do adenocarcinoma gastrico foram
identificadas varias alteracdes moleculares. A expressdo aumentada do gene
Her3, por exemplo, apresentou significativo aumento no céncer gastrico
comparada com os tecidos estomacais normais, resultando em um prognaostico
ruim (SHEN et al., 2017; EMA et al., 2014). Por meio de um estudo de ligacao
entre genes, AOKI et al., (2005) identificaram que o cromossomo 2¢33-35

possui um locus com potencial susceptibilidade para cancer gastrico proximal.

A introducdo de novas tecnologias de sequenciamento de alto
desempenho ou Next Generation Sequencing — NGS e o desenvolvimento de
ferramentas mais avancadas possibilitaram novas descobertas acerca dos
mecanismos envolvidos na carcinogénese, entre as quais destaco o controle

da expresséo celular.

1.1 RNA-Seq

O emprego das plataformas NGS teve grande repercussdo no mundo
cientifico e principalmente no d&mbito da genémica (LIU et al., 2012). Em 1977
Sanger e colaboradores descreveram o primeiro método de sequenciamento
de DNA. Em resumo, este método consiste em realizar a sintese de uma fita de
DNA marcada que seja complementar a fita da qual se deseja determinar a
sequéncia (SHENDURE & JI, 2008). Entretanto, esse método apesar de ser

reconhecido como “padrao ouro” do sequenciamento apresentava alto custo,
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demanda elevado tempo, e tem um rendimento relativamente baixo. Em
contraste, os sequenciadores NGS permitem analises paralelas, de elevado
rendimento e um custo reduzido, trazendo grande aplicabilidade para as
sequéncias gendmicas (LIU et al., 2012) por meio da producédo de milhdes de
fragmentos de sequéncias em um curto tempo de processamento das

amostras, dependendo da plataforma (GRADA; WEINBRECHT, 2013).

A andlise de sequenciamento High-Throughput de RNA ou RNA-Seq
estd entre as metodologias existentes para o estudo do transcriptoma. Esta é
uma ferramenta que permite acesso a informacéo, o entendimento detalhado,
anotacao e quantificacdo de genes, seus produtos e suas isoformas (GARBER
et al., 2011). Este tipo de analise de sequenciamento RNA-Seq se aperfeicoa a
cada dia com o desenvolvimento de novas ferramentas (GARBER et al., 2011)
e com 0s avancos computacionais (bioinformatica). Com isso, essa técnica
pode ser introduzida em estratégias distintas de pesquisa, como o
sequenciamento de genomas completos, estudos de metagenémica e estudos

relacionados a expressao diferencial (GRADA; WEINBRECHT, 2013).

1.1.1 Expresséo Génica

Este estudo ir4 abordar sobre a expressao de genes e seus reguladores

nos mecanismos biolégicos em nivel molecular.

A molécula de DNA serve como molde para a producdo de uma
proteina, a partir de uma molécula de RNA, o que é conhecido como DOGMA

CENTRAL DA BIOLOGIA, que coordena o fluxo de informag&o dentro de uma
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célula e produzas complexas formas de interagdes que originam o genoma, 0
transcriptoma e o proteoma (RUIVO, 2007). E baseado neste dogma central, a
expressdo génica é unidirecional, a informacdo é propagada por meio da
duplicacdo do DNA, e é traduzida com a contribuicdo de dois métodos: a
transcricdo e a traducdo. Na transcricdo a informacdo do DNA é convertida em
uma fita de RNA e na traducéo a informacdo contida no RNA é convertida em
proteinas (RAMOS, 2018).

Partindo deste principio, o fluxo da informacdo (expressao génica)
segue o sentido DNA/RNA/PROTEINAS, como é apresentado na Figura 1.
Nesta figura, apresenta-se uma sequéncia especifica de nucleotideos no DNA
que sera transcrito em uma molécula de RNA e consequentemente traduzido

em uma sequéncia de aminoacidos de uma proteina.

' Replicacao
el ) Cxzmm
@ = S @
& 2o 3
B Guaaio | = Transcrigao «é’ —— Traducdo
¢ S e =
e o %
& — = P
4 = - 6
& 5
| = P
A5 A e
Q o

Figura 1: Novo esquema do Dogma Central da Biologia (RAMOS, 2018).
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“ L

Para Lodish et al. (2014), um gene “é a parte do DNA que possui a
informacdo génica que ir4 especificar a sintese de uma cadeia polipeptidica

Unica ou de um RNA funcional’.

Os genes levam as informacdes que irdo formar as moléculas de RNAs,
e conseguentemente constituir as proteinas. Durante a sintese de uma
proteina, as sequéncias nucleotidicas de uma molécula de mMRNA possuem
informacdes que especificam a ordem correta dos aminoacidos na construcao
da proteina (LODISH et al., 2014). Neste contexto, a transcricdo e a tradugao
sdo processos complexos relacionados aos diversos eventos de regulacéo
(ALBERTS et al.,, 2010). Na Figura 2, por exemplo, apresentam-se algumas

etapas envolvidas na expressao génica de eucariotos.
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NUCLEO
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Figura 2: Etapas envolvidas na expressao génica de eucariotos (Modificado de
DE ROBERTIS & HIB, 2012; JORDE et al., 2010).

De acordo com a Figura 2, para que 0S genes sejam transcritos
primeiramente a cromatina deve ser descompactada. Em seguida o pré-mRNA
(transcrito primario) é processado para que ocorra a sintese do mRNA maduro
(transcrito secundario, sem introns), que ira ser transportado para o citoplasma
e fara parte do mecanismo de traducdo. Durante a traducdo forma-se um
polipeptideo que passara por clivagens e alteracdes bioquimicas para formar a
proteina com atividade biol6gica (DE ROBERTIS & HIB, 2012; JORDE et al.,

2010).

Neste contexto os fatores de transcricéo (TF), que consistem na ligacao

de proteinas reguladoras de transcricdo especificas, podem atuar como
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ativadores ou repressores deste processo. Os TF sao os principais
responsaveis pelo controle da expressdo de genes no decorrer dos
mecanismos de desenvolvimento e diferenciacdo, e pela resposta das células a
estimulos (KURISSIO, 2017). Assim, ao longo da regulacdo da expresséo de
um gene pode acontecer tanto regulacdo negativa ou down-regulated, na qual
a proteina ligadora impede a transcricdo diminuindo a expressdo de um gene
(e consequentemente gerando menos cépias de mMRNA e menos proteinas),
qguanto uma regulacdo positiva ou up-regulated em que a proteina ligadora
promove a transcricdo aumentando a expressdo do gene, produz mais cépias

de mRNA e aumento da proteina correspondente (KURISSIO, 2017).

Distintas mutacdes tém sido descritas nos TF entre os principais
macrogrupos geograficos humanos, como os Africanos, Asiaticos e Europeus.
Foram identificadas varias mutacdes diferenciadas do tipo Insercdes e
DelecGes (INDEL) em Sitio de Ligacdo de Fatores de Transcricdo (IDTFBS)
(RIBEIRO DOS SANTOS, 2014). Em Africanos, as mutacdes diferenciadas de
IDTFBS estavam associadas a genes envolvidos em doencas complexas como
cancer de bexiga e cancer de pele (JOHNSON et al., 2007; MCELROQOY et al.,
2010; LANDGREN et al., 2010; FERLAY et al.,2013; WHO, 2013; TULL, 2013;
VARDENY et al, 2013; EWANG-EMUKOWHATE et al., 2014). Em
contrapartida, em Asiaticos as mutacdes estavam ligadas a genes envolvidos
em doengas como diabetes, cancer de mama e adenocarcinomas (FERLAY et
al., 2013; WHO, 2013; TULL, 2013; VARDENY et al, 2013
EWANGEMUKOWHATE et al., 2014). Nos grupos Europeus as mutacdes
diferenciadas de IDTFBS estavam relacionadas a genes envolvidos em

doencas que possuem elevadas taxas de incidéncias nestas popula¢gdes, como
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cancer de pele, Parkinson e asma (SATAKE et al., 2009; FERLAY et al., 2013;
WHO, 2013; LI et al., 2013; PRICE et al., 2014; MYERS et al., 2014; LIU et al.,

2014).

1.1.2 Expressédo de microRNA

O genoma € o conjunto completo de todas as informacgfes e regides
contidas (lidas e nao lidas) em um organismo, ou seja, a estrutura base do
DNA. O transcriptoma consiste no conjunto completo das regides transcritas:
RNA mensageiro, RNA ribossdomico, RNA transportador, e outros RNAs nao
codificantes como os microRNAs. Enquanto o proteoma se constitui da reunido

de todas as proteinas traduzidas daquele organismo (RUIVO, 2007).

A andlise de expressao, além da expressdo génica propriamente dita,
envolve a expressédo de um conjunto de outros elementos como 0os RNAs nédo
codificantes (non-coding RNA), dentre os quais se destacamos miRNAs. Estes
estdo envolvidos diretamente no mecanismo de regulacdo das doencas, como
as neoplasias (em especial o cancer gastrico) (DARNET et al.,, 2015;

MOREIRA et al., 2015).

