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(57) Resumo: METODO, SISTEMA E APARATO DE ANALISE DE
DADOS DE EXPRESSAO GENICA (TRANSCRIPTOGRAMA) A
presente invengdo descreve um novo e inventivo método, sistema e
aparato de andlise para dados de transcricdo génica.
Preferencialmente a andlise dos dados de transcricdo é realizada
através de um ordenamento da informagéo biolégica de determinado
organismo (genes ou proteinas a eles associadas) de tal maneira que
genes cujas proteinas tém maior probabilidade de estarem associadas
de alguma forma estdo mais préximos nesta lista ordenada, permitindo
a produgao de um meio de visualizagédo dessa interagao (aqui também
conhecido como "transcriptograma") demonstrando o nivel de
expressao de cada RNA mensageiro. A andlise aqui apresentad inclui
também um tratamento estatistico o qual evidencia alteragbes no
metabolismo celular com precisdo nao atingida por outros métodos.
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Relatério Descritivo de Patente de Invencao

METODO, SISTEMA E APARATO DE ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO

GENICA (TRANSCRIPTOGRAMA)

Campo da Invencao

A presente invengao descreve um novo e inventivo método, sistema e
aparato de anadlise para dados de transcricdo génica. Preferencialmente a
analise dos dados de transcricido é realizada através de um ordenamento da
informagao biolégica de determinado organismo (genes ou proteinas a eles
associadas) de tal maneira que genes cujas proteinas tém maior probabilidade
de estarem associadas de alguma forma estdo mais proximos nesta lista
ordenada, permitindo a produgédo de um meio de visualizagdo dessa interagéo
(aqui também conhecido como “transcriptograma”) demonstrando o nivel de
expressdao de cada RNA mensageiro. A andlise aqui apresentada inclui
também um tratamento estatistico o qual evidencia alteragées no metabolismo
celular com precisao nao atingida por outros métodos. A presente invengéao se

situa nos campos da bioquimica, biologia molecular e bioinformatica.

Antecedentes da Invencio

Dados de expressao de genoma inteiro consistem na informacgéao a
respeito do nivel de expressdo de milhares de genes e a analise conjunta .
destes dados representa um desafio. As formas usuais de abordagem
comparam o0s niveis de expressao de células em estados modificados
relativamente a um controle previamente estabelecido. Os genes séo entéo
ordenados péla co-variagdo de expressao em relacdo ao controle e aqueles
genes que apresentam as variagées mais significativas séo selecionados para
serem analisados cdm mais detalhe. Por outro lado, a dindmica de expressao
génica é determinada pela agcdo de uma rede de genes e alteragbes
moderadas em muitos genes interagentes podem causar efeitos mensuraveis
no metabolismo celular. Estes efeitos podem nao ser detectados quando se

usa o critério de considerar somente os genes cujas expressbes estido
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maximamente alteradas, deixando de lado redes de muitos genes com
expressao moderadamente alterada. No entanto, esse critério segue sendo
utilizado porque reduz o nimero de genes a ser considerado, uma vez que um
numero muito grande de dados pode tornar a analise nao factivel.

Existem diversas técnicas para tratar de grande quantidade de dados.
Um exemplo comum de filtragem de dados pode ser encontrado em
processamento de fotografias digitais de alta resolugdo: embora o arquivo
digital contenha informagdo sobre um numero muito grande de pixels, muito
maior que o numero de pixels numa tela de computador, uma imagem do
objeto fotografado ainda pode ser produzida na tela. Ferramentas numéricas de
processamento de imagem atribuem a cada pixel da tela alguma média da
informagdo armazenada em um grupo de pixels digitais préximos entre si,
reduzindo assim a quantidade total de informagdo enviada para a tela, mas
ainda preservando a informagao global. Observe que zooms podem ser
aplicados a essas imagens para obter imagens parciais de tal maneira que,
apo6s o zoom, cada pixel da tela corresponde a uma média sobré um numero
menor de pixels digitais. Em outras palavras, uma grande cole¢ao de dados
sobre um dado fenbmeno pode ser apresentada em uma imagem mais
grosseira, porém global, ou mais precisa, mas parcial. Neste exemplo, o ponto
chave é a média da informagéo armazenada em pixels vizinhos. Mais ainda, .a
média sobre os pixels vizinhos age no sentido de neutralizar ﬂutuagoes
espurias causadas por eventuals efeitos externos aleatorios.

vaels de expressao de genes podem diferir por grandes quantldades
consequentemente uma lista aleatéria de genes gera um perfil de expressao
genética relativa com flutuagdes tao fortes que pouca, se alguma, informagao
pode ser extraida. Técnicas para suavizar flutuagdes de perfis consideram em
geral médias tomadas sobre pontos vizinhos. No caso de uma lista de genes
ordenados seguindo algum critério que favoreca o agrupamento de genes
interagentes, a distancia entre quaisquer dois genes desta lista correlacionaria
com a probabilidade que seus produtos génicos estejam associados,

fornecendo um critério natural para definicdo de vizinhanga para a lista de
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genes.

Esta invengao propée um processo para a construgéo de ‘imagens’ de
expressao génica de genomas inteiros pela produgéo de perfis de expressao
para transcriptomas. A ideia do método é considerar médias de dados de
expressao sobre genes préoximos quando arranjados em uma lista. Por um lado
este procedimento visa uma medida global dos dados de expressao de
genoma inteiro. Por outro lado, tal processo requer a definicdo adequada de
vizinhanga entre os genes quando dispostos em uma lista, o que nao é trivial. -

Em uma realizagdo preferencial, esta invengdo consiste em um
processo para ordenar uma lista de genes usando o método de fisica
computacional conhecido como Monte Carlo [1]. O objetivo é produzir uma
lista de genes onde aqueles mutuamente interagentes estejam préximos, de tal
maneira que a distancia entre dois genes da lista esteja correlacionada com a
probabilidade que seus produtos génicos estejam associados. O critério para
associagao ou nao de duas proteinas pode ser obtido de bancos de dados
publicos como o STRING [2]. Uma primeira vantagem em relagdo ao
agrupamento por co-expressao génica é que a definicdo destes agrupamentos
de genes é independente do estado especifico das células em um dado
momento, ou do protocolo usado para prepara-las. O ordenamento dos genes
em uma lista proposto nesta invehgéo define uma métrica matematica que
correlaciona a distancia entre dois genes na lista e a probabilidade de que a
acao de um influencie a agéao do outro. Neste séntido, a probabilidade que dois
genes interajam dimiﬁui com a distancia entre suas localizagbes né lista
ordenada e uma média dos niveis de expressdo tomada sobre genes vizinhos
nesta lista amortece flutuagdes espulrias e produz um perfi suave que
chamamos de TRANSCRIPTOGRAMA [3].

As buscas na literatura cientifica e patentaria apontaram alguns
documentos relevantes para a presente invengao, os quais serdo descritos a
seguir.

O documento WO 2008/102825 descreve um método para classificar

genes baseado no padrao de expressao desses genes, no qual uma analise de
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cluster é realizada a fim de calcular as taxas de degradacéo e sintese aparente
de produtos de transcri¢éo génica.

O documento US 2005/244822 descreve uma técnica de “weflab” para
monitorar a expressao génica no qual pode ser obtido um perfil de dados de
expressao génica altamente detalhado, no qual plasmideos que possuem
sinais variaveis que possam ser detectados por NMR sao incorporados antes
dos promotores e é realizada uma medigcdo quando a célula recebe algum
estimulo.

O documento JP 2000/342299 descreve um método e dispositivo para
analisar os dados de expressao génica a partir do agrupamento de pontos de
dados de forma que aqueles pontos que possuem padrdes similares de
expressao sao agrupados.

A presente invengao difere de todos os documentos apresentados
acima, pois propde um processo para a construgéo de ‘imagens’ de expressao
génica de genomas inteiros pela produgcdo de perfis de expressdo para
transcriptomas novo e inventivo, a partir do ordenamento de uma lista de genes
considerando a integracéo da informacgéo de associagao proteina-proteina, fato
nao descrito e nem citado em nenhum documento encontrado.

Do que se depreende da literatura pesquisada, nao foram encontrados
documentos antecipando ou sugerindo os ensinamentos da presente invengao,
de forma que a solugdo aqui proposta possui novidade e atividade inventiva

frente éo estado da técnica.

