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Resumo

O proteoma — o grupo de proteinas produzidas na célula — e suas interacoes formam
uma rede complexa que determina o funcionamento e desenvolvimento celular. Devido
a enorme quantidade de dados disponiveis, novas ferramentas sao necessarias para orga-
nizar e identificar processos relevantes dentro do proteoma, permitindo uma anélise de
larga-escala (i.e. protedmica) em vez de pequena-escala (i.e. protéica). Neste traba-
lho, usamos um algoritmo de minimizacao de custo para organizar o proteoma humano
e identificar médulos interativos, e mostramos que esses médulos podem ser compostos
por proteinas de funcoes bioldgicas semelhantes. Finalmente, apresentamos o transcrip-
tograma de células de tecido pulmonar humano normal e canceroso (adenocarcinoma).
O transcriptograma mostra niveis de expressao génica ao longo da rede ordenada, pos-
sibilitando a analise de larga-escala da dinamica celular e tornando-o uma ferramenta
poderosa de diagnéstico. Neste estudo, mostramos que ele pode ser usado para identificar
modulos de proteinas que sao expressas em niveis alterados em tecido normal e canceroso

de fumantes e ex-fumantes, em comparacao com tecido normal de nao-fumantes.

Abstract

The proteome — the group of proteins produced in the cell — and their interactions form
a complex network that determines the cell’s functioning and development. Due to the
enormous amount of data available, new methods and tools are needed to sort through and
organize relevant processes within the proteome so as to allow a large-scale (i.e. proteomic)
rather than small-scale (i.e. proteic) analysis. Here we use a cost-minimization algorithm
to organize the human proteome and identify interactive modules, and show that these
modules can be composed of proteins of similar biological functions. Finally, we present
the transcriptogram of normal and cancerous (adenocarcinoma) cells of human lung tissue.
The transcriptogram shows the gene expression levels along the ordered network, thereby
enabling the large-scale analysis of the cell’s dynamics and making it a powerful tool for
diagnosis. In this study, we show that it can be used to identify modules of proteins
that are expressed at altered levels in both normal and cancerous tissue of smokers and

ex-smokers, in comparison to normal tissue of non-smokers.
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Capitulo 1
Introducao

Os avangos do tltimo século na compreensao da origem e do funcionamento basico dos
organismos foram possiveis gracas a descoberta dos genes e do DNA. Todo organismo, seja
ele um microorganismo unicelular como uma bactéria ou um ser composto por trilhoes
de células como o ser humano, tem seu desenvolvimento e funcionamento regido pela
informacao contida no DNA. Essa macromolécula contém as instrucoes para a célula:
genes, que sao segmentos de DNA, sao lidos e transcritos por moléculas de RNA que,
por sua vez, sao traduzidas por ribossomos resultando na producao de proteinas. Essa
area de pesquisa apresentou grandes desafios como o deciframento do cédigo genético e o
sequénciamento do genoma (o conjunto de genes de um organismo). No entanto, revelou-
se insuficiente conhecer o cédigo e catalogar os genes e as proteinas codificadas por eles,
devido a complexidade do sistema que eles formam.

Tanto os genes quanto as proteinas interagem entre si. A influéncia de uma proteina
sobre um organismo sé ¢ adequadamente compreendida ao examinar sua relagao com
outras proteinas. O conjunto total de proteinas codificadas pelos genes de um organismo
¢ conhecido como proteoma, e as interacoes proteina-proteina e proteina-gene formam o
interatoma. A rede protéica é o conjunto de proteinas e suas interagoes. E um sistema
complexo pois envolve muitos componentes que interagem entre si. Uma mudanc¢a num
componente da rede pode alterar drasticamente seu comportamento ou pode nao ter
influéncia alguma, dependendo do tipo e quantidade de interacoes em que ele participa.

Uma questao importante no estudo de redes protéicas é se existe ou nao um padrao
topolégico entre as redes de diferentes organismos. Semelhancas entre redes protéicas
podem denotar proximidade na arvore evolutiva, ja que o proteoma é consequéncia direta
do genoma, que por sua vez é o sistema fundamentalmente afetado por pressoes evolutivas.
Outros trabalhos ja demonstraram que ha caracteristicas compartilhadas por proteomas
de diferentes organismos, como a modularidade [1, 2]. Uma rede modular é aquela que
pode ser decomposta em subredes, ou modulos, de elementos que interagem muito mais
entre si do que com aqueles externos ao grupo.

A enorme quantidade de informacao sobre genes, proteinas e suas interacoes torna a
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classificagao de conjuntos de proteinas como moédulos uma tarefa nao-trivial. O algoritmo
de minimizacao de custo [3] organiza a rede protéica, aglomerando as proteinas que mais
interagem entre si. Dessa forma torna-se possivel identificar médulos.

A identificag@o por si é interessante pois torna evidente a estrutura modular intrinseca
das redes protéicas, mostrando claramente que o proteoma nao corresponde a uma rede de
construgao aleatéria (ver secao 1.2). Por outro lado, o aspecto mais vantajoso da identi-
ficacao ¢ a possibilidade de associar aos modulos fungoes celulares distintas, demonstrando
que a estrutura modular do proteoma corresponde a um funcionamento modular da célula.

Outro aspecto do sistema celular a ser analisado é a sua dinamica. Enquanto a classi-
ficacao funcional atribui uma caracteristica a proteina que ¢ invariante no tempo, o nivel
de expressao génica contém informacao sobre o estado e as condigoes em que a célula se
encontra naquele momento. Uma anélise global da transcrigdo (uma etapa da expressao)
mostra quais genes estao ativos, ou que proteinas estao sendo produzidas, no instante em
que a medida de expressao foi realizada. O transcriptograma [3] é a anélise de transcrigdo
sobre a rede protéica ordenada. Dessa maneira, pode-se estudar o efeito de diferentes
condigoes (internas ou ambientais) sobre a atividade transcricional dos médulos que, por
sua vez, representam funcgoes celulares. O transcriptograma é uma nova ferramenta de
diagnéstico do funcionamento celular.

Em seu artigo, Rybarczyk Filho et al usaram o algoritmo para ordenar e fazer trans-
criptogramas do genoma de Saccharomyces cerevisiae [3]. Nesse trabalho, aplicamos o
mesmo método para o genoma de Homo sapiens. Como uma primeira aplicacao do trans-
criptograma para fins diagnésticos em humanos, analisamos células de tecido pulmonar
canceroso.