Os microRNAs sdo RNAs nao codificantes que possuem entre 17 a 22
nucleotideos de comprimento e que podem regular a expressdo génica por
hibridizagdo com a regido 3’ ndo traduzida de um alvo de um RNA mensageiro

especifico (RIBEIRO-DOS-SANTOS et al., 2012; LEE et al., 2017).
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Estes pequenos RNAs ndo codificantes sdo produzidos de moléculas
precursoras (pri-miRNAs), que podem ser traduzidas por RNA polimerase Il de
genes independentes ou podem representar introns de genes codificadores de
proteinas. O pri-miRNAs ao se dobrar, atua como um substrato para Drosha e

Dicer, que sao da familia de enzimas de RNAselll (KROL et al., 2010).

Um pré-miRNA de aproximadamente 70 nucleotideos, produto da
clivagem da Drosha, € exportado para o citoplasma por meio da acdo da
exportina 5. No citoplasma a Dicer processa o pré-miRNA em um duplex
MIRNA/mMIRNA de aproximadamente 20pb e uma destas fitas do duplex
(miRNA maduro) é incorporada em um complexo de miRNA de silenciamento
induzido - miRISC (Figura 3) (KROL et al., 2010). Os miRNAS, localizados no
mMIiRISC, realizam pareamento de suas bases para alcancar mMRNA e incentivar

sua represséao translacional e degradacdo (KROL et al., 2010).

Durante o processo de maturacdo do miRNA, as enzimas Drosha e
Dicer sdo auxiliadas por numerosos cofatores ou proteinas acessoérias, no qual
algumas realizam uma func¢éo regulatéria essencial. O mesmo ocorre durante a
formacdo de miRISC, ou seja, ha o envolvimento de muitos fatores adicionais

(KROL et al., 2010).
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MiRNAs tém capacidade de regular alguns mecanismos biologicos e

metabdlica (WU WK et al., 2010).

Os miRNAs sdo importantes mecanismos de

também esta relacionado com o desenvolvimento de doencas inflamatorias
cronicas ou neoplasicas, como € o caso do cancer gastrico que sera abordado
neste estudo. Um Uunico miRNA, potencialmente,consegue aumentar ou

diminuir a regulacdo de diversos alvos génicos relacionados a mesma via

regulacdo pos-
transcricional. Esta regulacéo pode ocorrer por meio de métodos distintos, dos

quais dois estdo bem estabelecidos: (i) o de clivagem do RNA mensageiro, e
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(i) o de represséao da traducédo (RICARTE-FILHO & KIMURA, 2006; BARTEL,
2004). Se o pareamento do miRNA com a molécula de mRNA acontecer de
forma imperfeita ocorrera a repressdo traducional, caso contrario, ocorrera a
clivagem, ou seja, o modo de atuacado de um ou de outro método dependera do

tipo de pareamento miRNA - mMRNA (RIBEIRO-DOS-SANTOS et al., 2012).

A atuacdo dos miRNAs em nivel pés-transcricional esta representada na
Figura 4. Esta atuacéo altera a expressao dos genes ao hibridizar com mRNAs
e diminuir a sua traducdo por processos que irdo silenciar ou degradar o RNA
mensageiro (MRNA) alvo. Entretanto, a intervencdo dos miRNAs depende da
sua concentracdo intracelular e da complementaridade das sequéncias
nucleotidicas entre miRNA e mMRNA (AMBROS, 2004; DE SOUSA et al., 2013;
KINJO et al.,, 2013). Quando ocorre a desregulacdo dos mMiRNAs, este
fendbmeno pode ocasionar reducdo ou excesso da sintese proteica, originando
erros na diferenciacdo celular, neurogénese e resposta imunoldgica (WANG et

al., 2012).
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A Atuagao do miRNAs
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Figura 4: Atuacao dos microRNAs na regido 3’ da molécula do RNA

mensageiro e suas conseqiiéncias ao reprimir a traducdo (MOVIO et al., 2015).

Neste sentido, tanto o processo de degradacdo de mRNA quanto o
processo de repressao da traducdo, proporcionam a regulagédo da expressao
do mRNA pelo miRNA por meio da diminuigdo da expressao génica (BARTEL,
2004). Como consequéncia, ocorrerd a diminuicdo do nivel da proteina alvo,
possibilitando ou n&o a reducéo dos niveis de RNA. De forma alternativa, caso

haja a hipoexpressdo de um determinado miRNA, conseqiientemente havera a
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possibilidade de hiperexpressao do gene alvo, ja que houve uma diminui¢ao de

expressao de seu mecanismo regulador (BEITZINGER et al., 2007).

Diversas técnicas de andlises de dados biolégicos de grande porte
foram desenvolvidas para verificar as expressbes dos miRNAs. Entretanto,
para que seja possivel detectar a expressdo de determinados miRNAs, o
primeiro procedimento a ser realizado é o sequenciamento por meio de
técnicas de NGS - Next Generations Sequencing ou Sequenciamento de Nova
Geracdo. Posteriormente, cada molécula é sequenciada em plataforma de
sequenciamento high-throughput, tais quais as plataformas lllumina GA, Life
Technologies SOLID e Roche 454 LifeSciences. Por meio dessas plataformas,
serdo geradas centenas de milhares a centenas de milhdes de sequéncias
curtas, chamadas de reads (MARGUERAT, 2010; MARTIN, 2011; GERSTEIN

e SNYDER, 2009).

Para analise de miRnomas, por meios de técnicas de NGS, algumas
etapas sao necessarias, como mostra a Figura 5. De acordo com Ribeiro-dos-
Santos et al. (2012), apesar de que o esperado seja que 0s conjuntos de dados
oriundos de experimentos de sequenciamento de bibliotecas CcDNA
identifiquem as sequéncias de interesse, como 0s miRNAS, algumas outras
sequéncias também sao identificadas, como os reagentes e contaminantes. O
primeiro passo é realizar a identificacdo de moléculas conhecidas. Estas
sequéncias ja identificadas sdo sistematicamente recolhidas dos dados para
que sejam retirados também as sequéncias contaminantes, primers,
adaptadores e sequéncias de pequenos RNAs conhecidos. Na proxima etapa,

ocorre a deteccdo de miRNAs e alinha-se os dados remanescentes com um
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banco de dados de pré-miRNA. Na etapa final, as sequéncias nao detectadas
séo alinhadas com o genoma humano e posteriormente sdo investigadas por
meio de algoritmos especificos na tentativa de detectar novos miRNAs, e sera
produzido um conjunto de sequéncias de miRNAs com suas respectivas

contagens de reads para serem utilizados em analises de expresséao.

MilhGes de leituras {reads)

|
[ Filtragem {opcional) ]
l

Readsfiltrados

!

[Alinhamentn com banco de contaminanies: ]

adaptadores, iRNA, RNA, eic.
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v

Novos miRNAs
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expressao

[ Dados de expressao de ]
miRNAs

Sequéncias nao
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Figura 5: Etapas da analise de miRnomas por meio de sequenciamento NGS
(Ribeiro-dos-Santos et al., 2012).



25

Neste contexto, para o estudo de perfis de miRNAs, habitualmente sao
utilizados trés métodos: Quantificacdo por Reacdo em Cadeia da Polimerase
em Tempo Real, ou RT-gPCR, Microarranjo (Microarray) e sequenciamento de
nova geracao -NGS, como ja citado anteriormente.

O método RT-gPCR, que se fundamenta na marcacédo fluorescente,
possibilita a quantificacdo simultdanea da expressdo de um gene em diversas
amostras quando se tem uma quantidade resumida de genes e, para miRNAs
ja conhecidos, permite um perfil mais individualizado para cada amostra
(GALIVETI, et al., 2010). J& o Microarranjo, esta € uma técnica em larga escala
gue possibilita realizar analises paralelas de centenas de miRNAs ao comparar
o nivel de expressado entre as amostras e o0s tecidos normais manipulados para
a normalizacdo (FARAZI, et al., 2010). E a técnica NGS, sequenciamento de
nova geracdo, permite identificar novos mMIRNAs e detectar mutacoes,
realizando a analise em varias amostras simultaneamente. Além disso, permite
também estimar a quantidade de miRNAs com base na frequéncia das
sequéncias lidas (FARAZI, et al., 2010). Neste estudo, por exemplo, as
amostras de mIiRNA retiradas do Atlas Gendmico do Cancer foram
sequenciadas por técnicas de NGS, por meio da plataforma de
sequenciamento lllumina.

As vantagens da plataforma de sequienciamento Illumina sdo o grande
volume de sequéncias que ela pode alcancar e o grande espectro de utilidade,
mas principalmente o fato de ela ter o menor custo por base sequenciada do

mercado (GLENN, 2011).
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As informacfes geradas nos experimentos de RNA-Seq proporcionam o
estudo e a inferéncia dos mecanismos de regulacdo génica e analise de
expressao diferencial, até mesmo com os depdsitos publicos do genoma do
organismo estudado (KORPELAINEN et al., 2015; MCGETTIGAN, 2012; VAN

VERK et al., 2013).

1.2 Anédlise Diferencial de Expresséo Génica

A andlise diferencial de expressdo génica € outra forma de analisar os
dados de RNA-Seq. Por meio dos dados de expresséo diferencial de uma
grande quantidade de genes em condic¢des distintas, é possivel reconstruir vias
regulatérias dos genes; gerar predi¢cdes para identificar seus alvos; e assinalar

novos genes associados a determinado processo (GONCALVES, 2017).