Sumario da Invenc¢éao

Em um aspecto, a presente invengdo proporciona novo e inventivo
método, sistema e aparato de analise para dados de transcricdo génica.
Preferencialmente a analise dos dados de transcrigdo é realizada através de
um ordenamento do material bioldégico de determinado organismo (genes ou
proteinas a eles associadas) de tal maneira que genes cujas proteinas tém
maior probabilidade de estarem associadas de alguma forma estdo mais

préximos nesta lista ordenada, permitindo a produgcdo de um meio de
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visualizagdo dessa interagdo (aqui também  conhecido como
“transcriptograma”) demonstrando o nivel de expressdo de cada RNA
mensageiro. A analise aqui apresentada inclui também um tratamento
estatistico o qual evidencia alteragbes no metabolismo celular com precisao
nao atingida por outros métodos. A organizagdo genémica obtida da forma aqui
apresentada é independente de experimentos especificos e define mddulos
funcionais que podem ser associados aos termos de ontologia de genes.
E, portanto, um objeto da presente invengdo um método de analise de
dados génicos compreendendo as etapas de:
a) ordenar uma lista de genes baseado na integragéo da informagéo de
associac¢ao proteina-proteina;
b) projetar dados de expressao génica sobre a lista de a), determinando
uma média sobre os intervalos das ordenagdes (janela);
c) visualizar e/ou analisar através de transcriptogramas os dados
obtidos de b).
Em uma realizagao preferencial, o ordenamento da lista compreende o
uso de um simulador de Monte Carlo.
Em uma realizagao preferencial, para o calculo do tamanho da janela é
utlllzado a medida de “modularidade da janela”.
Em uma reallzagao preferencial, as mteragoes proteina-proteina estao

_ especmcadas em forma de uma matriz.

Em uma realizagao preferenC|aI 0 método acima é apliéado a analise
de microarranjos.
E, também, um objeto da presente invencdo um sistema e um aparato
para analise de dados génicos compreendendo as etapas de:
a) meios para ordenar uma lista de genes baseado na integracdo da
informagédo de associagao proteina-proteina;
b) meios para projetar dados de expressdo génica sobre a lista de a)
compreendendo meios para determinar uma média sobre os
intervalos das ordenacgdes (janela);

c) meios para visualizar e/ou analisar os dados obtidos em b) através
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de transcriptogramas.
Estes e outros objetos da invengédo serdao imediatamente valorizados
pelos versados na arte e pelas empresas com interesses no segmento, e serdo

descritos em detalhes suficientes para sua reprodugéo na descrigcao a seguir.

Breve Descricdo das Fiquras

Figura 1. Matrizes de interagao relativas a Homo sapiens, Gallus
gallus Saccharomyces cerevisiae, para o ordenamento aleatério inicial (Figs.
1a-c), e ap6s o ordenamento descrito acima (Figs. 1d-f). Para cada figura os
eixos vertical e horizontal dao a posi¢éao relativa dos genes na lista, inicial (a-c)
ou final (d-f). Os fundos cinza representam o perfil de modularidade versus os
genes da lista. Aqui ajanela é w +1 = 251,

Figura 2. Matrizes de interagédo relativas a Homo sapiens, Gallus
gallus Saccharomyces cerevisiae, para o ordenamento aleatério inicial (Figs.
2a-c), e apds o ordenamento descrito acima (Figs. 2d-f). Para cada figura os
eixos vertical e horizontal dao a posicao relativa dds genes na lista, inicial (a-c)
ou final (d-f). Os fundos cinza representam o perfi de modularidade versus os
genes da lista. Aqui ajanelaé w +1 =101, -

Figura 3. Perfis da distribuicdo dos genes pertencentes as diferentes
termos da Gene Ontology: Biological Processes, suavizados éobre janelas de

w = 251, referentes a Homo sapiens (a-d) , Gallus gallus (e-h) e Saccaromyces

cervisiae (i-). O fundo cinza em cada grafico &€ a modularidade de janela, com

w = 251, Observe que para todos os trés organismos os picos da distribuicao
dos termos da GO sucedem-se com logica bioldgica: os da esquerda
associados a produgéo de biomoléculas e a direita os termos associados ao
metabolismo de energia.

Figura 4. Evolugdo da fungdo custo a medida que evolui o processo
de ordenamento, para Homo sapiens (a), Gallus gallus (b) e Saccharomyces
cerevisiae (c). Cada degrau nas figuras representa a redugédo do parametro 7,

usado pela técnica computacional de simulated annealing. Cada grafico
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apresenta diferentes rodadas da simulagao, escolhe-se o resultado com menor
funcéo custo.

Figura 5. Perfis da distribuicdo dos genes pertencentes as diferentes
termos da Gene Ontology: Biological Processes, suavizados sobre janelas de
w = 251, referentes a Saccharomyces cerevisiae. O fundo cinza em cada
grafico € a modularidade de janela, com w =251, Observe que para todos os
trés ordenamentos, independentemente de pequenas diferengas, os picos
sucedem-se’ com a mesma logica bioldgica: os da esquerda associados a
producao de biomoléculas e a direita os termos associados ao metabolismo de
energia.

Figura 6. Perfis da distribuicdo dos genes pertencentes as diferentes
termos da Gene Ontology: Biological Processes, suavizados sobre janelas de
w = 251 (a), w = 101 (b) e w = 51 (c), referentes a Saccharomyces cerevisiae.
O fundo cinza em cada grafico € a modularidade de janela, com o tamanho de
janela de acordo com a janela de suavizagao dQs perfis da GO.
Transcripfograrhas para o Saccharomyces cerevisiae suavizados sobre janelas
de w =251 (d), w=101 (e) e w =51 (f).

Figura 7. Transcriptogramas em replicata de um estado controle (a) e
de um estado modificado (b) de Saccharomyces cerevisiae, como mostrados
na Ref. [3]. Estes experimentos consideram amostras de levedura em estagios
diferentes do ciclo respiratorio. Transcriptograma relativo de cada replicata do
controle (c) e de céda replicaté do estado modificado (d). A janela‘ utilizada
para a/suavizagéo dos perfis de transcricéo é de w = 25:/l, e as faixas coloridas
representam desvios da média do estado controle entre 0 e 2 (faixa amarela)
ou entre 2 e 4 (faixa cor-de-rosa) desvios amostral (o,) das replicatas do estado
controle, calculadas como no Caso 1 de tratamento estatistico. Para janelas de
w = 251, no teste t de Student monocaudal um desvio de 20, corresbonde a
valor de P=0.0233, enquanto que um desvio de 4¢, corresponde a P=0.00005.

Figura 8. Grafico da concentragao de oxigénio dissolvido na cultura de
levedura, com os dados do artigo de Tu et al. [8], na forma apresentada na ref.
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[3]. Os pontos coloridos representam os instantes quando foram obtidos os
transcriptomas para os quais produzimos transcriptogramas relativos.

Figura 9. Transcriptogramas relativos para sucessivos estados do ciclo
respiratério da levedura, obtidos com dados do trabalho de Tu et. al
Consideramos os trés estados iniciais como a amostra controle ( Tempo= 0,
300 e 600 min). (a) transcriptograma relativo para o primeiro estado dos trés
ciclos, (b) para o segundo estado dos trés ciclos e assim por diante. Aqui janela
de suavizagdo é w'=251. Para janelas de w =251, no teste t de' Student
monocaudal um desvio de t=4 corresponde a valor de P <5 X 10~°, enquanto
que um desvio de t=6 comesponde a P <5X107°. Observe o intervalo
localizado nas posigdes entre 0.35 e 0.45, que variam significativamente em
durante o ciclo respiratorio (principalmente nos tempos T=150, 450 and 4750
min, and T=175, 475 and 775 min)

Figura 10. Transcriptogramas relativos para sucessivos estados do
ciclo respiratério da levedura, obtidos com dados do trabalho de Tu et. al.
Consideramos os trés estados iniciais como a amostra controle (Tempo= 0, 300
e 600 min). (a) transcriptograma relativo para o primeiro estado dos trés ciclos,
(b) para o segundo estado dos trés ciclos e assim por diante. Aqui janela de
suavizagdo € w =101. Para janelas de w =101, no teste t de Student
monocaudal um desvio de t=4 corresponde a valor de P < 5 X 10~%, enquanto
que um desvio de t=6 corresponde a P < 5 X 1073, |

Figure, 11. Oscila¢6es nos nAiveis de expressao do§ genes qué_
apresentam maior variagao durante o ciclo respiratério. Tu et al. reconheceram
3 grupos de 40 genes: Ox (oxidativo), R/B (redutivo, montagem), e R/C
(redutivo, carregando), juntamente com os 40 genes com maior variagao de
expressao no intervalo 0.35-0.45 dos transcriptogramas relativos (amarelo).
Este grafico apresenta a média dos niveis de expressao de cada grupo de‘v'
genes ao longo do ciclo respiratorio.

