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Resumo

FUMIA, Herman Fialho, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, Fevereiro, 2010.
Um modelo para regulacao génica e a diferenciacao celular nos estagios
iniciais da embriogénese. Orientador: Marcelo Lobato Martins. Coorientadores:
Silvio da Costa Ferreira Junior e José Arnaldo Redinz

A compreensao total do funcionamento das redes de regulacao génica provavel-
mente explicard a complexidade e a fisiologia dos organismos. O fenémeno da difer-
enciacao celular, uma das conquistas da evolu¢ao que permite a existéncia de vida
multicelular, também terd varias de suas peculiaridades elucidadas com a compreen-
sao das redes de regulagao. Neste trabalho, propomos um modelo para a topologia e
a dinamica de redes de regulacao e, representando células por essas redes, estudamos
como novos tipos celulares surgem através de divisoes e interagoes entre varias célu-
las, ou seja, o fenomeno da diferenciacao celular. Nossos resultados sugerem que a
dinamica de uma tnica célula pode ser congelada, marginal ou cadtica. Contudo,
somente a dinamica marginal agrega conjuntamente estabilidade a mutacoes e ca-
pacidade evolutiva, caracteristicas fundamentais & vida. Ainda mais, a diferenciacao
celular s6 acontece de maneira biologicamente aceitavel quando temos células intera-
gentes no regime marginal. Assim, o nosso modelo suporta a hipdtese de que a vida

acontece na “borda do caos”.
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Abstract

FUMIA, Herman Fialho, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2010.
A model for gene regulation and cell differentiation in early stages of
embryogenesis. Adviser: Marcelo Lobato Martins. Co-Advisers:Silvio da Costa
Ferreira Junior and José Arnaldo Redinz.

The total understanding of genetic regulatory networks will likely explain the
complexity and the physiology of organisms. The phenomenon of cell differentiation,
one of the major transitions in evolution that allows the existence of multicellular
life, will also have several of its peculiarities elucidated with such understanding of
regulatory networks. In this work, we propose a model for the topology and dynamics
of regulatory networks. Representing cells by these networks, we investigate how
new cell types emerge from divisions and interactions between multiple cells, i.e., the
phenomenon of cell differentiation. Our results suggest that the dynamics of a single
cell can be frozen, marginal or chaotic. However, only the marginal dynamics exhibits
both the stability to mutations and the ability to evolve, fundamental features of life.
Moreover, cell differentiation only occurs in a biologically acceptable level only when
the interacting cells are operating in the marginal regime. Thus, our model supports

the hypothesis that life happens in the “edge of chaos”.
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Capitulo 1

Introducao

vida comecou ha muito tempo neste planeta, algo em torno de 3.8 bilhoes de
A anos atras. Embora os primeiros seres fossem muito rudimentares, ao longo de
tantos anos a evolucao produziu seres de estupenda complexidade. Os mais notéveis
desses seres sao, decerto, aqueles formados por milhares de células que trabalham
harmoniosamente. Esses seres, chamados de multicelulares, podem ser dotados de
capacidades refinadas de locomocao, obtencao e assimilagao de energia, instinto social,
entre outras. Entre eles encontram-se até mesmo nos, os Ginicos seres, ao que parece,
complexos o suficiente para estarem conscios de sua propria existéncia e de seu fim

inelutével.

Uma das caracteristicas mais importantes de seres multicelulares, e que permite
a propria existéncia desses organismos, é o fato deles serem formados por células
de diferentes tipos. Esses tipos celulares distintos desempenham funcoes diversas
nos organismos multicelulares, e é o seu trabalho conjunto que gera a complexidade
observada nesses seres. Apesar disso, todo organismo multicelular comeca de uma
unica célula, e é ao longo do seu desenvolvimento embrionério que os novos tipos

celulares vao surgindo. Esse é justamente um dos objetivos deste trabalho: elaborar

um modelo que seja capaz de gerar novos tipos celulares através de um processo



semelhante ao inicio do desenvolvimento embrionario. O outro objetivo, ndo menos
importante, e que de fato nos permitird a realizacao do primeiro, é a elaboracao de
um modelo para a regulacao génica, que parece ser uma das chaves para montar o

quebra-cabeca da vida.

