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Redes de regulacao génica do metabolismo de sacarose em cana-
de-acucar utilizando redes bayesianas

RESUMO

Palavras-chave: Redes Reguladoras de Genes, Cana-de-agucar, Redes bayesianas.

A cana-de-acucar € uma das mais importantes plantas cultivadas no Brasil, que é o
maior produtor e exportador mundial. Seu valor econdmico € devido principalmente a sua
capacidade de estocar sacarose nos colmos. Os padrdes de expressdo gé€nica podem regular
processos de desenvolvimento da planta e influenciar no acimulo de sacarose em tecidos de
reserva. A regulacdo desses padrdes ocorre através de complexos sistemas de interagdes entre
muitos genes € seus produtos, resultando em uma complexa rede de regulacdo génica.
Modelos gréficos probabilisticos tém sido amplamente utilizados para inferéncia e
representacdo dessas redes. Dentre eles, as redes bayesianas sdo o principal por serem
consideradas o método mais flexivel e também requererem um ndmero reduzido de
parametros para a descricdo do modelo. Sendo assim, este estudo utilizou a metodologia de
redes bayesianas para inferéncia de interagdes regulatérias entre genes de metabolismo e
sinalizacdo de sacarose a partir de dados de expressdo génica, obtidos através de microarrays,
disponiveis no Gene Expression Omnibus (GEO). As redes foram obtidas através de softwares
para inferéncia de redes e entdo analisadas quanto aos genes que as compdem e padrdes de
expressdo. Os genes foram agrupados em clusters considerando-se seus padrdes de co-
expressdo. Os genes mais representados no cluster da enzima sacarose fosfato sintase (SPS)
em cana sdo genes de relacionados a traducdo, ligacdo ao DNA e genes de funcgdo
desconhecida, enquanto os menos representados sao de fotossintese, resposta a hormdnios, e
outros eventos metabdlicos. A rede do cluster da SPS apresentou sete genes principais (hubs)
que aparentam ter um importante papel dentro do cluster. Foi obtida também uma rede
considerando genes selecionados em estudos com experimentos de microarrays previamente
publicados. Uma dessas redes possui 136 genes e apresentou 6 genes principais, sendo que a
maioria deles sdo de fotossintese. Na rede considerando genes diferencialmente expressos

nesses experimentos (265 genes), genes que pertencem a mesma categoria funcional tenderam
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a sofrer regulacdo por um dnico gene em comum, formando grupos de fungdes semelhantes

em cada hub.
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Gene regulatory networks of the sucrose metabolism in sugarcane
using Bayesian networks

ABSTRACT

Keywords: Gene Regulatory Networks, Sugar-cane, Bayesian networks.

Sugarcane is one of the most important plants cultivated in Brazil which is the world’s
largest producer and exporter. Its economic yield is mainly due to its high sucrose content.
The patterns of gene expression may regulate processes of plant development and influence
the accumulation of sucrose by storage tissues. The regulation of these patterns occurs through
complex systems of interactions between many genes and their products, resulting in a
complex gene regulatory network. Probabilistic graphical models have been widely used for
inference and representation of these networks. Among them, Bayesian networks are the main
for being considered to be the most flexible method and also requiring a reduced number of
parameters to the model description. Then, this work has used the Bayesian network
methodology for inference of regulatory interactions between signaling and sucrose
metabolism genes from gene expression data, obtained from microarrays, available on Gene
Expression Omnibus (GEO). Networks were generated by networks inference softwares, and
then analyzed observing their composing genes and expression patterns. The genes were
grouped considering their coexpression patterns. The most represented genes in the sacarose
phosphate syntase (SPS) cluster are related with translation, DNA biding and unknown
function genes while the least represented are of photosynthesis, hormone response and other
metabolic events. The SPS cluster network presented 7 main hubs that seem to play an
important role in the cluster. It was also obtained a network considering genes selected from
studies with microarray experiments previously published. One of these gene networks has
136 genes and it presented 6 main genes, being the most of them are from photosynthesis. In
the network considering differential expressed in this experiments, genes that are from the
same functional category tended to suffer regulation for one unique common gene, forming

groups of genes with similar function on each hub.
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1. INTRODUCAO

O Brasil € um dos paises mais apropriados para a produ¢do da cultura da cana-de-agucar e
seus derivados, sendo que essa cultura assume um relevante papel no cendrio nacional e mundial
como principal matéria-prima para as agroindustrias do acucar e alcool. A integracdo das
diferentes condicdes a que a cultura ficou sujeita resulta na qualidade tecnoldgica e produtiva da
cana, que sdo influenciadas por diversos fatores (Gilbert et al., 2006). Assim, surge a necessidade

da previsdo das respostas da cultura a diferentes estimulos.

A maioria dos programas de melhoramento em cana deseja um aumento na capacidade de
acimulo de sacarose na planta, porém o rendimento atual € apenas 65% da capacidade total
predita para o entrené (Moore et al., 1997; Jackson, 2005). Sendo assim, hd um consideravel
incentivo a industria do agucar para desenvolver e utilizar as novas técnicas moleculares e atuar
em parceria com programas de melhoramento visando o aumento do actimulo de sacarose.
Contudo, quando comparado a plantas C3 hd um baixo numero de trabalhos objetivando o

melhoramento da cultura (McCormick et al., 2008).

Caracteristicas unicas como armazenamento de altas concentracdes de foto-assimilados na
forma de sacarose como um soluto osmoticamente ativo e o fato do seu 6rgdo de reserva ser o
parénquima do colmo e ndo 6rgdos dreno fazem da cana um importante alvo de estudo das

relagdes fonte e dreno (McCormick et al., 2008).

Ainda hd muitas questdes importantes, mas sem respostas sobre o metabolismo e
sinalizagdo por agucares, € com os avancos nas técnicas de obtencdo e andlise de dados essas
questdes podem ser solucionadas. O conhecimento sobre mecanismos endogenos usados pelas
plantas para controlar vias metabdlicas pode ser favordvel para modificacdes na producio e
utilizacdo de carboidratos em plantas (Smeekens & Rook, 1997). No entanto, a maioria das
aproximacgoes para modificar esses processos através da manipulagdo de conversdes metabdlicas

individuais tem encontrado sucesso limitado (Smeekens, 2000).

A elucidacdo do circuito completo de regulagdo que forma a base das respostas bioldgicas
complexas para mudanga dos niveis de acucar tem encontrado dificuldades devido a existéncia de
uma complexidade intrinseca de um organismo multicelular fotossintético com tecidos fonte e

dreno e com atividades de producdo e consumo de agticar como € o caso da cana-de-agucar. Além



disso, espécies diferentes também mostram diferentes relagdes fonte-dreno, transporte e producao
de nutrientes e mecanismos de utilizagdo. Diferentes plantas podem mostrar diferentes
sensibilidades a sinais end6genos e exdgenos em diferentes estdgios de desenvolvimento
(Rolland et al., 2002). Esses fatores criam complicacdes em comparagdes diretas de resultados

experimentais.

Visto a crescente identificacdo da expressdo coordenada de genes codificadores de
proteinas ou nio, envolvidos no metabolismo de sacarose e na sinalizacdo por agucares, surge a
necessidade de abordagens sistémicas visando entender a complexidade da rede de regulacio
destes processos em espécies vegetais de interesse para a bioenergia. Novas abordagens de
modelagem capazes de predizer corretamente as associagdes entre fendtipo e gendtipo podem
ajudar a lidar com a complexidade da organizacdo bioldgica e auxiliar o melhoramento destas

espécies vegetais.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Este trabalho visa inferir interacOes génicas que regulam os processos de sintese e
acimulo de sacarose na cana-de-agucar através das redes bayesianas, com o objetivo de
desenvolver uma rede preditiva do comportamento do sistema em estudo a partir de perturbagdes

ambientais.

2.2. Objetivos especificos
1) Definir um método de inferéncia de redes de regulacdo génicas, com base em

interacOes descritas em bases de dados de expressdo génica;

2) Estabelecer a rede de regulacdo génica da sintese e sinalizacdo de sacarose

utilizando o modelo 16gico de redes bayesianas;

3) Desenvolver uma interface de acesso ao modelo de modo que outros grupos de

pesquisa possam utilizar a estratégia desenvolvida.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Cana-de-acucar
A cana-de-actiicar € uma monocotiledonea pertencente a familia Poaceae. Faz parte do
género Saccharum L. que é composto por pelo menos seis espécies, sendo elas S. officinarum, S.

spontaneum, S. sinense, S. Barbieri, S. robustum e S. edule (Palhares, 2009).

As cultivares modernas de cana-de-acucar (Saccharum spp.) estdo representadas por
hibridos altamente polipldides e aneupléides derivados da hibridacao interespecifica envolvendo
S. spontaneum (2n=40 a 128), responsavel pelo vigor vegetativo e resisténcia a estresses bidticos
e abidticos, e S. officinarum (2n=80), a qual contribui com o alto teor de acuicar (Bortoleto, 2010;
Ming et al., 2001). Apesar de S. officinarum e S. spontaneum terem sido as espécies que mais
contribuiram para a obtencdo das atuais variedades comerciais, outras espécies, a exemplo de S.
sinense (2n=111 a 120), S. barberi (2n=81 a 124) e S. robustum (2n=60 a 205), ainda que em
menor propor¢do, também foram importantes para a composicdo genética das variedades

modernas de cana (Marques, 2009).

Nesses hibridos multiespecificos, S. officinarum contribuiu com 80%, S. spontaneum com
10% e as outras espécies do género com 10% dos cromossomos de seu genoma (D’Hont, 2005).
Estes hibridos recebem a denominagdo Saccharum spp, possuem genoma altamente complexo e

nimero de cromossomos variando de 100 a 120 (Branco, 2008).

A cana-de-agucar é uma graminea semi-perene e aldgama e caracteriza-se por apresentar o
sistema radicular fasciculado e caule tipo colmo que possui crescimento cilindrico composto de
nds e entrends, folhas alternas, opostas, presas aos nés dos colmos, com laminas de silica em suas
bordas, e bainha aberta (Jadoski et al., 2010). A sacarose € predominantemente estocada nos
colmos (Mantelatto, 2005). Suas flores sdo hermafroditas e dispdem-se numa inflorescéncia tipo
panicula, também conhecida como flecha (Silva Junior et al., 2010). Quando -cultivada
comercialmente € propagada assexuadamente por propagacdo vegetativa, feita por intermédio de
pedacos do colmo contendo uma ou mais gemas, porém, € uma planta de reproducdo sexuada, e
pode ser propagada através de sementes apds a realizacdo de cruzamentos principalmente em

programas de melhoramento (Jadoski et al., 2010; Casagrande, 2008).



Seu centro de origem provavelmente foi a regido leste da Indonésia e Nova Guiné e entdo
se difundiu para vérios lugares do Oceano Pacifico, Golfo de Bengala, aparecendo como planta

produtora de acticar na India tropical (Ripoli et al., 2007).

Seu cultivo pode ser em vdrios tipos de ambientes sendo que, atualmente, ocorre em
regides tropicais e subtropicais de mais de 90 paises, € difundida em uma ampla faixa de latitude
de 35°N a 30°S, e adapta-se a diversas condi¢des de solos sujeitos a climas variados, exigindo
precipitacdes pluviométricas entre 1500 a 2500 mm por ciclo vegetativo (Rodrigues, 1995). Isso
resulta em uma grande variedade de ambientes para sua producdo. Apesar disso, ela encontra-se
nas suas melhores condi¢Oes para fase de crescimento quando hd um periodo quente e imido e

durante as fases de maturacdo num periodo seco, ensolarado e mais frio (Brunini, 2008).

As caracteristicas morfoldgicas sdo utilizadas no melhoramento genético visando-se além
das caracteristicas agrondmicas de produtividade, rusticidade, resisténcia a pragas e a doencas,
algumas caracteristicas industriais como alto teor de sacarose e teor médio de fibras (Stupiello,

1987).

3.1.1. Importancia econémica da cana-de-acucar

O Brasil lidera a produgdao mundial de cana com mais de 700 milhdes de toneladas,
seguido da India e China, sendo que em média, 45% da producdo brasileira destina-se a produgio
de acucar (FAO, 2012). A cana-de-acicar € responsdavel por 60% da producdo de actcar no
mundo (Rocha et al., 2007). O agucar e o dlcool ocupam posi¢des de destaque nas exportagdes do
agronegdcio brasileiro, pois pertencem a terceira mais importante cadeia produtiva, atrds apenas

do complexo da soja (grdo, farelo e 6leo) e de carnes (Hamerski, 2009).

A importancia econdmica da cana-de-agticar se da devido sua habilidade tnica de estocar
sacarose nos colmos. A sacarose é o componente de maior interesse no processamento da cana e,
sua obtencdo € desejada na forma cristalizada (Hamerski, 2009). Além disso, o processamento
industrial da cana pode também ser dirigido visando-se a producdo de dlcool, que € utilizado

como combustivel e a partir dai, empregado em toda a industria alcoolquimica (Santos, 2011).

A cultura da cana-de-agucar € de grande versatilidade, sendo que todos seus componentes
sdo utilizados. Desde o caldo do qual se obtém o acticar, a cachaca, o dlcool, a rapadura e outros;
do bagaco, o papel, a racdo, o adubo ou o combustivel; até as folhas que sdo convertidas em racao

animal (Hamerski, 2009). Assim, a agroindudstria da cana-de-agucar, direciona-se a integrar os
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sistemas de producdo alimentar, ndo alimentar e energético, envolvendo atividades agricolas e
industriais, e ainda atua com vantagens comparativas em relagdo as outras matérias-primas, pelo
fato de ser intensiva em mao-de-obra e o Brasil ter os menores custos de producdo do mundo

(Vasconcelos, 2002).

3.1.2. Fisiologia da cana-de-agucar

A cana possui alta eficiéncia na conversdo de energia solar em acgucar e fibras
principalmente por ser uma planta com metabolismo C4. Assim, quanto maior a captacdo solar,
maiores serdo as taxas fotossintéticas e consequentemente acimulo de acucares (Fortes, 2003;

Brunini, 2008).

No decorrer do ciclo de crescimento e desenvolvimento, a cana-de-actcar atravessa dois
periodos distintos com relacdo ao teor de sacarose: o primeiro € assinalado por um intenso
crescimento vegetativo acompanhado por uma gradual formacgdo de sacarose, enquanto, no
segundo, ocorre um predominante acimulo de sacarose, motivado pela escassez dos principais
fatores de desenvolvimento vegetativo, como temperatura e dgua disponivel (Magalhaes, 1987;

Luchesi, 1995).

O estdgio de maturacdo € verificado principalmente pelos teores de sacarose, de agucares
redutores e umidade que os colmos apresentam no decorrer do periodo da safra (Picoli, 2007).
Segundo Silva (1989), a maturacdo da cana-de-acticar pode ser considerada tanto do ponto de
vista botanico quanto fisiolégico. Botanicamente, a cana-de-agicar estd madura apds a emissao
de flores e formacdo de sementes que possam dar origem a novas plantas. Fisiologicamente, a
maturacdo € alcancada quando os colmos atingem seu potencial de armazenamento de sacarose,
ou seja, o ponto de médximo actimulo possivel. E a fase fisiolégica que tem maior retorno
econdmico e € definida pelos fisiologistas como um estidgio senescente, entre o crescimento

rapido e a morte final da planta.

O processo de maturacdo da cana envolve um sistema metabdlico complexo, que se inicia
com a atividade fotossintética nos cloroplastos das células das folhas, culminando com o acimulo
de carboidratos fotossintetizados nos colmos (Rodrigues, 1995). Nesse estagio, a planta alcanca o

nivel mdximo de sacarose, que apds esse periodo, comeca a decair.

Outra etapa fisioldgica importante no desenvolvimento da cana € o florescimento que é
totalmente indesejado, pois sdo atribuidas ao florescimento, perdas substanciais em toneladas de
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cana e teor de sacarose durante a colheita (Barbieri & Silva, 2008). Com o florescimento, os
colmos da planta param de emitir novos entrends € comegam a se “isoporizar’, reduzindo

consideravelmente a densidade e o peso da producdo (Barbieri & Silva, 2008).

3.2. Sinalizacao por sacarose

Os acucares desempenham um papel fundamental na vida das plantas, pois representam a
principal fonte de carbono para a sintese de moléculas necessdrias para a sobrevivéncia das
células. Além disso, os actcares podem ser importantes moléculas reguladoras de processos
associados com crescimento, maturacdo e senescéncia (Koch, 1996; Jang & Sheen, 1997) e
também das fungdes de controle do metabolismo, resisténcia a estresses, crescimento e
desenvolvimento (Ramon et al., 2008). Sdo também importantes reguladores da expressdao génica
(McCormick, 2007) e suas atividades regulatdrias incluem ativacio e repressao de diversos genes
(Jang & Sheen, 1997). Assim como os hormdnios, eles podem atuar como mensageiros primarios
e regularem sinais que controlam a expressdo de vdrios genes envolvidos no metabolismo de

acucares (Gupta & Kaur, 2005).

A sinalizagcdo por acticar pode ser entendida como a detec¢do da molécula de agtcar por
uma proteina-sensor que dard origem a um sinal (Gupta & Kaur, 2005). A sensibilidade aos
acticares pode ser extracelular, nos niveis de transportadores e receptores de agucares, ou
intracelular através da acdo de uma hexoquinase (HXK) ou uma quinase do complexo sucrose-
non-fermenting-1 (SNF1), que possui um papel crucial a ser desvendado, além de fosfatases e
vdarios outros complexos proteicos tais como proteinas que se combinam ao DNA (Loreti et al.,
2001). Depois de gerado o sinal, iniciam-se cascatas de transdu¢do que resultam em respostas

celulares por meio da expressao alterada de genes e atividade enzimdtica (Gupta & Kaur, 2005).

A sacarose € o principal carboidrato transportado no floema das plantas (Magalhaes, 1987)
e sua funcdo como molécula sinalizadora foi sugerida apds ter sido observado que ela reprimiu
niveis de mRNA e a atividade de transporte da proton-sucrose simporter (Barker et al., 2000). O
mecanismo de sinalizacdo por sacarose € realizado por vias independentes da hexoquinasel
(HXKIT) (Branco, 2008). Nessas vias a expressdo génica € regulada diretamente por
dissacarideos, sacarose ou trealose (Smeekens, 2000; Rolland et al., 2002). Apesar dessas vias

ndo estarem bem elucidadas, estima-se que alguns transportadores de sacarose poderiam atuar



como receptores (Choiu & Bush, 1998) e algumas SNFs quinases poderiam estar envolvidas

(Purcell et al., 1998, Tiessen et al., 2003).

Foi mostrado que dissacarideos de sacarose regulam a traducao do mRNA de um grupo de
fatores de transcricdo de Arabidopsis pertencentes a familia do dominio bZIP (Wiese et al., 2004)
e o produto hidrolitico da sacarose, a glicose, interfere na atividade da hexoquinasel que media a
repressao de genes de expressdo fotossintéticos e de controle de crescimento em Arabidopsis

(Moore et al., 2003).

Como revisado por Ribeiro (2012), mais recentemente, teve-se evidéncias genéticas de
que a sacarose € um regulador global das respostas a falta de fosfato em Arabidopsis (Lei et al.,
2011a e 2011b) e também foi determinado que a sacarose induz a ativacdo rdpida da CfSaPk,

uma mitogen activated kinase em células de suspensdo de Cephalostachyum fuchiassun Gamble

(Li et al., 2012).