Figura 12. Transcritpogramas relativos para Saccharomyces
cerevisiae: comparagdao entre o metabolismo da linhagem selvagem e do

mutante sgs1. (a) Transcriptogramas para duas replicatas da linhagem
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selvagem e o mutante sgs1 antes da adicdo de MMS. (b) Transcriptogramas
relativos para duas replicatas da linhagem selvagem depois do tratamento com
MMS. (c¢) Transcriptogramas relativos para duas replicatas do mutante sgs1
depois do tratamento com MMS. (d) Transcriptogramas relativos de uma
replicata da linhagem selvagem e uma replicata do mutante sgs1 depois do
tratamento com MMS, para evidenciar que ambas amostras foram presas no
mesmo estagio do ciclo celular. (f) Mesmo que (d), mas para o outro par de
replicatas, que foram presas em um outro estagio do ciclo celular. Todos
transcriptogramas séo relativos ao transcriptograma médio das replicatas da

linhagem selvagem, antes da adicdo do MMS. Janela para suavizagdo usada

foi w = 251.

Figura 13. Classificagdo de Hamburguer-Hamilton para as fases do
desenvolvimento embrionario de Gallus gallus.

Figura 14. Transcriptogramas relativos para as fases de Hamburguer-
Hamilton tomados em relagéo ao tfanscn'ptograma médio da fase HH1.

Figura 15. Classificagdo dos tecidos com base nos transcriptogramas
para 4 tecidos do Gallus gallus, com amostras tiradas de pintos com 0 dias (c)
e com 7 dias (d). 'Classificagéo das amostras com base na similaridade dos
transcriptogramas (b): observe que os grupos mais similares sdo compostos

pelas replicatas de um mesmo tecido, na mesma idade. A seguir sao

- separados por idade e entao por tecido.

Figura 16. Transcriptogramas relativos para 4 tecidos diferentes de
Gallus galus, para pintos com 0 e 7 dias, tomando como referéncia o
transcriptograma médio de cada tecido no dia 0. As alteragdes sao claramente

visiveis.

Figura 17. Transcriptogramas relativos com w = 251em pacientes
com adenocarcinoma de pulmao, tomados em relagdo ao franscriptograma
médio dos tecidos sadios de pacientes ndo fumantes. Os graficos referem-se a

tecidos saudaveis (a) e cancerosos (b) de pacientes nao fumantes; a tecidos
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saudaveis (c) e cancerosos (d) de pacientes ex-fumantes; a tecidos saudaveis
(e) e cancerosos (f) de pacientes ndo fumantes.

Figura 18. Transcriptogramas relativos com w = 101 em pacientes com
adenocarcinoma de pulmao, tomados em relagédo ao franscriptograma médio
dos tecidos sadios de pacientes ndo fumantes. Os graficos referem-se a
tecidos saudaveis (a) e cancerosos (b) de pacientes ndo fumantes; a tecidos
saudaveis (c) e cancerosos (d) de pacientes ex-fumantes; a tecidos saudaveis

(e) e cancerosos (f) de pacientes ndo fumantes.

Descricdo Detalhada da Invencéao

Os exemplos aqui mostrados tém o intuito somente de exemplificar
uma das inUmeras maneiras de se realizar a invengéo, contudo, sem limitar o
escopo da mesma.

Ordenamento da lista de genes

O “ordenamento da lista de genes” da presente invengcéo compreende,
em uma realizagao preferencial, o método de ordenamento descrito a seguir.

O ponto de partida para- o ordenamento € uma lista de genes
aleatoriamente enumerada e uma matriz de interagdes ou associagdes
proteina-proteina. Consideram-se interagbes proteina-proteina como a
associacdo fisica ou funcional apresentada por algum par de produtos génicos.

Este corpo de informagao foi produzido durantes anos por diferentes
pesquiéadores e laboratérios e esté organizado e public.amente disponivel no
banco de dados STRING [2].' Tomam-se todas as associagbes proteina-
proteina descritas neste banco de dados como “evidéncias experimentais” ou
vindas de outros bancos de dados para um dado organismo.

Para uma lista ordenada com N genes, os dados sobre interagao
podem ser organizados em uma matriz M, de dimensdes & x N. Os elementos

desta matriz, M,., com 0<i <N e 0<Lj <N , assumem o valor 1 ou 0

ij
dependendo da existéncia ou nao de interagdo entre os genes localizados na i-
ésima e j-ésima posi¢cdes do ordenamento. O resultado € uma matriz simétrica

de zeros e uns com diagonal nula. Nesta invengao propde-se um algoritmo que
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favorece a proximidade de genes interagentes minimizando uma fungéao custo
E calculada para cada ordenamento e definida como [3]
E= Zdy{ ‘Mi,j—Mi+l,j’+|Mi,j_Mi—l,j‘
=1

2.2 (1
+‘Mi.j M, ju ’+|M‘3f ~ Mo ‘ b

onde |..| garante o valor positivo para a diferenga dos elementos de matriz

localizados em sitios vizinhos na matriz e d,.j € proporcional a distancia do

ponto (i,j)} até a diagonal, isto &, d,.j =[z' - j]. Esta fungdo custo cresce com o

nuamero de interfaces entre elementos um e zero da matriz e cresce ainda mais
quando estas interfaces estdo longe da diagonal. Pontos (i) longe da
diagonal apresentam valores ie j muito diferentes, correspondendo portanto a

interagdes entre genes distantes na lista ordenada.

Tendo como inicio a lista de genes aleatoriamente ordenada e a matriz
de interagbes correspondente, o algoritmo prossegue escolhendo
aleatoriamente um par de genes e tentativamente trocando suas posi¢ées no
ordenamento. Uma nova matriz de interagbes é produzida para este
ordenamento modificado e a fungéo custo é recalculada usando a Eq.(1). Se a
funcéo custo diminui com a troca de posi¢ao de genes, essa troca é aceita. Se
a funcéo custo aumenta por AE, a. troca & aceita com probabilidade
exp[—AE/T], onde T é uma temperatura \)irtual. No caso de AE =0, se aceita
a troca com 50% de probabilidade. O processo é entdo repetido pela escolha

de um novo par de genes. |nicia-se o processo com T =6 x 105 e a cada 100

~Monte Carlo Steps (MCS) este parametro é reduzido de 20% de seu valor

corrente. Um MCS equivale a um nimero de escolhas aleatérias igual ao

nimero de elementos no sistema. Este procedimento € conhecido como
simulated annealing [4], e visa evitar estados metaestaveis. Quando uma
mudanga nédo é aceita, todas as modificagées sdo descartadas e um novo par
de genes é escolhido. Este processo é finalizado quando o valor da fungéo

custo se estabiliza. -
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A Figura 1 mostra as matrizes de interagéo relativas a Homo sapiens,
Gallus gallus Saccharomyces cerevisiae, para o ordenamento aleatério inicial
(Figs. 1a-c), e ap6s o ordenamento descrito acima (Figs. 1d-f). Para cada figura
os eixos vertical e horizontal dao a posi¢cao relativa dos genes na lista, inicial

(a-c) ou final (d-f). Estas posi¢cdes estdo normalizadas, de tal maneira que ao i-
ésimo gene de cada lista é atribuida a posicao i/N tanto no eixo vertical como

horizontal, com N sendo o numero de genes na lista de cada organismo.
Nestas figuras um ponto escuro localizado na posigao ("/N,J/N) indica que

ha associagdo entre os genes das posi¢cbes i e j da lista de genes, de tal

maneira que M, =1. Cada par de configuragdes correspondentes ao mesmo

organismo (Figs. 1a e 1d, 1b e 1e, 1c e 1f) representa a mesma informagéo
sobre genes e associagao protéica. As diferengas nas matrizes de associagao
protéica vém da localizagéo distinta dos genes sobre os eixos antes e depois
de aplicado o algoritmo de ordenamento acima descrito. O resultado mostra
que, enquanto antes do ordenamento os pontos‘escuros estdo distribuidos
igualmente sobre toda a figura, apés o ordenamento estes estdo concentrados
préoximos a diagonal, deixando os cantos superior esquerdo e inferior direito
livres. Estes dois cantos representam associagées proteina-proteina para
genes localizados em pontos distantes da lista, jA que eles correspondem a

elementos da matriz M;; para os quais i e j s&o muito diferentes. Mais ainda,

'ha a formagio de agrupamentos de pontos pretos perto da diagonal, que

representam modulos de genes mutuamente interagentes.