As préximas secoes desse capitulo expoem os objetivos do trabalho e explicam resu-
midamente alguns conceitos de redes, grafos e expressao genica. Nos capitulos seguintes,
primeiramente abordamos o método de ordenamento, as medidas usadas para estudar
o proteoma e a realizacao do transcriptograma. Entao apresentamos os resultados do
ordenamento, os médulos identificados e os transcriptogramas de tecido humano normal
(ndo-tumoral) e canceroso. O tltimo capitulo mostra as interpretagoes dos resultados, as

conclusoes e as perspectivas para continuar e aprofundar essa pesquisa.

1.1 Objetivos

Esse trabalho tem trés objetivos principais, baseados nas motivacoes ja expostas:

1. Organizar a rede protéica do Homo sapiens de forma a evidenciar médulos distintos.

2. Identificar processos bioldgicos que sejam representativos de cada médulo.
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3. Usar o transcriptograma para analisar e comparar a atividade transcricional de
células cancerosas e células saudaveis de fumantes, ex-fumantes e nao-fumantes di-

agnosticados com cancer pulmonar.

Visando o melhor entendimento tanto do algoritmo quanto da anélise de transcrigao,

alguns conceitos basicos de redes e de expressao génica devem ser explicados.

1.2 Resumo sobre redes

Redes sao sistemas formados por nds e ligagoes (vértices e arestas, na terminologia da
teoria de grafos). Os nds podem representar quaisquer tipos de elementos que interagem
entre si. Uma interacao é representada pela ligacao que conecta um noé a outro. Redes
podem ser direcionadas ou nao-direcionadas: se a ligacao de um né A a outro né B nao
equivale a uma ligacao de B a A, a rede é direcionada. Se as ligagoes forem equivalentes,
¢ nao-direcionada [4].

Diferentes tipos de rede podem ser classificadas de acordo com alguns parametros
como seu grau de conectividade e clusterizagao, entre outros. O grau ou conectividade
k; de um né i é o nimero de nés aos quais ele esta ligado (seus vizinhos na rede). A
conectividade média < k > da rede é a média aritmética da conectividade dos nés. Numa
rede nio-direcionada de N nés e L ligacdes, < k >= 2L [4, 2].

O coeficiente de clusterizacao C; quantifica a interatividade entre os vizinhos do né
1. é a razao entre o numero de ligacoes entre os vizinhos de ¢ e o nimero de possiveis

ligacoes entre eles (se todos estivessem conectados), e pode ser expresso como [2]

ki(ki — 1) Y

onde [; é o nimero de ligagoes entre os k; vizinhos do né 1.

Cz’ -

Outras medidas importantes da rede sao a distribuigdo de conectividade P(k), que é
a probabilidade de dado né ter conectividade k, e a distribuicao de clusterizagao C'(k),
que é a clusterizacao média dos nés de conectividade k. Uma rede construida de forma
aleatoria (a probabilidade de que um né inserido na rede se conecte ao né ¢ ¢é igual para
todo i) terd como P(k) uma distribuigao normal. A rede aleatéria nao é modular, pois
a maioria dos nds tera aproximadamente o mesmo numero de ligacoes e nao ha grupos
que estejam mais ligados entre si. Existem outros modelos de rede que também nao sao
modulares, como a scale-free [5]. Nao estd no escopo desse trabalho aprofundar esses
modelos, mas apenas ressaltar que existem diferentes modelos topolégicos de redes, que
podem ser caracterizadas e diferenciadas por parametros independentes do tamanho da
rede, como P(k) e C(k) [2].
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Figura 1.1: Exemplo de
rede. Em relagao ao né
verde: kK =51 =6c¢e

— [
C=ram =5

1.3 Expressao génica e proteinas

Cada gene contém instrucoes para a producao de alguma molécula dentro da célula.
Para que isso ocorra, a informacao contida nele deve ser lida, traduzida e utilizada para
sintetizar seu produto final. Esse processo se denomina expressao génica: é a expressao
da informagao codificada no gene. Um gene é um segmento de DNA que codifica uma
cadeia polipeptidica ou de RNA. O tipo de expressao génica tratada nessa secao é aquela
que resulta na sintese de proteinas (uma ou mais cadeias polipeptidicas), que é a mais
comum [6].

Expressao génica ocorre em varias etapas, das quais as duas principais sao a trans-
cricao e a traducao. Transcricao consiste em replicar a informacao contida no gene na
forma de uma molécula de RNA. A enzima RNA-polimerase separa as duas cadeias que
formam a molécula de DNA e combina bases nitrogenadas de RNA as bases nitrogena-
das complementares do DNA. Por exemplo, uma sequéncia ATCG no DNA resulta numa
sequéncia UAGC no RNA (a timina [T] é substituida pela uracila [U] no RNA). Apéds a
transcricao, as ligagoes entre o RNA e o DNA se rompem e, no caso da sintese protéica, a
molécula de RNA é transportada para o citoplasma (no caso de eucariotos) onde ela sera
traduzida. Nesse caso, ela é denominada mRNA, ou RNA mensageiro. A traducao do
mRNA ¢é conduzida por ribossomos. O ribossomo liga bases de mRNA a bases de tRNA
(RNA de transporte) que por sua vez estdo ligadas a aminodcidos. A cadeia formada
pelos aminoacidos é a proteina, o resultado final da expressao. Em alguns casos, varias
cadeias de aminodcidos (cada uma codificada por um gene diferente) formam uma tnica
proteina. Em funcao disso, uma proteina pode ser codificada por mais de um gene, e um
gene pode ser responsavel pela formagao de mais de um tipo de proteina [6].

A sintese protéica é fundamental para o organismo, pois quase todo processo biolégico
é realizado por proteinas. Existem muitos tipos diferentes de proteinas dentro de uma
unica célula, cada uma exercendo uma funcao especifica. Por exemplo: reacoes quimicas
entre biomoléculas sao catalisadas por enzimas; moléculas e ions sao carregadas entre
membranas, 6rgaos e tecidos por proteinas de transporte; tecidos e fibras sao compostos
por proteinas estruturais; proteinas de defesa protegem contra invasores e lesoes; etc [6].
Um dos objetivos do ordenamento obtido pela minimizacao de custo é separar grupos
bem-definidos de proteinas interativas que sejam responsaveis pelos mesmos processos

biolégicos, que nao é trivial.
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Meétodo

O algoritmo consiste em usar a técnica de Monte Carlo para minimizar a funcao custo de
uma matriz de interagao da rede protéica. As informagoes sobre a rede (lista das proteinas
e suas interagoes) sao obtidas do STRING [7], uma base de dados disponivel online. Nesse
capitulo, primeiramente explica-se a natureza do tipo de interacoes consideradas para
formar a rede. Em seguida, expomos o método de ordenamento, as medidas usadas para

caracterizar a rede e, finalmente, o transcriptograma.