3.3. Sintese de sacarose, translocacao e acumulo.

Na cana-de-acgucar, o CO; € fixado em um 4cido organico composto por quatro carbonos,
o malato, que € entdo transportado para as células da bainha e descarboxilado. Devido a essa
compartimentalizacdo das atividades, ela é uma planta com metabolismo do tipo Cs (Hatch &

Slack, 1966).

A sintese de sacarose em plantas C4 € dependente do Ciclo de Calvin que € a etapa onde o
CO, liberado seré fixado em sacarose (Figura 3-1). Esse ciclo foi proposto por Calvin (1956) e é
dividido em trés fases: carboxilacdo, reducdo e regeneracdo. Na fase de carboxilagcdo a ribulose-
1,5-bifosfato, que é o aceptor de CO,, € carboxilada formando duas moléculas de 3-
fosfoglicerato, que € o primeiro intermediario estdvel do Ciclo de Calvin. Na proxima fase, o 3-
fosfoglicerato € reduzido formando gliceraldeido-3-fosfato. H& gasto de um ATP
fotoquimicamente derivado e dos equivalentes redutores na forma de NADPH. Em seguida, a

ribulose-1,5-bifosfato (RuBisCO) € regenerada a partir do gliceraldeido-3-fosfato.

Conforme apresentado por Huber & Huber (1996), a sintese de sacarose ocorre no citosol
a partir de trioses fosfato por uma rota via frutose-1,6-bifosfato e glicose-1-fosfato. Essas trioses
fosfato sao formadas na etapa de reducdo do Ciclo de Calvin e sdo exportadas para o cloroplasto,
onde sdo convertidas em frutose-1,6-bifosfato pela enzima aldolase e depois hidrolisada para ser

convertida em frutose-6-fosfato pela enzima frutose-1,6-bifosfatase. Para Magalhaes (1987), este
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ultimo passo, irreversivel, juntamente com o passo catalisado pela enzima sacarose fosfato

sintase (SPS) sdo os pontos principais de controle na via de sintese de sacarose.

A frutose-6-fosfato € entdo convertida para glicose-6-fosfato e, logo apds, glicose-1-
fosfato que entdo é convertida em UDP-glicose por intermédio de uma UDP-glicose fosforilase.
Esse € o ponto principal para que ocorra o inicio da sintese de sacarose, pois a glicose-1-fosfato é
derivada de produtos fotossintéticos (Ribeiro, 2012). Primeiro, ocorre uma reagdo entre a UDP-
glicose com a frutose-6-fosfato catalisada pela sacarose fosfato sintase (SPS), na qual, é

sintetizada uma sacarose-6-fosfato e um UDP.

Em seguida, a sacarose-6-fosfato fosfatase, através de uma reacdo essencialmente
irreversivel, remove o fosfato da sacarose-6-fosfato produzindo a sacarose e Pi, que € reciclado e
retorna ao cloroplasto via translocador de fosfato para o continuo suprimento de triose-fosfato
para o citosol (Lunn & ApRees, 1990). Como a atividade da sacarose fosfato fosfatase, que
catalisa a etapa final, a producdo da sacarose € elevada e mantem uma concentragdo muito baixa

de sacarose fosfato, o produto da reacao da SPS (Krause & Stitt, 1992).

A atividade da SPS € vista como contribuinte para o controle do fluxo da sacarose (Fernie
et al., 2002) sendo que em folha de cana estd correlacionada com o seu teor de sacarose (Grof et
al., 1998). A expressio da SPS é regulada por sinais do desenvolvimento, ambientais e
nutricionais e em alguns casos, em niveis transcricional, pds-transcricional, traducional e pds-
traducional (Winter & Huber, 2000). Como revisado por Krause & Stitt (1992), vérios trabalhos
vem evidenciando a sua importancia. Worrell et al. (1991) superexpressaram a SPS em plantas de
tomate transgénicas e foi observado aumento nas taxas de fotossintese e sintese de sacarose.
Galtier et al. (1993) reportaram uma correlacdo positiva entre atividade da SPS e a razdo
sacarose:amido em plantas transgénicas. Botha & Black (2000) também demonstraram uma
correlacdo alta entre a atividade da SPS e concentracdo de sacarose no colmo, na variedade
NCo376. Zhu et al. (1997) destacaram a importancia de uma elevada atividade da SPS na

determinac¢do da concentragdo final de sacarose no colmo.

Recentemente, constatou-se através de estudos de andlise de perfil de expressdao génica
que transcritos de enzimas envolvidas na sintese e clivagem de sacarose (intermedidrios da
glicolise), como a sacarose fosfato sintase (SPS) e a sacarose sintase (SS), foram

significativamente reprimidos em tecidos de entrené maduro, o mesmo ocorrendo em transcritos



para trés enzimas regulatorias, sendo elas frutose-2,6-bifosfato, pirofosfato-frutose-6-fosfato
(PFP) e fosfoglicomutase (Casu et al., 2003). Apesar disso, 0 mecanismo por trds da regulacdo da

SPS em cana-de-agtcar ainda € mal compreendido.

A sacarose produzida nas folhas é carregada para os vasos do floema por um proton-
sucrose-simporter (Gahrtz et al., 1994; Reismeier et al., 1994) e transportada até os entrends,
onde € armazenada (Felix, 2006). No colmo, ela serd passada para o espaco apopldstico e através
da acdo de invertases extracelulares serd convertida em glicose e frutose que entrardo nas células
do parénquima através de transportadores especificos (Krook et al., 2000). O descarregamento
para o parénquima do colmo é mediado por invertases da parede celular, com a clivagem de
sacarose seguida pelo transporte de monossacarideos através da membrana plasmatica (Roitsch et

al., 1995). Frutose e glicose sdo transformadas em sacarose-fosfato por acdo da sacarose fosfato

sintase, e serdo armazenadas nos vacuolos (Krook et al., 2000).
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Figura 3-1 - Esquema da sintese de sacarose. Dentro do cloroplasto ocorre o Ciclo de Calvin que
produzird trioses fosfato. Essas trioses poderdo ser armazenadas sob forma de amido no cloroplasto ou
serem transportadas para o citosol e seguir a via para sintese de sacarose. (Adaptado de Johansson, 2003).

As enzimas invertases dirigem os carboidratos para o crescimento da planta ou para o
acimulo dos mesmos nos vactiolos, onde o aumento da sua concentragdo ird proporcionar o

amadurecimento dos colmos, a qual ocorre quando a cultura apresentar a melhor produtividade
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qualitativa e quantitativa de agicares (Johansson, 2003). O acimulo de sacarose ocorre contra um

gradiente e a energia para tal é fornecida pela respiracdo (Johansson, 2003).

Cada entren6 acumula seu proprio agucar, sendo os valores de sacarose mais elevados na
direcdo do centro do colmo, declinando no sentido das pontas. Essas diferencas se acentuam mais
nos entrends mais jovens, refletindo provavelmente uma distribuicdo diferente de invertase, onde
o meristema intercalar (anel de crescimento) contém muito mais invertase do que os tecidos

centrais do entrené (Rodrigues, 1995).

A atividade quase nula da invertase dcida vacuolar indica que a planta estd obtendo um
acimulo efetivo de sacarose. A medida que as células se distanciam da regido meristematica,
estas se alongam com maior concentracdo de sacarose, atingindo o processo de maturacio

(Casagrande, 1991).

O mecanismo de acumulo de sacarose em tecidos jovens e adultos é 0 mesmo, porém nos
tecidos jovens ocorre o processo de hidrolizacdo da sacarose pela invertase dcida vacuolar,
movendo-se as hexoses resultantes rapidamente para o citoplasma, onde sdo utilizadas no

crescimento e desenvolvimento celular (Toppa et al., 2010).

3.4. Relacodes fonte-dreno

No floema, os acucares sdo translocados das dreas de producdo (fontes) para as areas de
metabolismo ou armazenamento (drenos). As fontes incluem 6rgdos exportadores que sio
capazes de produzir fotossintatos em excesso para suas necessidades, como folhas maduras ou

orgdos de reserva (Turgeon, 1989).

Paul & Foyer (2001) comentam que relacdes fonte-dreno podem regular taxas
fotossintéticas e consequentemente interferir no acimulo de sacarose nos tecidos de reserva da
planta. Essas atividades sdo causadas por uma desestabilizacdo da homeostase dentro do
cloroplasto, células do mesofilo ou mesmo na planta inteira, que pode ocorrer devido a mudancas

significativas no ambiente e na fisiologia da planta.

Além do possivel feedback através do acimulo de produtos, hd uma crescente evidéncia
de que a atividade de enzimas relacionadas a fotossintese e a expressdao de genes transcritos
associados sdo modificados pela demanda do dreno (Sheen, 1990, 1994; Black et al., 1995; Koch,

1996; Pego et al., 2000; Paul & Foyer, 2001; Rolland et al., 2002).

12



Por serem organismos sésseis e autotroficos, as plantas possuem a necessidade de integrar
0 metabolismo e crescimento com sinais ambientais externos e assim as atividades fonte-dreno
devem ser coordenadas rigorosamente (McCormick, 2007). Isso envolve tanto a expressdo gé€nica

quanto os mecanismos especificos de sinalizacdo de agicar (Rolland et al., 2006).

O acumulo de biomassa vegetal é um processo de feedback complexo, controlado tanto
pelo aparato fotossintético (fonte) quanto pelos tecidos de armazenamento de carbono (drenos)
(Ho, 1988). A cana evoluiu como um sistema de fonte-dreno unico, em que o tecido de
armazenamento é também o de crescimento, o colmo e, assim, o carbono acumulado deve ser
dividido em respiragdo e crescimento do colmo, e a necessidade de armazenamento (McCormick,

2007).

Na cana-de-agucar o principal 6rgao de fonte € composto por células do meséfilo foliar
(Chandra, 2011). Os fotoassimilados produzidos na fotossintese pelas folhas adultas sdo
transportados para meristemas e 6rgdos em desenvolvimento, como exemplo, folhas jovens e o
colmo que constituem os principais 6rgdos que dependem da importacdo de carboidratos mais
importantes (Figura 3-2) (Chandra, 2011). Esse transporte de fonte para dreno acarreta em varias
mudancas fisiolégicas na folha, que podem ser responsdveis pela capacidade de acumular

sacarose nos entrends (Felix, 2006).

Em geral, as atividades fonte como fotossintese, mobilizacdo e exportacdo de nutrientes
sdo induzidas em condi¢des de baixa disponibilidade de agucares, enquanto as atividades dreno
como crescimento € armazenamento sao induzidas quando as fontes de carbono estdo disponiveis
em abundincia (Rolland, 2006). Embora a sacarose seja o principal produto fotossintético e
actcar de transporte nas plantas, muitos efeitos de sinalizagdo de agtcar sobre o crescimento e
metabolismo podem ser atribuidos aos produtos de sua hidrélise, glicose e frutose (Rolland,

2006).

Os mecanismos de regulacdo fonte-dreno ndo sdo caminhos lineares simples, mas um
complexo sistema formado por diversos sinais atuando em momentos especificos e, em muitas
vezes, através de pontos de controle de feedbacks formando, assim, redes de regulacdo génica

(Paul & Foyer, 2001; Fujita, 2007).
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A)

Dreno

Figura 3-2 - Esquema da planta de cana-de-actiicar e regulacées fonte-dreno ao longo de seu
desenvolvimento. A) Planta jovem em desenvolvimento vegetativo, érgdo em crescimento funcionando
como dreno. B) 10-12 meses, planta adulta havendo producio de agucares na fonte e acimulo nos tecidos
de reserva. Em A, com a planta em estado de desenvolvimento, folhas jovens funcionam como dreno
enquanto em B, as folhas j& desenvolvidas funcionam como fonte e os entrends como 6rgdos de reserva,
no caso drenos. (Adaptado de Ribeiro, 2012).

3.5. Redes de regulacao génica

O fluxo de informacdo durante a expressdo gé€nica ocorre a partir do DNA, que serve de
molde para a transcricdo do RNA que € entdo traduzido em proteina (Figura 3-3). Esse processo
resulta na producdo de proteinas especificas para realizacdo de funcdes e € vital para a
manutencdo das atividades celulares. Alteracdes nesse fluxo regulam a concentracdo de enzimas
e isso garante que todos os intermedidrios das vias metabdlicas estejam em concentragoes
adequadas e que processos metabdlicos sejam desligados quando ndo se fazem necessdrios

(Martin & Schnarrenberger, 1997).
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DNA :‘: > RNA :'I> Proteinas 4 Metabolicas

Transcricao Traducéo
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EXPRESSAO GENICA

Figura 3-3 - Esquema da regulacdo da expressiao génica. 1) Proteinas induzindo ou inibindo a
transcricdo. 2) Protefnas induzindo ou inibindo a tradu¢do. 3) Proteinas induzindo vias metabdlicas. 4)
Vias metabdlicas induzindo a expressdo de proteinas. (Adaptado de Lima & Barrera, 2008).

Segundo Pierce (2004), a expressdo génica pode ser regulada em vérios pontos ao longo
da via de fluxo de informagdes do genétipo para o fenétipo. Modificagdes no DNA ou em sua
compactagdo podem influenciar quais sequéncias estdo disponiveis para a transcricdo assim como
na taxa com que estas sequéncias sdo transcritas. A quantidade de proteinas produzidas pode
depender da quantidade de mRINA sintetizado e da velocidade com a qual ele € degradado. Pode
ocorrer regulacdo no nivel pds-transcricional através do splicing alternativo, transporte de
mRNAs para fora do nicleo assim como sua estabilizacdo, além de vias de micro-RNAs. A
disponibilidade de fatores necessdrios a tradugcdo pode também regular a quantidade de mRNA
que ¢ traduzido, e proteinas e RNAs ndo-codificantes podem causar modificagdes pods-

traducionais nos produtos da traducao afetando também a expressao génica.

Contudo, o tipo de regulacio mais estudado ocorre em nivel transcricional (Cornelia,
2008). A transcricdo € controlada por sequéncias de DNA (cis-reguladoras) que variam de
simples interruptores a estruturas complexas que respondem a uma variedade de sinais criando
circuitos combinatdrios que ativam ou inativam a transcri¢cdo génica. Os fatores de transcricao,
um tipo especifico de proteinas, reconhecem esses sitios e se ligam a eles, interagindo para
mediar a transcricio dos RNAs. Algumas dessas proteinas sdo ativadores transcricionais
enquanto outras sao repressoras (Goutsias & Lee, 2007). H4 milhares de fatores de transcri¢cao
conhecidos, cada um com sua estrutura tnica, contudo, a maioria deles contém um dos poucos
motivos estruturais através dos quais se ligam no DNA (Cornelia, 2008). Os mais comuns sao:

helix-turn-helix, homeodomain, leucineziper os zinc-fingers.
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De maneira geral, os sistemas de regulacdo gé€nica envolvem muitos genes conectados por
interacOes de ativagdo ou repressdo formando complexas redes. Uma rede de regulacdo génica €
um conjunto de espécies moleculares e suas interacdes, que juntas controlam genes e a
quantidade de seus produtos e, dessa forma, afetam numerosos processos celulares (Karlebach &
Shamir, 2008). Elas representam o conjunto de interagdes entre genes, fatores de transcricdo e

outras biomoléculas.

Através de métodos estatisticos € computacionais, € possivel identificar as principais
relacdes de dependéncia nesse complexo sistema de interagdo de genes, que representam como oS
genes influenciam uns aos outros, de maneira ativadora ou inibidora. Redes génicas naturais
podem ser descritas como circuitos interconectados de médulos funcionais, cada um consistindo
de interagcOes especializadas entre proteinas, DNA, RNA e pequenas moléculas (Kaern et al.,

2003).

Todo gene possui um ou mais ativadores, que sdo sinais bioquimicos necessdrios para
iniciar sua transcri¢do. Na auséncia desses ativadores somente um baixo nivel de expressdo desse
dado gene pode ocorrer. Da mesma forma, ele pode ter também inibidores que sdo os sinais
bioquimicos que previnem ou diminuem sua expressdo mesmo na presenga de um ativador

apropriado (Chen et al., 1999).

Cada vez mais, as redes tém sido utilizadas como modelos para representar fendmenos no
nivel de expressdo génica e pesquisas sobre sua construcio a partir de dados experimentais sao
abundantes (Brazhnik er al., 2002). Apesar das redes descreverem somente a dinimica da
atividade génica, interagdes nos niveis de proteoma e metaboloma estdo implicitas uma vez que a

dindmica da atividade gé€nica depende deles (Brazhnik et al., 2002).

Essas redes diferem-se das redes bioquimicas porque se concentram apenas em dados de
transcricdo e dessa forma, muitas conexdes fisicas entre macromoléculas podem ficar ocultas por
atalhos, ou seja, muitas unidades intermedidrias em cascatas regulatdrias poderiam ser escondidas
(Brazhnik et al., 2002). A informacdo fornecida pela anélise de expressao é o produto de todos os

eventos regulatorios que a afetam (Wyrick & Young, 2002).

Dentre os objetivos desse tipo de estudo estdo: trazer conhecimento sobre as interagdes

moleculares e atividades metabdlicas de um organismo; inferir quais genes determinam um tipo
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especifico de fendtipo; e modelar a atividade desses genes para a identificacdo de seu

comportamento sob determinados estimulos ou situagdes.

Virias abordagens para a inferéncia de redes foram propostas como as Redes Bayesianas
(Murphy & Mian, 1999; Friedman et al., 2000; Hartemink et al., 2001; Moler et al., 2000; Imoto
et al., 2002; Tamada et al., 2003; Dojer et al., 2006), Redes Neurais (Weaver et al., 1999),
Modelos Lineares (van Someren et al., 2000; D’Haeseleer et al., 1999), Equacdes Estruturais
(Xiong et al., 2004), Redes Booleanas Probabilisticas (Akutsu et al., 2000; Shmulevich et al.,
2002; Pal et al., 2005), Modelos Graficos Gaussianos (Schifer & Strimmer, 2005), controles
Fuzzy (Woolf & Wang, 2000) e Equacdes Diferenciais (Mestl et al.,1995) e também modelos
incluindo componentes estocdsticos em nivel molecular (Arkin et al., 1998; Smolen et al., 2000;
Hasty et al., 2001). Essas abordagens se diferem no grau de resolu¢do que alcancam e nas

suposi¢coes adjacentes (El Samad et al., 2002).

Segundo Karlebach & Shamir (2008) todos esses modelos computacionais podem ser
divididos em trés classes. A primeira classe, os modelos discretos e l6gicos, descreve as redes
regulatérias qualitativamente. Esses modelos permitem que usudrios obtenham uma compreensao
basica das diferentes funcionalidades de uma determinada rede sob diferentes condi¢des. A sua
natureza qualitativa os torna flexiveis e faceis de serem ajustados a fendmenos biol6gicos embora
eles s6 possam responder a perguntas qualitativas. A segunda classe, modelos continuos, foi
desenvolvida para entender e manipular comportamentos que dependem do tempo e
concentragcdes moleculares exatas, pois diferentemente dos modelos qualitativos, as varidveis nao
terdo seus valores agrupados em classes. E a terceira classe de modelos foi introduzida depois da
observacdo de que a funcionalidade das redes regulatérias € frequentemente afetada pelo ruido.
Como a maioria dos modelos da terceira classe representam as interacdes entre as moléculas
individuais, eles sdo referidos aqui como modelos em nivel de single-molecule e explicam a

relacdo entre estocasticidade e regulagdo dos genes.