Na Figura 1 a informagdo sobre a associagdo: proteina-proteina foi
tirada do banco de dados STRING (8% versao) usando as evidéncias rotuladas
como ‘“experimental” and “database” (95% de todas associag¢des) adicionadas
com “neighbourhood”, “fusion”, “co-expression” e “co-occurrence” evidences,
O nivel do score foi 20.800, o que -resultou em 9019 genes e 111602

associagdes para o Homo sapiens, 3850 genes e 63615 associagdes para o
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Gallus gallus e 4655 genes e 47415 associa¢gdes para o Saccharomyces
cerevisiae.

Modularidade da janela

A “modularidade da janela” da presente invengdo compreende,
em uma realizagao preferencial, a medida da modularidade da janela descrita a
seguir.

Estes mddulos de pontos escuros na representacdo da matriz de
associagao protéica tém significado biolégico, no sentido de que os genes
cujas interagdes estdo representadas nestes médulos j) interagem com maior
probabilidade com genes que estdo proximos deles no ordenamento e i)
participam ou da mesma fungéo biolégica, ou em fungées relacionadas.

Com intuito de quantificar esta modularidade, propomos uma medida, a
modularidade de janela [3], que definimos da seguinte maneira. Para cada
gene da lista ordenada, considere seus wf2 vizinhos a esquerda e w/2
vizinhos a direita, compreendendo um intervalo de w+1 .genes. A
modularidade de janela, W, (i}, associada ao gene na i —&sima posicéo da
lista, & definida como a razdo entre o numero de interagdes que associam
quaisquer dois genes na janela de tamanho w+ 1, centrada no i— €simo

gene, e o numero de interagdes envolvendo pelo menos 1 gene da janela [3].

Isto &, )
mod(i+w/2.N)
. -2 -
Ww(i) = od (i+w/2,K) Zmnd(i-t-w,/z,n:; Mi,ﬁ » ()
! i=mod(i~w/2N) “Rk=mod(i-w/2N)  &i j=mod{(i—w/2N) ’
onde

. _ i+n ifi-l-nSN
mod(¢+n,N)—{i+n_N ifi+n>N

da conta das condigbes periddicas de contorno no caso de genes perto das

pontas da lista.

Modularidade de janela depende fortemente do tamanho w da janela.
Por exemplo, para uma janela do tamanho da lista ordenada, a modularidade é

um para todos os genes. Por outro lado, quando o gene esta centrado em um
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intervalo que descreve um aglomerado de genes com muitas intra-interagées, a
modularidade de janela deste gene € menor se a janela for menor que o
tamanho da janela, devido a interagdes que conectam genes dentro com genes
fora da janela, mas ainda pertencentes ao aglomerado. Também, genes que se
ligam a diferentes aglomerados apresentam baixa modularidade de janela.
Nas Figuras 1 os perfis de modularidade de janela estdo representados como
fundos cinza. Nestas figuras escolhemos w +1 = 251. A Figura 2 apresenta os
mesmos graficos para w+1=101. A escolha do tamanho da janela w
depende da acuracia desejada para os picos de modularidade. Na verdade, a
medida que o tamanho da janela cresce, a rugosidade dos perfis de
modularidade varia. Primeiramente essa rugosidade aumenta, atinge um
maximo e volta a decrescer. A rugosidade de um perfil pode ser rigorosamente
definida como o desvio padrdao da altura dos perfis € dd& uma medida da
quantidade de picos e vales [5]. Na Figura 1 escolhemos w + 1 = 251 para dar
uma descri¢ao mais global dos termos da Gene Ontology: Biologica/\Processes
(mostrada a seguir) [6]. No entanto, janelas menores podem aumentar a
precisdo dos perfis de modularidade e dos perfis de expressao, que serao
introduzidos- no que segue. Observe nas figuras 1 e 2 que os perfis de
modularidade mudam drasticamente antes e depois do ordenamento. Issol
ocorre porque os genes proximos na lista ordenada tém maior probabilidade de
pertencer a um conjunto de genes mutuamente interagentes. Tais modulos.tém
significado biolégico. : 'A | |

Para rﬁostrar este ponto, langamos mao de uma claésificagéo de
genes feita com base nos processos bioldgicos dos quais eles participam. Essa
informac&o esta organizada em bancos de dados publicos, em especial o Gene
Ontology (GO) Database [6]. Tomando a lista de genes associada a cada
agrupamentos de pontos pretos, é possivel obter os termos da classificagéo '
Gene Ontology: Biological Process que melhor descrevem aquele conjunto de
genes. A seguir, & possivel calcular um perfil para cada termo que é entao
projetado sobre a lista de genes. Isso significa tomar a lista de gene e associar

a cada gene o valor 1 ou 0 dependendo do gene participar ou ndo do termo da
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GO. Pode-se entéo criar um grafico com essa informag¢éao colocando-se no eixo
das abscissas a posigcao relativa de cada gene na lista ordenada e, no eixo das
ordenadas, os valores indicativos da participagdo ou nido de cada gene no -
termo. Estes perfis brutos podem ser suavizados tomando a média do perfil
bruto sobre intervalos adequados. Esta média consiste em, para cada gene,

fazer a média do perfil bruto sobre ““’/2 genes a sua direita e W/Z genes a sua

esquerda, o que totaliza um conjunto de w + 1 genes (contando com o gene
central). O valor de w varia com o grau de detalhe desejado: quanto menor w,
mais detalhes.

A Figura 3 apresenta diversos termos da GO: Biological Process
projetados sobre as listas de genes de Homo sapiens (3a-3d), Gallus gallus
(3e-3h) e Saccharomyces cerevisiae (3i-3l), antes e depois de ordena-las
segundo o método proposto nesta invengdo. Nestas figuras pode-se observar
que i) antes do ordenamento os diversos termos da GO estdo espalhados
sobre as listas de genes, enquanto que ii)) apés ordenadas os perfis dos
diversos termos das GO apresenfam picos localizados. Um pico neste tipo de
grafico significa que na regido do pico concentram-se os genes associados ao
processo biolégico representado pelo termo da GO. A mudanga de perfis
achatados para picos implica que os genes associados a0 mesmo processo
biolégico foram concentrados em um mesmo intervalo da lista. '

O ordenamento e a pro;egao dos termos da GO nas listas ordenadas
pOSS|b|I|ta a identificagcao de mtervalos da lista ordenada com fungGes

importantes do metabolismo celular. Na verdade, a ordem dos picos dos

‘termos da GO reproduz o ciclo celular: a primeira metade destas listas

apresenta picos de termos relacionados metabolismo de biomoléculas,
enquanto que a segunda metade esta associada com metabolismo energético.
Mais detalhes podem ser observados diretamente na Fig. 3.

Transcriptogramas

Os transcriptogramas da presente invencdo sao preferencialmente

descritos a seguir.

A producao dos franscriptogramas
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A produgéo dos transcriptogramas requer informagao sobre expressao
génica. Usualmente isso significa dados de micro-arranjos. No banco de dados
Gene Expression Omnibus [7] estdo disponiveis dados de experimentos com
micro-arranjos com sondas para quase todos componentes conhecidos dos
genomas de diferentes organismos. Um franscriptograma é obtido associando-

se a cada gene do ordenamento o valor da sua expressdo e, em seguida,

calculando a média dessas expressdes sobre janelas de tamanho
adequadamente escolhido. Em outras palavras, os franscriptogramas séao
obtidos associando ao i-ésimo gene do ordenamento a média dos valores de
expressao dos genes em uma janela de tamanho w + 1, centrada naquele
gene.