Neste trabalho, inicialmente definiremos alguns conceitos essenciais, tais como:
genes, tipos celulares, DNA, a regulacao génica, desenvolvimento, entre outros. Isso
serd feito no Capitulo 2. Devido ao fato de que uma célula em nosso modelo sera
representada por uma rede de regulacdo génica, no Capitulo 3 definiremos algumas
medidas que sao geralmente feitas para se caracterizar uma rede. No Capitulo 4, ap-
resentaremos a rede de regulacao proposta por noés e faremos a sua caracterizacao. No
Capitulo 5, iremos propor uma dinamica para essa rede de regulagao génica e comparar
os resultados obtidos com aqueles para células de organismos reais. Nesse capitulo,
trataremos ainda do estudo do funcionamento de uma tnica célula. Finalmente, no
Capitulo 6 estudaremos a dindmica de varias células interagindo. Estaremos especial-
mente focados no estudo do aparecimento de novos tipos celulares, o que ocorre como
resultado dessas interagoes intercelulares. No Capitulo 7, apresentaremos a Conclusao

de nosso trabalho e, no Capitulo 8, as Perspectivas Futuras.



Capitulo 2

Uma Breve Revisao Biol6gica

ESTE capitulo, serao apresentados alguns conceitos que sao essenciais para a com-
N preensao dos modelos para a regulacao génica e para a diferenciacao celular que
foram desenvolvidos neste trabalho. Inicialmente, discorreremos acerca de assuntos
tais como DNA, genes e expressao génica. Uma vez que esses conceitos chaves ten-
ham sido apresentados, abordaremos a biologia do desenvolvimento e da diferenciagao

celular.

2.1 DNA: a Molécula da Vida

O nimero de espécies de seres vivos diferentes no mundo é estimado entre 10 e
100 milhoes|1]. Uma caracteristica observada em todas essas espécies ¢ que os “filhos”
sao sempre da mesma espécie dos “pais”. Embora isso pareca obvio, uma vez que, por
exemplo, nao se viu até hoje uma égua gerar uma galinha, essa observacao levanta a
seguinte questao: Como estao armazenadas em cada espécie as informacoes que lhe

permite gerar um ser “a sua imagem e semelhanca’

Hoje, sabemos a resposta para essa pergunta, e por mais estranho que possa

parecer, quaisquer organismos vivos, desde amebas até seres humanos, armazenam



essas informacoes da mesma forma'. Essa resposta se encontra no interior das célu-
las, para ser mais exato no nucleo celular?. L4, encontramos uma macromolécula
chamada de DNA (acido desoxirribonucléico). Tal qual uma grande biblioteca, é
nessa molécula que estdao armazenadas as informacoes para a construcao de um ser
vivo e também para o delicado processo de manutencao da vida. Essas informacoes se
encontram codificadas através de diferentes formas: de maneira direta, codificada na
estrutura do proprio DNA; e de maneira indireta, codificada na dinamica e topologia
do que chamamos de rede de regulacao génica. Antes de abordarmos esses conceitos,

expliquemos a estrutura do DNA.

2.2 A Estrutura do DNA

A molécula de DNA é um polimero, isso significa que ela € um composto quimico
formado por unidades que se repetem. Essas unidades do DNA sao chamadas de nu-
cleotideos e sao formadas por: um acgicar desoxirribose, um grupo fosfato e uma base
nitrogenada. A base nitrogenada pode ser de quatro tipos: adenina, citosina, guanina
e timina; denotadas pelas letras A, C, G e T, respectivamente. Dessa forma, no DNA
existem quatro tipos diferentes de nucleotideos, que diferem entre si exclusivamente
pelo tipo de base que possuem. Os nucleotideos se encontram ligados uns aos outros
através de uma ligacao do grupo fosfato com o agiicar de outro nucleotideo formando

uma longa fita linear.