Um exemplo bem conhecido de representacdo de redes de regulagdo génica em plantas € a
rede apresentada por Mendonza & Alvarez-Buylla (1998) para florescimento utilizando o modelo
ABC, onde A representa a funcdo que dd origem as pétalas, A e B originam as sépalas, B e C os
estames e, finalmente, C € a fungdo que origina os carpelos (Figura 3-4). Esses autores descrevem

seis estados principais com base nessas funcoes.
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No estado 1 somente a fungdo A € exercida entdo tem-se que somente o gene API
(apetalal) esta ativado e esse padrdo de ativacdo € encontrado no primeiro verticilo floral. No
estado 2 ocorre a ativacdao dos genes AP1, AP3 (apetala3) e PI (pistillata) que constituem as
funcdes A e B que resultam na formacgdo do segundo verticilo. O estado 3 € representado pela
ativacdo dos genes AG (agamous), AP3 e PI e entdo tem-se a presenca das funcdes B e C que
formam o terceiro verticilo. O estado 4 se refere a ativacao de AG, fun¢do C, formando o quarto
verticilo. H4 também um quinto estado que seria a expressao de dois genes que sdo inibidores
florais EMF1 (embryonic flowerl) e TFL1 (terminal flowerl) caracteristico de células que ndo
fazem parte das flores. Finalmente, hd um sexto estado que ndo é observado experimentalmente,
onde os genes inibidores EMF1 e TFL1 sdo expressos juntamente com os genes indutores do

florescimento.

Esse modelo foi obtido através da metodologia booleana onde as interagdes entre os genes
sdo modeladas em termos de relagdes booleanas e circuitos l6gicos combinatérios (Kauffman,
1969). Portanto, os estados sdo representados em dois niveis: 0 quando ele estd reprimido e 1
quando o gene € expresso sendo que isso € definido dependendo se a concentracdo de mRNA estd

ou ndo acima de um dado threshold.
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Figura 3-4 - Rede booleana para morfogénese de flores em A. thaliana. A) Fendtipos do tipo
selvagem, mutantes ap/ apenas com carpelos e pétalas, mutantes ap3 ou pi com sépalas e carpelos,
mutantes ag com sépalas e pétalas e estames e carpelos ausentes. B) Esquema da rede de regulagdo génica
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para morfogénese da flor. Notacdo —lindica relagdes de repressdo e —» indica inducdo. (Adaptado de
Mendonza & Alvarez-Buylla, 1998).

Nesse trabalho, a abordagem utilizada para elaboracdo da rede € a bayesiana estética,
portanto na rede ndo hda representacdo de ciclos ou auto-regulacdes. Porém as relagdes de inducao
e repressdo sdo também representadas de forma diferencial, sendo — a notagdo utilizada para

repressdao € —® para inducdo.

A principal vantagem do uso das redes regulatdrias é que elas permitem uma visualizagdo
em larga-escala, representada através de uma maneira grifica, do comportamento dos genes, o
que talvez ndo fosse possivel utilizando outras abordagens. Isso facilita a identificacdo de
algumas propriedades da topologia da rede. Além disso, as redes génicas ndo sdo apenas capazes
de descrever um grande nimero das interacdes de uma forma concisa, mas também elas podem
representar as propriedades dindmicas subjacentes a essas interagdes ao nivel de sistema
(Brazhnik et al., 2002). Como desvantagem, tem-se que experimentos de expressdo génica
possuem muitos genes € poucas repeticdes e isso pode agregar ruido a rede dificultando a

construcdo de redes de alta precisao.

Mutwill (2010) apresenta em seu trabalho a descricdo de algumas propriedades gerais da
topologia de redes bioldgicas com um foco maior em redes gé€nicas, mas que em alguns casos
podem ser aplicadas a outros contextos. Uma delas € que a maioria dos nés possuem poucas
ligacdes funcionais (uma ou duas) enquanto um pequeno nimero de nds, os hubs, possuem
muitas ligacdes. Isso confere uma estrutura hierdrquica em que os hubs desempenham um papel
central em dirigir a resposta celular a um dado estimulo. O fato da maioria dos nds ser
escassamente conectados confere a rede menor sensibilidade a perturbagdes aleatorias, porém
isso torna a rede muito sensivel a inativacdo dos hubs. Além disso, apenas poucos passos sao

necessarios para juntar quaisquer dois nds, facilitando a propagacdo e integracdo de sinais.

Avangos nas técnicas modernas como microarrays, SAGE, e RNA-seq permitem que uma
vasta quantidade de informacgdes sobre essas redes sejam coletadas contemplando vdrias
condicdoes e diferentes periodos de tempo ou espécies, e isso, combinado com técnicas
computacionais modernas, permite que redes de regulacdo sejam construidas a partir de dados de

expressao génica e modeladas in silico (Hickman & Hodgman, 2009).

Para a modelagem matemdtica e inferéncia dessas redes, assume-se que o padrio de

expressao génica contenha a informacao sobre a quantidade de tradugdo e atividade das proteinas
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e, além disso, que o nivel de expressdo de cada gene dependa tanto do seu proprio valor de

expressao quanto dos valores de expressao de outros genes em instantes prévios de tempo (Fujita,

2007).

3.6. Teoria da Probabilidade
Esta secdo € uma revisdo breve de alguns conceitos que ndo sdo o foco do trabalho, mas

serdo uteis para o entendimento de outros topicos e foi baseada em Spiegel et al. (2000).

Um experimento pode ser entendido como um ensaio cientifico para a verificagdo de um
dado fendmeno. Quando o resultado desses fendmenos pode variar, mesmo em condi¢des
normais de experimentacdo, eles sdo considerados aleatdrios e para a previsdo de um resultado
futuro sobre eles é necessaria a ado¢ao de modelos matemdticos probabilisticos. O conjunto de
todos os resultados possiveis é chamado de espago amostral (S). Se repetirmos o experimento

indefinidamente sob as mesmas condi¢des, seu resultado ndo serd previsivel, a priori.

Uma varidvel aleatéria é uma fun¢do que aloca um ponto do espago amostral para cada
resultado de um experimento aleatério, ou seja, € uma funcao associada a um experimento, sendo
que a realizacdo do experimento leva essa varidvel a assumir um valor dependente do acaso, mas
que faz parte do espaco amostral. Considerando-se que X seja um valor numérico cujo valor
depende do resultado de um experimento, se X associa um resultado a um nimero, entdo ele é
uma funcio cujo dominio € o conjunto de resultados e sua imagem € o conjunto dos niimeros
reais. Essas varidveis possuem probabilidades associadas. Essas varidveis podem ser discretas,
quando seus valores podem ser representados por classes enumerdveis ou continuas quando

assumem valores numa escala continua (na reta real), podendo ter valores fracionais.

Sendo X uma varidvel aleatéria e Dx seu dominio, os valores da probabilidade de X
equivalem a x, dado que X € um valor no espaco amostral denotado por P(X = x), para todas as
instancias de valores x no espaco amostral em Dx, e constituem a distribuicdo de probabilidade
de X. Agora, considerando-se duas varidveis aleatdrias X e Y, a distribui¢cdo de probabilidade de
X e Y constitui uma distribuicao conjunta. A distribuicdo marginal é aquela dada por apenas uma
das varidveis do conjunto. E por fim, quando a probabilidade de uma varidvel X estd
condicionada ao conhecimento de um valor para Y, ou seja, probabilidade de X equivale a x dado
que Y equivale a y, denotado por P(X = x|Y = y) = P(x|y), para todo x em Dy, tem-se a
distribuicdo de probabilidade condicional de X dado que Y =y.
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Duas varidveis X e Y sdo independentes se a probabilidade de uma delas dada a outra
varidvel € igual a probabilidade dela sozinha, isto é, P(x]y) = P(x) sempre que P(y) > 0, para todo
x € Dy e y € D,. Isso implica que conhecer Y ndo altera a probabilidade de X. Essa
independéncia pode ser expressa em termos da distribuicdo conjunta de X e Y, derivada da regra

do produto, como P(x, y) = P(x)P(y).

A distribui¢do de probabilidade conjunta para um conjunto de varidveis aleatdrias X;, Xz,
..., X, é definida como P(X;, X, ..., X,,) para os valores de X;, X, ..., X, isto €, o produto de todos
os valores de probabilidades.

Para um dado experimento aleatério, a teoria da probabilidade é baseada em uma funcao P
que a cada evento do espaco amostral associa um nimero real no intervalo de 0 a 1, representada
pela probabilidade do evento e que satisfaz as seguintes propriedades (conhecidas como axiomas

da probabilidade):
1 — P(S) = 1; isso determina que o resultado seja um ponto no espago amostral.
2 — Se A e B sido eventos disjuntos de S, entdo P(A U B) =P(A) + P(B);

3—Se Ay, Ay, ..., Ay sdo uma familia de eventos de S, dois a dois, disjuntos, entdo P(A; U

A, U..UA,) =P(A) +P(Ay) + ... + P(Ay).
Esses axiomas permitem manipulacdo de combinacdes de eventos.

Segundo Hajek (2007) existem trés interpretacdes do conceito de probabilidade sendo eles
o classico, o frequentista e o subjetivo (bayesiano). Na defini¢do cldssica, € considerado um
conjunto de eventos elementares que sdo considerados igualmente provéveis, entdo a
probabilidade de um evento qualquer, formado pela unido dos eventos elementares, € calculada
como a razao entre o nimero de eventos elementares favordveis aquele evento e o niimero total

de eventos possiveis.

A definicio frequentista leva em conta o nimero de eventos efetivamente obtidos em
experimentos sob as mesmas condi¢des. Se o nimero de eventos € grande o suficiente, a
probabilidade é a razdo entre o numero de resultados favordveis e o nimero total de
experimentos. Quanto maior o nimero de experimentos, mais proxima do valor real estd essa

probabilidade.
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Para o tratamento de sentencas matematicas referentes a eventos que ndo se repetem, a
no¢do de probabilidade é tratada, de maneira subjetiva, como grau de confianca sobre a
veracidade de uma afirmagdo. Os parametros desconhecidos sdo vistos como varidveis aleatdrias
com uma densidade de probabilidade associada que € conhecida como distribui¢do a priori. Essa
probabilidade a priori representa o conhecimento que se tem sobre a varidvel de interesse antes da
realizacdo do experimento. Depois que os dados sdo considerados, essa distribui¢do € recalculada

e trata-se da distribui¢@o a posteriori.

3.7. Modelos graficos probabilisticos

Os modelos graficos probabilisticos (MGP) tém sido amplamente utilizados na inferéncia
de redes de regulacdo génica a partir de dados experimentais, como por exemplo, dados de
expressao génica (Friedman et al., 2000; Segal et al.,2003; Friedman, 2004; Yeung et al., 2002;
Hoon et al., 2003; Kishino & Waddell, 2000; Toh & Horimoto, 2002; Wu et al., 2003; Dobra et
al., 2004). Isso se deve a necessidade de se descobrir e conhecer técnicas que permitam

flexibilidade na inferéncia e representacdo de situagdes reais.

Modelos graficos probabilisticos sdo grafos em que os nds representam as diferentes
varidveis aleatdrias envolvidas num problema e os arcos representam assungdes condicionais de
dependéncia, ou seja, relacdes probabilisticas entre elas, sendo que quando estes estdo ausentes, €
assumido que as varidveis sdo independentes. Isso proporciona uma representacio compacta de
distribui¢cdes de probabilidades conjuntas. Detalhes matemadticos como as equagdes ligando as
variaveis e algoritmos para realizar e aproximar a inferéncia do modelo estdo também associados

aos grafos (Buntine, 1996).

De maneira resumida, eles sdo simplesmente modelos de distribui¢des conjuntas nos quais
sdo assumidos paradigmas de amostragem aleatdria (Dobra et al., 2004). Eles apresentam uma
arquitetura para estruturar, representar € decompor um problema usando a nocdo de
independéncia condicional e possuem vdrios casos especiais e variacOes como as redes
bayesianas, diagramas de influéncia, redes de Markov e redes probabilisticas causais (Buntine,

1996).

Através de um modelo probabilistico sdo descritas explicitamente as hipdteses que
supomos sobre as relacdes entre dois tipos de dados e o processo de aprendizagem pode combinar

evidéncias de varios conjuntos de dados e conclusdes mais robustas pelo fato de tratarem
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diferentes conjuntos de dados dentro um modelo (Friedman, 2004). Esses modelos descrevem a
topologia (no sentido de dependéncias) dos componentes de um modelo de probabilidade
complexo, esclarecem suposi¢cdes sobre a representacdo e levam a algoritmos que fazem uso da

topologia para atingir speed-ups exponenciais (Frey & Jojik, 2005).

Segundo Buntine (1996), eles sdo uma ferramenta de modelagem atrativa para descoberta
do conhecimento por serem uma representacdo licida da variedade de problemas e isso permite
que dependéncias chaves sobre um problema sejam expressas e irrelevancias sejam ignoradas.
Além disso, eles possuem técnicas bem entendidas para tarefas basicas na descoberta de
processos. Os procedimentos para inferéncia em modelos gréficos sdo derivados dos principios
basicos da teoria da probabilidade e, além disso, a literatura em modelos graficos fornece
abordagens para aprendizagem de dados que sdo derivados de principios bdsicos bem entendidos

em estatistica (Friedman, 2004).

Como descrito por Friedman (2004), para selecionar o modelo que melhor ajusta as
observagoes atuais, € utilizado um procedimento de aprendizagem. Para conhecer os dados, fazer
predicdes e formular ideias e hipdteses, o modelo aprendido € usado. Esses modelos foram
desenvolvidos nos campos de aprendizagem de mdquina e estatistica para modelagem de
sistemas complexos com multiplas entidades interagindo e apesar de serem relacionados com

modelos de sequéncia probabilistica, ndo sdo restritos a observagdes sequenciais. Através dos

MGP as distribui¢cdes de probabilidade das observacdes sdao descritas por uma linguagem concisa.

Dentre os tipos de varidveis que podem ser representadas nos MGP, estdo medidas reais
ou discretas podendo ser varidveis cujos valores sdo desconhecidos, varidveis ocultas cuja
existéncia é suposta ou parametros usados para especificar o modelo (Buntine, 1996). Essas
varidveis podem ser representadas em diferentes ordens dependendo de que tipo de modelo o
grafo estd representando e ainda, eles podem ser manipulados para representar todas as diferentes

visdes de um modelo com uma base de conhecimento probabilistica (Buntine, 1996).

A utilizacdo dos grafos permite que o modelo de probabilidade seja visualizado do ponto
de vista estrutural sem perda do detalhe matematico. Essas aproximagdes permitem o uso de
observagdes para preencher muitos detalhes do modelo e também fornecem principios para
combinar modelos locais multiplos em um modelo global conjunto. A flexibilidade ao construir

modelos de inferéncia para novos conjuntos de dados ou desenhos experimentais existe porque
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essas aproximacgoes usam observacdes para a descri¢cdo de muitos detalhes do modelo e possuem
principios para combinagdo de modelos locais multiplos em um modelo global conjunto

(Friedman, 2004).

Dessa forma, ao usar modelos graficos, é possivel que sejam construidos primeiro
submodelos simples, decompondo o problema e, depois estes subproblemas serdo combinados
para formular um modelo completo (Buntine, 1996). Por fim, os MGP possuem uma natureza
declarativa, a qual fornece uma vantagem quando precisamos estender o modelo para que ele

contemple aspectos adicionais dos sistemas ou novas observacoes (Dobra et al., 2004).

Nos MGP, as distribui¢des de probabilidade conjuntas multivariadas sdo representadas por
meio de um produto de termos, nos quais apenas algumas poucas varidveis estdo envolvidas e um
grafo que relata as varidveis que aparecem num termo comum representa a estrutura desse
produto (Friedman, 2004). Esse grafo especifica a forma do produto da distribuicdo e também

fornece ferramentas para inferéncia das propriedades vinculadas ao produto (Pearl, 1988).

Quando o modelo € um sistema biolégico, o interesse sdo entidades que participam do
sistema em estudo, no caso os genes, € seus diferentes atributos, nesse caso os niveis de
expressdo que sdo tratados como varidveis aleatdrias (Friedman, 2004). Nas varidveis aleatorias,
os niveis de expressdo génica de um experimento em particular sdo incluidos como atributos
observados e alguns atributos ocultos sdo assumidos pelo modelo, como a atribuic@o do cluster de
um gene particular e, nesse caso, a descricdo da distribuicdo de probabilidade conjunta de todas

as varidveis de interesse € incorporada pelo modelo (Friedman, 2004).

Através desse tipo de representacdo grafica é possivel explorar informacdes e gerar
suposicoes sobre vias, pois ela oferece esse tipo de visdo da expressdo gé€nica (Dobra et al.,
2004). A montagem de distribuicdes multivariadas completas possibilita a percepcdao de
informacdes além das simples interacdes de correlagdo, como abordagens de clusterizacdo, onde
¢ possivel identificar grupos de genes relacionados com padrdes de expressdo (Dobra et al.,

2004).

Dobra et al. (2004) comenta que em um modelo gréfico, os vizinhos de primeira ordem de
um gene especifico G sdo os genes que juntos fornecem o conjunto de preditores de variagdes da
expressdo génica em G e tornam G condicionalmente independente de todos os outros genes.

Alguns genes podem ser pouco correlacionados com G, mas altamente correlacionados em
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termos de correlagdo parcial considerando-se outros vizinhos e assim serdo identificados como

vizinhos de G.

Esses tipos de relacionamentos entre dois genes ndao poderiam ser captados por métodos
baseados em correlacdo, e eles podem definir relacdes significantes numa via bioldgica. Assim,
além da exploracdo de relagdes transitivas entre pares ou conjuntos de genes com base em
caminhos curtos em grafos interessantes, um interesse chave aplicado nesses modelos reside na
capacidade de expandir nossa capacidade de identificar genes candidatos que podem ter papeis

importantes em um via especifica sob investigacao.

Os modelos probabilisticos usam estocasticidade para calcular medidas de ruido,
variabilidade no sistema biolégico, e aspectos do sistema que nio sdo capturados no modelo
(Friedman, 2004). Em um sistema estocdstico, mais de um estado seguinte pode ser gerado por
um dado nivel de expressao e isso resulta que em diferentes células de uma mesma populagdo um
caminho de expressdo génica diferente possa ser seguido de um estado para outro (Lima, 2009).
Essa propriedade € importante porque a resposta de individuos dentro de uma populacdo de
células geneticamente idénticas pode ser significativamente diferente da resposta da populagcdo

média (Kaern et al., 2003).

3.8. Redes bayesianas

Para métodos de inferéncia genética, ha extensdes de modelos de redes génicas (Hickman
& Hodgman, 2009) que podem ser usados para representd-las, sendo o método mais flexivel as
redes bayesianas, que podem ser descritas como um tipo de modelo probabilistico que representa

relacdes causais entre varidveis (Pearl, 2000; Neapolitan, 2003).

Redes bayesianas consistem numa combinag¢do entre teoria da probabilidade e teoria dos
grafos. Uma rede bayesiana € especificada por uma estrutura grafica, a qual define o
relacionamento qualitativo causal entre os nds através das independéncias condicionais, uma
familia de distribuicdes de probabilidade condicional e seus parametros, que quantificam as

relagdes probabilisticas causais entre os nds da estrutura (Husmeier, 2003).