A analise de expressao génica diferencial em experimentos de RNA-Seq
€ realizada com pelo menos duas amostras, das quais uma € a referéncia
(controle) e a outra o tratamento, sendo desejavel existir mais de uma réplica
para o controle e mais de uma para o tratamento. A utilizacdo de réplicas
aumenta a acuracia e garante a reprodutibilidade do experimento, pois sera
considerada a variacdo dentro dos tratamentos, bem como a variacdo entre

tratamentos (AUER &DOERGE, 2010).

Neste estudo, € proposto o uso de softwares para analise de expressao
diferencial de microRNAs (miRNAS) entre as amostras que foram sequenciadas
a partir de plataformas de RNA-Seq e que estdo disponiveis em bases de

dados publicas.
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Neste sentido, quando as leituras saem do sequenciamento, a primeira
etapa da analise diferencial € o mapeamento ou alinhamento contra um
genoma ou um transcriptoma de referéncia. Essa etapa de mapeamento
consiste em encontrar o lugar onde cada sequéncia alinhe de forma perfeita
com a referéncia (OSHLACK et al., 2010; WILHELM e LANDRY, 2009). ApGs o

alinhamento das reads, estas sao sumarizadas de acordo com as

caracteristicas do objeto de estudo.

A proxima etapa consiste em uma lista de genes e uma tabela de
contagens dos reads. A tabela de contagens pode ser gerada com as
contagens de cada caracteristica sumarizada para cada biblioteca
sequenciada, no caso desse estudo, a tabela de contagem consiste em uma
tabela com dados de expressdo de genes e microRNAs para o caso de
amostras cancerosas e amostras adjacentes ao tumor. Posteriormente, 0s
dados sdo normalizados e testados estatisticamente para inferir a expressao

diferencial (OSHLACK et al., 2010; WILHELM e LANDRY, 2009).

Por fim, possuindo a lista de genes diferencialmente expressos, pode-se
utilizar abordagens de biologia de sistemas, como a produgdo de vias
metabdlicas, para gerar interpretacdes bioldgicas sobre os dados dos

experimentos de RNA-Seq (OSHLACK et al., 2010).

Contudo, em se tratando de analise de expressao génica por meio de

RNA-Seq, a medida de expressdo é uma variavel discreta e se refere ao
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namero de reads alinhados a determinado gene. Entéo, ja que a transformacéo
dos dados de contagem ndo é bem aproximada por distribuicdes continuas,
alguns modelos estatisticos apropriados para dados de contagem foram
sugeridos para retirar o maximo de informacg@es a partir de dados provenientes

do RNA-Seq (SOUZA, 2015).

Dentre as varias metodologias existentes para estudo da expressao
diferencial, as que sado baseadas em distribuicdo binomial (ROBINSON
&SMYTH, 2008) se destacam, e por isso, sdo amplamente utilizadas. Tais
metodologias, que na verdade séo pacotes de softwares, se distinguem quanto
aos conceitos adotados e aos principios estatisticos empregados, como DESeq
(ANDERS e HUBER, 2010), edgeR (ROBINSON et al., 2010) e outros.

Neste estudo, utilizou-se a analise de expressao diferencial por meio dos
pacotes DESeq2 (LOVE et al.,, 2014), edgeR (ROBINSON et al.,, 2010) e
EBSeq (LENG et al., 2013). Esses pacotes sdo bibliotecas estatisticas
desenvolvidas em R (R CORE TEAM, 2012) e distribuidas pelo projeto
Bioconductor (GENTLEMAN et al., 2004).

O pacote DESeg2, notoriamente, advém depois da criacdo do pacote
DESeq (ANDERS &HUBER, 2010), que é baseado no principio de que a
contagem de reads que se encontram associadas a uma classe (genes e
transcritos, por exemplo) estd linearmente relacionada a abundancia dessa
classe (MORTAZAVI et al., 2008). O seu objetivo é realizar testes estatisticos
para analisar se o efeito de diferentes condi¢des biologicas sobre a contagem
de reads ocorreu ou ndo ao acaso (ANDERS & HUBER, 2010). Para isso, 0
pacote modela os dados utilizando a Distribuicdo Binomial Negativa, que

oferece um modelo mais préximo da realidade do que a Distribuicdo de
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Poisson, em se tratando da variagcdo dos dados de contagem em experimentos
de RNA-Seq (ROBINSON & SMYTH, 2007).

A Distribuicdo de Poisson possui apenas a média como parametro e
esta, define sua variancia e todas as suas outras propriedades, isso faz com
gue ocorra um fenbmeno denominado superdisperséo, no qual a variabilidade
real dos dados € maior do que a distribuicdo de Poisson é capaz de predizer.
Ademais, com esta distribuicdo ndo é possivel controlar o erro baseado na
probabilidade de ocorrerem falsas descobertas (FDR) (ANDERS & HUBER,
2010; ROBINSON & SMYTH, 2007).

O modelo DESeq baseia sua modelagem sobre dados de contagem por
meio de valores inteiros ndo negativos, 0s quais sao viabilizados por uma
tabela (Tabelal), onde as linhas representam as contagens em cada classe
estudada e as colunas representam as distintas condi¢cdes experimentais. Vale
ressaltar que as condicoes experimentais sdo sempre duas, controle e
tratamento, porém cada condi¢cao pode possuir varias réplicas. Na Tabela 1 o
exemplo de dados é uma das tabelas de expressdo de miRNAs utilizadas neste
estudo, na qual a condicdo “01A” é expressao do tumor (caso) e a “11A” é a

expressao do tecido adjacente (controle).



30

Tabela 1. Exemplo de dados de entrada para analise estatistica pelo

DESeq (Modificado de COVRE, 2012).

TCGA.BR.6453. TCGA.BR.6453. TCGA.BR.6454. TCGA.BR.6454.

01A 11A 01A 118
hsa-mir-101-1 92644 31740 56756 108570
hsa-mir-101-2 367 159 141 425
hsa-mir-103a-1 133063 41471 42043 39525
hsa-mir-103a-2 80 17 54 17
hsa-mir-1062 58 39 116 34

Tendo em vista que os valores de contagem das classes séo
diretamente influenciados pela cobertura do sequenciamento, tratamentos com
valores de contagem mais altos possivelmente ndo representam classes que
foram diferencialmente expressas de fato. Para excluir esse tipo de tendéncia,
o DESeq calcula para todos os tratamentos de fatores de tamanho que sé&o
estimativas do tamanho efetivo dos tratamentos (ANDERS & HUBER, 2010;

ROBINSON & SMYTH, 2007).

Para realizar o célculo da expressao diferencial, o DESeq fundamenta-
se na estimativa da média e da variancia entre as condi¢cdes experimentais.
Dado que o numero de réplicas geralmente é limitado, este pacote foi
desenvolvido para se ajustar ao desenho experimental do RNA-Seq, que

normalmente é composto de poucas réplicas e muitas classes. Contudo,

gquando DESeq calcula os valores de média e variancia para cada uma das
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classes, ele escalona os valores de contagem com os fatores de tamanho
(COVRE, 2012).

Na Tabela 2 apresenta-se o resultado gerado pelo DESeq contendo os
valores de média para as condicGes experimentais (baseMean), o foldchange e
seu logaritmo na base 2, o valor de p e esse mesmo valor ajustado pelo
meétodo de Benjamini-Hochberg. Explicando melhor esses valores: o valor de
foldchange é calculado dividindo-se a média do tratamento pela média do
controle para cada classe; o método de Benjamini-Hochberg € um ajuste usado
em estudos que envolvem multiplos testes de significancia, possuindo assim o
objetivo de controlar a taxa de falsas descobertas FDR - False Discovery Rate
(proporcéo de erros causados pela rejeicdo equivocada da hip6tese nula Ho)

(BENJAMINI & HOCHBERG, 1995).

Tabela 2: Exemplo de dados de saida para analise estatistica por meio

do DESeq (Modificado de COVRE, 2012).

Id baseMean baseMeanA baseMeanB Fold- log2 pval padj

Change foldCh

ange
1,0803E-

hsa-mir-1-2 1506,84 256,4167 2757,28188 10,74 3,42 2,8183E-21 19
1,799E-

hsa-mir-129-2 30,60 62,94680 50,3400206 4,72 2,23 2,5812E-10 09
1,3361E-

hsa-mir-133a-1 900,058 147,795 1652,32021 11,16 3,48 1,7428E-26 24
4,4191E-

hsa-mir-139 530,52 151,361 909,686221 5,99 2,58 1,9213E-35 33
2,5569E-

hsa-mir-143 2288743,4 909351,4 3668135,37 4,03 2,01 2,6681E-11 10
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A Tabela 2 acima é um exemplo de dados utilizado neste estudo, onde
se apresenta os miRNAs mais significativos como resultado de um dos testes

de analise diferencial de expresséo.