2.1 A rede protéica e sua modelagem

A rede protéica é o conjunto das proteinas codificadas pelos genes e das interagoes entre
elas. B importante ressaltar que o termo interacao utilizado nesse trabalho nao se re-
fere exclusivamente a interacoes proteina-proteina, que sao interacgoes fisicas diretas, mas
também a associagoes funcionais como a participagao do mesmo processo celular ou da
mesma rota metabdlica. As informacoes sobre o interatoma humano foram obtidas através
da base de dados STRING, versao 8.2. O STRING retine e disponibiliza informagcoes so-
bre interagoes fisicas diretas (proteina-proteina) e indiretas (rotas metabdlicas), além de

interacgoes que sao previstas por diferentes métodos como:

Associagao por vizinhanga
A proximidade de genes no genoma, quando frequente, indica que as proteinas codificadas
por eles participam da mesma rota metabdlica. Nesse caso, considera-se que as proteinas

interagem entre si.

Associagao por co-ocorréncia
Outra maneira de inferir associacoes funcionais entre proteinas é pela histdria evolutiva
de seus genes correspondentes. O perfil filogenético de um gene mostra seu surgimento e
desaparecimento nos genomas de diferentes espécies. Dependendo do grau de semelhanca

entre esses perfis, as proteinas sao funcionalmente associadas.
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Associagao por fusao
Dois genes podem, como resultado de pressao seletiva, se transformar num tunico gene.
Esse processo se chama fusao de genes e ja foi mostrado que hé correlacao entre tal evento

e associacao funcional de proteinas.

Associagao por co-expressao
O nivel de atividade transcricional de um gene depende das condigoes em que a célula
se encontra. Ha associacao de proteinas quando seus genes codificadores tém perfil de

transcricao muito parecido.

Transferéncia de associagoes
Existem métodos para inferir se, no caso de duas proteinas interagirem num organismo,

elas também interagem noutro organismo. Algumas interacoes sao obtidas dessa maneira.

Text mining
Se duas proteinas sao frequentemente citadas no mesmo texto cientifico, o STRING con-
sidera que elas interagem, dado que a co-ocorréncia de citagoes seja estatisticamente rele-
vante. Esse tipo de previsao nao foi considerado para formar a rede protéica usada nesse
trabalho.

No STRING, é possivel selecionar quais os tipos de associagoes funcionais que sao
desejadas para formar a rede, além de filtra-las por seu grau de confianga, ou score [8].
A rede utilizada nesse trabalho considera as associagoes citadas acima (fora o text mi-
ning) e tem um score combinado de 0,8. O score combinado é uma expressao dos scores

individuais de cada ligacao, considerando-as independentes, e ¢ dado por

S=1-JJa-5. (2.1)

i
onde S; é o score do método de predigao .

Esse score indica a probabilidade de que as interacoes previstas pelo STRING real-
mente existam, ou seja, de que a maioria das ligacoes previstas é resultado verdadeiro-
positivo. Por exemplo, uma ligacao que é prevista por todos os tipos de associacao listados
acima é mais confiavel do que uma que é prevista por apenas um tipo. Um score total alto
(> 0,7) diminui o nimero de falsos-positivos (ligagoes previstas, porém inexistentes) na
rede, mas tem a desvantagem de eliminar muitos falsos-negativos (ligagbes imprevistas,
porém existentes). O tamanho da rede protéica usada nesse trabalho (9019 nés e 111602

ligagoes) se deve ao alto score utilizado.

2.2 Ordenamento

Para ordenar a rede, o algoritmo primeiramente ordena N nés, representando as N proteinas

do proteoma, aleatoriamente, dentro do intervalo [1,N]. Seguindo este ordenamento, constrdi-
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se uma matriz de interagoes tal que

1 seiejtéem ligacao
i = { (2.2)

0 se e jnao tem ligacao.

A rede é nao-direcionada, pois considerar que uma proteina A é funcionalmente asso-
ciada a uma proteina B é o mesmo que considerar que a B esta associada a A. Portanto,
a matriz de interacao é simétrica: M;; = M;;.

A figura 2.1 mostra a rede usada como exemplo na secao 1.2 e sua matriz de interacao,

apos a enumeragao aleatoria dos noés.

w
W
ot
=
-~
o0

Posicao | 1 | 2
N6 H G

ii) 12345678

IOQUOOm>Tm
~NWhOON®

HGDCBAFE

Figura 2.1: A rede exemplo e sua matriz de interagao. Quadrados pretos indicam que hé ligagao
(M; ; = 1) e brancos indicam que nao ha (M; ; = 0).

A distribuicao inicial de valores 1 e 0 deve ser aproximadamente uniforme, pois os nés
sao aleatoriamente posicionados. O objetivo do ordenamento é usar técnicas de Monte
Carlo para chegar a uma configuracao na qual os nés que interagem muito entre si estejam
proximos uns dos outros e longes dos demais. Isso corresponde a aproximar os sitios de
valor 1 a diagonal da matriz. Como exemplo, tomemos dois nés A e B que tém ligacao
entre si. No ordenamento inicial, é provavel que eles nao sejam vizinhos, pois foram
designadas posicoes aleatorias. Quanto maior a diferenca entre suas posicoes, mais longe
da diagonal ficara o sitio que representa sua ligagao.

A [-ésima diagonal é o vetor d; = {MHH}ZJ\SI A probabilidade de haver interacao
entre duas proteinas dado que elas estao separadas por uma distancia [ no ordenamento
é a densidade de pontos na [-ésima diagonal,

P M i1

P(Mi; =1l = j| =1) = = —— (2.3)
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123456738

"

Figura 2.2: A contribuicao
de My 7 no ordenamento ini-
cial da rede exemplo é |4 —
7(14+0+1+40) =6. O sitio
(4,7) estd destacado em ver-
melho e seus primeiros vizi-

TOUOOm>Tm
“NNWPdOITOON

|

HGDCBAFE nhos em amarelo.

No ordenamento ideal, P (M, ; = 1||i — j| = [) é maxima em [ = 1 e decai rapidamente
a medida que [ cresce.

Para atingir o objetivo de aproximar os nds mais interativos, foi determinada uma
fungao de custo H para a matriz. Essa fun¢do penaliza i) a distancia de sitios de valor
1 até a diagonal da matriz; e 4i) o gradiente entre um sitio e seus primeiros vizinhos na

matriz. Ela é definida como

N N
H=>"> i = jl (IM;; — Myl + | M;; — Mi_y 5]

i=1 j=1

+ [ M5 — M ja| + [Ms 5 — Mi ;) (2.4)

onde observamos condigoes de contorno periddicas para as bordas da matriz. O valor
absoluto da diferenga entre i e j é proporcional a distancia do sitio (7, ) até a diagonal
e, nesse caso, as condi¢oes de contorno peridédicas nao se aplicam.