Essas redes representam a estrutura de dependéncia entre entidades multiplas que se
interagem localmente, no caso, os niveis de expressdo de diferentes genes e sdo uteis para
descrever processos em que o valor de cada componente depende diretamente de valores de um

nimero relativamente pequeno de componentes (Friedman et al., 2000). Além disso, a natureza
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probabilistica desta abordagem € capaz de lidar com o ruido inerente tanto a processos biologicos
quanto aos experimentos, tornando a inferéncia robusta e permitindo confianga nas estruturas de

rede inferidas (Husmeier, 2003).

Sua estrutura gréfica é dada por um grafo aciclico direcionado, em que hd somente arcos
direcionados e ndo h4 ciclos direcionados. Essa estrutura aciclica garante que um né nao possa
ser seu proprio pai. Os nds no grafo direcionado aciclico representam varidveis estocdsticas € 0s
arcos representam relagdes de dependéncias direcionadas entre varidveis que sdao quantificados
por distribui¢es de probabilidade condicional (Sebastiani et al., 2005). A familia de distribuicoes
de probabilidade condicional e seus pardmetros especificam a forma funcional das probabilidades
condicionais associadas com o0s arcos, ou seja, eles indicam a natureza das interacdes entre os nds

e a intensidade dessas interagdes (Werhli, 2007).

Lee et al. (2010) apresentam uma rede bayesiana para os genes de desenvolvimento da
raiz lateral e regulador da sensibilidade a seca. Assim, eles mostram que a sensibilidade a seca é
sinalizada pelo acido abiscisico, fatores de transcrigdo (DREB2A e ERDI1) e pela enzima E3
SUMO ligase S1Z1 e que o desenvolvimento da raiz lateral € afetado pela proteina DDB1-Cul4

que degrada e regula o acimulo de auxinas.

Bottcher & Dethlefsen (2003) apresentam as redes bayesianas considerando G = (V, E)
como um grafo aciclico direcionado que define a estrutura da rede bayesiana, onde V é um
conjunto finito de nés e E € um conjunto finito de linhas direcionadas entre os nos. Para cada n6
v € V no gréfico corresponde a uma varidvel aleatéria X,. O conjunto de varidveis associadas
com o grafo G € entdo X = (X,) com vE€V. Para cada n6 v, com pais pa(v), uma distribui¢do de
probabilidade local, p(xy|Xpav)) é definida. Esse conjunto de distribui¢do de probabilidade local
para todas as varidveis na rede é P. A rede bayesiana para um conjunto de varidveis aleatorias X é
entdo o par (G, P). As relagdes sdo representadas por arcos que se originam em um né e atingem
outro, sendo que o nd no qual a interagdo € originada ¢ chamado n6 pai e o né atingido, n6 filho

ou descendente (Figura 3-5).

26



Figura 3-5 - Exemplo de uma rede bayesiana. A figura apresenta uma rede bayesiana hipotética
composta pelo conjunto de nés V = {A, B, C, D, E, F} e arcos E = {(A, B), (A, C), (B, D), (C, D), (D, E),
(D, F), (C, F)}. Aplicando as relacdes de independéncia representadas no grafo, a probabilidade conjunta
pode ser escrita como P(A, B, C, D, E, F) = P(A) P(B|A) P(C|A) P(D|B, C) P(E|D) P(F|D, C). (Werhli,
2007).

A possivel falta de arcos direcionados em G codifica independéncias condicionais entre as
varidveis aleatdrias (Sebastiani et al., 2005). O conceito de independéncia condicional e marginal
sdo conceitos substancialmente diferentes. Duas varidveis podem ser marginalmente
independentes, mas podem ser dependentes, quando em uma terceira variavel é adicionada. Por
exemplo, duas varidveis pais sdo marginalmente independentes, mas tornam-se dependentes
quando a terceira varidvel é adicionada e passam a ter um nd filho comum (Sebastiani et al.,

2005).

7z

Uma rede bayesiana é caracterizada por uma simples e unica regra para expandir a
probabilidade conjunta em termos de probabilidades condicionais mais simples (Werhli, 2007).
Segundo Werhli (2007), essa regra segue a propriedade local de Markov: “Um nd ¢é
condicionalmente independente de seus nido descendentes dado seus pais”. Disso, surge a regra de

fatoracdo ou regra da cadeia (3.1):
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P(X,X,,...X,) =[] P(X,|7yD(X,)) 3.1

i=1

Os mesmos simbolos sdo usados para representar os nds e as varidveis aleatdrias que eles
representam (X;) e da mesma forma, o conjunto de nds pais e as varidveis aleatorias que eles
representam também tem o mesmo simbolo (7y (X;)). Assim, na equagdo (3.1), X;, X5, ..., X, sdo
varidveis aleatOrias representadas pelos nés X; € 1, ..., n e my (X;) € o conjunto de varidveis

aleatdrias representadas pelo conjunto de nés 7y (X;) que sdo os pais do né X; no modelo M.

A base de muitos algoritmos de busca para a aprendizagem de redes bayesianas a partir de
dados se encontra nessa regra, pois, com esta decomposicdo, divide-se a distribui¢do total de
probabilidade em moddulos que podem interligar-se e a rede resumird todas as dependéncias
significativas sem que a informacgdo se desintegre (Sebastiani et al., 2005). Esta propriedade €
usada para reduzir significativamente o numero de pardmetros que sao necessarios para

caracterizar a distribuicdo de probabilidade conjunta das varidveis (Ruggeri et al., 2007).
O conjunto de nds pode possuir varidveis discretas e continuas, entdo V é dado por
V=AUTI,onde A e I' sdo conjuntos de nds discretos e continuos, respectivamente. O conjunto

de varidveis X pode ser denotado como X = (XV )VEV =(1,Y)=(Us)5c0,(YY),r), onde I e Y sdo

conjuntos de varidveis discretas e continuas, respectivamente. Para uma varidvel discreta, 9, I

denota o conjunto de niveis.

Para garantir métodos de computacdo local exata, ndo é permitido que varidveis discretas
tenham pais continuos. A distribuicdo de probabilidade conjunta (3.2), entdao, pode ser fatorada
numa parte discreta onde é considerado o produtdrio das probabilidades das varidveis discretas
dados seus pais que s6 podem ser discretos e numa parte mista onde € considerado o produtdrio
das probabilidades das varidveis continuas dados seus pais que podem ser tanto discretos quanto

continuos, entao:

p(x)=pli, )= plis i) ILPO, 0 Y00, 3.2)

As redes bayesianas estdo aptas a capturar interacdes lineares e ndo lineares entre grupos
de varidveis, a0 mesmo tempo em que reduzem o numero de parametros requeridos para

descrever o modelo em comparagdo com outras modelagens (Woolf et al., 2004).
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Na aprendizagem de redes bayesianas, a partir de um conjunto de dados serdo induzidas as
distribui¢cdes condicionais, que quantificam a estrutura de dependéncia (estimativa de
parametros), e as relagdes de interdependéncia entre as varidveis de um dominio de dados, que
seria a criacdo grafica de dependéncias condicionais (selecdo de modelos) (Luna, 2004). O
resultado serd um grafo direcionado aciclico com um conjunto de probabilidades condicionais

parametrizadas que melhor explica os dados (Werhli, 2007).

O processo de aprendizagem da rede consiste em dois estdgios, nos quais, primeiro €
selecionada uma estrutura de rede aleatdéria, com os arcos que ligam as entidades e, segundo, o
conjunto de parametros associado a esses arcos € calculado e também se essas relacdes entre as
entidades sdo ativadoras ou inibidoras tdo bem como sua intensidade (Werhli, 2007). A
identificacdo automdtica do modelo gréafico que melhor ajuste os dados € uma tarefa dificil que
requer a identificacdo automdtica de dois componentes: a pontua¢do métrica (score) para escolher
o melhor modelo e uma estratégia de pesquisa (algoritmo) para explorar o espaco de possiveis

modelos alternativos (Sebastiani ef al., 2005).

Como descrito por Bansal et al. (2007), para fazer a inferéncia de um modelo de rede
bayesiana para redes de regulacdo génica, € necessdrio encontrar o grafo aciclico direcionado G
(ou seja, os reguladores de cada transcricdo) que melhor descreve o conjunto de dados de
expressao d, onde d € assumido ser um conjunto de dados steady-state. Isto € realizado pela
escolha de uma funcdo que mede o score de cada grafo G (isto €, uma possivel topologia da rede)
em relacdo aos dados de expressdo, e entdo busca pelo grafo que maximiza o score. A pontuacao
métrica (score) pode ser definida usando a regra de Bayes (3.3):

P(d|G)* P(G)
P(d)

P(G|d)= (3.3)

Onde P(G) pode tanto conter algum conhecimento a priori sobre a estrutura da rede, se
disponivel, ou pode ser uma priori constante ndo informativa, e P(d|G) é uma fungdo, a ser
escolhida pelo algoritmo que avalia a probabilidade de que os dados d tenham sido gerados pelo

grafo G.

Os métodos mais populares para quantificacdo do score sao Minimal Description Lenght
(MDL) e a Equivaléncia bayesiana de Dirichlet (BDe). Ambos os scores incorporam uma

penalidade para a complexidade a fim de evitar que os dados sejam super-ajustados. O BDe score
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origina da estatistica bayesiana e corresponde a probabilidade a posteriori de uma da rede para
um conjunto de dados. J& MDL score origina da teoria da informacgdo e corresponde ao tamanho
dos dados comprimidos com o modelo de compressdo derivado da estrutura da rede e também
tem uma interpretacdo estatistica como uma aproximacdo da probabilidade a posteriori

(Wilczynski & Dojer, 2008).

z

Testar todas as possiveis combinagdes de interagdes entre os genes, isto €, todos os
graficos possiveis, e escolher o grafo com maior score bayesiano é um problema complicado.
Para isso, métodos de busca heuristicos sdo utilizados, como a aproximacdo de greedy-hill

climbing, método de Monte Carlo via cadeias de Markov ou Simulated annealing.

Um dos problemas geralmente encontrado na aprendizagem €é que geralmente sdo
encontradas vdrias redes com score alto ou indeterminado. Para contornar o problema, pode ser
usada a média do modelo ou bootstrap para selecionar as interagcdes regulatérias mais provaveis e
obter estimativas de confianca para as interagdes. Por exemplo, se uma interagdo particular entre
dois transcritos ocorre repetidamente nos modelos de maior score, provavelmente esse arco é
uma dependéncia verdadeira. Alternativamente, pode-se aumentar um conjunto de dados

incompletos com informacdo a priori para ajudar a selecionar o modelo de estrutura mais comum.

3.9. Softwares para redes bayesianas

Existem vdrios softwares para aprendizagem e inferéncia de redes bayesianas. Aqui serdo
revisados quatro deles, sendo eles BaNJO (Hartemink, 2006), BNFinder (Wilczyfski & Dojer,
2008) e PEBL (Shah & Woolf, 2009) e o R, que possui dois pacotes especificos para isso: Deal
(Bottcher & Dethlefsen, 2003) e BNArray (Chen et al., 2006).

3.9.1. BaNJO: Bayesian Network Inference with Java Objects

BaNJO é um software desenvolvido (em Java) por um grupo da Duke University, sob
direcdo de Hartemink, para inferéncia de redes de regulacdo génica que utiliza a abordagem
bayesiana. Eles propdoem uma inferéncia eficiente da estrutura de redes ao analisar grandes
conjuntos de dados. Vdrios trabalhos recentes tém utilizado esse software (Bose et al., 2006;

2008; Cantone et al., 2009; Eldawlatly et al., 2010; Volinia et al., 2010; Eckel et al., 2009).

O BaNJO permite implementar tanto redes bayesianas estdticas, a partir de dados

estaciondrios quanto dindmicas a partir de dados de séries temporais, porém, em dados
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dindmicos, necessita-se de um ndmero muito elevado de experiéncias (pontos de tempo) em

comparacao com o nimero de genes para que a estimativa seja mais precisa (Yu et al., 2004).

Bansal ef al. (2007) fizeram um estudo avaliando a performance de alguns programas para
inferéncia de redes génicas, dentre eles, o BaNJO. Eles testaram diferentes tamanhos de
conjuntos de dados e diferentes estratégias para obtencdo das redes. Eles encontraram limitagoes
de memoria ao executar o BaNJO com um conjunto de dados grande. De fato, mesmo
trabalhando com poucos genes, se o niimero de experimentos for muito grande, o programa passa
a exigir muita memoria para ser executado. Isso pode ser uma desvantagem, pois algoritmos
probabilisticos, como redes bayesianas em geral, fazem estimativas das distribuicoes de

densidade de probabilidade, tarefa que exige muitas repeticdes no conjunto de dados.

Eles também observaram que o desempenho do BaNJO € ruim com poucos experimentos
(n = 10), mas alcanca boa precisdo com um numero maior de experimentos (n = 100),
independente do nimero de genes, embora com uma sensibilidade muito baixa (apenas poucos
arcos sdo achados). O BaNJO também mostrou baixo desempenho com conjuntos de dados onde

havia ruido.

Este software dd ao usudrio uma variedade de op¢des para seus parametros, por exemplo,
0 usudrio pode determinar por quanto tempo o programa serd executado e entdo mesmo que ele
ndo tenha calculado o score de todas as redes possiveis, ele ird gerar um resultado com a rede de
melhor score até o momento em que ele parou de ser executado. Isso pode ser uma vantagem,
pois quando se trabalha com um nimero muito grande de genes, o nimero de redes possiveis
tende a infinito, fazendo com que a busca pela rede de maior score dure por tempo

indeterminado.

Outro recurso interessante € a op¢ao “threads=N" onde sdo feitas N linhas de busca, uma
em cada processador, utilizando as mesmas configuracbes e no final os resultados sdo
combinados em um tnico output. Além de fornecer a rede com maior score, ele também pode
fornecer a rede de consenso entre as melhores redes, sendo possivel escolher o niimero de

melhores redes para que ele monte a rede de consenso.

Este software aceita somente varidveis discretas e estas podem assumir até sete estados
diferentes. Para dados continuos, na parte de pré-processamento dos dados, ele fornece a opg¢ao

de discretizacdo das varidveis que pode ocorrer em no méaximo 7 classes. Isso pode acarretar
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perda de informagdo. O BaNJO permite um nimero maior de nos podendo fazer redes com cerca

de até 1000 n6s desde que o nimero de experimentos ndo seja grande.

Conforme a documentacdo do programa (Sladeczek et al., 2005), ele consiste em um
algoritmo de busca (Searcher), cuja principal tarefa é gerenciar todos os aspectos da busca num
espaco de todas as redes possiveis para achar a rede com maior score. Essa busca é construida
como um ciclo que € executado até que o programa chegue a alguma das condicdes de
finalizacdo definidas pelo usudrio ou ja tenha avaliado todas as estruturas de redes possiveis. Ha
duas opcoes de Searchers, o Greedy e o Simulated Annealing. Esse Searcher pode ser dividido

em quatro componentes conforme a Figura 3-6.

Banjo Searcher

Dados iniciais

Proposer

loop Y
Opcional
Cycle Checker

Y

Evaluator

¥

Decider

Figura 3-6 — Algoritmo de busca (Searcher) e seus componentes. O Proposer sugere uma rede a partir
dos dados iniciais, € verificado se essa rede contem ciclos pelo Cycle Checker, o Evaluator calcula o score
da rede e o Decider avalia se o score é melhor que a rede atual ou ndo, e assim decide se continua com a
rede atual ou a substitui pela nova.

O primeiro deles é o Proposer que implementa a parte do algoritmo de busca que
especifica quais mudancas acontecerdo na rede em um Unico passo da iteracdo de busca. Sdo
oferecidas duas opg¢des de Proposers, o Random Local Moves que simplesmente seleciona um
movimento ao acaso na rede dentre todos os movimentos locais disponiveis e o All Local Moves
que compde uma lista de todos os movimentos locais disponiveis, dado o estado atual da rede e
seleciona 0 movimento que produz a rede com maior pontuacdo. Em teste com alguns dados de
levedura, foi percebido que o0 método Random Moves resulta em redes com maior score que o All

Local Moves em combinacdo com quaisquer algoritmos de busca.
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O préximo componente ird checar se a rede proposta contem ciclos. Se houver ciclos, essa
rede é descartada e o Searcher volta a propor uma nova mudanca na rede. O Evaluator vai
computar o score de uma rede, baseado na medida de BDe. E depois o Decider vai determinar se
a rede proposta na iteracao atual serd aceita como rede atual para a préxima iteragdo ou se serd

rejeitada, e nesse caso a busca continua com a rede atual.

3.9.2. BNFinder

O BNFinder é um software implementado em Python por Wilczynski & Dojer (2008) e
vem sendo bastante utilizado em estudos recentes (Dabrowski et al., 2010; Chai et al., 2012;
Bonn et al., 2012; Wilczynski et al., 2012). Ele possui uma versdo online que suporta redes com
até 20 n6s e 500 observacdes experimentais (http://bioputer.mimuw.edu.pl/software/bnf/). Assim
como o BaNJO, BNFinder pode também aprender tanto redes dindmicas (a partir de séries
temporais) quanto estaticas (a partir de dados experimentais independentes). Porém, no segundo
caso € necessdrio especificar algumas limitacdes para a estrutura da rede, for¢cando sua

aciclicidade.

Segundo Wilczynski & Dojer (2008) ele foi projetado para economizar velocidade e ter
uma qualidade boa na aprendizagem em uma ampla classe de problemas que ocorrem em
biologia. Ele trabalha sob o pressuposto de que ndo hd necessidade de checar a aciclicidade do
grafo, pois essa € satisfeita ao lidar com redes dinamicas, nas quais as distribui¢cdes condicionais
referem-se a varidveis aleatorias em pontos de tempo vizinhos e o grafo é sempre aciclico. E, no
caso de redes estdticas, o conjunto de estruturas de redes possiveis deve ser restrito. BNFinder
deixa o usudrio dividir o conjunto de varidveis em um conjunto ordenado de subconjuntos
disjuntos de varidveis, onde arcos podem ser colocados somente dos conjuntos upstream para
downstream. Se tal ordenacdo nao € conhecida de antemdo, pode-se tentar executar o BNFinder

com ordenacdes diferentes e escolher uma rede com a melhor pontuacio geral.

BNFinder aprende redes 6timas com respeito a dois critérios de score geralmente usados:
Equivaléncia bayesiana de Dirichlet (BDe) (que € o padrdo) e Minimal Description Length
(MDL). O algoritmo trabalha em tempo polinomial para ambos os scores, mas célculos com o
MDL sao mais rdpidos, especialmente para conjuntos grandes de dados. Essa é a principal
vantagem do BNFinder, pois utilizando o MDL score € possivel fazer redes maiores do que os

outros softwares citados permitem. No entanto, o uso do BDe score deve ser preferido devido ao
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seu melhor desempenho na interpretacdo estatistica. Os scores MDL e BDe foram originalmente
concebidos para varidveis discretas. As varidveis continuas sdo tratadas com pontuagdes
correspondentes, derivadas sob a assuncdo que distribuicdes condicionais pertencem a uma

familia de misturas Gaussianas.