O DNA ¢ formado por duas dessas longas fitas que se encontram enroladas entre
si de maneira a formar uma estrutura de dupla hélice, que pode ser vista na figura
2.2. As duas fitas se unem através de ligacoes entre as bases dos nucleotideos. Uma
restricao imposta devido a esse tipo de ligacao base-base é que nem todas as bases se

ligam umas com as outras. Se um nucleotideo de uma fita tiver a base A, ele s6 podera

! Esse fato € um forte indicio de que todos os organismos descendem de um tnico ancestral comum.
2Uma ressalva precisa ser feita no caso das heméacias nos mamiferos. Durante o processo através

do qual sao geradas elas perdem o seu ntcleo com o objetivo de obter mais espaco para o transporte

de oxigénio.
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Figura 2.1: A esquerda, temos a estrutura dos nucleotideos e, a direita, a maneira
como eles se unem para formarem uma cadeia linear (observe que a ligagao se da

através do fosfato com o agticar). Figura adaptada de [1]

estar ligado a um nucleotideo da outra fita que tenha a base T, e, similarmente, a base
C 86 se liga com a G. Dessa forma, podemos dizer que as cadeias sao complementares,
ou seja, se soubermos a estrutura de uma delas necessariamente saberemos a da outra.
Nessas seqiiéncias de diferentes bases é que se encontram codificadas de forma direta

varias das informacoes de um organismo.

Figura 2.2: Estrutura em dupla hélice da molécula de DNA. Figura retirada de [1]

Entretanto, resta-nos explicar como a informacao codificada nas bases do DNA

é lida e interpretada pela célula.

2.3 Transcricao e Traducao: a Execucao do Coédigo

Se escolhéssemos aleatoriamente uma seqiiéncia de nucleotideos no DNA humano
e tentassemos descobrir qual o papel daquela informacao no funcionamento celular, a

maior probabilidade ¢ que ela nao significasse nada. De fato, cerca de 95% do DNA



nao guarda nenhuma informacao que seja utilizada pela célula®. O DNA assemelha-se
a um livro em que de dez paginas apenas uma estivesse escrita em alguma linguagem, e
nas demais tivéssemos apenas letras dispostas aleatoriamente. Entretanto, a situagao
no DNA ainda é um pouco mais complicada. As informacoes que realmente significam
alguma coisa nao se encontram todas juntas, na verdade elas se encontram intercaladas

entre seqiiéncias de nucleotideos que nao significam nada. A situacao é analoga a que

temos na seguinte frase: ABFOEABOLAJRNWECASAMCSS.

A cada um dos pedacos espalhados pelo DNA que codificam alguma informacgao
utilizada pela célula damos o nome de gene. Podemos dizer de maneira simples que
genes sao partes do DNA onde estao codificadas as informacoes necessdrias para a

producao de uma ou vdrias proteinas.

As protefnas sao o produto final do processo de execucao da informagao genética,
e é através delas que praticamente todos os processos necessarios a vida sao levados
a cabo. Elas sao responséaveis, entre outras coisas, pela manutencao das estruturas
celulares, geracao de movimentos, sensibilidade a sinalizacao, regulacao génica. Em
suma, quase tudo que ocorre nos organismos. Assim sendo, ao controlar a sintese de
proteinas na célula os genes estao ditando grande parte do comportamento celular.
Ainda nos resta responder como a informacao dos genes se transforma em proteinas.
Isso acontece mediante dois processos, que chamamos de transcricao e traducgao.
Na fase de transcrigao, a informacao contida em um dado gene é copiada para uma fita
de RNA e na traducao, a informacao contida nesse RNA ¢ utilizada para a producao
da proteina que ela esté codificando. O RNA é um polimero semelhante ao DNA, com
a diferenca de no seu nucleotideo haver o ac¢ticar ribose, ao invés da desoxirribose, e
a base Timina (T) ser substituida pela base Uracila (U). Outra diferenca do DNA
¢ que o RNA s6 possui uma tnica fita. O processo de transcricao inicia-se quando
a enzima RNA polimerase se liga a uma regiao do gene que vai ser transcrito
chamada de promotora. A regido promotora é necessaria porque é ela quem indica

