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Análise de células 
únicas

Análise de tecido 
“bulk”
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Expressão gênica de cada célula
medida individualmente

Expressão gênica média 
de todas as células

Heterogeneidade celular
desconhecida

Análise de milhares de 
células permite identificar 
subpopulações com perfis 

de expressão gênica 
semelhantes 

Estudos de transcritoma baseados em RNAseq de amostras de tecido (“bulk 
tissue”) tem a limitação de medirem a expressão média.

Não considera a existência de diferentes tipos celulares presentes no tecido

A abordagem de scRNA-seq revela a heterogeneidade celular que é mascarada em 
experimentos de RNAseq tradicional (“bulk tissue”)



Reconstrução do transcritoma de 39 tipos celulares da retina a 
partir de perfis de expressão gênica de 44,808 células por 
scRNA-seq

Cell, 2015 161:1202–1214



Diferenças transcricionais e funcionais entre células do 
mesmo tipo são muito relevantes na biologia



Subtipo celular exclusivo de PDAC identificado por análise 
transcriptômica de célula única.

Peng at al., Cell Research volume 29, pages725–738 (2019)



Fluxograma de geração e análise de dados de scRNAseq



Geração de dados em um experimento de scRNAseq

tecido Dissociação de
Células únicas

Separação física Lise celular

NGS em “pool”

Análise computacional 
dos dados

Transcrição reversa 
do RNA

Adição de código de 
barra em cada 
célula/transcrito



RNA-seq “bulk”
média da expressão gênica nos diferentes 

tipos celulares presentes na amostra

RNAseq célula única (scRNA-seq) 
expressão gênica em cada célula 

individual

Análise do transcritoma “bulk” vs. célula única

https://training.galaxyproject.org/training-material/topics/transcriptomics/tutorials/scrna-intro/slides-plain.html



Plataformas  para geração de dados de células únicas

10x Chromium System

https://www.youtube.com/watch?v=4NAS1qTJmYA



Durante a preparação da biblioteca de cDNA, os RNAs de cada célula 
são marcados com  códigos de barra moleculares únicos (8-12 bases).

https://training.galaxyproject.org/training-material/topics/transcriptomics/tutorials/scrna-intro/slides-plain.html

Permite o sequenciamento 
NGS em “pool” e em seguida 
assinalar os reads a cada uma 
das células analisadas



Também são adicionados identificadores moleculares únicos (UMIs) a cada transcrito
- Utilizados para a normalização dos dados (corrigir viés de amplificação durante o processo)

- Permitem inferir a abundância relativa dos diferentes genes expressos de forma mais precisa

https://training.galaxyproject.org/training-material/topics/transcriptomics/tutorials/scrna-intro/slides-plain.html

Identificadores 
únicos de células

Identificadores 
únicos de RNAs



Corrigida considerando o 
numero de RNAs com 

UMIs únicos

Corrigida aumentando 
a profundidade de 
sequencianento, 

eliminando células 
com expressão nula 

Variabilidade técnica

Problemas a serem superados durante a normalização de dados de 
scRNAseq

Células com 
poucos ou 
nenhum read



Problemas a serem superados durante a normalização de dados de 
scRNAseq

Variabilidade biológica

Expressão gênica acontece
em “pulsos”

Expressão gênica varia ao longo do 
ciclo celular

Células do mesmo tipo podem ter níveis de expressão diferentes em um dado instante



Etapas na análise de dados de scRNAseq

Molecular Systems Biology, Volume: 15, Issue: 6, First published: 19 June 2019, DOI: (10.15252/msb.20188746) 



Alguns pipelines computacionais para análise 
de dados de scRNAseq:

R and bioconductor tools:
https://github.com/drisso/bioc2016singlecell
https://hemberg-lab.github.io/scRNA.seq.course/

Seurat:
https://satijalab.org/seurat/get_started.html; 

Scanpy:
https://scanpy.readthedocs.io/en/stable/tutorials.html)
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https://github.com/drisso/bioc2016singlecell
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Current best practices in single cell RNA seq analysis: a tutorial‐ ‐