A base desta invencdo é o ordenamento de genes que produz uma
lista onde genes préximos tém maior probabilidade de apresentar produtos
génicos interagentes ou associados ao mesmo processo biolégico. Neste caso
a proximidade na lista da um critério de vizinhanga para o processo de
suavizacao de diversos peffis.

O controle do processo de ordenamento é feito com base no valor da
funcdo custo E dada pela 'Eq.(1). A medida que transcorre o processo de
ordenamento via Monte Carlo, monitora-se a fungao custo. A Fig.4 apresenta a
evolugado de E durante este processo para diferentes organismos e diferentes
sequéncias de nUmeros aleatérios. Nota-se que a fungdo decresce
monotonicamente, embora a cada mudang¢a do parédmetro 7, a temperatura
virtual do ‘simulated annealing’, E desce um degrau. Os ordenamentos estéao
prontos quando E estabiliza. Diferentes rpdadas do programa para um mesmo

organismo podem levar a diferentes ordenamentos. Essas diferengas, no

_entanto, ndo sdo importantes, no sentido que nao diferem muito na

aproximagcao dos genes associados ao mesmo processo biolégico, nem na
sequéncia com que estes processos estdo apresentados. Veja a Fig.5, onde

apresentamos as proje¢des para termos da GO em trés diferentes
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ordenamentos do Saccharomyces cerevisiae obtidos em trés rodadas do
método (com sequéncias de nimeros aleatérios diferentes).

Um segundo paréametro de controle € o tamanho da janela usado tanto para
as médias do enriquecimento dos termos da Gene Ontfology, como dos
transcriptogramas. O tamanho mais adequado para as janelas depende do
grau de detalhe desejado: janelas grandes dao uma visdo mais global,
enquanto que janelas menores ressaltam mais detalhes. A Fig.6 apresenta as
projecdes de termos associados a processos biolégicos e um transcriptograma
para Saccharomyces cerevisiae com diferentes janelas.

Etapas para a producdo dos Transcriptogramas

Uma maneira de analisar alteragcbes nos niveis de expressdao de
diferentes experimentos com relagdo a um controle considera as seguintes
etapas:

1) Produz-se o ftranscriptograma para todas as replicatas do
experimento-controle, com uma janela escolhida adequadamente. Isto significa
que se toma os valores de expressao ¥ aésociados ao gene localizado na i-
ésima posi¢ao da a-ésima das = replicatas dos transcriptomas que compdem a
amostra controle, e obtém-se os valores ‘janelados’ , &f),,, que sdo médias

sobre intervalos de tamanho w+ 1, isto é

mod(i+3.N)

v 4 1 a .
e =7 o; T , &)
’ j=m i—'ErN)

2) Para cada gene, calcula-se a média dos valores do

transcriptograma das replicatas do controle:

1 n
(B =2 ) ey . ®
a=1 .

3) Tomam-se entdo os ftranscriptogramas das replicatas
individualmente, do controle e das amostras que ndo sao controle e divide-se o

valor de expressao pelo valor da média dos controles. Esta etapa produz um
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transcriptograma relativo ao controle, onde valores acima ou abaixo de 1
significam, respectivamente, aumento ou diminui¢cdo dos niveis de expressao
em relagao a média.

Tratamento estatistico dos franscriptogramas

A vantagem do franscriptograma é a redugao da flutuagao aleatéria por
meio da média dos valores de expressao tomados sobre intervalos de tamanho
w+1, valor entdo atribuido ao gene central da janela. Correndo a janela um
gene ‘para a direita tem-se entdo um novo conjunto de genes e uma nova
média pode ser calculada.

O tratamento estatistico para o transcriptograma é feito para cada
janela e tratando cada uma como uma amostra de w+ 1 genes. A hipétese nula
€ que o valor médio de expressao de cada janela é igual a média de expressao
sobre a mesma janela para o conjunto de medidas do controle. Observe que
desta maneira ficam dispensadas as replicatas, embora claro, replicatas
tendem a melhorar as estimativas.

| Caso 1: Vamos considerar cada valor janélado como uma medida.
Tendo = replicatas de um estado controle, consideramos como hipétese que o
valor médio de expressao de cada janela é igual a média de expressao sobre a
mesma janela para a média do conjunto de medidas do controle. Neste caso,
seja (zf) O ﬁivel de expressdao média dos genes Iocalizados na janela de
tamanho w + 1 centrada no i-ésimo gene de um transcriptoma , com a=1.2,---,n
designando cada replicaia do estado controle. Seja (2,0 nivel médioa de
éxpresséo da mesma janela do outro transcripton/wa. Entao os valores médios

(Janelados) para cada janela podem ser calculados como

mod(i+ ;-,N)

( G) _; o (5]
T he = w41 w Tj .
f="“gf-;ﬂ) .

e podemos calcular a média sobre as replicatas do controle,
, . .
T == Y G
T e —; (‘FJ W ‘ » . (6)
a=1

bem como a média dos valores quadraticos,
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1
TR == ) (oY . )
a=1

n
de tal maneira que podemos estimar o desvio padrao amostral, como

% -

n—1

. )

O'i“=¢

O desvio padrao amostral da uma estimativa da variagdao dos valores
dos transcriptogramas tomados em janelas de tamanho w +1. Quando o valor
de outro transcriptograma, digamos da amostra », dado por

mod(i +7¥)
t=—7 17 . ®

+1
w - i-%.w)

se afasta da média das amostras, {z?),,, por varios desvios padrées amostrais,
sf, pode-se dizer que esta diferenga é significativa. Desta maneira ficam
dispensadas as replicatas, embora claro, replicatas tendem a melhorar as
estimativas.

Caso 2: O tratamento estatistico para o transcriptograma‘pode ser
feito para cada janela tratando-as como amostras de w + 1 medidas. A hipétese
nula é que o valor médio de expressdo de cada janela é igual a média de
expressdo sobre a mesma janela para o conjunto de medidas do controle.
Observe que desta maneira ficam dispensadas as replicatas, embora claro,
replicatas tendem a melhorar as estimativas. .

O caso 2 refere-se a probabilidade de que o valor janelado de um
transcriptograma € significantemente diferente do valor janelado de outro
transcriptograma, levando em conta o tamanho da janela.

Seja = o nivel de expresséo do i-ésimo gene de um transcriptoma e =
o nivel de expressao do i-€simo gene do outro transcriptoma. Entdo os valores
médios (janelados) e o .desvio padrdao para cada janela podem ser calculados

como
1 mod(i+w 2N}
@h=——s ) (10a)

f)
WL odTe)
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1 mod(i+wilz-m
() =—— R G (10b)
I w1 j=modaz—:iv/zm !
o = {(z2)) - 2oy 100y

onde

; _[ i+n ifi+n<N
mOd(l+n'N)_{i+n—N ifi+n>N

para lidar com os genes nas pontas da lista ordenada (condi¢des de contorno
periddicas). ¢ € desvio padrdo para a janela de tamanho w 41 centrado no
gene da i-ésima posi¢do do ordenamento da amostra « ou . ‘
Definimos agora os parametros ¢ e df (numero de graus de
liberdade), referentes a janela centrada no i-ésimo gene, usados em teste-t

usuais para a determinagao dos intervalos de significancia:

Gty —(x?)
== (11a)
onde ‘
o = [T (115)
e
daf = &%}—2 ‘ (11c)

Caso 3: Probabilidade de que o valor janelado de um transcriptograma
é significantemente diferente do valor janelado da média de = replicatas de
transcriptogramas.