Neste contexto, apds quatro anos do lancamento do pacote DESeq,
LOVE et al., apresentaram o0 pacote DESeq2. Este integra avancgos
metodoldgicos com varios recursos inovadores para facilitar uma analise mais
quantitativa de dados comparativos de RNA-Seq. Dentre as vantagens estéo
melhor classificacdo e visualizacdo de genes, testes de hipGteses acima e
abaixo de um limiar, transformacéao de logaritmo regularizado para avaliagdo de
qualidade e agrupamento de dados de contagem superdispersa, além de

controlar a taxa de falsos positivos (LOVE et al., 2014).

Diferente do DESeq, o DESeq2 utiliza um modelo linear generalizado
para andlise de expressao diferencial, além de, dentre outras caracteristicas,
fornecer uma matriz de fatores de normalizacédo dependentes da amostra/gene,
fazer filtragem independente automatica na média de contagens normalizadas
e detectar e manipular automaticamente valores muitos elevados (LOVE et al.,

2014).

Por outro lado, o método edgeR (ROBINSON et al., 2010), calcula a
expressao diferencial por meio da estimativa de Bayes empirica e testes exatos
fundamentados em um modelo binomial negativo. Este pacote foi desenvolvido
para permitir andlises de experimentos com um pequeno numero de

repeticoes.
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O método empirico de Bayes € utilizado para moderar o grau de excesso
de dispersdo em todos os genes por meio do empréstimo de informagdes entre
0s genes. Um teste exato anélogo ao teste exato de Fisher, porém adaptado a
dados sobre-dispersos, é utilizado para verificar a expressao diferencial para
cada gene. Com relagdo ao processo de normalizagdo, por padrdo o método
de normalizacdo TMM é realizado para reparar as diferentes profundidades de
sequenciamento entre as amostras. Enquanto isso, o procedimento de
Benjamini-Hochberg € utilizado para controlar a FDR (BENJAMINI &
HOCHBERG, 1995).

Em contrapartida, o modelo EBSeq (LENG et al., 2013) foi desenvolvido
principalmente para identificar isoformas diferencialmente expressas, mas
também apresentou um resultado robusto nas andlises de nivel de genes. O
pacote estima as probabilidades posteriores de expressdo diferencial e
expressdo igual com a contribuicio de métodos bayesianos empiricos,
assumindo distribuicdo binomial negativa para os dados. Para tratar as
diferentes profundidades de sequenciamento, um método de normalizacédo
mediano semelhante ao DESeq é usado como método padrdo (ANDERS &

HUBER, 2010).

Neste sentido, véarios estudos analisaram o perfil de expressdo em
inomeras situacbes por meio dos pacotes desenvolvidos em R.
MASCARENHAS JUNIOR (2016) utilizou o pacote DESeq2 para analisar a
expressdo génica diferencial entre o adenocarcinoma da juncdo esofago-
gastrica e o adenocarcinoma gastrico. Enquanto que SOBREIRO (2017)

identificou genes diferencialmente expressos em resposta a baixa
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disponibilidade hidrica em quatro espécies de ipés, também utilizando o

modelo DESeq2.

Assim, para auxiliar na analise de expressdo diferencial foi utilizado o
software R-peridot, que contém todos estes pacotes mencionados

anteriormente.

1.3 Software R-Peridot

As etapas de analise diferencial dos dados utilizam meios
computacionais para que se possam realizar inferéncias biolégicas mais
confiaveis possiveis (OSHLACK et al., 2010). Diversos softwares podem ser
utilizados em pipelines de analise de expressao diferencial em experimento por
RNA-Seq (FONSECA et al., 2012; GAO et al., 2010; OSHLACK et al., 2010;

YENDREK et al., 2012), um desses softwares denomina-se R-peridot.

O R-peridot é uma interface (Figura 6) que permite analises de
expressdo de RNASeq e para isso reline varios pacotes do software R, como o
DESeq2, DESeq, edgeR e outros. A escolha dos pacotes para analise de
expressao fica a critério do usuério, podendo escolher entre um ou mais de um
pacote, bem como definir quais parametros utilizar (Figura 7). Vale ressaltar

gue o software néo analisa dados provenientes de Microarray.
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Environment for count reads differential expression analysis

Figura 6: Logotipo do software R-peridot (MARTINS, ALVES SOBRINHO,

SOUZA, 2017)

Com a finalidade de identificar microRNAs (miRNAs) diferencialmente
expressos entre tecido tumoral e adjacente, sera utilizado o software R-peridot
versdo 1.0 desenvolvido por integrantes do Nucleo Multidisciplinar de
Bioinformatica (Bioinformatics Multidisciplinary Environment - BioME)
pertencente a Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN) e que
estd disponivel para download no endereco http://work.bioinformatics-

brazil.org/r-peridot/download.html.


https://www.google.com/url?q=http://work.bioinformatics-brazil.org/r-peridot/download.html&sa=D&ust=1517318894576000&usg=AFQjCNF0tvg3wqkvKv5O4eJp7CoUKTGVag
https://www.google.com/url?q=http://work.bioinformatics-brazil.org/r-peridot/download.html&sa=D&ust=1517318894576000&usg=AFQjCNF0tvg3wqkvKv5O4eJp7CoUKTGVag
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Figura 7: Interface do software R-peridot (MARTINS, ALVES SOBRINHO,

SOUZA, 2017).

1.4 Anéalise Funcional

Para entender a associacdo de genes envolvidos em funcdes
semelhantes e nas mesmas vias metabdlicas é necessario que se faca uma
analise dos enriqguecimentos funcionais, consequentemente essa analise
resultard em inferéncias bioldgicas. Por meio de uma analise funcional, pode-
se também predizer funcbes de genes desconhecidos, como os RNAs nao

codificadores de proteinas (OSATO, 2018).
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Neste estudo, foi realizada a andlise funcional para obter
conhecimento biolégico (ontologia) acerca dos genes alvos de miRNAs
diferencialmente expressos nos tecidos tumorais e adjacentes advindos do
banco de dados TCGA. A anotacéo foi realizada também para descobrir quais
as vias metabdlicas dos genes alvos que estdo relacionadas e se estdo

associadas com o processo de carcinogénese géstrica.

1.5 Anéalise Z-Score

Para cada um dos genes (tumor) identificados e associados com as 10
principais caracteristicas do céancer, realizou-se o célculo Z-Score para todos
os individuos investigados. O Z-Score € um método habitual da estatistica que
relaciona um valor com a média de distribuicdo padrdo em um grupo de
valores, e neste trabalho, ira indicar o valor da expressdo dos genes (tecidos
tumorais) relacionado com a média de expressdo das amostras de tecidos

adjacentes.

O valor do Z-Score pode ser zero ou proximo de zero. Nesse caso,
significa que esse valor esta idéntico ao valor da média, ou seja, ndo possui
variacdo. Por outro lado, o Z-Score pode apresentar valores positivos ou
negativos, indicando que ele estad acima ou abaixo da média, respectivamente.
Assim, neste estudo, o valor de Z-score positivo identificara que a expressao
de determinado gene esta acima (up regulated) da média de distribuicdo
padrdo, enquanto que um Z-score negativo indicara que a expressao esta

abaixo (down regulated). Os valores Z-score positivos ou negativos indicam
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também o numero de desvios padrdo em que este valor esta acima ou abaixo

da média.

A normalizacdo das amostras pelo Z-Score, mostra mudancas
significantes na expressdo dos genes entre os diferentes tipos/fenétipos de
amostras e condi¢bes (CHEADLE, 2003). Assim, neste estudo, o calculo de Z-
Score foi utilizado para verificar se existem diferencas significantes (alteracfes
significantes) na expressdo dos genes entre os distintos tipos de amostras
tumorais e adjacentes e se 0s alvos encontrados possuem expressao regulada

pelos mMiRNAs.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Analisar, identificar e realizar associagcdo de genes e microRNAs
reguladores diferencialmente expressos em tecidos de cancer géstrico, no

banco de dados TCGA, com o auxilio do software R-peridot.

2.2 Objetivos especificos

cRealizar as analises diferenciais de expressao de miRNAs pelo software
R-peridot em amostras de tecidos de céancer gastrico e seus tecidos

adjacentes;

°Analisar quais sdo o0s genes alvos dos mIRNAs diferencialmente

expressos por meio do miRTargetLink Human;

olnvestigar quais as vias metabodlicas envolvidas no processo com o

auxilio da plataforma DAVID e String;

°Verificar por meio do Z-Score se 0s genes alvos sdo modificados pelos

mMiRNAs diferencialmente expressos;

o Comparar os resultados de expresséo diferencial obtidos pelo software

R-peridot com outros softwares ja estabelecidos na literatura cientifica.
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3 METODOLOGIA

Para facilitar o entendimento e o desenvolvimento deste projeto e da
metodologia empregada, a Figura 8 é apresentada resumindo passo a passo

das etapas que o constituem.

Inicia downloaddos
dados de expressao
demiRNAs via TCGA

Efetua pré-
processamento por
meiodo R

v

Realiza analise de
expressao diferencial no
Rpendot

Identifica miRNAs
diferencialmente expressos

Investiga alvos

Executaanalise
funcional

Calcula o z-scome

Figura 8: Fluxograma linear da metodologia empregada neste estudo.
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3.1 Origem dos Dados

Neste estudo, as amostras de expressdo de microRNAs e genes no
cancer gastrico, utilizadas para analise de expressdo diferencial, sao
provenientes do Atlas Genémico do Cancer (TCGA).