O primeiro passo do algoritmo ¢ calcular a fungao de custo do estado inicial do sis-
tema. Em seguida, dois niimeros inteiros ki e ks sao gerados, com probabilidade uniforme
dentro do intervalo [1, N]. Os nds na posicao k; e ks no ordenamento sdo trocados; con-
sequentemente, a matriz de interacao também é modificada — a coluna k; e a coluna ko
sdo trocadas, assim como a linha k; e a linha ky. Como a coluna/linha inteira muda de
posicao, nenhuma informacao sobre as ligagoes dos nos k; e ky é perdida.

A funcao de custo da nova configuracao, H’, é calculada e comparada com o valor da
configuracao anterior, H. Se a diferenga entre elas, AH = H'— H, for negativa, a troca de
posicao dos nos é aceita. Caso contrario, ela é aceita com probabilidade P = exp ( Al ),
na qual T, a temperatura, é um parametro usado para evitar estados metaestéveis. Apos
aceitar ou rejeitar a troca, o processo reinicia com o sorteio de dois novos niimeros ki e
k'g.

Em resumo, o algoritmo de minimizacao de custo é o seguinte:

1. Enumerar aleatoriamente os nds da rede para obter o ordenamento inicial e montar a
matriz de interacao M.
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12345678 12345678
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Figura 2.3: Troca de duas linhas e duas colunas da matriz de interagao da rede exemplo (k; = 4,
ko = 7). Essa troca é aceita com probabilidade 1 se AH < 0 ou exp —ATH se AH > 0.

2. Calcular a funcéo custo inicial, Hy.

3. Sortear dois nimeros, k1 e ko, trocar suas posi¢des no ordenamento e montar a nova matriz
de interagao, M':

(1,2,...,kl,...,]{72,...,N)—>(1,2,...,kg,...,kl,...,N)

/ .
M, 5 =M, 5, j=1,...,N

! .
My =My, i=1,...,N

v k1,2
4. Calcular AH = H' — H, onde H' é o custo de M'.
5. Aceitar troca com probabilidade

1 se AH <0

- { exp (—ATH) se AH >0 (2:5)

6. Voltar ao passo 3.

Esse processo é repetido até que sistema se estabilize numa configuracao de minimo
custo. No entanto, pode haver muitas configuracoes de baixo custo e o sistema pode
ficar preso num unico estado. Nessa situacao qualquer pequena alteragao leva o sistema
a uma configuracao de maior custo e trocas sao raramente aceitas. Isso é um problema
se o estado em que ele se encontra for um minimo local, o que é indesejado porque pode
haver configuracoes de custo ainda menor que nao sao alcancadas. Para evitar que isso
ocorra, a temperatura inicialmente é alta (da ordem de Hy/100) e constante durante um
numero fixo 7 de passos de Monte Carlo; apds esse tempo, ela é baixada por um fator v e
mantida fixa novamente durante o mesmo intervalo de passos. Isso é repetido até que ela
seja quase nula no final. Com isso, o sistema inicialmente consegue explorar o espago de
possiveis configuragoes, e aos poucos é “esfriado” para que possa estabilizar-se num ponto

minimo. Esse processo se denomina simulated annealing.



CAPITULO 2. METODO 11

2.3 Modularidade por janela

O ordenamento obtido com o algoritmo de minimo custo deve evidenciar modulos dis-
tintos. Esses mdédulos podem ser identificados visualmente de forma imprecisa através
de uma representacao grafica da matriz de interacao, na qual os sitios de valor nulo sao
pontos brancos e os sitios de valor um sao pontos pretos. Aglomeragoes de pontos pretos
proximos a diagonal indicam que os nds daquela regiao formam mddulos. Essa andlise
visual é 1til e ilustrativa mas ao mesmo tempo insuficiente para identificar médulos inte-
rativos. Uma medida matematica torna a identificacao mais clara e confiavel. Com essa
motivagao, foi definida a medida de modularidade por janela [3].

Denomina-se janela um intervalo do ordenamento: um grupo de nos esta dentro de
uma janela de tamanho w centrada em i, se eles estiverem posicionados dentro do intervalo
[ip — (w—1)/2,i0+ (w—1)/2] no ordenamento. A modularidade por janela de tamanho w
do 16 ig, mod,(ip), é definida pela fragao de ligagdes compartilhadas pelos nés dentro da
janela centrada em i e o nimero total de ligacoes dos mesmos. Esse valor varia de zero
a um: é nulo quando nenhum né dentro da janela esta ligado a outro da mesma janela e
é maximo quando todas as ligagoes dos nds da janela sao entre eles mesmos. A defini¢ao

fica

10+7

mod,,(ig) = Kin(4) (2.6)
ZM 1 k() 2

J= 7/0_7

J) i= Z()—T

onde k;, () é o numero de ligagoes do né ¢ com nés da janela.

E til comparar outras caracteristicas da rede, como conectividade e clusterizacao,
com a modularidade. Para tanto, é utilizada a medida por janela (ou janelada), que é o
valor médio da medida dos nés dentro da janela. Para uma medida qualquer de um no 1,

f(4), a medida por janela é definida como

10+7

foli)=——">_ f() (2.7)

i= ZO*T
onde no caso da conectividade, f(i7) = k(i) e no caso da clusterizacao, f(i) = c(i). Para
qualquer medida janelada, inclusive a modularidade, condic¢oes periédicas de contorno sao

usadas.

2.4 Atribuicio de funcdes celulares

Apoés usar a modularidade por janela para separar a rede em conjuntos, identifica-se as
funcoes celulares as quais os nos de cada conjunto estao associados. Uma ferramenta

muito util para isso é o DAVID: Functional Annotation [9], parte de uma base de dados
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disponibilizada online pelo Instituto Nacional de Saide dos Estados Unidos (NIH - Na-
tional Institute of Health). Submete-se uma lista de proteinas e é devolvido uma lista de
termos da Gene Ontology[10]. A Gene Ontology (GO) é uma base de dados que descreve
e classifica genes e seus respectivos produtos. Para tanto, ela reline informacoes de varias
outras bases de dados, para mais de 50 espécies. Sao trés classificacoes, ou ontologias:
componente celular (depende do local onde os produtos dos genes atuam, e.g., no nucleo),
funcdo molecular (depende da atividade que os produtos exercem, e.g., transporte de
substancias), e processo bioldgico (uma série de eventos moleculares pertinentes ao fun-
cionamento do organismo, e.g., divisao celular). Portanto, insere-se uma lista de genes
e ¢ devolvida uma lista com os locais onde os produtos desses genes atuam, as fungoes
moleculares que eles realizam e o processos bioldgicos dos quais eles participam. Para
cada item, também é informado: o nimero total e os nomes dos genes da lista submetida
que estao associadas aquele item; a razao entre esse ntimero e o niimero total de genes da
lista; e alguns valores estatisticos que informam a confianca que o item é representativo
daquele grupo de genes (valor-p, Bonferroni, e Benjamini).