Seja zf o nivel dé expressao do i-ésimo gene do a-ésimo transcriptoma
de um conjunto de = replicatas e = o nivel de expressao do i-ésimo gene do
outro transcriptoma. Entao, os v.élores associados ao conjunto das = replicatas

podem ser calculados como

1
Y= —— L (122)
nlw + 1) “=lj=m<§_g:,~) /s
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n  mod(i+w/2N)

I (12b)
a=1 j=mod{l-wiLN}y

(&2 =

n(w + 1)

= [(@n -y (20)

Definimos agora os parametros r; € df, usados em teste-t para a determinagéo

dos intervalos de significancia:

(1:;) (t{‘}
— Q3a)
Si
onde
@ (sD2
w—jn(w+1) e (36)
e
(03”)2 +(¢’)
slw+1) " wtl
df, =winlv +1) —1] o T GIT 13c)
w ‘+1] +nGr+1) wl+1]

Caso 4: Probabilidade que o valor janelado da média de = replicatas

de transcriptogramas seja significantemente diferente da média de outras =

“replicatas de transcnptogramas

Seja =¥ o nivel de expressao do i-ésimo gene do a-ésimo transcrlptoma
de um conjunto de # replicatas e z¥ o nivel de expressao do i-&simo gene do g-
ésimo transcriptoma de outro conjunto de = replicatas. Entdo, os valores

associados a cada conjunto das = replicatas podem ser calculados como

n mMod(i+WfaN

1
9y — a
) n(w+1) a=1 j=mod(i-w/LN} v o
n modciq-xé[ul) X
Iy — L
(02 = ey (z5)" . (14b)

a=1 j=mod{i-w/IN}

= ) — 6, (14)
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1 n modivwi2nN
ey = £, _ (14d)
d ¥
n(w + 1) B=1j=mod(t-w 2N}

n  Mmod(i+w/2NG

1 2
(G = %) . (14e)
n(w +1) ﬁ;j=mmcg—:wlw ’

a4

at= |——u——.
' nw +1) -1

Definimos agora os parametros ¢t; e df, usados em teste-t para a determinagéao

dos intervalos de significancia:

Py — 1)
= __T_sT'_ (153)

onde

(622 + (0¥

s{t= JW ' (15b)
e .
687 + PR
dﬁ=(nw+1)—l)%m%. {15¢c)

Com os valores que t; e df calculados adequadamente para cada

' caso, torna-se possivel a aplicagdo do teste-t usual. Observe que ¢; e df

dependem do subscrito i, significando que o teste de significaAncia depende da
posicdo ‘da janela, gerando assim bandas de significaAncia para os

“transcriptogramas.

No caso especifico do transcriptograma relativo de janela w +1, os
niveis de transcricdo para a janela centrada no gene localizado na posigéo i

sdo divididos por {z?). Neste caso, tanto os valores médios quanto os desvios

- padréo sao dados em unidades de {z?), de maneira que os valores de t; e df

ficam iguais.
Com os desvios padrao amostral do valor associado a cada gene pelo
transcriptograma, tornam-se possiveis graficos como os apresentados na Fig.

7. Apresentamos ali uma estimativa da variacéo dos valores pelo Caso 1.
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Escolhemos pintar duas faixas: amarela, que representa pontos que se
desviam da média dos controles entre 0 a 2 desvios padrées das médias dos
controles, e cor-de-rosa, que representa pontos que desviam das médias entre
2 e 4 desvios padroes das médias dos controles. Esses valores podem ser
traduzidos em valores P de confianga, que, claro, dependem do tamanho da
amostra. (Em testes t de Student monocaudal , para w = 250, P(t = 2) < 0.0233 e
Pt = 4) < 0.00005. Para w = 100, Pt = 2) < 0.0241 e P(t = 4) < 0.00005.)

Sobre o grafico produzido com base nas médias dos controles e seus
desvios padrao amostral podem ser graficados os transcriptogramas relativos
(isto &, divididos pelos transcriptograma médio dos controles). As faixas
coloridas auxiliam na deteccéao de regides do ordenamento associadas a genes
cujas expressdes estdo significantemente alteradas em relacdo ao controle.
Veja a Figura7 c e d.

Observe que se o numero de genes N cresce, cresce também o
namero de janelas. E fazer muitas medidas aumenta a probabilidade de
obtermos algum resultado pouco provavel. Assim, o intervalo de confiangca

deve ser tomado de tal maneiraque NP « 1.

Exemplo 1. Realizacao Preferencial

Esta invengéo consiste em um processo parav ordenar uma lista de
genes usando o método de fisica computacional conhecido como Monte Carlo
[1]. O objetivo é produzir uma lista de genes onde aqueles mutuamente
interagentes estejam préximos, de tal manéira que a disténcia entre dois genes
da lista esteja correlacionada com a probabilidade que seus produtos génicos
estejam associados. O critério para associagao ou nao de duas proteinas pode
ser obtido de bancos de dados publicos como o STRING [2]. Uma primeira
vantagem em relagdo ao agrupamento por co-expressdo génica € que a
definicao destes agrupamentos de genes é independente do estado especifico
das células em um dado momento, ou do protocolo usado para prepara-las. O
ordenamento dos genes em uma lista proposto nesta invengao define uma

métrica matematica que correlaciona a distancia entre dois genes na lista e a
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probabilidade de que a agdo de um influencie a agdo do outro. Neste sentido,
a probabilidade que dois genes interajam diminui com a distancia entre suas
localizagdes na lista ordenada e uma média dos niveis de expressdo tomada
sobre genes vizinhos nesta lista amortece flutuagdes espurias e produz um
perfil suave que chamamos de TRANSCRIPTOGRAMA [3].

Exemplo 1: Ciclo celular de levedura.

Para a o ordenamento da levedura Saccharomyces cerevisiae,
consideramos interacdes entre genes ou proteinas as éssociagﬁes fisicas ou
funcionais de produtos protéicos como disponibilizado no banco de dados
STRING database [2]. Tomamos todas as interagées proteina-proteina
descritas no STRING como inferidas por evidéncias ali qualificadas como
‘experimental’ e “database” para o organismo Saccharomyces cerevisiae.
Nossa lista final constitui-se de 4655 genes e 47415 interagdes.

Os dados de expressdo que discutimos neste exemplo correspondem
ao experimento relatado por Tu et al. [8], e foram obtidos de uma cultura
controlada de levedura, onde os niveis de concentragcdo de O, dissolvidos
foram constantemente monitorados. Durante o experimento estes niveis
variaram periodicamente e os niveis de expressao génica foram medidos para
12 diferentes instantes durante trés periodos de oscilagdo dos niveis de Oz
dissolvidos, formando um conjunto de 36 perfis de transcri¢éo. A Fig.8 mostra o
gréfico log-linear dos niveis de O dissolvidos belo tempo, onde estéo
assinalados os pontos onde foram medidos os niveis de expressao.

Nas Figuras 9 e 10 apresentamos os resultados dos franscriptogramas
relativos, onde o estado controle foi definido como o estado inicial de cada
ciclo. Assim, calculamos os transcriptogramas para uma dada janela,
calculamos a média e o desvio padrao amostral, como descrito no Caso 1, dos
trés transcriptogfamas associados com os tempos indicados como t=0, 300, e
600 min. Todos os transcriptogramas sao entao divididos pelo transcriptograma
médio inicial. Os resultados, para janelas de 101 e 251 estdo mostrados nas
figuras 9 e 10. Cada grafico nessas figures representa um instante no ciclo .

respiratério da cultura de levedura e, como foram medidos trés ciclos, mostram
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trés transcriptogramas. A faixa amarela e cor-de-rosa refere-se a alteragdes em
relacdo ao estado inicial de, respectivamente, 0 a 2 e 2 a 4 desvios padroes
amostrais.

Os perfis de expressdao mostram comportamentos diferentes ao longo
do ordenamento: a esquerda o perfil apresenta muito abruptamente um pico
associado a consumo intenso de oxigénio, enquanto que o lado direito sobe
gradualmente quando as células diminuem o consumo de oxigénio. De acordo
com o0s processos biolégicos mapeados nas Fig. 6, o lado direito esta
associado com varios processos que demandam energia, essencialmente
representados pela sintese de polimeros biolégicos. Tal sintese requer grandes
quantidades de adenosina trifosfatada (ATP), que esta disponibilizada em
profusdo na fase respiratéria. A alternancia das rotas metabdlicas para
producdo de energia € compativel com o ordenamento temporal através das
fases em como descrito no artigo original [8].