O TCGA é um banco de dados publico que congrega amostras sem
tumor e amostras de tumor, deixando acessivel ao publico 37 tipos de dados
gendmicos e clinicos de33 tipos distintos de cancer (ROBBINS et al., 2013).
Ressalta-se que as amostras denominadas como tecido adjacente ao cancer
gastrico estdo descritas como “tecido normal” pelo TCGA.

A plataforma de dados TCGA est4d disponivel no site

https://portal.qdc.cancer.gov/ e € um artificio que tem como finalidade ser util

no desenvolvimento de novos mecanismos para a prevencao, diagnostico e
tratamento do cancer (CACCIATORE, 2014).

Os dados de miRnoma (expressdo de miRNAs) de amostras de cancer
gastrico (Figura 9) foram retirados do banco TCGA por meio da ferramenta
GDC Data Transfer Tool. Estes dados estdo medidos em dados de contagem
(read_count). As amostras utilizadas para analise de expressao diferencial

foram 80 amostras pareadas (tumor e tecido adjacente) de miRNA.


https://portal.gdc.cancer.gov/
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TG = Tecido Gastrico

3 CG = Cancer Gastrico

TCGA ACG = Adjacente ao
Cancer Gastrico

428 Amostras TG

A

387 4

Amostras CG Amostras ACG

80 Amostras
pareadas CG/ACG

40 40

Amostras CG Amostras ACG

Figura 9: Amostras de expressdo de miRNA utilizadas no estudo.

Os dados de expressao génica do cancer gastrico (Figura 10) também
foram retirados do TCGA por meio da ferramenta GDC Data Transfer Tool.

Para esta andlise foram aplicadas todas as 415 amostras de genes.

TG = Tecido Gastrico

i : CG = Cancer Gastrico

TCGA ACG = Adjacente ao
Cancer Gastrico

415 Amostras TG

378 37

Amostras CG Amostras ACG

-

Figura 10: Amostras de expressao de genes utilizadas no estudo.
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3.2 Pré-Processamento

No passo que segue, todas as amostras passaram pela sincronizacao
dos dados (do inglés, merge) em uma Unica tabela (neste caso, uma para
MIiRNA e outra para gene) com todas as amostras tumorais e adjacentes e as
suas expressfes de miRNAs e de gene no cancer gastrico. Este merge foi
efetuado pelo script em R, uma linguagem de programacdo muito utilizada na
bioinformética.

O outro procedimento necessario para analise diferencial no R-peridot
foi a criacdo do arquivo de condi¢des incluindo a caracteristica, se é tumor ou
adjacente, para cada paciente. O arquivo de condi¢cdes também foi gerado por
um script em R.

Posteriormente, como intuito de aumentar a acurdcia sobre a
distribuicdo da variabilidade dos dados de expressdo de miRNA no cancer
gastrico, removemos os MiRNAs que apresentavam baixa expressao, mais
especificamente aqueles que estavam com expressdo igual a zero. A
expressdo baixa pode dificultar a analise das diferencas de expressdes e

também prejudicar a avaliacdo dos resultados.

3.3 Anadlise Diferencial de miRNAs

Neste trabalho, a andlise de expresséo diferencial foi realizada por meio
do software R-peridot. Os dados de entrada para o software foram as 80
amostras de expressao de miRNAs pareadas (40 amostras CG e 40 amostras
ACG), para isso foram utilizados os pacotes EBSeq, edgeR e DESeq2. Os
mMiRNAs diferencialmente expressos encontrados, sdo os miRNAs em comum

aos trés pacotes. E necessario ressaltar que foram feitos varios testes de
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analise de expressao, utilizando parametros diferentes, entretanto, o teste
mencionado neste trabalho foi o que apresentou melhor preciséo.

Como explicitado anteriormente, para a analise da expresséao diferencial
de microRNAs (miRNAs) no céncer gastrico, apresenta-se dados pareados.

Neste contexto, a Tabela 3 mostra quais parametros utilizados.

Tabela 3: Parametros utilizados no R-peridot para o teste de analise de

expressdo de miRNAs no cancer gastrico com amostras pareadas.

Pacotes FDR P-value log2foldChange
DESeq2, EBSeq e 0.05 0.05 2
edgeR

3.4 Ferramentas para Selecédo e Analise Funcional de Genes Alvos

Apos a realizacao da analise diferencial, pelo software R-peridot, obteve-
se como resposta quais miRNAs foram diferencialmente expressos entre 0s
dois tipos de tecidos, o tumoral e o adjacente. A partir deste resultado, foi
realizada uma analise em busca dos genes alvos dos miRNAs diferencialmente
expressos que ja estdo validados na literatura. Esta investigacdo foi efetuada
por meio da plataforma miRTargetLink Human (HAMBERG et al., 2016),
disponibilizada no site https://ccb-web.cs.uni-saarland.de/mirtargetlink/.

Por conseguinte, com o objetivo de avaliar o enriquecimento funcional e
encontrar as vias metabdlicas do KEGG envolvidas no processo de
cancerizacdo, os alvos dos miRNAs foram aplicados na plataforma DAVID

verséo 6.8 (HUANG et al, 2009a; 2009b) disponivel em


https://ccb-web.cs.uni-saarland.de/mirtargetlink/
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https://david.ncifcrf.gov/ e na base de dados STRING (https://string-db.org/)
versao 10.5 (SZKLARCZYK et al., 2017).

As vias encontradas foram posteriormente analisadas principalmente
para averiguar a relacdo com as 10 principais caracteristicas associadas ao
desenvolvimento do cancer (HANAHAN& WEINBERG, 2000). De acordo com
esses autores, a maioria dos tumores cancerigenos estdo associados a um
pequeno numero de propriedades moleculares, bioguimicas e celulares.

Neste sentido, os identificou-se seis (6) variacdes importantes (evaséo
aos supressores de crescimento, autossuficiéncia de sinais proliferativos, fuga
a apoptose, potencial de replicacédo ilimitado, indu¢édo a angiogénese, ativacao
da invasdo de tecidos e metastase) na fisiologia celular que contribuem para
atingir um fenoétipo maligno (HANAHAN& WEINBERG, 2000). Em 2011, os
mesmos autores descreveram mais quatro (4) alteragbes fundamentais:
desregulacdo energética celular, evasdo a destruicdo pelo sistema imune,
instabilidade gendmica e mutacdo e inflamacdo induzida pelo tumor,

configurando assim as 10 marcas do cancer (Figura 11).

[ Sinal proliferativo favoravel I Evasdo aos supressores de crescimento I

l Desregulacio metabdlica | | Evasio & destruicio pelo sistema imune |

03 - f % N 4 r ] 3
Evasdo a apoptose ' L (WA Replicagao iiimtada

l Muta¢do ¢ mstabilidade gendmica I I Inflamagdo induzida pelo tumor

I Invasdo ¢ metdstase I

Figura 11: As 10 caracteristicas principais (marcas) que levam ao

desenvolvimento do Cancer. (Modificado de HANAHAN & WEINBERG, 2011).


https://david.ncifcrf.gov/
https://string-db.org/
file:///C:\Users\AndreaRibeiro-dos-Santos\Downloads\SZKLARCZYK%20et%20al.,%202017
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3.5 Calculo do Z-Score de expressdao de mRNA

O célculo do Z-Score foi realizado por meio da formula:

o)
Zscore = (x — w)/D.P

Figura 12: Formula para calculo do Z-score.

Na férmula acima, x é a expressdo da amostra tumor, u € a média
aritmética da expressdo da amostra adjacente e D.P é o desvio padréo da

amostra adjacente.
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4 RESULTADOS

O principal objetivo no decorrer deste estudo foi analisar microRNAs
(miRNAS) e genes que se apresentam diferencialmente expressos no cancer

gastrico (CG), com o auxilio do software R-peridot.

4.1 Anélise de miRNAs no R-Peridot

Em relacdo aos miRNAs, apds a realizacado da analise diferencial, pelo
software R-peridot, obteve-se como resposta quais estavam diferencialmente

expressos entre os dois tipos de tecidos, o tumoral e o adjacente.

A analise de expressdo de miRNAs das 80 amostras pareadas pelo R-
peridot, identificou seis (6) mMIRNAs diferencialmente expressos, como
demonstrado no Diagrama de Venn da Figura 13, entre os tecidos tumorais e

seus adjacentes,em comum para os pacotes DESeq2, EBSeq e edgeR.

EBSeq edgeR

Figura 13: Diagrama de Venn para demonstrar os 6 miRNAs diferencialmente

expressos em comum aos pacotes EBSeq, edgeR e DESeq2.
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Na Tabela 4 pode-se verificar os 6 miRNAs grafados em vermelho como

0os miRNAs em comum aos pacotes estatisticos abordados e ainda a andlise

individual para cada pacote, demonstrando os miRNAs adicionais, ou seja, 0S

que foram encontrados além dos 6 identificados anteriormente. Por exemplo,

somente com o pacote DESeq2 apresenta-se os miRNAs adicionais hsa-mir-

143 e hsa-mir-129-5p; para o EBSeq os miRNAs adicionais hsa-mir-653 e

hsa-mir-143; e para o edgeR o miRNA hsa-mir-653 como miRNa adicional.