Desde que perturbagdes mudam a estrutura das interagdes, procedimentos de
aprendizagem tendem a usar dados seletivamente. BNFinder manipula perturbagdes, da seguinte
maneira: para calcular o score de conjuntos de pais de uma varidvel v, ele em conta somente 0s

experimentos onde v nio € perturbado.

Uma distribui¢c@o a priori da estrutura da rede pode ser especificada através da atribui¢io
de pesos para as interacdes potenciais entre as varidveis. Além disso, o tamanho do conjunto de
reguladores de cada varidvel pode ser limitado a um dado nimero e o espago de possiveis
distribuicdes de probabilidade condicional de varidveis selecionadas pode ser restrito. E possivel

definir também o nimero maximo de pais para cada nd.

Este software ndo possui critérios para que a inferéncia seja finalizada, assim, a execugao
do programa sé termina quando todo o espaco de redes possiveis, seguindo as restricdes, foi
acessado. Isso € vantajoso, pois ao contrdrio do BaNJO, o resultado serd a rede de maior score

dentre todas as redes possiveis.

3.9.3. PEBL: Python Environment for Bayesian Learning

O PEBL € uma biblioteca do Python para aprendizagem de redes bayesianas desenvolvida
por Shah & Woolf (2009) e como requisito necessita da biblioteca numpy (Ascher et al., 2001)
para operagdes de matrizes de alto desempenho. O formato de entrada dos dados utilizados no
programa devem ser arquivos de texto, delimitados por tabulacdes e ele é capaz de lidar com
varidveis tanto discretas quanto continuas. Sendo esta uma de suas vantagens, pois ndo ocorre

perda de informacao.

Para calcular o score das redes, o PEBL utiliza o score BDe e uma vantagem € que ele
pode trabalhar com valores ausentes e varidveis ocultas usando marginalizacdo exata e
amostragem de Gibbs. O PEBL suporta o ajuste de probabilidades a priori e possui duas opgoes

de algoritmos de busca, assim como o BaNJO, o Greedy Hill-Climbing e Simulated Annealing.
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Assim como o BaNJO, o PEBL pode executar tarefas de aprendizagem em paralelo ao
longo de miuiltiplos processadores ou nicleos de CPU. Com configuracdes adequadas e da
utilizacdo de execugdo paralela, PEBL pode ser usado para grandes tarefas de aprendizagem.
Apesar de ser um programa semelhante ao BaNJO, ele possui menor sensibilidade, ou seja, as
redes geradas por ele possuem poucos arcos. Essa caracteristica pode ser tratada como vantajosa

dependendo do objetivo do estudo.

3.9.4. R: Deal e BNArray

O deal é um pacote implementado por Bottcher & Dethlefsen (2003) em R (Development
Core Team, 2003) para a aprendizagem de redes bayesianas, porém seu uso nio € direcionado
para dados de expressdo génica. Ele permite a aprendizagem somente de redes estdticas com
varidveis continuas e/ou discretas, o que € uma vantagem, pois ndo hd necessidade de discretizar

varidveis e ndo hd perda de informacdo.

O deal inclui procedimentos para definir prioris, estimar parametros, calcular score das
redes, executar a busca heuristica, tdo bem como, simular conjuntos de dados com uma dada

estrutura de dependéncia. Para aprendizagem da rede, é necessdrio que o usudrio forneca os

dados de treino e representa qualquer conhecimento a priori disponivel.

Esse pacote utiliza a rede bayesiana a priori para deduzir distribui¢des para todos os
parametros no modelo. Entdo, isso € combinado com os dados de treino para calcular as
distribuicdes de probabilidade a posteriori dos parametros. Um score € calculado para a rede e

uma estratégia de busca é empregada para procurar a rede com score mais alto.

Chen et al. (2006) desenvolveram um pacote que serve de extensdo para o deal, no
contexto de dados de expressdo génica, o BNArray' . Este pacote é uma ferramenta para
implementar um processo sistematizado de reconstru¢do de sub-redes regulatérias a partir de
dados de microarrays.

Para a constru¢do das redes ele utiliza as fungdes disponiveis no deal, mas possui trés
ferramentas uteis quando se esta trabalhando com dados de expressdo génica. Uma delas permite
estimar valores ausentes nos dados com o algoritmo Least Local Squares (LLSimpute) para

completar os dados de entrada para constru¢do das redes. Outra € a re-amostragem do conjunto

de dados para produzir dados mais confidveis usando bootstrap. Essa funcdo é implementada

" http://www.cls.zju.edu.cn/binfo/BN Array/
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pelo procedimento BootstrapBN. E a terceira ferramenta, XCODENSE € uma ferramenta que foi
estendida para grafos direcionados que permite a reconstru¢do de sub-redes coerentes e
significantes. Essa ferramenta utiliza uma fun¢do interna para minera¢do dos subgrafos altamente
conectados, assim, sdo derivados subgrafos frequentes de arcos altamente confidentes
previamente selecionados, que oferecem as redes potenciais para relagdes regulatdrias reais entre

OS genes.

A principal desvantagem do deal e BNArray, é que eles exigem muito esforco
computacional, o que torna a inferéncia da rede muito lenta a medida que o nimero de genes
aumenta. Isso acontece porque o espaco de busca, isto é, nimero de redes possiveis, aumenta
exponencialmente com o aumento do nimero de nds. O nimero de nés que o BNArray permite
na rede para que seja vidvel usd-lo na inferéncia de uma rede ndo ultrapassa 20. Isso porque esses
pacotes ndo apresentam parametros como critérios de parada, assim o programa obrigatoriamente

acessa todas as estruturas de redes possiveis para obter a de maior score.

Watanabe et al. (2012) propdem um tipo de paralelizacdo para contornar esse problema,
pois uma paralelizacdo eficaz permite a construcdo de redes em grande escala. O método

apresentado por eles pode ser dividido em trés passos (Figura 3-7):

Passo 1: Divide-se o conjunto de todos os genes V em subconjuntos com todas

combinacdes de trés genes.

Passo 2: O score de todas as redes possiveis para cada trio € calculado de maneira

independente para o obter a melhor rede para cada trio.
Passo 3: A melhor rede para cada trio € unida em uma tnica rede.

Mas essa abordagem niao aumenta muito o nimero de genes que pode ser trabalhado no
BNArray, pois a proposta principal desse trabalho foi apenas utilizar um método que estime as
redes mais precisamente gastando o mesmo tempo que o BNArray gastaria sem a paralelizacao.
Entdo, a execu¢do do programa levaria o mesmo tempo paralelizado ou ndo, porém com a
paralelizacdo o resultado seria mais preciso, ou seja, haveria uma maior chance de encontrar a

rede que realmente corresponde a realidade.
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Figura 3-7 - Representacao do algoritmo. Gera todas as combinagdes de trios possiveis a partir dos
genes do conjunto de dados. Depois € selecionada a melhor rede bayesiana para cada conjunto de trés
genes, entdo essas redes sao unidas em uma dnica rede incluindo todos os genes. (Adaptado de Watanabe
etal., 2012).
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Conjunto de dados de microarrays

Diversos projetos de sequenciamento de expressed sequence tags (EST) de cana-de-agicar
forneceram uma base génica para estudos de perfil de expressdao possibilitando a identificacdo de
genes que possuem expressdo relacionada com diversas situacdes. Porém, esses estudos foram
baseados em laminas de microarray de nylon ou vidro personalizados utilizando subconjuntos
selecionados de ESTs e fragmentos de DNA correspondentes a necessidade de cada trabalho
(Tabela 4-1). O material utilizado e a composicao de genes de cada experimento sdo diferentes, e

isso impossibilita a comparagdo dos perfis de transcricdo obtidos por diferentes laboratorios

(Casu et al., 2007).

Apesar da vantagem de se poder combinar informacgdes de diferentes fontes na elaboragado
das redes, ndo é possivel integrar as informacdes de experimentos que possuem alguns genes ou
ndo possuem outros, pois o conjunto de dados ficard com valores faltantes. Sendo assim, nesse
trabalho optamos por utilizar os trabalhos de Casu et al. (2007) e McCormick et al. (2008), pois
os dois utilizaram a plataforma da Affymetrix denominada Gene Chip Sugarcane Genome Array’
para obtencdo de seus dados de expressdo génica e portanto sdo os Unicos trabalhos que

apresentam conjunto de dados comparéaveis.

2 Affymetrix, Santa Clara, CA, EUA; http://www.affymetrix.com
38



Tabela 4-1 - Lista de trabalhos que disponibilizaram experimentos com dados de cana-de-a¢ucar.
Em negrito, sdo os trabalhos selecionados para serem utilizados nesse estudo.

Orgio Tratamento ou Caractere estudado Referéncia
Folha e Colmo Sacarose e espeficidade de tecidos Carson et al., 2002
Folha Resposta a frio e seca Nogueira et al., 2003
Folha Inducibilidade por etanol para descoberta Camargo et al., 2007
de promotores
Colmo Espeficidade no colmo para descoberta de Damaj et al., 2010
promotores
Colmo Actmulo de sacarose e espeficidade Casu et al., 2004
genotipica
Colmo Actmulo de sacarose e espeficidade Casu et al., 2005
genotipica
Raiz Metil jasmonato e inducdo a defesa Bower et al., 2005
Multiplos Genes expressos constitutivamente e em  Papini-Terzi e al., 2005
tecidos especificos
Muiltiplos Metil jasmonato, ABA, seca, deficiéncia Rocha et al., 2007
de fosfato
Folha Resposta a CO, de Souza et al., 2008
Colmo Actmulo de sacarose e espeficidade Papini-Terzi et al., 2009
genotipica
Folha Fonte de sacarose e espeficidade Felix et al., 2009
genotipica
Colmo Sintese de parede celular Casu et al., 2007
Folha Relacoes fonte-dreno McCormick et al., 2008

4.2. Experimento de metabolismo de parede celular

Esse trabalho foi conduzido por Casu et al. (2007), sendo a primeira avaliacdo da Gene
Chip Sugarcane Genome Array produzido pela Affymetrix visando identificar transcritos
expressos diferencialmente em relagdo ao desenvolvimento e actimulo de sacarose no colmo.
Esse experimento leva em conta a relagdo entre crescimento da planta e acimulo de lignina e o
actimulo de sacarose. Isso porque quando as células do colmo param de crescer, comeca a ocorrer
aumento da espessura da parede celular, lignificacdo e partes basais do colmo, que ja terdo
completado seu crescimento, comeg¢am a acumular sacarose. Porém, os entrends superiores ainda
estdo jovens e em crescimento. Como o alongamento do colmo € sensivel a temperatura, nos
meses frios hd aumento do acimulo de sacarose nos colmos jovens, pois, fotoassimilados sdo

desviados do crescimento para acimulo, e isto coincide com a fase de maturacgdo.
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Esse experimento consiste de amostra de trés tecidos diferentes, portanto trés tratamentos,
colhidos de plantas da variedade Q117 crescidas no campo, com quatro repeti¢cdes. Essas plantas

foram cultivadas como uma cultura comercial na Austrélia e colhidas apds 11 meses de plantio.
Foram recolhidas amostras do colmo dos tecidos:
Jovem — meristema e entrenés 1-3 (M, 11-3);
Colmo em maturagdo — entrené 8 (I8);
Maduro — entrené 20 (120).

O array de cana possui 8.236 sondas que correspondem a expressdo de cerca de 6,024
genes. Os dados foram obtidos do Gene Expression Omnibus® onde se encontravam disponiveis
sob mimero de acesso GSE5021. Com esse trabalho, Casu et al. (2007) identificaram 124 sondas

diferencialmente expressas nos trés tratamentos.

4.3. Experimento de manipulacao da fotossintese

Os dados desse experimento foram publicados por McCormick et al. (2008). Nesse
trabalho, eles utilizaram o frio em folhas crescidas no campo para aumentar artificialmente
concentragdes de sacarose foliares e determinar se existia evidéncia de alteracdes na expressao
génica associada a regulacdo da fotossintese. O objetivo deles era testar a hipétese de que o
actimulo de sacarose em plantas C, suprime fotossintese na folha através da expressao diferencial

de genes relacionados a sinaliza¢do de agticar como ocorre em plantas Cs.

Para isso, plantas de Saccharum spp. (L.) hibridas da variedade N19 com 12 meses de
idade cultivadas no Monte Edge Combe, KwaZulu-Natal (SASRI) foram usadas no estudo
conduzido em 2006. Duas semanas antes do tratamento de frio, as plantas foram irrigadas duas a
trés vezes por semana para assegurar hidratacio adequada. Em todos os tratamentos, foram

utilizadas as segundas e terceiras folhas.

O experimento foi projetado para que as plantas fossem expostas ao frio toda manha, as
8:00 horas por um periodo de 80 horas, e todas as folhas foram coletadas as 16:00 horas, no final
do dia. Havia dois tratamentos: plantas expostas ao frio e controle, com quatro repeticdes cada

um.

? GEO http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
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A abundancia de transcritos em cada amostra de RNA da folha foi analisada usando
também o Affymetrix Gene Chip Sugarcane Genome Array (Affymetrix, Inc., Santa Clara, CA,
USA) da mesma maneira que foi descrito para o experimento de metabolismo de parede celular.
Os dados contendo os arquivos CEL e PHP foram obtidos do Gene Expression Omnibus onde

estavam disponiveis sob nimero de acesso GSE11934.

Das 8236 sondas do chip, McCormick et al. (2008) identificaram 673 como
significativamente diferencialmente expressas nos dois tratamentos. Para focar o resultado em
eventos relacionados com carboidrato na folha e fotossintese eles selecionaram um conjunto de
143 sondas que foram identificadas nas categorias: 1) metabolismo de carboidrato; 2)
fotossintese; 3) sinalizacao de acucar; 4) metabolismo mitocondrial; 5) metabolismo de parede; e

6) resposta a estresse. Esse grupo representa 74 genes.

4.4. Selecao dos genes de interesse pelo método Heuristic Cluster Chiseling
Algorithm

Como a metodologia de redes bayesianas ndo permite que redes com um grande nimero
de genes sejam inferidas devido ao grande esforco computacional que exigem. Assim, foi
necessdrio selecionar alguns conjuntos menores de genes. Para isso, utilizou-se o método de
Heuristic Cluster Chiseling Algorithm (HCCA) que separa uma rede grande em grupos menores

de genes mais correlacionados (Figura 4-1).
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1. Para cada n6 na rede, ¢ criada uma NVN, 2. Tterativamente sdo removidos os nés que
levando em conta o nimero de passos de um possuem maior numero de arcos fora da NVN.
dado no até outro

\

. Cluster aceitos.
. fora
k) T A dentro
P aﬂ?““ -— ‘
4. E feita uma selegdo gulosa dos

clusters a partir da populagdo de
SPCs. Isso ¢ feito classificando os
SPCs de acordo com a taxa de
arcos dentro ¢ fora para todos os
nés no SPC. Iniciando do SPC
com maior taxa nume populagfo,
um proximo SPC ndo
sobreponivel € aceito como
cluster, até que todos os SPCs
sejam avaliados. Esse passo
permite uma selegdo de
propriedades de clusters aceitos,
como o tamanho do cluster.

3. Cada NVN ¢ transformada
num Suposto Cluster Estavel
(SPC).

5. Nos clusterizados sdo removidos
da rede e retorna-se ao passo 1.

Figura 4-1 - Principios do Heuristic Cluster Chiseling Algorithm (HCCA). HCCA consiste de cinco
passos; um: geracdo da NVN para cada nd na rede levando em conta os n-passos da vizinhanga. 2:
remoc¢do dos nés mais conectados com nés fora da NVN resultante, 3: geracdo de SPCs, 4: sele¢do de
clusters da populacdo de SPCs, 5: remocao dos nés clusterizados da rede e retorno ao passo 1. (Adaptado
de Mutwill, 2010).

Essa metodologia para divisdo da rede em pequenas unidades gerencidveis ou cluster de
genes mais relacionados foi proposta por Mutwill et al. (2010) com o objetivo de produzir efeitos
visuais de redes que podem ser facilmente interpretados. Essa metodologia, apesar da divisao,

visa manter o maior nimero possivel de relacdes bioldgicas relevantes.

Para que o método seja empregado, € necessdrio ter a rede dos genes do conjunto de
dados, que pode ser obtida de forma facil e rdpida através do cdlculo da co-expressdao de todos os
genes contra todos utilizando a correlacdo de Pearson. Sendo que o valor minimo de coeficiente
de regressdo linear utilizado foi 0,8. A correlacdo de Pearson captura apenas relacdes lineares
entre quaisquer dois componentes de dados e seu coeficiente define a relacio mutua de co-

expressao entre dois genes.
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ApOs ter gerado a rede, é medida a Node Vicinity Networks (NVN, também chamada de
vizinhan¢a) que é uma parte da rede gerada levando em conta todos os nés a um nimero de

passos de um dado gene (Figura 4-2).

Figura 4-2 - Node Vicinity Networks. Exemplo da vizinhanca de um gene (em cinza) considerando todos
os genes a dois passos dele (http://aranet. mpimp-golm.mpg.de/aranet/FAQ).

O nimero de passos da NVN vai determinar o tamanho do cluster. Para cada n6 da rede, o
algoritmo gera NVNs considerando todos os nos a n passos de distancia do dado nd. N6s com
maior conectividade fora da NVN sdo interativamente removidos. Os clusters resultantes siao
entdo classificados pela taxa de conectividade de fora-para-dentro e filtrados de acordo com o
tamanho de cluster definido. Clusters que ndo se sobrepdem sao mantidos pelo algoritmo, e os
nods desses grupos sdo removidos da rede. Nos associados com cluster rejeitados sdo devolvidos a
rede e reavaliados. O HCCA recursivamente cria clusters que ndo se sobrepdem até que nenhum
dos nds sejam deixados na rede ou ndo seja mais possivel obter clusters estdveis (Figura 4-1).
Neste ultimo caso, os nds restantes sdo associados com os clusters que se mostrarem maior

conectividade.

Outro parametro proposto por Mutwill et al. (2010) é o calculo do Highest Reciprocal
Rank (HRR), que mede a similaridade da expressao e, € assumido ter como valor maximo 30, ou
seja, o nimero maximo de arcos que um nd pode ter € limitado a 30. Esse indice € calculado para
cada par de nés e como exemplo, vamos considerar os genes AtCesal e Ctll de Arabidopsis.
Primeiro, vamos considerar o ArCesal. Todos os genes relacionados com ele sdo ordenados do
maior para o menor de acordo com o valor do coeficiente de regressdo linear (R), e € atribuido

um valor que corresponde a posi¢cdo desse gene (rank), conforme a Figura 4-3.
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valor de R sonda gene descricdo rank
1253428 atat4g32410 AtCesal O
0.88646 247552 _at at5g60920 Cobra
0.8779 250827 _at at5g05170 AtCesa3
0.81694 247251_at at5gb64740 AtCesab
0.77653 261279_at at1g05850 Ctl1
0.76322 248573_at at5g49720 Korrigan

u s W N -

Figura 4-3 - Lista dos genes relacionados com A¢Cesal. Genes ordenados e ranqueados de acordo com
o valor do coeficiente de correlacdo de Pearson; em azul ATCesal e em verde Ctl/ (http://aranet.mpimp-
golm.mpg.de/aranet/FAQ).