Os resultados mostrados pelos transcriptogramas relativos dao suporte
as conclusﬁés tiradas por Tu et al. [8], baseadas na expresséo dos 40 genes
para cada conjunto, uma pequena fragdo dos genes presentes nos
transcriptomas de levedura. O franscriptograma, por outro lado, apresenta as
alteragées dindmicas durante o ciclo metabdlico langando méao da informagéo
completa. | ) o

Mais ainda, os franscriptogramas possibilitam conclusdes adicionais.
Ha mais regidées no ordenamento ciue variam significantemente durante o ciclo
respiratc’)rib da levedura. As Figuras 9 e 10 mostram que no’ intervalo de 0;35 a
0.45 sobre o ordenamento ha alteragdes significantes durante o ciclo
respiratorio. Veja em especial as Figuras 9 e 10 associadas aos tempos entre
25 e 125 min. Como ilustragéo, na Fig.11 apresentamos a média dos niveis de
expressdo dos trés grupos de 40 genes descritos por Tu et. al., juntamente com
a média das expressdes dos 40 genes mais alterados no intervalo entre 0.35 e
0.45 do ordenamento. Embora este ultimo grupo oscile menos intensamente,

ainda estas oscilagdes sao altamente significativas.
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O grupo de genes identificado pelo transcriptograma relativo é rico em
genes pertencentes a processos de catabolismo de macromoléculas ou
transporte nuclear. Na verdade, estes 40 genes pertencem a dois diferentes
subpicos do pico 4 da Fig. 3, onde foi usada uma janela Esse maior detalhe é
mostrado quando usa-se uma janela menor ao invés de, como pode ser visto
na Fig. 10.

Exemplo 2: Alteragcdes de expressdao devido a tratamentos diferentes em
leveduras.

Consideramos agora um experimento relatado por Fry, Sambandan,
and Rha [9], onde os autores comparam niveis de transcricdo de uma linhagem
selvagem do Saccharomyces cerevisiae com linhagens mutantes com o gene
sgs1 deletado. Culturas de ambas linhagens sdo submetidas a estresse,
representado pela adicdo direta de 0.1% metil metanoesulfonato (MMS) e
incubagdo a 30 °C por 1 h. As conclusées do artigo, tiradas a partir dos
resultados foram j) em condi¢bes normais a linhagem mutante apresenta 4%
dos genes com niveié transcricionais alterados em duas vezes ou maisje ii) sob
condigbes de estresse ndo ha diferengas significativas entre os niveis de
expressdo das linhagens selvagem e mutada. A Figura 12 apresenta os
transcriptogramas destas amostras, relativos a média das duas replicatas das
culturas selvagens sem adigéd de MMS. Esta figura apresenta como fundo
cinza a modularidade, para guiar os olhos. Estes dados foram tirados do banco
de dados Gene Expression Omnibus, GSE423, associados ao experimento de
Fry et al. / /

A Figura 12a apresenta os franscriptogramas relativos para as
condigbes sem estresse para as duas linhagens, em replicatas. Observamos
primeiramente que embora nao haja henhum pico muito alto, os mutantes sgs1
dao lugar a perfis de expressao relativos com valores geralmente menores que
1, isto &, os niveis de expressdao do mutantes sgs1 estdo consistentemente
menores que aqueles da linhagem selvagem, possivelmente indicando uma
reducao generalizada do metabolismo celular devido ao knock-out do gene
sgs1. As Figuras 12b e 12c mostram transcriptogramas relativos para,
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respectivamente, as linhagens selvagem e mutante depois do tratamento com
MMS. Os transcriptogramas relativos tomaram novamente como referéncia o
transcriptograma médio das replicatas da linhagem selvagem sob condigbes
normais. Observe que cada uma destas figuras apresentam dois
transcriptogramas muito diferentes. Estas diferencas sdo observaveis devido
aos picos e depressdes que representam alteragbes em relagdo ao estado
normal da linhagem selvagem. No entanto, levando em consideragdo que os
transcriptogramas para o ciclo respiratério apresentados nas Figuras 9 e 10,
podemos supor que em cada caso as replicatas foram presas em diferentes
estagios do ciclo respiratério. Na verdade, a adicdo de MMS pode prender as
células em diferentes estagios do ciclo celular. Estes transcriptogramas indicam
que as células de cada cultura foram presas em diferentes estagios do ciclo
celular. Para evidenciar ainda mais, as Figuras 12d e 12e apresentam, cada
uma, a superposicdo de uma replicata da linhagem selvagem e uma replicata
do mutante sgs1: os graficos sdo. agora quase idénticos. Estes graficos
corroboram as conclusdes dé Fry e colaboradores que, sob estresse induzido,"
por MMS, o metabolismo da linhagem selvagem e do mutante sgs1
apresentam performances metabdlicas equivalentes. No entanto, esses
graficos também apontam que cuidado deve ser tomado naquilo que diz
respeito ao estagio do ciclo celular no qtjal encontram-se as celulas da cultura,
por meio de uma sincronizagdo das células da cultura ou determinando em
qtjal estagio estao efetivamente as células no momento da extracdo do mRNA. |
Exemplo 3: Diferengas/ de expresééo durante o desenvolvimer{to
embrionario em Gallus gallus.

Animais superiores, como aves e mamiferos, apresentam ontogenia,
onde o organismo desenvolve-se a partir da célula ovo até um animal
completo. Neste desenvolvimento as células sofrem sucessivas duplicagdes,
diferenciagcdo e apoptose. Em especial para Gallus gallus, um organismo .
modelo para aves, as fases de desenvolvimento embrionario foram bastante
descritas tendo gerada uma classificacdo de consenso, a classificagéo de

Hamburger-Hamilton [10]. Como ilustracao veja a figura 13.



10

15

20

"~ 25

30

28/31

Usando dados disponibilizados Irie e Kuratani [11], produzimos
transcriptogramas relativos para cada duplicata referente a cada estagio de
desenvolvimento embrionario, tomando como referéncia a média dos
transcriptogramas das replicatas associadas ao primeiro estagio de
desenvolvimento, HH1. Assim, tais perfis mostram alteragbes dos niveis de
expressdo do embrido inteiro, ao longo do desenvolvimento, em relagdo ao
estagio HH1, como mostrados na Fig. 14. Observe que para cada estagio as
replicatas dao lugar a transcriptogramas ‘praticamente idénticos, enquanto que,
com ajuda das projec¢des dos termos da GO das Fig. 3e-3h, pode-se apontar as
regides do ordenamento onde aparecem alteragdes de niveis de expressao a
medida que se passa para estagios mais avangados de desenvolvimento. De
HH1 para HH2 ha um aumento na expressdo na maioria dos trechos do
ordenamento. Ha varios picos, comegando pelo intervalo do ordenamento entre
as posicoes relativas 0.10 e 0.15 que estd associado a regulacdo do
citoesqueleto de actina, seguido por uma depressao proxima de 0.15, onde
estéo localizados genes ligados a adéséo célula-substrato e processo baseado

em filamentos de actina, na regidao ao redor de 0.20 ha um pico de expressao

ligado a migragao celular e transporte de vesicula de Golgi. Um novo pico se - -

localiza entre 0.20 e 0.25 relacionado com processos metabdlicos de

nucleosideos, seguido por um pequeno pico ao redor de 0.30, relacionado com

transcricado de DNA, depois uma pequena depressao pouco antes da posi¢ao

0.4, relacionado com replicacdo de DNA, entdo um pico ‘a0 redor de 0.45

felacionado com transporte de RNA e exportagédo nuclear. Mudando agora a
natureza dos processos biolégicos, ao redor de 0.55 ha um pico associado com
metabolismo de carbohidratos, seguidos de varios picos relativos a tradugao de
RNA. A regido ao redor da posi¢ao 0.8, relacionada a fatores de crescimento e
sinalizagao transmembrana estd moderadamente alterada.

A medida que se passa aos transcriptogramas relativos de outros
estagios de desenvolvimento esses padrdoes vao se alterando, com picos
crescendo e diminuindo, fornecendo uma imagem global das alteragGes

metabdlicas sofridas pelas células do organismo durante o desenvolvimento
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embrionario, mas com detalhe suficiente para que as alteragées das diversas
rotas metabdlicas estejam ressaltadas.
Exemplo 4: Diferencas de expressido em diferentes tecidos celulares de
Gallus gallus.