Tabela 4: miRNAs diferencialmente expressos no CG pelo R-peridot em

comum aos pacotes DESeq2, EBSeq e edgeR, e os miRNAs encontrados para

cada pacote estatistico.

MiRNAs DESeq2 EBSeq

edgeR

Log2FC p-value Log2FC p-value

Log2FC p-value

hsa-mir-1-5p 343  28lE21  -342 0
hsa-mir-133a-3p 348  174E-26  -348 0
hsa-mir-139-5p 258  192E-35  -258 0
hsa-mir-145-5p 242  370E-20  -242 0
hsa-mir-183-5p 201  111E-10 2019  153E-09
hsa-mir-196b-5p ~ -440  357E27 441 0
hsa-mir-143 201 2,66E-11  -201  1,36E-10
hsa-mir-129-5p 2,23 2,58E-10

hsa-mir-653 2,03 0,0004

3,32

3,40

2,46

2,37

-2,06

-4,45

-2,00

2,45E-18

2,96E-23

2,76E-32

1,00E-18

3,48E-10

8,73E-22

1,00E-05
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Posteriormente, foi realizada uma nova analise diferencial com os dados

tratados, também por meio do software R-peridot, usando parametros mais

restritivos, os mesmos empregados dentro do grupo de Bioinformatica do

LGHM. Os novos parametros retiraram da andlise aqueles miRNAs os quais a

soma dos reads era menor que 10. Com os dados tratados, efetuou-se uma

nova andlise diferencial. O resultado do software R-peridot, ndo conseguiu

identificar miRNAs diferencialmente expressos considerando aos trés pacotes

estatisticos em conjunto. Desta forma, realizou-se uma nova rodada de analise

utilizando os pacotes DESeq2, EBSeq e edgeR separadamente. Os resultados

estdo apresentados na Tabela 5 e indica os mIRNAs diferencialmente

expressos no CG.

Tabela 5: Resultados pelo R-peridot dos miRNAs diferencialmente expressos

no CG com parametros mais restritivos e empregando os pacotes DESeq2,

EBSeq e edgeR separadamente.

MiRNAs DESeq?2 EBSeq edgeR

Log2FC p-value Log2FC p-value Log2FC p-value

hsa-mir-184 3,02 1,23E-07 2,81 0

hsa-mir-548y -3,48 0,015

hsa-mir-4728 -2,04 1,47E-06

hsa-mir-4652 -2,01 7,45E-07

hsa-mir-105-3p -2,32 2,15E-09

hsa-mir-105-5p -2,31 1,047E-09

hsa-mir-1269a -2,53 3,52E-13

hsa-mir-1224 -4,23 0 3,96 4,07E-07

hsa-mir-1269b -3,30 0
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4.2 Selecao dos Genes Alvos
Em busca dos genes alvos, ao todo foram identificados oito genes alvos
para o0s seis mMiIRNAs diferencialmente expressos pela plataforma

miRTargetLink Human, todos genes validados e alvos de dois ou mais miRNAs

investigados no presente trabalho (Figura 14).

| hsa-miR-145-5p

hsa-miR-196b-5p

Figura 14: Genes alvos considerando dois ou mais miRNAs diferencialmente

expressos de acordo com a plataforma miRTargetLink Human.
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Como apresentado na Figura 14, os miRNAs miR-133a-3p e miR-139-5p
possuem um alvo em comum, o gene MCL1. Os miRNAs miR-133a-3p, miR-
139-5p e miR-145-5p também possuem um alvo em comum, o gene IGF1R.
Enquanto os miRNAs miR-133a-3p e miR-145-5p tém cinco alvos em comum,
sao eles os genes SP1, VEGFA, FSCN1, EGFR e MMP14. Por fim, os miR-

145-5p e miR-196b-5p possuem o gene HOXA9 em comum.

4.3 Analise funcional dos Genes Alvos

Em um primeiro momento, os oito genes alvos identificados (MCL11,
IGF1R, SP1, VEGFA, FSCN1, EGFR, MMP14 e HOXA9) foram submetidos a
uma analise funcional por meio da plataforma DAVID, que encontrou as vias

KEGG (Tabela 6) e a ontologia desses genes (Tabela 7).

Tabela 6: Vias KEGG identificadas no CG pela plataforma DAVID.

ViaKEGG p-value Genes Alvos

Via de sinalizacdo PI3K-Akt 0,00114445 VEGFA, IGF1R, MCL11,
EGFR

Via de sinalizagéo HIF-1 0,00193638 VEGFA, IGF1R, EGFR
Proteoglicanosem céncer 0,007868867 VEGFA, IGF1R, EGFR
Adeséo Focal 0,008334598 VEGFA, IGF1R, EGFR
Via de sinalizacdo Rapl 0,008652042 VEGFA, IGF1R, EGFR
Via de sinalizacdo Ras 0,009977009 VEGFA, IGF1R, EGFR
MicroRNAs em cancer 0,015606886 VEGFA, MCL1, EGFR
Vias em céncer 0,028768445 VEGFA, IGF1R, EGFR
Céncer de Bexiga 0,029325564 VEGFA, EGFR
Glioma 0,046169831 IGF1R, EGFR

Cancer de Pancreas 0,046169831 VEGFA, EGFR
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Tabela 7: Ontologias identificadas no CG de acordo com a plataforma DAVID.

Ontologia Génica (GO) p-value Genes Alvos
Desenvolvimento de estrutura VEGFA, HOXA9, FSCN1,
anatbmica 0,041109397 MCL1, MMP14, EGFR
Regulacéo da biogénese do
componente celular 0,041237934 VEGFA, FSCN1, MMP14
Desenvolvimento imunologico 0,04256176 VEGFA, HOXA9, MMP14
Regulacéo da resposta ao VEGFA, IGF1R, MCL1,
estimulo 0,043690133 MMP14, EGFR
Diferenciacéo celular
feminina 0,044169747 VEGFA, MMP14
VEGFA, HOXA9, MCL1,
Diferenciacéo celular 0,044344322 MMP14, EGFR
Cascata de MAPK 0,0444822 VEGFA, IGF1R, EGFR
Regulacéo positiva da
proliferagéo celular 0,045259912 VEGFA, IGF1R, EGFR
VEGFA, IGF1R, MCL1,
Resposta ao estresse 0,045378996 MMP14, EGFR
Processo de VEGFA, HOXA9, FSCN1,
desenvolvimento 0,046433247 MCL1, MMP14, EGFR
Proliferacéo de células
endoteliais 0,046573774 VEGFA, MMP14
Regulacéo da replicagédo do
DNA 0,047773843 IGF1R, EGFR
Regulacéo do processo de VEGFA, HOXA9, MMP14,
desenvolvimento 0,048009413 EGFR
Transducao de sinal pela
fosforilacdo de proteinas 0,048024212 VEGFA, IGF1R, EGFR
Organizagéo de jungéo de
aderentes 0,048573169 VEGFA, MMP14
VEGFA, HOXA9, SP1,
Regulagéo do processo FSCNL1, IGF1R, MCL1,
bioldgico 0,04921599 MMP14, EGFR
Diferenciac¢éo do cardidcito 0,04977108 VEGFA, EGFR
Resposta ao composto de
nitrogénio 0,049835537 SP1, IGF1R, EGFR
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Posteriormente, na base de dados STRING, repetiu-se a andlise
funcional com os mesmos genes alvos, e pbde-se encontrar a rede de
interacdo formada entre estes genes (Figura 15): (a) os nos coloridos
significam algum tipo de associagdo entre os genes; (b) as associacdes
conhecidas séo representadas pela linha em cor azul mais claro (interacdes
oriundas de bancos de dados validados) e pela linha em cor rosa (interacdes
determinadas experimentalmente); (c) as associagcdes preditas sé&o
simbolizadas pela linha verde mais escura (interacdes relacionadas a
vizinhanca dos genes), pela linha vermelha (interacdes relacionadas a fuséo
dos genes) e pela linha azul mais escura (interagcbes com co-ocorréncia
génica); e (d) as outras interacdes sdo caracterizadas pela linha verde clara
(interacbes com mineracdo de texto), pela linha preta (interacdes com co-

expressao) e pela linha lilas (interacdes com homologia genética).

SP1
MMP14 /\
— \)-’

MCL1

Figura 15: Rede de interagéo entre os genes alvos dos miRNAs

diferencialmente expressos no CG.
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No que diz respeito as vias KEGG, estas foram encontradas pela base

de dados STRING e estao apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8: Vias KEGG identificadas pela base de dados STRING no CG.