onde comeca o gene que vai ser transcrito. Entretanto, para que a RNA polimerase

3Esse tipo de DNA é chamado de DNA “lixo”, sendo esse termo usado porque ndo codificam

nenhum tipo de proteina ou exercem qualquer funcdo conhecida.



se ligue a regiao promotora é necessaria a ajuda de proteinas chamadas de fatores
de transcrigao. Essas proteinas estao associadas ao controle da expressao génica e
elas tém o poder de ativar ou inibir o processo de transcricao. Uma vez que a RNA
polimerase se ligue a regiao promotora, ela comecara a construcao de uma fita de
RNA utilizando o gene como modelo. Quando o processo de transcricdo termina, a
fita de RNA resultante é levada para uma organela celular chamada de ribossomo.
No ribossomo, a informacao contida na fita de RNA sera traduzida e utilizada para
a produgao de uma proteina. Se a proteina associada a um dado gene estiver sendo

sintetizada na célula em um dado momento, dizemos que o gene esta sendo expresso.

2.4 As Informacoes Contidas na Rede de Regulacao
Geénica

Utilizando tijolos, podemos fazer construgoes tao distintas como uma casa ou a
Catedral de Notre-Dame, tudo depende do plano de construcao. As recentes evidén-
cias sugerem que as informagoes contidas nos genes assemelham-se a tijolos, e ao que
parece, os genes nao guardam os planos de construcao, pelo menos, nao de maneira di-
reta. De fato, o estudo experimental e teérico de genomas nos tltimos anos evidencia
que a complexidade dos organismos nao é resultado do seu niimero de genes, mas sim
do intrincado mecanismo de regulacao entre eles. De acordo com esse novo paradigma,
as caracteristicas fenotipicas dos organismos nao estao codificadas somente nas bases
de cada gene, mas também na topologia da rede de regulagao génica e na dinamica
da mesmal2]. O plano de construgao, ou seja, aquilo que nos explicard como deter-
minar a estrutura, o funcionamento e a complexidade dos seres vivos, s6 podera ser

encontrado no estudo da topologia e da dinamica de toda a rede de regulacao génica.



2.5 A Expressao Génica e os Diferentes Tipos Celu-

lares

Observe os dois grupos de células da figura (2.5). A esquerda, nés temos neurdnios,
ao células do sist ; e a direita, t élul 1 di 4
que sao células do sistema nervoso; e a direita, temos células musculares cardiacas®,
que entram na formacdo do miocardio®. A diferenca estrutural entre os dois tipos
de células é gritante e a diferenca funcional também. Enquanto os neurénios estao
associados a transmissao de impulsos elétricos, as células musculares do coracao sao

responsaveis pelas contracoes que permitem esse 6rgao bombear o sangue através do

organismo. Ninguém discordara que esses dois tipos de células sao fundamentais, mas

Figura 2.3: A esquerda temos neurdnios e a direita células musculares do tecido

cardiaco. Figuras retiradas de: neurénios [3]| e células cardiacas|4].

o que realmente difere essas células a nivel genético? A resposta é o seu padrao de
expressao génica. Por padrao de expressao génica estamos nos referindo ao con-
junto de todos os genes que estao sendo expressos em um dado momento. Padroes de
expressao distintos implicam a producao de diferentes tipos de proteinas, e é devido
a isso que as células sao diferentes, tanto funcional quanto estruturalmente. A ex-
isténcia de diferentes tipos celulares agindo de maneira cooperativa é um pré-requisito
para a existéncia dos organismos multicelulares. Sem ela o mundo seria um lugar “sem

graca”, formado tao somente por bactérias, amebas e outros organismos unicelulares.