Molecular Systems Biology, Volume: 15, Issue: 6, First published: 19 June 2019, DOI: (10.15252/msb.20188746) 

Etapas de controle de qualidade e filtragem de dados com baixa qualidade

Eliminação de células com baixo número de reads, baixo número de genes/UMIs 
detectados, alta presença de genes mitocondriais (células danificadas)



Molecular Systems Biology, Volume: 15, Issue: 6, First published: 19 June 2019, DOI: (10.15252/msb.20188746) 

Análises computacionais ao nível de células ou genes



Current best practices in single cell RNA seq analysis: a tutorial‐ ‐

Molecular Systems Biology, Volume: 15, Issue: 6, First published: 19 June 2019, DOI: (10.15252/msb.20188746) 

Utilizam-se diferentes métodos não supervisionados de agrupamento e redução de  
dimensionalidade (ex. PCA, tSNE, UMAP) para visualização de células com padrão de 
expressão gênica semelhante 



Current best practices in single cell RNA seq analysis: a tutorial‐ ‐

Molecular Systems Biology, Volume: 15, Issue: 6, First published: 19 June 2019, DOI: (10.15252/msb.20188746) 

Genes expressos em subtipos específicos são usados para anotar os agrupamentos de células
representados em duas dimensões.



O balanço entre a fração de mRNAs nãoprocessados 
e processados (spliced)  é preditivo da progressão do 

estado celular

RNA velocity of single cells, La Manno et al., Nature. 2018 Aug; 560(7719): 494–498.



A análise da velocidade de processamento de RNAs 
em células únicas permite inferir a dinâmica da 

diferenciação celular
Trajetória de diferenciação das principais linhagens 

neurais no hipocampo.

RNA velocity of single cells, La Manno et al., Nature. 2018 Aug; 560(7719): 494–498.
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https://data.humancellatlas.org/



https://asap.epfl.ch/



Tutorial scRNAseq
Entre no Galaxy Europe
Criar uma nova sessão de trabalho (“history”): scRNAseq
Na aba “Galaxy Training Materials”, localize o tutorial abaixo

 





Remover dados de baixa qualidade
Células com baixa contagem de read, 
baixo numero de genes, alta % de 
genes mitocondriais

Identificar e visualizar tipos celulares

 



Matrix com 
dados de 
expressão 
gênica em 
cada célula

Células

Genes

Anotações 
das amostras 
(genotipos, 
histologia, 
etc) e genes 
(DEGs, 
outros)



Como obter os dados



Muito importante!
Executar os comandos dentro do  “tutorial mode” do Galaxy, como 
indicado no protocolo



Instruções para confecção do relatório:
• Responder as perguntas abaixo
• O relatório deve ser entregue através do e-disciplinas.

1. Qual o dado experimental que foi utilizado na análise do tutorial?

2. Quais etapas de filtragem  e transformação (normalização) de dados foram realizadas? Qual o objetivo 

dessas etapas?

3. Qual o significado de células “drop out”?

4. Qual a razão de filtrar células que possuem uma alta porcentagem de contagens em genes ribosomais?

5. Quantas células e quantos genes foram detectados no início e após cada etapa de filtragem?

6. A análise de componentes principais (PCs) permite reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar 

subconjuntos de genes que contribuem para a maior parte da variação entre as células. Quantos PCs 

explicam 90% ou mais da variancia da expressão gênica?

7. Quantos clusters diferentes de células foram identificados?

8. Após a clusterização, os diferentes grupos de células são anotados com os genes marcadores 

identificados no estudo original (Il2ra,Cd8b1,Cd8a,Cd4,Itm2a,Aif1,Hba-a1). Um dos passos da análise 

identificou marcadores dos clusters e  gerou um arquivo de saida com os 50 melhores marcadores de 

cada cluster ranqueados. Os marcadores usados estão nessa lista? Em que posição no ranking em cada 

cluster?
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