No DAVID, submetemos listas com os genes correspondentes as proteinas de cada
modulo. Selecionamos a opg¢ao para apenas informar termos de processo bioldgico (GO:
Biological Processes). Ressalta-se a diferenga entre uma fun¢ao molecular e um processo
biolégico: um processo bioldgico tem inicio e fim bem-definidos, e pode ocorrer em varios
locais diferentes da célula (componentes celulares) e envolver varias fungdes moleculares.
Em seguida, usamos as informagoes devolvidas pelo DAVID para escolher os processos
mais adequados e representativos de cada médulo da rede.

Tendo escolhidos alguns termos da GO: Biological Processes para cada moédulo, é
possivel visualizar a distribuicao de proteinas participativas de cada processo dentro de
toda a rede protéica. Isso é fundamental para verificar se o processo biolégico corresponde
principalmente a um tnico médulo ou se ele esté distribuido entre véarios. Muitas funcoes
identificadas pelo DAVID sao processos gerais como processo metabaolico celular, dos quais
a maioria das proteinas fazem parte. Para medir a distribuicao da participagao no processo
biolégico, ¢é utilizado a medida por janela (equagao (2.7)). Nesse caso, f(i) = 1 se a
proteina correspondente ao né i esta classificada dentro do processo e f(i) = 0 se ela nao
estiver. Os dados para fazer essa andlise foram obtidos usando a ferramenta AmiGO da

base de dados Gene Ontology, também disponivel online [11].

2.5 Analise de expressao génica

Dados de expressao génica foram obtidos da base de dados Gene Ezpression Omnibus,
do Centro Nacional de Informacao de Biotecnologia dos Estados Unidos NCBI — Nati-
onal Center for Biotechnology Information. Nessa base de dados estao armazenados e

disponiveis dados de expressao génica de muitos experimentos realizados por diferentes
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instituicoes de pesquisa. As planilhas disponibilizadas contém o nome do gene e seu nivel
de expressao, entre outras informagoes que nao foram relevantes para este trabalho. Es-
ses dados foram usados para calcular a expressao por janela do ordenamento — equagao
(2.7) com f(i) = €(i), onde € é o nivel de expressao do gene que codifica a proteina cor-
respondente ao nd . A expressao, ou atividade transcricional, por janela ao longo do

ordenamento é o transcriptograma [3].

2.6 Diferencas entre nomenclaturas

Em todas as etapas do trabalho que envolvem dados de proteinas e genes obtidos das bases
de dados referidas, foi necessario realizar traducoes entre as diferentes nomenclaturas
protéicas e geénicas utilizadas pela comunidade cientifica. A nomenclatura dos dados
usados para montar a rede protéica é a Ensembl Protein, que nao é reconhecida pelo
DAVID Functional Annotation. Além disso, os dados de expressao génica se referem aos
genes e nao as proteinas, que obviamente tém nomes diferentes. A tradugao entre essas trés
nomenclaturas foi feita usando “dicionérios” que foram obtidos do Biomart, um projeto
do Instituto de Pesquisa em Céancer de Ontario (OICR — Ontario Institute for Cancer
Research) e do Instituto Europeu de Bioinformética (EBI — FEuropean Bioinformatics
Institute) [12]. Para usar o DAVID, os termos do Ensembl Protein foram traduzidos
para Ensembl Gene; para os dados de expressao, foram traduzidos para HGNC — Human

Genome Nomenclature.
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A rede protéica do Homo sapiens formada com os dados obtidos conforme descrito na
secao 2.1 possui N = 9019 nos e kiota = 111602 ligagoes. O algoritmo de ordenamento
foi aplicado com duracao total de 3000 passos de Monte Carlo (um passo de Monte Carlo
corresponde a N tentativas de troca). Os parametros utilizados foram Ty = 0,07 H,,
7 =100 e v =0,4. A figura 3.2 mostra a evolugao do custo em func¢ao do tempo (passo
de Monte Carlo).

3.1 Ordenamento final

A matriz de interacao do ordenamento final estd representada na figura 3.1. Para com-
paragao, ao seu lado estd a matriz de interacdo do ordenamento inicial, aleatério. A
maioria dos sitios nos quais ha ligacao foi aproximada a diagonal, conforme o objetivo
do algoritmo. Isso também pode ser verificado na figura 3.3, que mostra o decaimento
da densidade de diagonal (ver equagao (2.3)) do ordenamento final em contraste com a
distribuicao constante do ordenamento inicial.

A modularidade do ordenamento aleatério é baixa e constante. Nao hé como discri-
minar médulos nesse ordenamento. A clusterizacao e conectividade por janela também
sao relativamente constantes. Por sua vez, o ordenamento final apresenta picos e vales
na modularidade, delimitando regioes de maior interatividade. O perfil da clusterizacao e
da conectividade também muda: grupos de proteinas de maior ou menor conectividade e
clusterizacao sao aglomerados. A comparacao entre essas medidas do ordenamento inicial

e final estd na figura 3.4, que apresenta os resultados para uma janela de w = 251.

3.2 Mbédulos

O tamanho dos modulos identificaveis no ordenamento depende do tamanho da janela

usada para calcular a modularidade. Janelas grandes podem agrupar varios modulos

14
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Figura 3.1: Representacao da matriz de interagao M;; do proteoma humano no ordenamento
inicial (A) e apds 3000 passos de Monte Carlo (B). Espagos em branco representam sitios onde
nao ha ligacao e pontos pretos representam sitios onde ha ligacao. Os eixos foram normalizados
pelo tamanho da rede N = 9019.

num tunico cluster, enquanto janelas menores podem dividir um grande moédulo em varios
subgrupos. A melhor janela a ser usada para analisar o proteoma depende da resolugao
desejada.

Usando a modularidade de janela w = 251, o ordenamento foi decomposto em deze-
nove regioes a serem analisadas separadamente (figura 3.5). As figuras 3.7 e 3.8 mostram
os grafos das redes formadas pelos nés de cada regiao, nos quais fica claro seu cardater
modular. Em funcao do tamanho de janela escolhido, alguns médulos podem ser decom-
postos em véarios. Isso é facilmente observado nos grafos dos médulos 4 e 5 (0s médulos
compostos por todos os ndés dentro da regiao 4 e da regiao 5, respectivamente). Cada um é
composto principalmente por dois aglomerados; porém, a modularidade de janela w = 251
nao mostra essa subestrutura claramente. A modularidade de janela w = 101 (figura 3.6),
por outro lado, tem dois picos na regiao 4 (aproximadamente 0,22 < z < 0,25) e dois na
regiao 5 (0,25 < x < 0,29).