Via KEGG Nimero de FDR Genes
Genes

MicroRNAs em
céancer 4 0,000045 EGFR,FSCN1,MCL1,VEGFA
Via de sinalizacdo
HIF-1 3 0,000652 EGFR,IGF1R,VEGFA
Via de sinalizacdo
PI3K-Akt 4 0,000652 EGFR,IGF1R,MCL1,VEGFA
Via de sinalizacdo
Ras 3 0,00267 EGFR,IGF1R,VEGFA
Via de sinalizacdo
Rapl 3 0,00267 EGFR,IGF1R,VEGFA
Adeséo Focal 3 0,00267 EGFR,IGF1R,VEGFA
Proteoglicanos em
céancer 3 0,00267 EGFR,IGF1R,VEGFA
Cancer de bexiga 2 0,00318 EGFR,VEGFA
Vias emcéncer 3 0,00632 EGFR,IGF1R,VEGFA
Céancer de
pancreas 2 0,00632 EGFR,VEGFA
Glioma 2 0,00632 EGFR,IGF1R
Juncéo aderente 2 0,00704 EGFR,IGF1R
Melanoma 2 0,00704 EGFR,IGF1R
Via de sinalizacdo
GnRH 2 0,00942 EGFR,MMP14
Céncer de Prostata 2 0,00942 EGFR,IGF1R
Via de sinalizacdo
de estrogénio 2 0,0101 EGFR,SP1
Via de sinalizacdo
FoxO 2 0,0158 EGFR,IGF1R

Desregulacéo

transcricional no

cancer 2 0,0276 IGF1R,SP1
Endocitose 2 0,0357 EGFR,IGF1R
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4.4 Andlise das Vias KEGG e as Caracteristicas do Cancer

Com a posse das vias metabdlicas envolvidas neste processo, foi

analisado quais dos oito genes alvos estdo associados com as 10

caracteristicas principais do cancer (Tabela 9).

Tabela 9: Genes alvos identificados e associados com as 10 principais

caracteristicas do cancer.

10 Marcas do Cancer

Genes Alvos

Auto-suficiéncia de sinais proliferativos

Evasdo aos supressores de crescimento

Fuga a apoptose

Potencial de replicagéo ilimitado
Inducéo a angiogénese

Ativacao da invaséo de tecidos e
metéstase

Desregulagéo energética celular

Evasao a destruicdo pelo sistema imune
Instabilidade genémica e mutacéo

Inflamac&o induzida pelo tumor

VEGFA, IGFR1, EGFR
VEGFA, HOXA9, MCL1, MMP14, EGFR,
FSCN1
VEGFA, IGF1R, EGFR
IGF1R, EGFR
EGFR, IGF1R, VEGFA
VEGFA, MCL1, EGFR, FSCN1, HOXA9,
MMP14
IGF1R, EGFR, VEGFA
VEGFA, HOXA9, MMP14, IGF1R
VEGFA, EGFR, IGF1R
VEGFA, HOXA9, MCL1, MMP14, EGFR,

IGF1R
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4.5 Resultados para o Z-Score

Nesta analise, o esperado € que o valor do Z-Score para 0 gene esteja o
mais distante possivel do zero, denotando que a sua expressao possivelmente
é regulada pelos miRNAs investigados. Caso o contrario, pode ser que o alvo

nao esteja associado diretamente a regulacdo do miRNA.

Seguindo este principio, o resultado mostrou que os genes IGFR1,
EGFR e FSCN1 apresentaram valores de Z-Score negativos e baixos,
engquanto que os genes VEGFA, MMP14, MCL1 e SP1 apresentaram valores
bem distantes do zero para a maioria dos individuos (Tabela 10). Ressalta-se
gue o gene HOXA9 néo foi encontrado nas amostras tumorais para o calculo

do Z-Score e por isso ndo € apresentado na Tabela 10.

Tabela 10: Valores de Z-Score dos genes alvos nas amostras de CG do banco

de dados TCGA.

Gene TCGA.AB46.01A TCGA.AB47.01A TCGA.4267.01A TCGA.4280-01A
VEGFA 21274 6471 26275 17759
IGFR1 -0,736767558 -0,264935822 0,271976153 -0,107373138
EGFR -0,84652243 -0,706954502 -0,099881166 -0,101885097
MMP14 17719 12524 70095 12949
MCL1 27184 40983 65012 33591
FSCN1 -0,130503598 0,577451092 0,28017464 -0,392047322
SP1 17887 15736 39060 19150
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5 DISCUSSAO

O adenocarcinoma gastrico engloba cerca de 10% dos novos casos de
cancer diagnosticados, e é a segunda principal causa de morte por cancer
(CUNNINGHAM et al., 2006; LIU et al., 2018). Por isso, € necessario entender
0Ss mecanismos moleculares envolvidos durante a neoplasia gastrica, bem
como encontrar novos alvos terapéuticos para contribuir no melhor prognostico
da doenca.

Neste estudo, foram encontrados seis (6) miRNAs diferencialmente
expressos (hsa-mir-1-5p, hsa-mir-133a-3p, hsa-mir-139-5p, hsa-mir-145-5p,
hsa-mir-183-5p e hsa-mir-196b-5p) associados a oito (8) genes alvos, entre as
amostras tumorais e seus correspondentes tecidos adjacentes no cancer
gastrico, depositados no banco de dados TCGA.

As andlises das vias funcionais KEGG identificaram que alguns desses
genes importantes sdo enriquecidos pelas vias associadas ao cancer e
miRNAs em cancer, adesdo focal, via de sinalizacdo RAPl e
consequentemente pela via de sinalizacéo de calcio.

De acordo com CANCE et al. (2013), a via de adesdo focal esta
relacionada com algumas caracteristicas como invasdo, metastase,
angiogénese, manutencdo de células-tronco cancerigenas e favorecimento de
células tumorais, 0 que sugere o seu envolvimento com a progressdao do
cancer. Ainda existem poucos estudos que abordam a participacdo da via de
sinalizacdo RAP1 no céancer (NEAPOLITAN et al. 2015; ZHANG et al. 2017),
entretanto, este estudo sugere esta via como importante e deve ser observada,

principalmente na neoplasia gastrica. No que tange a via de sinalizacdo de
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calcio, esta € uma fundamental via pela qual o acontecimento de disturbios dos
canais ou receptores de célcio, se for identificado, levardo a doengas como o
cancer (ELSHOLZ et al., 2014). Além disso, ela pode regular a maioria dos
processos fisioldgicos, perpassando pela proliferacdo celular até a apoptose
(CARAFOLLI, 2003).

Neste sentido, o presente estudo obteve oito genes alvos (MCL1,
IGF1R, SP1, VEGFA, FSCN1, EGFR, MMP14 e HOXA9) de miRNAs
diferencialmente expressos, no qual quatro destes genes: MCL1, SP1, VEGFA
e MMP14 estdo associados a processos funcionais importantes na
carcinogénese, 0 que sugere a participacdo destas vias no adenocarcinoma
gastrico.

A realizacdo do calculo do Z-Score, para as amostras tumorais
mostraram que quatro (4) destes genes (MCL1, SP1, VEGFA e MMP14) se
destacaram de forma significante. Portanto, no presente estudo, confirma-se
que estes genes de amostras tumorais de cancer gastrico foram modificados
por miRNAs diferencialmente expressos e estao presentes em varios trabalhos
gue os associam a esta neoplasia (HUANG et al., 2018; LEE et al., 2015; QIU

et al., 2014).

Adicionalmente, alguns trabalhos ja publicados pelo nosso grupo
ratificam a atuacdo dos miRNAs na regulacdo do cancer gastrico. Vidal et al.
(2017) identificaram cinco mMIRNAs candidatos mais expressos e
potencialmente regulados por cinco circRNAs em tecidos gastricos. Dentre
eles, o hsa-mir-1 e hsa-mir-145-5p, encontrados também nesta pesquisa.
PEREIRA, A. (2018) ao realizar a analise de expressao diferencial entre tecidos

de cancer gastrico e seus correspondentes tecidos adjacentes, observou
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somente 0 MIRNA hsa-mir-196-5p como diferencialmente expresso. Neste
mesmo trabalho, também foi identificado que o mMIRNA hsa-mir-145-5p

apresentou elevada expressdo em tecidos adjacentes ao cancer gastrico.

Por outro lado, destaca-se a importancia de se utilizar as andlises de
bioinformética corretas, ou seja, 0 mais proximo da realidade, para validacdo
dos dados. Neste estudo, utilizou-se o software R-peridot para andlise
diferencial de expressdo de miRNAs no cancer gastrico e notou-se que ao
utilizar os pacotes DESeq2, EBSeq e edgeR em conjunto, os miRNAs
encontrados se diferenciavam de quando se utilizava o0s pacotes

separadamente, tanto em nimero de miRNAs quanto no miRNA em si.

Da mesma forma, em outro teste, quando houve a normalizagcdo dos
dados de expressao de miRNAs, utilizando parametros de bioinformatica mais
restritivos, o R-peridot ndo identificou miRNAs diferencialmente expressos em
conjunto aos trés pacotes, mas quando analisados separadamente, cada
pacote encontrou um numero de miRNAs e miRNAs diferentes da analise
anterior (hsa-mir-184, hsa-mir-548y, hsa-mir-4728, hsa-mir-4652, hsa-mir-105-

3p, hsa-mir-105-5p, hsa-mir-1269a, hsa-mir-1224 e hsa-mir-1269b).