O mesmo ¢ feito para o outro gene do par, no caso Ctll (Figura 4-4).

valor de R sonda gene descrigao rank
1 261279_at at1g05850 Ctl1 (
0.8396 250827 _at at5g05170 AtCesa3
0.83488 250645_at at5g06700 Expressed protein
0.82953 247552 _at at5g60920 Cobra
0.80783 254239_at at4g23400 Major intrinsic family protein
0.78417 248393_at at5g52060 BAG-domain containing protein
| 077625253428 at at4g32410ATCesal 6
0.77118 251962_at at3g53420 plasma membrane intrinsic proteir 7
0.76532 250317_at at5g12250 tubulin beta-6 chain 8
0.76417 248573 _at at5g49720 Korrigan 9

v B W N RO

Figura 4-4 - Lista dos genes relacionados com Ctl1. Genes ordenados e ranqueados de acordo com o
valor do coeficiente de correlacio de Pearson; em azul ATCesal e em verde Ctll(http://aranet.mpimp-
golm.mpg.de/aranet/FAQ).

Entdo o célculo do HRR entre um par de genes A e B € dado pela posi¢do do gene do par
que tiver maior valor absoluto na lista de ranks, seguindo a férmula:

HRR(A,B) = max(r(A,B), r(B, A))

No caso do exemplo, o HRR seria igual a 6. O HRR ¢ divido em trés classes: 10 (para
arcos com HRR menor ou igual a 10), 20 (para arcos com HRR maior que 10 e menor ou igual a

20) e 30 (para genes com HRR maior que 20 € menor ou a 30).

4.5. Conjunto de dados

Considerando as limitagdes em se trabalhar com um grande nimero de genes, foram
selecionados conjuntos de dados menores. Assim, para a construcdo das redes de cana foram

utilizados os seguintes conjuntos:

44



e Genes que foram diferencialmente expressos tanto no trabalho de Casu et al. (2007)

quanto no trabalho de McCormick et al. (2008) totalizando 265 genes.

e Conjunto de genes que foram diferencialmente expressos no trabalho de McCormick et al.
(2008) e ele definiu como fazendo parte do grupo de genes relacionados com sinaliza¢ao
e acimulo de acucar além de poderem ter importante papel na regulacio de relacdes fonte
e dreno, totalizando 143 sondas. Dessas algumas correspondiam a um sé gene e entdo foi

tirada a média dos valores de expressao, totalizando 136 genes.

e Genes que faziam parte do cluster no qual se encontrava a enzima Sacarose fosfato

sintase, definido pelo método de HCCA sendo composto por 107 genes.

e Genes dentro do cluster da Sacarose fosfato sintase comNVN =1e HRR =30e NVN =2
e HRR = 10, totalizando 25 genes.

4.6. Normalizacao dos dados Affymetrix

A normalizacdo dos dados de cana foi feita utilizando o R 2.9.2 com a funcdo “rma” do
pacote affy do Bioconductor. A corre¢do do background foi feita pelo método Robust Multi-array
Average (RMA). Essa correcdo € baseada na assun¢do de que o sinal de probe match observado
consiste de um background normalmente distribuido ou componente de ruido e um sinal
exponencialmente distribuido. As intensidades observadas sdo ajustadas pela sua substituicio

pelo sinal verdadeiro esperado.

4.7. Experimento de manipulacao fonte e dreno

Neste experimento, variedades contrastantes para acimulo de sacarose (SP83-2847 e
SP91-1049) foram avaliadas quanto a plasticidade que apresentam em suprir a um aumento na
necessidade de sacarose Tabela 4-2. Esta perturbacdo foi realizada aumentando-se a quantidade
de tecidos drenos e reduzindo a de tecidos fontes na planta de cana-de-agucar. O plantio deste
material em campo contou com uma parcela para cada gendtipo, na configuracdo de 6 sulcos x 10

metros por parcela.
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Tabela 4-2. Quantificacio de sélidos soliveis totais (brix) nas plantas do experimento. Medidas
realizadas em 26/05/2011 quando as plantas se apresentavam com 7 meses.

Quinto interné Terceiro interné

SP83-2847 SP91-1049  SP83-2847 SP91-1049

Amostra / Genoétipo

Amostra 1 14,6 21 16,8 20
Amostra 2 14,8 21 17 21
Amostra 3 15,4 20,4 17,4 20,8
Amostra 4 16,4 20,8 17,8 20,6
Amostra 5 17,4 21 16,8 20,8
Amostra 6 17,6 20 16 20,8
Amostra 7 16,8 21 15,4 19,2
Amostra 8 17,2 21,6 16 19
Amostra 9 17,4 22 17,2 21,8
Amostra 10 16,2 22 17,8 21,6
Média 16,4 21,0 16,7 20,4
Desvio padrio 1,1 0,6 0,8 0,9
Coeficiente de variacdo (%) 6,4 2,9 4,6 4,3

Uma vez que as plantas acima atingiram a maturidade no campo foi iniciado o
experimento de manipulacdo fonte-dreno, utilizando-se de mecanismos de sombreamento de
folhas. Este experimento foi conduzido em junho de 2011, e os tratamentos (14, 6, 3, 1 e 0 dias)
foram conduzidos como indicado na Figura 4-5. Note que no tratamento com 6 dias de sombra
foram coletados materiais em trés periodos ao longo do dia (7h, 12h e 17h). Apds o término do
experimento, a folha +3 de cada planta foi coletada, congelada e teve seu mRNA extraido para

andlise do perfil de expressdo génica utilizando-se o sequenciamento de RNA em larga escala.
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Figura 4-5 - Desenho do experimento para manipulacio da relacao fonte-dreno. Em azul € indicado o
periodo de incidéncia de luz, sendo que em cinza esta o periodo em que as plantas estdo cobertas (com
exce¢do da folha +3). Todos os tratamentos serdo coletados ao final do experimento.

4.8. Montagem e analise inicial dos dados de RNA-seq

A partir das amostras da folha +3 do experimento descrito acima, foram extraidos os
RNAs que entdo foram sequenciados utilizando-se a plataforma Illumina HiSeq. As As
bibliotecas produziram altissima profundidade de reads (Tabela 4-3) e com 6tima qualidade
(Figura 4-6). A contaminagio por sequéncias bacterianas foi de cerca de 0.1% e a de rRNA foi de

aproximadamente 5%.



Tabela 4-3. Resultado do sequenciamento do RNA-seq das 12 amostras de RNA de cana-de-agiicar
no experimento de manipulacio da relacio fonte-dreno. A quantidade e a qualidade dos reads esta
dentro do esperado pela tecnologia Illumina.

Biblioteca Niumero de reads antes Niumero de reads apés a % de reads sem
da remocio do remocio do adaptador adaptador
adaptador
GXQ-1 74.252.988 71.100.312 95.75
GXQ-2 52.500.726 50.452.725 96.10
GXQ-3 41.670.747 38.500137 92.39
GXQ-4 55.264.264 52.285.357 94.61
GXQ-5 61.038.447 58.935.357 96.55
GXQ-6 46.122.987 43.658.690 94.66
GXQ-7 101.168.376 96.952.938 95.83
GXQ-8 40.576.375 38.585.366 95.09
GXQ-9 44.173.762 42.087.869 95.28
GXQ-10 48.655.973 46.600.795 95.78
GXQ-11 63.869.521 60.780.973 95.16
GXQ-12 62.206.724 60.384.906 97.07
&£

}% -" L i * W

H e

-g 5 -.-.‘H‘“—-.H.*H‘_'

q -

(=3 ]

(4]

i

&

A

- -Pl:-si-ﬁc |ia basze

Figura 4-6 - Analise de qualidade dos reads sequenciados apés trimagem inicial. Nota-se a elevada
qualidade dos reads a serem utilizados na montagem do transcriptoma de cana-de-agticar.

Os reads foram montados utilizando os softwares Velvet e Oases, com diferentes

tamanhos de hash (Figura 4-7). Desta forma, esperava-se obter um balanco entre a profundidade

e tamanho dos contigs, assim como a manutengdo da variabilidade (SNPs, por exemplo). Ao final

do processo os contigs foram remontados utilizando também as sequéncias Sanger existentes nos
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bancos de dados. Desta forma espera-se que este transcriptoma sirva como referéncia ndo apenas
para a andlise de expressao dos genes do experimento de manipulacdo da relacdo fonte-dreno,

mas também como referéncia para outros estudos com cana-de-agucar.

Todos os reads
; = sdo dnididos em

conjuntos com o

mesmo tamanho.
Velvat+Dazes
._x. M \ Contigs +Reads
e, L“\ﬂﬁ'ﬂ utilizados. Velvat+Oazes

i

Figura 4-7 - Diagrama esquematico da montagem do transcriptoma. Representacdo da estratégia
utilizada para a montagem de novo do transcriptoma de cana-de-agticar.

4.9. Sugarcane Systems Biology Workplace

H4 uma busca crescente por novos modelos e a formulacdo de novas hipdteses que sejam
capazes de explicar os fendmenos observados. Desta forma, estd sendo criada uma base de dados
que atualmente armazena dados de anotagdo, organizagdo gendmica, ortologia e expressao

génica, todos eles integrados com diferentes redes de regulacdo génica e redes metabdlicas.

A interface de acesso ao banco de dados ja foi desenvolvida por Vicentini (dados ndo
publicados), e permite a navegacdo entre diferentes categorias funcionais, além do acesso a rede
de co-expressdo em larga escala que inclui dados de experimentos de relagdo fonte-dreno e

possui mais de 8.000 genes de cana-de-actcar (Figura 4-8).
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Figura 4-8 - Interface principal para acesso ao sistema Sugarcane Systems Biology
Workplace. (A), interface grafica do site (B) rede da divisdo de todos genes do microarray de cana-
de-acticar em clusters (C) rede bayesiana dos genes diferencialmente expressos no experimento de
relagdo fonte-dreno.
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Esse banco de dados incluird as redes bayesianas e andlises desenvolvidas durante esse
trabalho de mestrado. Desta forma, espera-se a conclusdo e liberacdo do banco de dados para

acesso por toda a comunidade cientifica de cana-de-acucar.

4.10. Construcao das redes bayesianas

Para constru¢do das redes, inicialmente, tentou-se utilizar os pacotes do R: deal e
BNArray. O BNArray funciona até a versdo 2.9.2 do R em Windows. Porém, exigiu muito
esfor¢co computacional e tempo sendo vidvel sua utilizagdo apenas para um numero restrito de
nds (até aproximadamente 10 nds) e mesmo com a paralelizacdo pelo método dos tripletos, esse
nimero de genes ainda permanece muito baixo em relacio ao nimero que gostariamos que
estivessem nas redes. Houve tentativas de se utilizar o BaNJO e o PEBL também, porém como o
nimero de experimentos em cana eram somente dois € com poucas repeticoes esses programas

ndo mostraram boa precisdo e sensibilidade na construcdo das redes.

Dessa forma, o programa que teve melhor desempenho e se adequou melhor as
necessidades desse trabalho, considerando o esfor¢co computacional exigido, tempo de execugdo,
topologias de redes obtidas no que se refere a questdo de sensibilidade e precisdo, foi o
BNFinder. As redes foram calculadas utilizando-se o BDe score, com todos os genes podendo ser
reguladores de todos os outros e o parametro —1 que define o nimero maximo de conjuntos de

pais com melhor score que serd retornado para cada no, foi definido como 5. A rede dos 265

genes diferencialmente expressos foi obtida com o MDL score devido ao nimero de genes.

4.11. Visualizacao das redes

A comparagdo das redes foi feita utilizando-se o software Cytoscape 2.8.2 que € o
ambiente padrdo para andlise e visualizacdo de dados em Biologia de Sistemas, € tem a
capacidade de integrar redes gé€nicas a partir de dados de expressdao (Shannon et al., 2003). Ele
permite integrar interacoes moleculares e medidas de diferentes estados em uma estrutura comum
e assim conectar os dados com um amplo conjunto de parametros e outros atributos bioldgicos

(Shannon et al., 2003).

4.12. Analise de ontologia e anotacao dos genes
O Gene Onlotology (GO) Consortium (Ashburner et al., 2000) € um projeto que visa a

necessidade de descri¢des consistentes de produtos génicos em diferentes bases de dados para
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isso ele classifica os genes de acordo com categorias aplicdveis a qualquer organismo. Ele
apresenta trés categorias basicas: processo bioldgico que se refere ao objetivo para qual o gene ou
produto génico contribui; funcdo molecular que se refere a atividade bioquimica de um produto

génico; e componente celular que indica o local na célula onde o produto génico € ativo.

A anotacdo de genes em categorias facilita a interpretacdo das informagdes funcionais e pode
ser feita automaticamente através de varios softwares, sendo o mais utilizado o Blast2Go (Conesa
et al., 2005). Para usd-lo é necessdrio um arquivo contendo as sequéncias no formato fasta e
entdo € executado um BLAST para encontrar genes homélogos a essas sequéncias. Depois de
feito isso, é executado um mapeamento para recuperar os termos GO. As sequéncias utilizadas
neste trabalho foram retiradas de The Gene Index Project mantido pelo Computational Biology
and Functional Genomics Laboratory de Harvard® e a partir disso foi obtida a identificagio das

funcdes e categorias de GO para os genes.

4.13. Analise do padrao de expressao das redes
O ViaComplex é um software desenvolvido por Castro et al. (2009) e ¢ uma ferramenta
generalizada para avaliar a expressdo de genes. Ele possui interface grafica e permite o calculo

tanto a partir de dados de expressdo como para um modelo de interesse de redes de regulagdo.

Sua principal vantagem € que ele disponibiliza a visualizacdo dos dados como paisagens
funcionais projetadas em mapas de redes génicas através da distribuicdo dos dados nas redes,
assim ele sobrepde a informacdo funcional com a informagdo de interagdo dos genes. Além disso,

ele possui recursos que permitem a comparagdo estatistica entre conjuntos de dados diferentes.

Essa andlise foi obtida para a rede do conjunto de 136 genes diferencialmente expressos e

para todos os genes presentes no microarray de cana-de-aguicar.

* http://compbio.dfci.harvard.edu/cgi-bin/tgi/est_ann.pl?gudb=s_officinarum
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Redes de regulacao génica

A Figura 5-1, mostra a rede obtida pelo método de correlagdo para todos os genes
presentes no microarray de cana-de-actcar da Affymetrix. Um dos objetivos do trabalho era obter
a rede utilizando-se a metodologia de redes bayesianas para todos esses genes, porém devido ao
grande esforco computacional exigido por essa estratégia s6 € possivel trabalhar com conjuntos
menores de genes e assim, a rede com todos os genes do microarray s6 pdde ser feita pela

estratégia de correlacao.

Figura 5-1 - Rede de correlacdo. Rede obtida pelo método de coexpressdo para todas as sondas do
microarray de cana da Affymetrix.
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A partir dessa rede, foi possivel fazer a divisdo dos clusters através do método de HCCA.
O HCCA agrupa os genes com niveis de expressdo mais correlacionados. Para as 8236 sondas,
foram encontrados 85 clusters interligados por 381 arcos (Figura 5-2). Vale a pena frisar que nem
sempre o fato de dois genes terem niveis de expressdo correlacionados implica que os niveis de
expressao sejam realmente dependentes um do outro. Por exemplo, a medida que a planta avanca
em seu estagio de crescimento, os genes relacionados a producdo de lignina aumentam seus
niveis de expressdo para a formacdo do colmo, e como a planta estd passando para o estdgio de
maturacdo seus niveis de producdo de sacarose também aumentam devido a expressdo de genes
relacionados a producdo de sacarose, porém a regulacdo desses dois grupos de genes nao

necessariamente esta relacionada.
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Figura 5-2 - Clusters da rede de correlacdo. Rede representando os clusters obtidos pelo método de
HCCA a partir da rede de correlacdo para todas as sondas do microarray de cana-de-acucar da Affymetrix.

A rede bayesiana obtida para os genes do cluster ao qual pertence a enzima SPS em cana

esta representada na Figura 5-3.
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Figura 5-3 - Rede bayesiana para o cluster da enzima SPS. Rede com 109 nds e 128 arcos. Cores dos nds representam sua funcdo. Nos circulares
representam os genes, varidveis continuas e nds em forma de losango representam os tratamentos, varidveis discretas. Enzimas SPS indicadas em formato

hexagonal.
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Essa rede é composta por 109 nds, sendo que dois deles sdo discretos,
correspondentes aos tratamentos do experimento do McCormick et al. (2008), sendo eles
folhas controle (Control Leaf) e folhas expostas ao frio (Treated Leaf). Dos 107 nds
continuos, que representam os genes, 27 sdo transportadores, 27 estdo relacionados a DNA,
traducdo de RNA e ligacdo, 11 ao metabolismo de aminoécido e proteinas, 2 a metabolismo
de lipidios, 3 a metabolismo de parede celular, 2 ao metabolismo de citoesqueleto, 3 a
resposta a estresses, 4 a metabolismo de carboidratos, 1 a resposta a hormdnios, 2 de
metabolismo mitocondrial, apenas 1 de fotossintese, e 1 é da classe de outros eventos

metabdlicos (Tabela 5-1). Além disso, 22 dos genes presentes na rede possuem fungdo ndo

identificada.
Tabela 5-1. Classificacao dos genes de acordo com sua funcao.
Categoria Niimero de Genes Porcentagem

Metabolismo de Aminoacidos e Proteinas 11 10.28%
Traducao, ligacio ao DNA 27 25.23%
Metabolismo de Parede Celular 3 2.80%
Metabolismo de Lipidios 2 1.87%
Resposta a Estresses 3 2.80%
Metabolismo de Carboidratos 5 4.67%
Metabolismo de Citoesqueleto 2 1.87%
Resposta a Hormonios 1 0.93%
Metabolismo Mitocondrial 2 1.87%
Fotossintese 1 0.93%
Transportadores 27 25.23%

Outros Eventos Metabdlicos 1 0.93%
Funcao Nao Identificada 22 20.56%

Total 107 100%

O n6 BU925724 ¢ uma enzima que apresenta atividade de sacarose fosfato sintase.
Na rede, este nd apresenta ligacdo direta com sete outros genes formando um hub (Figura
5-4-a). A expressdo desse gene estd sendo induzida por um unico gene, o CF573514, que
codifica uma proteina mitocondrial de transporte transmembrana. Ele também se relaciona
com outros dois transportadores, 0 CA154088 que € localizado na membrana e serve para
ligacdo de nucleotideos e o CA093554 que possui atividade catalitica e se localiza nas

membranas vacuolar e plasmaética.
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Figura 5-4 - Genes da enzima SPS representados na rede. A) Gene BU925724 e os genes com
os quais possui ligacdo direta. B) Gene CA232784 e os com os quais possui ligacdo direta.

Dois genes relacionados a respostas a estresses sao induzidos pelo gene BU925724,
sendo eles o CA217422 que é uma protease associada a isoformal de uma proteina com
dominio da familia zinc finger e a CA263391 que possui atividade de glutathione
transferase e regula resposta a luz vermelha localizada tanto no nicleo quanto membrana e
citoplasma. Outro gene induzido pelo BU925724 é o CA10153, que estd localizado na
membrana, citoplasma, mitocondria e vactolo e tem funcdo de processar proteinas,
protedlise além de regular sinais de transducdo e ter também atividade peptidase.
CA179057, também induzido pelo BU925724, se encontra no cloroplasto e responde ao
acido abiscisico e possui também fungdo na transducdo de sinais e morfogénese de tricomas

além do crescimento celular. O gene CA174806 nao possui fun¢do definida ainda.