Outros grafos interessantes sao os da regiao 1 e 19. A primeira é uma regiao de
altissima modularidade e seu grafo mostra um conjunto de nés muito conectados rodeado
por nés de baixa conectividade (tipicamente pares ou trios isolados). A modularidade é
muito alta porque a grande maioria dos nés pertence a este conjunto central e quase todas
suas ligacoes sao entre si. Os outros, comparativamente poucos, tém poucas ligacoes que
os conectam a um ou outro né da mesma regiao. Esse tipo de n6 é minoria na regiao 1 e

maioria na regiao 19. Nos dois casos, quase nao ha ligagao com nés fora do regiao, o que
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Figura 3.2: Custo em funcao do tempo (pas-  Figura 3.3: P(M; j||i — j| = 1) (média dentro
sos de Monte Carlo). Na direita superior, o  de janela w = 50) em fungao de | dos ordena-
nimero de trocas (em cima) e a temperatura  mentos inicial e final. O eixo horizontal [ foi
(embaixo) em fungdo do tempo. O custo e a  normalizado por N —1, que é a maior distancia
temperatura foram normalizados pelo custo do  entre dois nés.

estado inicial (H/Hy, T/Hy).

1,0 — T T T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T 150
09 — Cos t=0 t =3000 oy s
L — 251 ‘ ‘ g .
0.8 - Mg, | M' =
07} " 4105
06| 410 9
0,5 | + 75
04 WWWM ,, 5
0,3} 4 45
02 MMW\J)\/\/\»MNMW\/\\: %
0,1} + 15
0,0 - PR s P T M Tyl TR oo s pu M 1 A o fL_n IL_a o L IL_a 1 q A n 0
0,0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0

Proteinas Proteinas

Figura 3.4: Modularidade, conectividade e clusterizacao por janela (w = 251) do ordenamento
inicial (¢ = 0) e do ordenamento final (¢ = 3000). O eixo vertical do lado esquerdo é a escala da
modularidade e da clusterizagao, que variam entre 0 e 1, enquanto o do lado direito é a escala
da conectividade.

torna a modularidade alta.

3.3 Associagao de processos bioldgicos

Para cada um dos dezenove moédulos identificados, foi inserida a lista de proteinas no
DAVID e escolhidos os processos bioldgicos mais relevantes. De um total de 100 processos
testados, 13 foram identificados como bons representantes dos médulos (tabela 3.1). Os
demais nao foram incluidos ou por nao estarem suficientemente presentes, ou por nao esta-
rem concentrados num tinico médulo, ou por ja serem contemplados por um dos processos

ja escolhidos (por exemplo, processamento de mRNA estd incluido em processamento de
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Figura 3.5: Numeragao dos médulos identificados (w = 251).
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Figura 3.6: Modularidade para diferentes janelas.
RNA). A figura 3.9 mostra a distribui¢ao das fungoes escolhidas no ordenamento.

3.4 Transcriptograma

Perfis de expressao génica de pacientes em diferentes fases de cancer de pulmao foram

obtidos do GEO da série GSE10072 (ver segao 2.5). Os perfis foram realizados usando
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Moédulo | Processo bioldgico Cédigo GO % Definigao
A série de eventos necessarios para um
Percencio sensorial de organismo receber um estimulo quimico
1 Cepaao SeL GO0:0007606 | 47,04%)| sensorial, converté-lo em um sinal mo-
estimulo quimico . .
lecular, e reconhecer e caracterizar o si-
nal.
P 5li A 0 {fmi 1
3 Processo {ngtabo ico de GO:0006082 | 31,96%]| - s reagOes quimicas e rotas envolvendo
acido organico acidos organicos.
Processo celular envolvido na pro-
Processo de ciclo celu. gressao de fases bioquimicas e mor-
6 lar G0:0022402 | 32,17%| folégicas que ocorrem numa célula du-
rante eventos sucessivos de replicacao
celular ou nuclear.
Processo envolvido na conversao de um
7 Processamento de GO:0006396 | 21,22% ou mais transc.ritos I?rimérios de RNA
RNA em um ou mais moléculas maduras de
RNA.
8 Regula(iao r}egatlva de GO:0010629 | 26,60% Processo que diminui a ~freq}le.mclau, taxa
expressao génica ou extensao de expressao génica.
Rota de sinalizagao L. .
da rotefna tra}l . Série de sinais moleculares gerados pela
9 P GO:0007178 | 20,16%| ligacao da proteina transmembrana re-
membrana  receptora . .
. . ceptora serina/treonina.
serina/treonina
10 Apoptose GO0:0006915 | 27,03%| Tipo de morte celular programada.
A ligacao de uma célula a outra célula
12 Adesao celular GO0:0007155 | 28,70%| ou a um substrato através de moléculas
de adesao celular.
13 Tragsdugao de sinal GO:0007264 | 20,18% Série de sinais molem}lrflres transmitidos
mediado por GTPase por GTPase monomérica pequena.
15 Traducio GO:0006412 | 26,97% Proce,sso , metabdlico pelo qual uma
proteina é formada.

Tabela 3.1: As principais fungbes de cada médulo. A segunda coluna informa o cédigo que
identifica a funcao no Gene Ontology. A terceira é a razdo entre o ntimero de proteinas do
modulo que fazem parte do processo e o tamanho do médulo. A 1ltima ¢é a definicao, dada no
Gene Ontology, do processo biolégico (algumas foram resumidas).
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Figura 3.7: Grafos dos mddulos das regides 1 a 10, feitos usando a ferramenta Medusa[13].

microarrays de RNA e fazem parte de um estudo sobre as alteragoes moleculares causadas
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Figura 3.8: Grafos dos médulos das regices 11 a 19, feitos usando a ferramenta Medusa[13].

pelo fumo de tabaco e sua relacdo com cancer pulmonar [14]. Usamos os dados de 33
pacientes: 11 nao-fumantes (nunca fumaram), 10 ex-fumantes e 12 fumantes (tabela 3.2).
Para cada um, ha amostras de tecido pulmonar com adenocarcinoma e de tecido pulmonar
normal.

Os niveis de expressao por janela (e,(7)) foram calculados para cada amostra . Em
seguida, foi calculada o valor médio de €,(i) das amostras de tecido normal dos nao-
fumantes: € (i). Esse valor serve como base de comparagio para os niveis de expressio
das outras amostras; por isso, todas foram normalizadas por ele (inclusive cada amostra
normal de nao-fumante, individualmente). Para essa comparagao, também foi calculado

o desvio-padrao amostral dos tecidos normais de nao-fumantes,

w

= (58 -1) 1)
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Figura 3.9: Distribuigao dos processos biolégicos no ordenamento inicial (esquerda) e final (di-
reita). Ao fundo, a modularidade (w = 251).