Como método de comparacédo e validacdo dos resultados obtidos pelo
R-peridot dos seis (6) miRNAs diferencialmente expressos entre amostras de
cancer gastrico e amostras adjacentes, utilizou-se 0s mesmos parametros
adotados pelo grupo da Bioinformatica do Laboratério de Genética Humana e
Médica (LGHM) da Universidade Federal do Para (UFPA). Para isso foi

aplicado somente o pacote DESeq2 no RStudio, para andlise de expresséo
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diferencial, ou seja, sem a utilizacdo do programa R-peridot. Esta analise

mostrou 57 miRNAs diferencialmente expressos como segue na Tabela 11.

Pode-se observar ainda, que dentre os 57 microRNAs identificados pelo
pacote DESeqz2, cinco (5) microRNAs (hsa-mir-1-5p, hsa-mir-133a-3p, hsa-mir-
139-5p, hsa-mir-145-5p e hsa-mir-196b-5p) dos seis (6) mMiRNAs encontrados
anteriormente pelo R-peridot com os pacotes DESeq2, EBSeq e edgeR (Tabela

4) estavam presentes.

Tabela 11: 57 miRNAs diferencialmente expressos no CG pelo pacote DESeq2

por meio do RStudio.

MiRNAs Log2FC p-value Padj

hsa-mir-196a-1 4,74579771 5,4773E-36 3,1111E-33
hsa-mir-139 -2,6455244 2,3016E-35 6,5365E-33
hsa-mir-196b 4,408271 1,1613E-30 2,1988E-28
hsa-mir-133a-1 -3,56396735 5,4434E-27 7,7296E-25
hsa-mir-1-2 -3,49452693 4,4851E-22 3,1844E-20
hsa-mir-145 -2,50809974 1,4971E-21 9,4484E-20
hsa-mir-552 5,49824734 4,2495E-20 2,4137E-18
hsa-mir-135b 3,16140121 1,0588E-19 5,4674E-18
hsa-mir-133b -2,9317548 1,4088E-18 6,6681E-17
hsa-mir-196a-2 3,88085502 3,0873E-18 1,3489E-16
hsa-mir-129-1 -2,43819299 1,5348E-17 6,2267E-16
hsa-mir-133a-2 -2,90153097 2,6738E-17 1,0125E-15
hsa-mir-12692 6,4067544 7,2926E-16 2,3012E-14
hsa-mir-490 -4,41125353 2,3742E-15 6,1296E-14
hsa-mir-129-2 -2,20080192 2,7184E-15 6,5272E-14
hsa-mir-767 5,63695807 5,6322E-14 1,0664E-12
hsa-mir-5683 -3,16256133 1,8618E-13 3,4113E-12
hsa-mir-6720 -2,20095256 4,7508E-13 8,1771E-12
hsa-mir-615 2,58542634 9,2029E-12 1,4128E-10



hsa-mir-23c
hsa-mir-143
hsa-mir-204
hsa-mir-937
hsa-mir-935
hsa-mir-548f-1
hsa-mir-3648
hsa-mir-105-1
hsa-mir-3687
hsa-mir-1258
hsa-mir-184
hsa-mir-885
hsa-mir-4652
hsa-mir-1-1
hsa-mir-548ba
hsa-mir-509-1
hsa-mir-5492
hsa-mir-9-3
hsa-mir-187
hsa-mir-105-2
hsa-mir-6632
hsa-mir-3176
hsa-mir-6507
hsa-mir-3662
hsa-mir-509-2
hsa-mir-509-3
hsa-mir-4466
hsa-mir-4705
hsa-mir-1911
hsa-mir-3189
hsa-mir-573
hsa-mir-5589
hsa-mir-6510
hsa-mir-934
hsa-mir-944
hsa-mir-7641-1
hsa-mir-4713
hsa-mir-1269b

-2,19912143
-2,07900464
-2,0910232
2,20999993
2,42524017
3,44974865
2,40074668
4,22215358
2,67571529
-2,03762517
3,61068425
-2,56718751
4,88352706
-2,84042551
-2,84805818
2,92121679
2,90707349
-2,11116326
-2,2682189
3,76525445
3,00780089
2,21723935
-2,72193724
2,36915455
2,30900881
2,26325863
2,01715802
-2,29761825
4,08202973
2,10304156
2,30224358
3,26694454
-4,00410136
2,26303968
-2,07736651
2,38812933
2,29701241
4,47977452

9,5794E-12
2,1831E-11
4,4934E-11
1,8476E-10
6,902E-10
1,7633E-09
2,4426E-09
3,6895E-09
3,6855E-09
7,1276E-09
7,9299E-09
9,0502E-09
2,0551E-08
6,8941E-08
8,908E-08
4,0511E-07
5,2241E-07
6,7046E-07
9,1386E-07
2,2079E-06
5,8539E-06
8,328E-06
9,4299E-06
1,2359E-05
4,6024E-05
6,2241E-05
8,8521E-05
0,00013307
0,00014345
0,00020388
0,00030232
0,00047653
0,00086997
0,00092129
0,0009342
0,00182525
0,00346002
0,00362298

1,4319E-10
3,1E-10
5,9354E-10
2,1618E-09
6,8778E-09
1,6154E-08
2,1678E-08
2,9938E-08
2,9938E-08
5,2577E-08
5,7746E-08
6,4256E-08
1,3265E-07
4,122E-07
5,2162E-07
2,2125E-06
2,7223E-06
3,3701E-06
4,4365E-06
1,0279E-05
2,427E-05
3,4031E-05
3,772E-05
4,8082E-05
0,00016545
0,00021557
0,00028897
0,00041304
0,00044042
0,00060002
0,00084589
0,00127075
0,00218649
0,00230525
0,00231715
0,00431777
0,00755881
0,0078544
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Neste contexto, nota-se que quando se utiliza os trés pacotes em
conjunto para andlise diferencial, o resultado torna-se mais restritivo, 0s
pacotes tornam-se mais robustos e por isso tem-se um numero menor de
mMiRNAs, tendo em vista que cada pacote possui a sua forma de tratar e
analisar os dados estatisticamente. Outro ponto de vista que vale ressaltar € a
importancia de verificar a versdo do software R e de seus pacotes estatisticos
no momento da andlise diferencial de expresséao, ja que este pode ser um fator

que ir4 influenciar no resultado.

A relevancia da validacdo dos dados de bioinformatica para qualquer
andlise biologica humana se d& principalmente pelo fato de se tratar de uma
vida, no sentido de o resultado da analise servir de alvo terapéutico futuro para
0 paciente com neoplasia gastrica, como é o caso deste estudo. A maioria dos
alvos encontrados neste trabalho sdo possiveis tratamentos para o cancer
géastrico, bem como os miRNAs, porém foram necessarias varios testes
estatisticos para que isto pudesse ser confirmado, por isso o paciente deve ser

visto como “ator” principal durante a realizagao das analises de bioinformatica.

Adicionalmente, a identificacdo correta e precisa dos miRNAs e seus
genes alvos é indispensavel, visto que cada miRNA e gene possui uma
caracteristica que ira atuar positiva ou negativamente no tratamento da
neoplasia gastrica. Como exemplo, no estudo de Liu et al. (2015), ao comparar

tecidos tumorais e seus correspondentes adjacentes no cancer gastrico, foi
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detectado que o miR-133b/ a-3p estava diferencialmente expresso e que
atuava como supressor tumoral regulando as moléculas MCL-1 e BCL-XL por
meio de experimentos in vitro e in vivo. Outros estudos propdem que a rede
regulatoria. miRNAs-IGF1R/IRS1 realiza uma atuagdo fundamental na

carcinogénese e progressao da neoplasia (GONG et al., 2015).

Independente, os cinco (5) miRNAs encontrados anteriormente somente
com o pacote DESeq2, corroboram a significancia estatistica dos miRNAS
identificados e sua relacdo com o céncer gastrico. No presente estudo,
confirma-se o papel importante desempenhado pelos miRNAs no mecanismo
da carcinogénese durante a atuacdo de seus genes alvos. A validacdo destes
genes foi efetuada por meio do célculo que identificou os valores de Z-Score
“significantes” (valores positivos e acima da média) para os genes VEGFA,
MMP14, MCL1 e SP1. Estes valores propdem que este ultimos, foram
modificados por miRNAs diferencialmente expressos no momento em que sao
positivamente regulados, o que o0s torna possiveis alvos terapéuticos que

auxiliardo no progndstico da doenca .
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6 CONCLUSAO

Conclui-se que na analise de expressdo de amostras tumorais e
amostras adjacentes, foram descobertos seis mMiIRNAs diferencialmente
expressos (hsa-mir-1-5p,hsa-mir-133a-3p, hsa-mir-139-5p, hsa-mir-145-5p,
hsa-mir-183-5p e hsa-mir-196b-5p), e oito genes alvos (MCL11, IGF1R, SP1,
VEGFA, FSCN1, EGFR, MMP14 e HOXA9). Destes, quatro sdo essenciais no
processo da carcinogénese gastrica (VEGFA, MMP14, MCL1 e SP1) e estéo
relacionados a trés miRNAs ja validados em trabalhos anteriores (hsa-mir-
133a-3p, hsa-mir-139-5p e hsa-mir-145-5p). Vale ressaltar a importancia das
andlises de bioinformatica na validacdo dos dados para um melhor progndstico

da neoplasia.
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