O gene CA232784 (Figura 5-4-b) codifica a enzima SPS apresenta relacdo direta
com 14 genes, sendo que seis dessas relagdes sdo repressivas. O gene CA294978 localizado
em vesiculas ligadas a membrana citoplasmadtica e possui papel de ligacdo de lipidios e
célcio € o unico que induz diretamente a expressdo da SPS. Dois dos genes que possuem
expressdo induzida pela SPS nio possuem fung¢do identificada. O CA232784 estd inibindo a
expressao de dois genes relacionados ao metabolismo de parede, o CA181540 que possui
funcdo de molécula estrutural e o CA122500 que codifica uma fosfolipase d que possui

atividade catalitica de hidrolase, participa do catabolismo de lipidios e ligacdo de fons
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célcio e estd localizada na membrana. Ele também inibe a expressdo do CF571310 que

codifica um constituinte estrutural do ribossomo e participa da ligacdo de ions metal.

O gene CA232784 também atua induzindo a expressdo de alguns genes, como o
CA101503 que integra membranas vacuolares e plasmaticas e também estd presente no
reticulo endoplasmético e mitocondria participando do processamento de proteinas e
regulacdo da transducdo de sinais. Também induz transportadores como CA266241
localizado na membrana plasmdtica, o CA116455 que participa da divisdo celular e
processos catabdlicos de GTP, tendo, portanto atividade de GTPase, e o CA166837 que

possui atividade de glutathione transferase no citoplasma.

Nessa rede € possivel notar que um aumento na expressao da SPS, causa repressao
de CF575643 que € responsavel pela inducao de CF571746 e CA120893 que sdo expressos
na folha controle, mas ndo na tratada. Assim, pode-se concluir que um aumento na
producdo de sacarose ocorre na folha tratada, assim como observado pela andlise dos dados

de expressdao por McCormick et al. (2008).

Essa rede do cluster apresenta oito genes que possuem relacdo direta com um
nimero grande de outros genes (sete ou mais) (Figura 5-5). Dentre eles, o CA186500 que
participa do processo de biossintese de celulose; o CA114531 que € uma proteina de
transporte intracelular; o CA248525 que participa da resposta ao estimulo por auxina,
ubiquitinacdo de proteinas, morfogénese da inflorescéncia, desenvolvimento de raiz e
ligacdo de ions zinco; CA230194 que € uma proteina de transporte intracelular; CA067632
que € um repressor da atividade de traducgdo e transcri¢do; CF576485 que ndo possui funcao

definida e CA167795 que possui atividade de proteina quinase e ligacdo de ATP.
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Figura 5-5 - Hubs presentes na rede do cluster de cana. Os sete hubs encontrados na rede do
cluster da SPS em cana-de-agticar.

A rede para os genes selecionados dentro do cluster da SPS (Figura 5-6) ficou com
32 nds, sendo sete deles discretos relativos aos tipos de tratamento dos trabalhos de Casu et
al. (2007) e McCormick et al. (2008) e 25 nds continuos referentes aos genes. O niimero de

arcos interligando esses n6s foi 31.
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Figura 5-6 - Rede dos genes selecionados dentro do cluster da SPS. Rede dos genes com HRR =
30e NVN =1 e HRR =10 e NVN = 20, totalizando 32 nés sendo 7 discretos e 31 arcos.

Conforme a Tabela 5-2, a maior parte dos genes representados nessa rede sao
transportadores (32%), seguido dos genes relacionados a Traducao, ligacao ao DNA (24%).
Outras categorias apresentaram representacdo similar (8%) como Resposta a estresse,
Metabolismo mitocondrial e Metabolismo de aminodcidos, enquanto Metabolismo de

carboidratos s6 representa 4% dos genes presentes na rede.
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Tabela 5-2. Classificacao dos genes selecionados a partir do cluster conforme sua funcao.

Categoria Niimero de Genes Porcentagem
Metabolismo de Aminoacidos e Proteinas 2 8.00%
Traducao, ligacio ao DNA 6 24.00%
Resposta a Estresses 2 8.00%
Metabolismo de Carboidratos 1 4.00%
Metabolismo Mitocondrial 2 8.00%
Transportadores 8 32.00%
Outros Eventos Metabdlicos 1 4.00%
Funcao Nao Identificada 3 12.00%
Total 25 100%

Essa rede apresenta dois hubs principais. Um tem como né central o gene
CA160833 que € similar a uma proteina de funcdo desconhecida em Arabidopsis
(AT5G06970), mas faz parte do metabolismo mitocondrial. O outro tem como né central

um transportador, o CA166837 que possui atividade de glutathione transferase.

As glutathione transferases ainda possuem papel mal compreendido em plantas.
Elas possuem funcdo de desintoxicacdo de metabdlitos de estresse oxidativo, biossintese de
leucotrienos e parecem estar envolvidas na ligacdo intracelular e estabilizacdo de
flavonoides, além disso, parecem proteger as plantas de danos oxidativos funcionando

como peroxidades e podem também funcionar na tolerincia a estresses (Dixon et al., 2002).

Dos genes ligados ao primeiro hub (CA160633), trés estdo relacionados a Tradugdo,
ligacio ao DNA. O CA090974 que regula splicing de RNA, traducdo e tem papel na
ligacao de RNAs sendo localizado tanto no nicleo quanto no corpo processador de mRNA
citoplasmatico; o CA090487 que possui atividade de tRNA-aminoacilligase; e o CA106208
que estd localizado no citoplasma e possui fun¢gdo na terminagdo traducional. Fazendo parte
do hub encontra-se também um gene de resposta a estresse, 0 CA181529 que codifica uma
proteina de reparo de DNA rad23, que também responde ao frio localizada no nucleo. Por
ultimo, ha o CA222720 que possui localizacdo intracelular e tem atividade de aminodcido

ligase. CA155738 ndo possui fun¢do definida.

No segundo hub também se ligaram alguns genes relacionados a Traducao, ligacdo
ao DNA. O CF575541 que possui atividade de nucleosideo-trifosfatase; o CF570533 que

codifica uma proteina constituinte estrutural do ribossomo; e o CF571896 que tem papel na

61



ligacdo de DNA. Porém a maioria dos genes desse hub estdo relacionados a
transportadores, sendo 6. CA116455 que possui atividade de GTPase; CA164586 que é
uma proteina de fusdo vacuolar; CA169607 que é um transportador transmembrana de de
carboidratos e agucares; CA179053 que possui atividade ceramidase; CA266241 localizado
na membrana plasmdtica; CF576712 que media o transporte de vesiculas; e por fim, o
CA235677 que possui fun¢do no transporte intracelular de proteinas. Além desses, hd um
gene de resposta a estresse, o CF574296 localizado na membrana e na mitocondria e

participa da ligacdo de ions zinco.

O gene da SPS, CA232784, estd sendo induzido diretamente pelo né de um dos
hubs, CA160833, que também induz um gene que faz a ligacao dos dois hubs (CA235677).
O n6 central do outro hub, ndo € expresso nem no colmo e nem na planta no estado jovem.
Sua expressdo estd bastante relacionada com a expressdo do gene da SPS, pois, eles
dependem do mesmo gene para ter sua expressdo induzida. E é possivel perceber que a
expressao desse gene tem efeito positivo nos estados Maduro e Maturando, indicando que a
expressdo da SPS também aumenta nesses estados, isso pode ser observado no
desenvolvimento da planta de cana, no qual, a planta em estigio de maturagdo comeca a

acumular acucar até alcancar a maturagdo maxima.

Um ponto interessante nessa rede, ¢ que um aumento de CA160633 resulta num
aumento da expressdo da SPS e CA235677 que por sua vez induz CA166837, que aumenta
a expressdo de CA179053 que é expresso na folha tratada, mas ndo na folha controle, ou
seja, o aumento da expressdao dos genes que induzem a SPS e logo aumentam a produgdo de
actcar induz também a expressdo de gene um que ndo € expresso na folha de tratamento
controle. E ainda, CA166837 é expresso na folha, mas ndo no colmo. No trabalho de
McCormick et al. (2008) é observado um aumento no acumulo de sacarose de folhas

expostas ao frios (tratadas) assim como representado na rede.

E como a expressdo do mesmo gene que induz a SPS, induz também o CA166837,
mesmo que indiretamente, pode-se observar que o CA166837 nio € expresso na planta
jovem, pois a planta jovem dispde a energia produzida para seu crescimento € ndo para

acumulo de sacarose.
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O no6 que faz a ligacdo entre os dois hubs, € o CA235677 que codifica uma proteina
de transporte intracelular localizada na membrana e cloroplasto. Essa proteina
provavelmente € responsavel por levar o sinal de um hub até o outro, permitindo que eles se

comuniquem.

A Figura 5-7 representa a rede bayesiana obtida para o grupo de genes definidos por

McCormick et al. (2008).
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Figura 5-7 - Rede bayesiana para os 136 genes definidos no trabalho de McCormick (2007). Rede de regulacéio 136 genes e sete tratamentos, 195 arcos.
Cores indicam fungdes dos genes.
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Essa rede possui 143 nds sendo sete deles discretos referentes aos tratamentos, (Folhas
expostas ao frio, folhas controle, colmo jovem, colmo maturando e colmo maduro) 136 nés

continuos referentes aos genes e um total de 195 arcos.

A categoria funcional com maior representacdo dentre os genes da rede foi
Fotossintese, a qual pertence 31.61% dos genes, em seguida vem Resposta a estresses com
27.2% e Metabolismo de Parede Celular com 16.91% (Tabela 5-3). As outras categorias
representadas apresentaram porcentagem bem menor como Metabolismo de carboidratos
englobando 6.61% dos genes, 8.82% dos genes referentes a Sinalizagdo de actcar, e 3.67%
referentes a metabolismo de amido e a mesma porcentagem para Metabolismo Mitocondrial.

A categoria menos representada foi Outros eventos metabdlicos com apenas 2.21% dos genes

totais da rede.

Tabela 5-3. Classificacao dos 136 genes da rede de acordo com sua categoria funcional.

Categoria Niimero de Genes Porcentagem
Metabolismo de Parede Celular 23 16.91%
Resposta a Estresses 37 27.20%
Metabolismo de Carboidratos 9 6.61%
Sinalizacio de acicares 12 8.82%
Metabolismo Mitocondrial 5 3.67%
Fotossintese 43 31.61%
Metabolismo de Amido 5 3.67%
Outros Eventos Metabolicos 3 2.21%
Total 136 100%

A grande presenca de genes de resposta a estresses e fotossintese € devida ao tipo de
experimento que foi utilizado para selecionar esse grupo de genes. A composi¢do génica dessa
rede € bem diferente quando comparada as redes anteriores. As redes com genes selecionados
pelo método de HCCA eram ricas em transportadores e genes relacionados a Traducdo,
ligacdo ao DNA enquanto apenas um numero restrito de genes tinha fung@o nos diversos tipos
de metabolismo. J4 nesse grupo de genes diferencialmente expressos, hd um nimero elevado
de genes de fotossintese, que o grupo de HCCA ndo possui além de um niimero maior de
genes de metabolismo de parede celular e carboidratos, e resposta a estresses. E nesse grupo, €
possivel observar genes de sinalizacao de acucares, que ndo haviam no cluster. O método de

HCCA selecionou genes relacionados a fungdes mais basais da célula, o que € interessante,
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pois um gene pode estar diretamente relacionado com um gene de interesse, mas nao

necessariamente ser diferencialmente expresso.

Essa rede possui um hub principal, que aparenta ter um papel muito importante para
seu funcionamento (Figura 5-8). Esse hub estd interagindo com 33 genes. Ele € o gene
CA068881 que codifica uma proteina da superfamilia do citocromo p450 e sendo um
citocromo faz parte de processos de oxirredugcdo e possui atividade de carregador de elétrons.
Sua expressdo estd relacionada com a expressdo de vdrios outros genes de fotossintese e
metabolismo mitocondrial. Dos genes de fotossintese, ele regula negativamente o CA192976
que ¢ uma enzima malica dependente de NADP, que possui fun¢do de malato desidrogenase e
se liga a NADP e metais. Outro gene de fotossintese regulado negativamente ¢ o CA194701
que ¢ uma fosfoglicerato quinase com funcdo no ciclo redutivo da pentose-fosfato, glicélise e
fosforilacdo e também responde a fons cddmio e liga ao ATP, localizada nos tilacoides,

estroma do cloroplasto e mitocOndria.

Todos os outros genes de fotossintese sdo regulados positivamente. Dentre eles:
CA194701 e CA085978 que também sdo fosfoglicerato quinases com as mesmas funcdo da
anterior, porém além daquelas fungdes, responde também ao frio e estd localizada em mais
lugares como nicleo, apoplasto, parede celular, envelope do cloroplasto; CA105372 e
CA223413 sao geranilredutases que fazem parte do processo de oxi-redu¢do sendo aceptor de
NAD ou NADP e doador de grupos CH, processa tRNA, participa da biossintese de clorofila,
vitamina E, e phytyl difosfato e se localizam nos plastideos; CA093039 € uma gliceraldeido-3-
fosfato desidrogenase que faz parte do metabolismo de glicose.CA274385 e CF574993
codificam proteinas do fotossistema I; CA192976 é uma enzima médlica dependente assim
como jé foi descrito acima; CA280949 e CA251032 localizadas na membrana do tilacoide e
faz parte da estabilizacdo do fotossistema II; CF577098 que participa do processo de

biossintese de clorofila e possui atividade de nucleosideo fosfatase.

CA068881 inibe todos os genes relacionados a metabolismo de parede celular e
carboidratos, inclusive uma frutose bisfosfatasealdolase (CA206457 e CF574067) e
CA272048 que é uma proteina quinase com fungdo de transdugdo de sinal. Ele € inibido por
um sinalizador de agucares, BU925731 que é uma glicosil hidrolase que faz parte do

metabolismo de carboidratos e atua como uma sacarose alfa-glucosidase.
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CA068881 induz dois genes de resposta a estresse CA164068 que é uma proteina
quinase e CA266080 que responde a estresse oxidativo, possui atividade peroxidase e faz parte

do processo de oxi-reducao.
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Figura 5-8 - Hub CA068881 interagindo com 33 genes. CA068881 é um gene que apresentou um
elevado nimero de interacdes constituindo um hub.

O gene 50198865-54 também faz parte de um hub que € conectado diretamente com
outro hub pelo gene CA174395 (Figura 5-9). CA174395 € um citocromo p450. 50198865-59
reprime trés genes de resposta a estresse: CA171450 que possui atividade de glutamato
descarboxilase; CA106990 que é uma proteina que responde a estresse; e CA065880 que €
uma dlcool desidrogenase. Além desses, ele também reprime genes de sinalizacdo de agucares,
o BU925715 que € um transportador de agucar e AY166699 que participa do transporte
transmembrana de carboidratos sendo que todos os dois integram a membrana. Ele também
inibe um gene de metabolismo de carboidratos, 0 CA093039 localizado no plastidio e que
participa do metabolismo de glicose. Os genes de metabolismo de parede celular também sao

inibidos AJ231133 e CA074575 que atua como xiloglucano:xiloglucosil transferase.

Esse hub atua inibindo o outro, que tem como gene central o CA174395. O CA174395,
ao contrario do gene anterior, induz a expressdo da maioria dos genes de metabolismo de

parede presente no hub: CA253240 que € um centro de reag¢do do fotossistema I; CA181562
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que possui atividade chitinase e atua no processo catabdlico de macromoléculas de parede
celular; CF572353 que participa da biossintese de lignina e metilagcdo; CA218775 que tem
atividade de hidrolase; e inibe apenas um deles, o CA274385. Dos genes de resposta a
estresse, apenas CF570630 € induzido. Os outros, CA286120 que faz parte do processo
catabdlico de clorofila e ligacdo de metais, CF571685 que responde a lesdes e possui atividade
peptidase; CA275478 sdo todos reprimidos. H4 um gene de fotossintese sendo reprimido

também, o CF577213.
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Figura 5-9 - Hubs CA174395 e 50198865-54. Genes que apresentaram um elevado nimero de
interagdes constituindo dois hubs conectados.

Outro hub é o do gene CA119563 (Figura 5-10) que interage com 16 varidveis, sendo
duas delas referentes a tratamentos e as outras 14 aos genes. CA119563 € um gene de resposta
a estresse. Ele regula positivamente sete outros genes de resposta a estresse: CA204366
localizada no cloroplasto e na mitocondria, responde ao estresse salino e possui atividades de
aldeido desidrogenase; CA203963; CA148351 também possui atividade de aldeido
desidrogenase; CA174984; CA144287 localizada no citoplasma e se liga a fons metal;
CF572632 que é uma proteina induzida por baixas temperaturas; CA135644 que é uma
proteina induzida por jasmonato e se liga a manose. Os genes de resposta a estresse que

sofreram repressao sao CA203963 e CA122355.
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Quando o gene de resposta a estresse € expresso, os genes de fotossintese do hub sdo
reprimidos CF577137 com atividade de ribulose bisfosfato carboxilase e funcdo na
fotorrespiracdo e CA195783. Porém os genes de amido sdo induzidos CA151666 que faz parte
do processo de biossintese de glicogénio e amido e CA169622 que tem atividade fosforilase,
ambos localizados nos plastidios. Um gene de sinalizacdo de agicar, o CA176198 também
localizado nos plastidios € reprimido. Ele possui funcdo de biossintese de trealose. Os genes
de estresse sdo expressos na folha tratada com baixas temperaturas mas nao na folha controle,

conforme o esperado.

Figura 5-10 - Hub CA119563. Genes que interagem com CA119563.

Outra vez ocorre de dois hubs estarem conectados. A Figura 3-1 mostra o hub
composto pelo gene BU103687 que € um gene de resposta a estresse, € atua na biossintese de
flavonoides e o outro é um hub menor com um nd central relacionado a fotossintese, o

50198865-28.

BU103687 induz trés genes de sinalizacdo de agucares: CA227092 que codifica uma
proteina translocadora de fosfato; CA111104; e CF572284, que também possui atividade de
transportador transmembrana. Além desses, ele induz também dois genes de metabolismo de
parede celular: CA244283 e CA219099. Também sdo induzidos por ele um gene de
metabolismo de amido, o CA206457 (frutose bisfosfatase aldolase) e um de metabolismo
mitocondrial, o CA181748 que tem atividade chitinase e atua no processo catabdlico de

macromoléculas de parede celular.
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BU103687 ¢ induzido por um gene de fotossintese e sua expressdo reprime apenas dois
genes, o CA202596 que participa do metabolismo de carboidratos e CA093131 o qual
responde a niveis de nitrogénio. Para que BU103687 seja expresso, € necessdria a expressao
do né central do outro hub ligado a ele, o 50198865-28. Esse nd reprime o mesmo gene de
resposta a estresse que BU103687, porém induz outros dois: CA218370 (participa do processo
catabdlico de clorofila e se liga a fons metal como cobre e ferro) e CA093476 (responde a falta

de 4gua, sal, calor).

Figura 5-11 - Hub BU103687 e 50198865-28. Representacdo do gene BU103687 e suas interacdes e
também do 50198865-28.