A figura 3.10 mostra os transcriptogramas de cada amostra para a janela w = 251. Os
valores fora da regiao rosa ou amarela mostram uma variagao de mais de duas ou quatro
vezes S, (1), respectivamente, em relagdo a média dos tecidos normais de nao fumantes.
As figuras 3.11, 3.12 e 3.13 mostram cada transcriptograma individual das amostras de
fumantes, ex-fumantes e nao-fumantes, respectivamente.

Os transcriptogramas mostram variacao acentuada nas amostras de fumantes e ex-
fumantes em relacao aos nao-fumantes, tanto no tecido normal quanto no canceroso. Os

valores médios de atividade transcricional por janela de cada grupo mostra maior variacao
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Nao-Fumante Ex-Fumante Fumante
Amostra Sexo Idade Estddio | Amostra Sexo Idade Estddio | Amostra Sexo Idade Estadio
GT00006 M 69 1B GT00059 M 67 IITA GT01003 F 45 v
GTO01001 F 70 111B GT00146 M 71 1IB GT01025 M 65 TIA
GT01011 F 67 1IB GT01099 M 71 1B GTO01038 F 46 IITA
GT01036 F 67 1B GT01100 M 69 1IB GT01097 M 59 T1A
GT01061 F 68 IITA GT01194 M 67 1B GTO01107 M 59 1A
GT01105 M 61 v GT01232 M 81 1B GTO01117 M 63 1B
GTO01119 F 74 IITA GT01243 M 73 IA GTO01120 M 51 1IB
GT01130 F 71 IB GT01246 M 76 1IB GTO01121 M 52 v
GT01182 F 78 IB GT01445 M 70 1IB GTO01128 M 66 1B
GTO01247 F 62 IITA GTO01129 F 55 1B
GT01421 M 68 IB GT01222 M 63 1B
GT01233 M 57 1IB

Tabela 3.2: Informagoes sobre amostras.

no tecido canceroso de fumantes, principalmente nas regioes dos modulos 3 e 6, nos quais

a transcrigdo é mais intensa, e 13 e 14, onde é menos intensa (figura 3.14).

No tecido normal, as médias dos fumantes e ex-fumantes flutuam muito menos que

no tecido cancerosos. Por outro lado, o desvio médio das amostras em torno de 1 mostra

que o perfil de transcricao nesses casos esta alterado em relacao ao tecido normal dos

nao-fumantes (figura 3.15).
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Figura 3.10: Transcriptograma das amostras de tecido canceroso e normal dos fumantes, ex-

fumantes e nao-fumantes, para a janela w = 251 (6351(i) em fungao de 7). Ao fundo, o intervalo
2

€951 (2)
de cor rosa representa [1 — 2s251(7), 1 + 2s251(7)] € o de cor amarelo é [1 — 45251 (), 1 + 4s251(4)],
€251 (1)
€951 (0)

onde s251(7) é o desvio-padrao amostral de
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Figura 3.11: Transcriptograma das amostras de tecido canceroso e normal dos fumantes para

a janela w = 251 (% em funcao de 7). Ao fundo, o intervalo de cor rosa representa [1 —
51
25951(7), 1 4 2s9251(7)] e o de cor amarelo é [1 — 4s251(7),1 + 4s251(7)], onde s251(7) é o desvio-

padrio amostral de 1@
€351 (%)



CAPITULO 3. RESULTADOS 25

Ex-Fumantes

Tecido Canceroso

Tecido Normal
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

110] GT00007 | | eTooose | | crootas 1110
105} ‘. 1t 11,05
160 YN NS Ww«wﬁw 100
0,95} 1} 1t {0,95
0,90} {0t {t 10,90
110l GTO1008 ' -] | oot ' ~ ] | crottesa ' N P
1,05} 1} 1t 11,0
1,00 Mmmmﬂw 1,00
0,95} 1} 1t {0,95
0,90} 1t {t 10,90
110} GTO1232 ' -] | ororzes ' "~ ] [ eror2ss ' " L
1,05 | 17 1 T 1108
1,00 MWM MMWWW 1,00
0,95} 1} 1t 10,95
0,90} {0t { } 10,90
: 00 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 10

110} GTO1445 11,10

1,05} 11,05

1,00 BRLSAL MR pndrpreon 1,00

0,95} 10,95

0,90} 10,90

0,0 0,2 0,4 0,6 08 10

Figura 3.12: Transcriptograma das amostras de tecido canceroso e normal dos ex-fumantes

para a janela w = 251 (% em fungao de 7). Ao fundo, o intervalo de cor rosa representa
51
[1—2s951(7), 1+ 2s251(i)] e 0 de cor amarelo é [1 —4s951(7), 1 + 4s251(7)], onde s251(7) é o desvio-

padrio amostral de 231
€351 (%)



CAPITULO 3. RESULTADOS 26

Nao-Fumantes

Tecido Canceroso

Tecido Normal
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

110} GToooos | ~ ]| eroto01 ' ] [ eroton ' P
105} I I e
100 Wd@w WWWMW WMWWM 1,00
095} 1} 1} 10,95
090} 1t 11 10,90
110 GTOt036 ' "] | crotoer ' "] [ cerott0s ' m
1,05 | 17 1 T 1100
1,00 WWW WWWMW 1,00
095} 1} 1} 10,95
0,90} 1] I 10,90
110| GToMe ' -] [ erons0 ' -] [ o, ' m
1,05 | 17 1 T 1108
1,00 M AN S e oA maA %&Q&mmvw 1,00
0,95} 1} 1t 10,95
0,90} 1t 1t 10,9
: 00 02 04 06 08 10

1,10 } GT01247 {1 I GT01421 11,10

105} 1t 11,05

1,00 W«W MWW 1,00

0,95} 1} 10,95

0,90} I 10,90

0,0 0,2 0,4 0,6 08 10 00 0,2 04 0,6 08 1,0

Figura 3.13: Transcriptograma das amostras de tecido canceroso e normal dos nao-fumantes

para a janela w = 251 (% em fungao de 7). Ao fundo, o intervalo de cor rosa representa
51
[1—2s951(7), 1+ 2s251(i)] e 0 de cor amarelo é [1 —4s951(7), 1 + 4s251(7)], onde s251(7) é o desvio-
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Figura 3.14: Transcricao média por janela das amostras de tecido canceroso de fumantes, ex-
fumantes e nao-fumantes. As listras do fundo representam as 19 regides modulares e foram
colocadas para facilitar a identificacdo dos médulos nos quais a expressao génica estd alterada.
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Figura 3.15: Desvios das amostras em torno de 1 (ver equagao (3.1)) de tecido canceroso e

normal para w = 251 e w = 101.
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Figura 3.16: Transcri¢cao média por janela (w = 101 e w = 251) das amostras de tecido canceroso
de fumantes, ex-fumantes e nao-fumantes, e de tecido normal de fumantes e ex-fumantes (no
caso do tecido normal de nao-fumantes, seria simplesmente 1, j& que todos foram normalizados
por essa média).