Partindo agora de outro experimento, realizado por Delfino [12],
tecidos especificos foram tirados de pintos recém-saidos do ovo e apés 7 dias,

sempre em ftriplicatas. Os tecidos escolhidos foram musculo peitoral, cérebro

"inteiro, figado e duodeno. Nestes casos, dado'que se tomam amostras de

células tiradas de um mesmo tecido, os transcriptogramas sao notavelmente
robustos para fins diagnésticos. Os dados estao disponiveis em [12]. A figuras
16¢c e 15d mostram os transcriptogramas absolutos onde o eixo das ordenadas
foi normalizado para que a area debaixo dos graficos seja um. Observe que
para cada caso (tecido e idade do pinto) as triplicatas sdo quase indistinguiveis,
mas de tecido para tecido ha alteragbes evidentes. Para mostrar esse ponto,
definimos o grau de similaridade de dois franscriptogramas como a area entre
os dois perfis: se os transcriptogramas forém idénticos, tal area é zero.
Medimos essa area entre ftranscritpogramas, todos versus todos e dai
obtivemos uma arvore hierarquica das amostras por similaridade, na forma de
um dendograma . A figura 14b mostra o resultado de tal arvore. Observe que
0s priméiros agrupamentos ocorrem para as triplicatas‘e depois  por tecido.
Este exemplo mostra a capacidade do franscriptograma de identificar tecidos
semelhantes e séparar os diferentes, propriedade essencial :para fins
diagnésticos. / |

Para melhor evidenciar esta capacidade diagnoéstica, na Fig. 16
apresentamos transcriptogramas relativos onde o controle, para cada tecido, é
a média dos transcriptogramas daquele tecido tomados dos pintos de 0 dias. A
faixa amarela e cor-de-rosa referem-se a valores associados a alteragbes entre
zero e 2 ou 2 e 4 desvios padrées da amostrais, calculados como no Caso 1,
das friplicatas do dia zero de cada tecido. As alteragbes sao claramente
evidentes, sendo caracteristicas de cada tecido.

Exemplo 5: Diagnéstico de cancer em tecidos pulmonares humanos.
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Finalmente apresentamos um exemplo aplicado diretamente a
diagnéstico. Os dados de transcrigdo foram novamente obtidos do banco de
dados publico Gene Expression Omnibus, da série GSE10072, que faz parte
de um estudo sobre a genética e expressdo de cancer [13]. Estas amostras
referem-se a pacientes humanos com adenocarcinoma de pulmao.
Consideramos dados de 33 pacientes, sendo que 11 sdo nao fumantes, 10 ex-
fumantes e 12 fumantes. De cada paciente foram retirados tecidos cancerosos,
juntamente com tecido sadio do pulméo. Para fins diagnésticos, o
transcriptograma relativo € 0 que mais evidencia as alteragdes em tecidos
normais. Usamos como referéncia a média dos ftranscriptogramas de tecidos
normais dos pacientes que nunca fumaram, e dessas 11 amostras calculamos
também o desvio padrdo amostral para cada gene. Como discutido
anteriormente, esses valores dependem da janela escolhida. Os
transcriptogramas relativos sao entao obtidos pela razao entre os valores do
perfil janelado de expressdo de cada gene pelo valor médio dos perfis
janelédos para as amostras de tecidos normais de pabientes nao fumantes. A
Figura 17 mostra esses transcriptogramas relativos, em 6 diferentes graficos:
tecidos sadios e cancerosos dos pacientes ndao fumantes, ex-fumantes e nao
fumantes. Observa se claramente que os tecidos cancerosos estao alterados
em relacdo aos tecidos normais de n&o fumantes, mas tambem podemos
observar que os tecidos normals dos pacientes ex-fumantes e fumantes Ja
apresentam alterag:oes nos niveis de expressao. As alteragoes podem ser
|dent|f|cadas com processos biolégicos, usando a caracterizagéo bioldgica
apresentada na Fig.3. Assim, células cancerosas de adenocarcinoma de
pulmio de pacientes fumantes apresentam um aumento de atividade nas
regibes do transcriptogramas nos intervalos entre 0.1 e 0.215, que estdo
associados a respiracdo celular e metabolismo de energia, depressdo nos
intervalos entre 031 e 0.33, 035 e 0.38, 045 e 0.5 associadas,
respectivamente, ao transporte de proteinas, processos envolvendo filamentos
de actina, e ao sistema imunqlégico. Uma nova sucessido de aumentos na

intensidade de expressao agora entre 0.65 e 0.7e, regido associada a mitose e
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replicacdo e reparo de DNA e entre 0.82 e 0.9, intervalo enriquecido com genes
associados a tradugdo de RNA. Esse franscriptograma é, portanto capaz de
detectar em cada medida, alteragcdes importantes que estdo ligadas ao
aumento de divisao celular, diminuicdo da atividade relacionada com o sistema
imune e respostas inflamatérias, além de aumentar a produgdo de
biomoléculas pelo aumento da atividade transcricional. Mais que isso, as
faixas coloridas dao a significAncia das alteragdes. Transcriptogramas de
janelas menores discriminam melhor os diferentes picos e depressées nos
transcriptogramas, o que pode ser interessante na determinagdo, com maior
especificidade, das rotas alteradas em cada exame. Veja Fig. 18, onde alguns
picos e depressdes estao divididos.

Os versados na arte valorizardo os conhecimentos aqui apresentados
e poderéao reproduzir a invengdo nas modalidades apresentadas e em outros

variantes, abrangidos no escopo das reivindicagdes anexas.
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Reivindicagdes

METODO, SISTEMA E APARATO DE ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO

GENICA (TRANSCRIPTOGRAMA)

. Método de analise de dados génicos caracterizado por compreender

as etapas de:

a) ordenar uma lista de genes baseado na integragédo da informagéao de

associagao proteina-proteina;

b) projetar dados de expressao génica sobre a lista de a), determinando

uma média sobre os intervalos das ordenagdes (janela);

c) visualizar e/ou analisar através de transcriptogramas os dados

obtidos de b).

. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo

ordenamento da lista compreender o uso de um simulador de Monte

Carlo.

. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo calculo

do tamanho da janela compreender a medida de modularidade da
janela. .

Método, de acordo com a reivindicagéo 1, caracterizado pélo
ordenamento de genes produzir uma lista onde genes préximos tém
maior probabilidade de apresentar produtos génicos interagentes ou
associados, a0 mesmo processo bioldgico. .

. Método, de acordo com a reivindicagdo 4, caracterizado pela

proximidade na lista dar um critério de vizinhanga para o processo de

suavizagao de diversos perfis.

. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelas

interagdes proteina-proteina estarem especificadas em forma de uma

matriz.

. Método, de acordo com a reivindicacao 1, caracterizado pelo método

ser aplicado a analise de microarranjos.
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8. Sistema para andlise de dados génicos, caracterizado por
compreender as etapas de:
a) meios para ordenar uma lista de genes baseado na integragéo da
informacao de associagao proteina-proteina;

5 b) meios para projetar dados de expressdo génica sobre a lista de a)
compreendendo meios para determinar uma média sobre os
intervalos das ordenacdes (janela);

C) meios para visualizar e/ou analisar os dados obtidos em b) através
de transcriptogramas.

10 9. Aparato para analise de dados génicos, caracterizado por

compreender um sistema compreendendo as etapas de:
a) meios para ordenar uma lista de genes baseado na integracdo da
informacéo de associagao proteina-proteina;
b) meios para projetar dados de expressdao génica sobre a lista de a)

15 compreendendo meios para determinar uma média sobre os
intervalos das ordenégées (janela); |

¢) meios para visualizar e/ou analisar os dados obtidos em b) através

de transcriptogramas.
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Resumo

METODO, SISTEMA E APARATO DE ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO
GENICA (TRANSCRIPTOGRAMA)

A presente invengdo descreve um novo e inventivo método, sistema e
aparato de andlise para dados de transcricdo génica. Preferencialmente a
analise dos dados de transcricdo é realizada através de um ordenamento da
informacgao biolégica de determinado orQanismo (genes ou proteinas a eles
associadas) de tal maneira que genes cujas proteinas tém maior probabilidade
de estarem associadas de alguma forma estdo mais préximos nesta lista
ordenada, permitindo a produgéo de um meio de visualizagédo dessa interagéo
(aqui também conhecido como “transcriptograma’) demonstrando o nivel de
expressao de cada RNA mensageiro. A analise aqui apresentada inclui
também um tratamento estatistico o qual evidencia alteragdes no metabolismo

celular com precisao nao atingida por outros métodos.
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ANEXOS

FIGURAS
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Figura 3:
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Figura 4:
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Figura 5:
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Figura 6:
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Figura 7:
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Figura 11:
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Figura 13:
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Figura 14:
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Figura 15:
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Figura 16:
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Figura 17:
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Figura 18:
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