Outros genes que apresentaram um ndmero considerdvel de interacdoes foram
CA248491 e CA221011 (Figura 5-12). Esses sdo genes relacionados ao metabolismo de
parede celular. CA221011 € uma proteina da familia celulose sintase e possui atividade
transferase, transferindo grupos glicosil. Ela é induzida pelo gene CA219099 que possui
atividade de celulase. Sua expressdo acarreta e expressdo de outros trés genes também de
metabolismo de parede celular. CA254294 que também possui atividade de celulose sintase,

assim como, CA250044 e CA244798. E interessante observar que esses genes estio sendo
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expressos na planta no estado Maturando, que € quando a planta se encontra em fase de
crescimento e consequentemente deve haver producdo de celulose para o seu
desenvolvimento. J4 na planta madura, ndo ocorre expressdo desses genes, pois a planta ndao
tem necessidade de gastar energia para produzir celulose, j4& que seus Orgdos ji estdo

desenvolvidos.

CA248491 estd induzindo dois genes de resposta a estresse, CF572632 (resposta a
baixas temperaturas) e CF571685 (resposta a lesdes) e inibindo CA272048 (transducdo de
sinais). Ele também inibe a expressdao de dois genes de metabolismo de parede, CF571758
(atividade catalitica) e CA254458 (processo metabdlico de d-xilose, atividade de UDP-
glucoronato descarboxilase). Esses genes sdo inibidos provavelmente por apresentarem funcao
catalitica, pois CA248491 é expresso na planta jovem, e a planta jovem, por estar em fase de
crescimento, necessita da expressdo de proteinas para producdo de parede. Esse gene ndo é
expresso na planta no estdgio maturando, talvez porque nesse estagio inicia-se a expressao de

outros genes para biossintese de parede celular, ndo sendo mais necessdria sua expressao.

Figura 5-12 - Hubs CA248491 e CA221011. Genes CA248491 e CA221011 e os genes que interagem
com eles.

Um padrdao observado nessa rede é que os genes de fotossintese inibem os genes de
metabolismo de parede. Em outro trabalho do grupo, foram quantificados os carboidratos nas

cultivares de cana-de-acticar utilizadas para o experimento de fonte-dreno na folha +1 que
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representa um tecido dreno em trés hordrios diferentes ao longo do dia (Figura 5-13).
Observou-se que as 12 horas, as duas cultivares possuem sacarose acumulada, porém ao final
do dia somente a cultivar SP91-1049 mantém essa quantidade acumulada. A cultivar SP83-
2847 apresenta maior crescimento no campo que a cultivar SP91-1049. Isso sugere que na
SP83-2847 esses genes de fotossintese provavelmente ndo estdo reprimindo os genes de
metabolismo de parede, e a planta utiliza essa energia que acumula durante o dia para a

construcdo de parede celular e consequentemente seu crescimento.

00

Folha +1 - tecido dreno
BOOD
T

SO0

SO0

&
£

&7h

A000 ®1Zh
aith

3000

2000

B h N =
a h = [ —— I I

Galactose  Glicose Sacarose  Frmose Galactose  Glicose Sacarose  Frutose
SPE3-2847 5PS1-1049

Figura 5-13 - Quantificacio dos carboidratos nas duas cultivares de cana-de-acucar.
Quantificacdo dos carboidratos galactose, glicose, sacarose e frutose nas variedades SP83-2847 e
SP91-1049 as 7, 12, e 17 horas. Em SP83-2847, as 12 horas hd produ¢do de sacarase mas ao final do
dia essa sacarose € consumida.

A Figura 5-14 representa a rede de regulacdo para os 265 genes que foram
diferencialmente expressos tanto no trabalho de Casu et al. (2007) quanto McCormick et al.
(2008). Essa rede ficou com apenas 120 nds dos 265, ligados por 118 arcos. Essa redu¢do do
nimero de nds ocorreu devido ao método utilizado para o cdlculo do score da rede no
BNFinder que acabou considerando grande parte dos genes do grupo condicionalmente
independentes dos outros genes do grupo. Como 265 genes € um niimero grande de genes,
optou-se por usar o score MDL que exige menos esfor¢co computacional e torna possivel que a

rede seja obtida.
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Figura 5-14 - Rede para os 265 genes diferencialmente expressos. Rede para os genes diferencialmente expressos tanto no trabalho de Casu
et al. (2007) quanto McCormick et al. (2008) totalizando 120 nés e 118 arcos.
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Conforme a Tabela 5-4 a maior parte dos genes representados nessa rede é de
Fotossintese (33.33%), ha também 11.67% de genes de Resposta a Estresses, 10% de genes de
Metabolismo de Parede Celular, 9.16% de genes de Sinalizacdo de Acucar. As outras
categorias aparecem em menor quantidade, sendo que Metabolismo de Aminodcidos e
Proteinas e Metabolismo de Lipidios representam apenas 0.83% dos genes da rede. Nessa rede
€ possivel observar a presenga de genes Transportadores e de Metabolismo de Carboidratos,
com 6.67%. 5.83% dos genes possuem func¢do nao identificada e 2.5% estdo classificados em

Outros Eventos Metabdlicos. Metabolismo Mitocondrial representa 3.33% dos genes na rede.

Tabela 5-4. Classificacao dos genes da rede de acordo com sua categoria funcional.

Categoria Numero de Genes Porcentagem
Metabolismo de Aminoacidos e Proteinas 1 0.83%
Traducao, ligacio ao DNA 10 8.33%
Metabolismo de Parede Celular 12 10.00%
Metabolismo de Lipidios 1 0.83%
Resposta a Estresses 14 11.67%
Metabolismo de Carboidratos 8 6.67%
Metabolismo Mitocondrial 4 3.33%
Fotossintese 40 33.33%
Transportadores 8 6.67%
Outros Eventos Metabdlicos 3 2.50%
Sinalizacao de Acucares 11 9.16%
Funcao Nao Identificada 7 5.83%
Total 120 100%

A estrutura dessa rede € composta por 5 hubs principais. Considerando-se uma
organizacdo hierdrquica dessa rede, que seria no sentido da direita para esquerda na Figura
5-14, genes de func¢des essenciais para a atividade celular e atividades basais como Traducao,
ligacdo ao DNA, Transportadores, Metabolismo de Aminodcidos e Proteinas ocupam a
posicdo de inicio da rede, enquanto genes com funcdes ndo tdo essenciais como Metabolismo
de Parede Celular e Resposta a estresses estdo representados nos niveis finais da rede. Genes
de uma mesma categoria funcional apresentam a regulagdo por um mesmo gene e, portanto

tenderam a constituir um mesmo hub.

O primeiro hub (Figura 5-15) é controlado pelo gene CA271047 que tem funcdo de
hidrolise de ATP acoplado com transporte de prétons. Esse gene estd interagindo com 13

genes sendo que 10 das interagdes sdo de repressdo. Ele estd reprimindo genes de Sinalizagdo
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de Actcares (CF571106 — manose binding); Traducdo, ligacdo ao DNA (CO373196 —
constituinte estrutural da cromatina, CA244277 — iniciacdo da tradugdo, CA126364 — histona
h2a, CA077455 — histona h2a); Fotossintese (CA089534 - fosfatase acida, 50198865-94,
50198865-53), Transportadores (CA168705). Ele induz apenas trés genes um de fotossintese
(CA151256 — malato desidrogenase), um sem fungao definida (CA267665) e um transportador
(CF577408).

Figura 5-15 - Hub CA271047. Gene CA271047 e os genes com os quais ele interage.

O segundo agrupamento de genes (Figura 5-16) ainda apresenta uma composicao que
se assemelha a do primeiro, no que se refere as categorias funcionais. A expressdo do gene
central € induzida pelo gene CA077455 que codifica uma histona h2a. O n6 central do grupo é
o CA243079 que também codifica uma histona h2a. Ele induz a expressdo dos genes
CA128590 que é também uma histona, CA093743 que € uma catalase, CA085955, CA070403
que possui atividade de fosfofrutoquinase na glicélise, BU925731 que € uma glicosil hidrolase
com atividade de sacarose alfa-glicosidase, CA208800, CA206457 que ¢ uma frutose-
bisfosfato aldolase também com atividade na glic6lise, CA171058 que € uma peptidase que
responde a fons cddmio, CA133751 que codifica histona h3 e CA087711 que tem atividade

ligase.

75



Por outro lado, ele reprime a expressdo de CF574067 que tem atividade de frutose
bisfosfatase aldolase, CA221011 que é uma proteina da familia das celuloses sintases,
CA202596 que possui atividade de hidrolase e participa do processo metabdlico de glucanos,
CA148883 e CA065094 que codificam vesiculas ligadas a membrana citoplasmatica,
CA112866, CA093039 e CA196594 que sdo gliceraldeido-3-fosfato desidrogenases,
CA081293, CA260047, CA205440 participa da regulacdo da transcricdo, CA160989 realiza
transporte de lipidios, e CA087714.
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Figura 5-16 - Hub CA243069. Gene CA243069 e os genes com os quais ele interage.

No terceiro agrupamento (Figura 5-17), comecam a aparecer genes relacionados com
fotossintese, sendo que eles representam a maior parte dos genes presentes nesse hub. O gene
central é o CA151666 que codifica a subunidade grande da ADP-glicose fosforilase e participa
da biossintese de glicogénio e amido. Ele € responsavel pela repressdo de todos os genes de
Fotossintese presentes nesse agrupamento, exceto um deles, o CA186676 que € um percussor

da apoproteina cp26 de ligacao a clorofila.

Além disso, ele causa a indugdo de genes Metabolismo de Amido como o CA289034
que possui atividade de isoamilase, CA169622 que possui atividade fosforilase e CA169143

que € uma amilase e se liga a fons cdlcio. Ele também causa a expressdo de genes de
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Metabolismo Mitocondrial: CA181748, uma NAD malato desidrogenase, CA170908 proteina
de transporte mitocondrial, AY644460 e reprime dois genes de resposta a estresses,
CA265014 e CAI161102 que sdo proteinas que causam o final do desenvolvimento

embriondrio em sementes dormentes.
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Figura 5-17 - Hub CA151666. Gene CA151666 e os genes com os quais ele interage.

A Figura 5-18 representa o terceiro grupo de genes. Nesse grupo, dos 21 genes
interagindo com o né central, somente cinco ndo sdo de Fotossintese. O n6 central, CA300310
€ uma proteina de membrana do fotossistema I, localizada no cloroplasto. Ele est4 reprimindo
os quatro genes de sinalizacdo de aclicares aos quais estd ligado. Sdo estes: CA111104,
CF571565, CA295728 e CA109224, sendo esses dois ultimos translocadores de glicose-6-
fosfato. Além disso, ele induz um gene de resposta a estresse (CA164068 — proteina quinase,
fosforilagdo) e reprime outro (CA272048 — proteina quinase dependente de calmodulina,

transducgdo de sinal).
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Figura 5-18 - Hub CA300310. Gene CA300310 e os genes com os quais ele interage.

No dltimo Aub (Figura 5-19), aparecem genes de Metabolismo de Parede Celular. O n6
central desse agrupamento é o CF572284, de Sinalizacdo de acucares, que € um translocador
de fosfato nos plastidios. Esse gene reprime a atividade apenas de outros trés genes, o
CF573831 e CA176198 que sdo trealsose-6-fosfato sintases 2 com atividade catalitica, e o
CA093476 que responde ao estresse por falta de dgua, sal e calor. Trés genes de sinalizacdo de
acucar sdo induzidos, CA227092 que codifica um translocador de fosfato, CA086449 sendo

uma trealose fosfato sintase 2, e BU925715 um transportador transmembrana de agucares.

Os genes de Metabolismo de Parede Celular induzidos sdo: CA218775 com atividade
de hidrolase; CA181562 com atividade de chitinase; CA254294 celulose sintase; CA265758
com atividade celulase; CF571539; CF572353; CF571758; CA244283 vesicula ligada a
membrana citoplasmatica; CA196999 proteina da familia glicosil transferase; CA105799
atividade hidrolase e AJ231133. E os genes de resposta a estresse induzidos sao: CA093131
proteina quinase induzida por AMP em resposta a niveis de nitrogénio; CA267486 proteina de

resposta a dgua e estresse; CF571023 proteina da familia dlcool desidrogenase; CF577254
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também possui atividade de proteina quinase ativada por AMP; CA171450 e CA270299
glutamato descarboxilase; BQ535164 proteina induzida em baixas temperaturas; CA122355.
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Figura 5-19 - Hub CF572284. Gene CF572284 e os genes com os quais ele interage.

E importante ressaltar que alguns dos genes representados em todas as redes, marcados
em cor cinza sdo genes que nio possuem anotacdo. Esses genes podem ser ncRNAs, miRNAs

ou genes novos e talvez possuam funcdes regulatdrias importantes.

5.2. Analise do padrao de expressao das redes

A Figura 5-20 mostra o resultado da andlise obtida pelo ViaComplex para a rede de co-
expressao de todos os genes do microarray. A Figura 5-20-a, mostra o padrdo de expressdao
dos genes de resposta as manipulacdes da fotossintese, do trabalho do McCormick et al.
(2008). J4 a Figura 5-20-b mostra o padrao de expressao dos genes de resposta ao experimento
de metabolismo de parede celular (Casu et al., 2007). As regides em azul mostram genes com
expressao reprimida e as regides em laranja mostram genes que aumentaram sua expressao.
Assim pode ser percebido que os genes que respondem a modificagcdes nas condicdes de
fotossintese estdo localizados na parte superior da rede enquanto genes que respondem a

estagio de desenvolvimento da planta estdo agrupas na parte esquerda da rede.
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Figura 5-20 - Analise do padrao de expressio para a rede de co-expressiao de todos os genes do
array. A) Experimento de manipula¢do da fotossintese. B) Experimento de metabolismo de parede
celular. Regides em laranja representam alto nivel de expressdo e regides em azul baixo nivel de
expressao.

A Figura 5-21 mostra o padrdo de expressao génica para a rede do grupo dos 143 genes
diferencialmente expressos. A Figura 5-21-a representa o padrdo de expressdao para o
experimento de manipulacdo da fotossintese. Quando comparado a rede, pode-se perceber que
as regides que demonstram expressdo aumentada coincidem com os nds que possuem funcao
relacionada com fotossintese e resposta a estresse. A Figura 5-21-b mostra o padrdo de
expressao génica para o experimento de metabolismo de parede, e nessa representacdo as
regides que possuem expressdao génica aumentada coincidem com locais onde se encontram

genes relacionados a metabolismo de parede celular e de carboidratos.

80



1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

Figura 5-21 - Analise do padrao de expressdo para a rede de 143 genes. A) Experimento de
manipulacido de fotossintese. B) Experimento de metabolismo de parede celular. Regides em laranja
representam alto nivel de expressao e regides em azul baixo nivel de expressao.

5.3. RNA-seq

Foram obtidos dois clusters hierdrquicos a partir do experimento de RNA-seq. Eles
foram elaborados com base nos genes diferencialmente expressos para o experimento do
genoétipo 2847. A Figura 5-22 mostra o grafico representando as diferencas dos niveis de
expressao entre a planta que ficou sob sombreamento durante todo o experimento, a planta que
ficou sob sombreamento durante 6 dias , planta que ficou sob sombreamento durante 3 dias e a
planta controle. Na figura, é possivel observar que a planta que ficou sob sombreamento
durante todo o tempo de experimento e a planta que ndo esteve sob sombreamento apresenta

padrdes de expressao contrarios.
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Figura 5-22 - Heat map para os genes diferencialmente expressos no experimento de manipulacao
fonte-dreno (n = 819). Esse grafico considera os niveis de expressdo para o genétipo 2847 durante
todo o periodo de tratamento.
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Na Figura 5-23 € mostrado o cluster hierdrquico representando o sexto dia do
experimento (n = 1644). O material coletado as 8, 12 e 17 horas e portanto, a variacdo da
expressdo € mostrada nesses hordrios ao longo do sexto dia somente. Cores tendendo a verde

indicam genes expressos € vermelho reprimidos.
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Figura 5-23 - Cluster hierarquico representando o sexto dia do experimento (n = 1644). Material
coletado as 8, 12 e 17 horas.
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Pretende-se usar os dados desse experimento de RNA-seq para elaboracdo de redes,
pois a cana-de-acticar possui aproximadamente 32000 genes e no chip de microarray estdo
representados aproximadamente 8200 apenas. Dessa forma, muitos dos genes que podem ter
papel na sinalizacdo e metabolismo de actcar ndo se encontram representados no chip e

consequentemente nao sdo englobados nas redes.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

As redes bayesianas ainda sdo uma estratégia que exige muito esforco computacional,
impossibilitando a elaboracdo de redes com muitos genes e fazendo necessdria a sele¢do de
genes de interesse. Isso torna necessdria a implementacdo de novos algoritmos para sua
inferéncia assim como a utilizacdo de outras estratégias para obtencdo de redes. A
metodologia de co-expressdo € rapida, porém menos precisa € ndo permite a visualizacdo da

direcionalidade da interacao.

-

E necessaria também a busca por estratégias que permitam a selecio de genes mais
relacionados a um dado gene de interesse. Por exemplo, nesse estudo tentou-se, porém sem
sucesso o uso de técnicas de Incremental Growth onde a partir de um conjunto inicial de genes
€ calculado qual o melhor gene para integrar o grupo, utilizando-se algum tipo de score e isso
¢ repetido até que o nimero de genes de interesse seja alcangado. O problema dessa
abordagem € que nao havia como determinar se o gene escolhido para ser adicionado ao grupo

era realmente o melhor gene.

Utilizar a selecdo dos genes pelo método de HCCA permitiu selecionar genes
relacionados a SPS com fungdes primdrias ou desconhecidas, que seriam genes que nao
despertam interesse num primeiro momento, mas possuem relacdes proximas com a SPS e
consequentemente sdo importantes nas vias de producdo de acticares. A vantagem disso € que
podem ser representados na rede fatores de transcricdo, RNAs ndo codantes, miRNAs e até

mesmo genes novos.

Através dessa abordagem, constatou-se que SPS interage diretamente com genes de
transportadores, traducdo, ligacdo ao DNA e genes de funcdo ndo identificada. Os genes mais
representados no cluster da SPS em cana sdo genes de traducdo e ligacdo ao DNA e genes de
funcdo desconhecida enquanto os menos representados sdo de fotossintese, resposta a
hormodnios, e outros eventos metabdlicos. Desses genes de funcido ndo identificada 11 ndo
apresentaram alinhamento com nenhuma sequéncia ja identificada, o que € uma evidéncia de

que €SSEs gences possam Ser genes novos.

A rede do cluster da sacarose apresentou 7 genes principais (hubs) que aparentam ter

importante funcio dentro do cluster, sendo essenciais para o funcionamento correto da rede. A
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rede dos 136 genes apresentou 6 genes principais, sendo que a maioria deles eram de
fotossintese. A rede dos genes diferencialmente expressos (265 genes) apresentou S5 hubs
principais, sendo que genes com funcdes semelhantes tenderam a sofrer regulagdao por um

mesmo gene, formando grupos de genes com fungdes semelhantes em cada hub.

O padrao de expressdo génica para os genes do experimento de fotossintese mostrou
uma maior expressdo de genes de fotossintese e resposta a estresse enquanto o padrdo de
expressao para o experimento de metabolismo de parede celular foi detectada maior expressao
dos genes que pertenciam ao grupo de metabolismo de parede celular condizendo com o tipo

de experimento dos quais os dados foram retirados.

Devido a limitacdo da quantidade de genes representados no chip de microarray,
pretende-se utilizar os dados do experimento de RNA-seq para a obtencdo de redes, e assim
espera-se que novos genes que antes ndo haviam sido amostrados sejam também representados

nas redes.
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