Capitulo 4
Conclusoes

Conforme declarado na secao 1.1, os trés objetivos principais desse trabalho eram:

1. Organizar a rede protéica do Homo sapiens de forma a evidenciar modulos distintos.
2. Identificar processos bioldgicos que sejam representativos de cada maédulo.

3. Usar o transcriptograma para analisar e comparar a atividade transcricional de
células cancerosas e células saudaveis de fumantes, ex-fumantes e nao-fumantes di-

agnosticados com cancer pulmonar.
Cada um foi cumprido de acordo com os métodos propostos:

1. Ordenamento da rede através do algoritmo de minimizacao da fungao custo (segoes

2.1e2.2).

2. Decomposi¢ao da rede em mddulos usando a modularidade por janela (segao 2.3) e

célculo da distribuigao dos processos bioldgicos no ordenamento (segao 2.4).

3. Célculo da atividade transcricional por janela de cada amostra (se¢ao 2.5).

O capitulo 3 mostra 19 mddulos identificados usando o algoritmo proposto, confir-
mando a estrutura modular da rede e demonstrando a eficacia do método para decompor
a rede em subsistemas menores. Dos 19 médulos, dez sao compostos por proteinas envol-
vidas nas mesmas fungoes celulares (se¢ao 3.3), e isso representa um resultado ainda mais
importante do algoritmo: os mddulos identificados nao sao apenas grupos de proteinas
que interagem entre si — eles também representam processos biolégicos.

Finalmente, o tltimo e principal objetivo (aquele que dé o titulo a esse trabalho),
também foi atingido. Os transcriptogramas expostos na se¢ao 3.4 mostram claramente
diferencas significativas de atividade transcricional entre os tipos de amostra de tecido:
células de tecido canceroso tém regioes muito alteradas em relacao as células de tecido

normal; células de fumantes sao um pouco mais alteradas que as de ex-fumantes, e ambas

29
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sao mais alteradas que as de nao-fumantes (tanto o tecido canceroso quanto o tecido
normal).

Além disso, os transcriptogramas mostram que ha regioes onde as alteracoes sao mais
acentuadas. H& atividade transcricional mais intensa nos modulos 3 e 6: a média dos
tecidos cancerosos tém uma diferenca de mais de 4 vezes o desvio-padrao amostral das
normais nao-fumantes nessas regioes. Como o modulo 6 esta associado a processos de
ciclo celular (tabela 3.1 e figura 3.9), conclui-se que células de tecido pulmonar de adeno-
carcinoma, em média, apresentam um perfil de expressao génica com maior producao de
proteinas ligadas ao ciclo celular. Esse resultado estd em concordancia com o resultado
do estudo original de Landi et al [14], no qual os autores identificam transcricdo mais
intensa nos genes de ciclo celular.

Ha regioes no transcriptograma onde a atividade transcricional do tecido canceroso, em
média, chega a estar 4 vezes o desvio-padrao amostral menor que a atividade das normais
nao-fumantes. Duas delas sao a regiao 13 e no centro da regiao 14. A distribuicao da
adesao celular no ordenamento possui um pico aproximadamente no meio do moédulo 14
(figura 3.9). Proteinas de adesao celular, portanto, sao produzidas a uma taxa menor nas
células cancerosas da amostra.

O artigo de Landi et al também afirma que a transcricao nas células de tecido normal
de fumantes e ex-fumantes é significativamente mais alterada que as de tecido normal
de nao-fumantes. Isso é mais visivel olhando para o conjunto de transcriptogramas das
amostras individuais (figura 3.10) do que para a média das amostras de cada tipo (figura
3.16), pois na média algumas variagoes se anulam. Outra maneira de confirmar essa
variagao é na comparagao entre os desvios (figura 3.15), onde os desvios de tecido normal
de fumantes e ex-fumantes nao tém muita diferenca, mas ambos sao maiores que o desvio
de tecido normal de nao-fumantes.

A grande utilidade do transcriptograma é a facilidade de identificacao de regioes de
maior alteragao transcricional e a possibilidade de comparar as regioes alteradas com os
processos biologicos do médulo correspondente. E uma ferramenta para analisar o perfil
global de expressao génica de uma célula. Como mostram os resultados apresentados,
esses perfis possuem padroes de acordo com o tipo e condicao da célula, o que possibilita

o uso do transcriptograma como ferramenta de diagndstico.

Perspectivas

A validacao do transcriptograma como ferramenta de diagndstico precisa de mais resulta-
dos de diferentes amostras e experimentos. Isso pode ser realizado obtendo mais dados de
transcricao do Gene Expression Omnibus. Um aspecto dos dados utilizados nesse traba-
lho que pode ser explorado é analisar a possivel correlacao entre alteragao transcricional

e o estadio do adenocarcinoma, principalmente nas regioes do ordenamento que sao mais
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associadas a padroes tumorais.

Um aspecto importante que precisa ser melhorado é a interpretacao dos picos de
modularidade e os processos bioldgicos associados a eles. Isso sera feito com a colaboragao
do Departamento de Bioquimica da UFRGS. Especialistas podem indicar outros termos
da GO: Biological Processes que sejam mais interessantes para nossa andlise, além de
interpretar mais profundamente os transcriptogramas.

Outra area desse trabalho que pode ser aprofundada é a analise modular de diferentes
janelas. A modularidade de diferentes janelas foi apresentada (figura 3.6) mas apenas a
janela w = 251 foi utilizada para discriminar moédulos. Janelas de tamanho menor, como
w = 101 e w = 151, podem discriminar processos biol6gicos mais especificos. Transcripto-
gramas de janela w = 101 foram apresentados (figuras 3.16, 3.15) para mostrar que talvez
as alteracoes transcricionais sejam ainda mais concentradas em regioes menores, mas nao
foram analisados.

H&a muitas possibilidades para desenvolver essa pesquisa, e esses aspectos citados sao
apenas os primeiros passos para aprofundar nosso conhecimento da estrutura do proteoma

e aperfeicoar o transcriptograma como ferramenta de diagndstico.
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