4Existem trés tipos de células musculares, que entram na formacdo dos trés tipos de tecidos
musculares existentes, a saber: tecido muscular liso (paredes do intestino, vasos sanguineos, etc.),

tecido muscular estriado (mtsculos) e tecido muscular cardiaco (coracao).
50 miocérdio é a parte média da parede do coracao e é responsével pelos batimentos cardiacos.



2.6 A Biologia do Desenvolvimento

O mistério da reproducao tem intrigado a humanidade desde as épocas mais
primevas. Embora todas as culturas tenham dado as suas explicagoes, o primeiro
tratamento cientifico do problema que se tém noticia foi feito por Hipécrates®, na
Grécia, no século V a.C. Usando as idéias correntes daquele tempo, ele tratou de
explicar o desenvolvimento em termos de principios de calor, umidade e solidificagao.
Entretanto, foi Aristoteles’, importantissimo filésofo grego, quem levantou a questao
que perduraria até o final do século XIX: Como as diferentes partes do embriao sao
formadas? Aristoteles propos duas possibilidades: uma era de que tudo no embriao
j& estaria pré-formado desde o inicio e apenas se tornava maior durante a gestacao,
esse ponto de vista ficou conhecido como pré-formacionismo. A outra possibili-
dade era de que as novas estruturas iam surgindo gradualmente ao longo do percurso
do desenvolvimento embrionario, em um processo que ele denominou de epigénese
(que quer dizer “no curso da formacao”). Aristoteles inclinava-se pela epigénese, e,
como sabemos hoje, ele estava correto. A influéncia de Aristoteles no pensamento
europeu foi enorme, estendendo-se desde a “cristianizacao” de suas idéias por Sao
Tomas de Aquino no século XIII até boa parte do século XVII. Devido a isso, durante
esse periodo a epigénese era a idéia mais defendida. Entretanto, a partir do final do
século XVII o pré-formacionismo voltou a ser propalado. Muitos nao acreditavam que
forcas fisicas ou quimicas pudessem moldar um ser vivo. Além disso, a aparicao do
microscopio revelou a existéncia dos espermatozodides, que foram logo interpretados
como os “animais” cujo crescimento daria lugar ao organismo completo. Havia mesmo
quem afirmasse que era possivel se enxergar um “homenzinho” na cabeca do esperma-
tozoide. Por dltimo, o desenvolvimento e aplicagao do calculo integral permitiram a
suposicao de que a matéria era divisivel até o infinito e, portanto, poderiam existir

estruturas extremamente pequenas no espermatozoide que cresceriam durante o de-

SHipocrates, conhecido como o pai da medicina, foi uma das figuras mais importantes na histéria

da satide. E, sobretudo, conhecido pelo famoso Juramento de Hipocrates.
"Pela amplitude dos campos em que trabalhou e pelo rigor de sua metodologia, Aristoteles é

considerado por muitos como o primeiro pesquisador cientifico no sentido atual do termo.



senvolvimento embrionario. A discussdo epigénese/pré-formacionismo continuou até
o desenvolvimento da teoria celular entre 1820 e 1880 pelo botanico alemao Mathias
Schleiden e pelo fisiologista Theodor Schwann. As células foram reconhecidas como as
unidades basicas formadoras dos organismos vivos e foi descoberto que células surgem
somente da divisao de outras células. Os organismos, como plantas e animais, pas-
saram a ser vistos como comunidades celulares. Em face dessas novas descobertas, a
epigénese tornou-se uma op¢ao muito mais provavel, ficando assim encerrado o dilema

epigénese /pré-formacionismo.

2.7 Etapas do Desenvolvimento Embrionario

Quando o gameta masculino fecunda o gameta feminino dando origem a uma
célula chamada de zigoto, inicia-se uma série de processos complexos de divisao, mi-
gracao, sinalizacao e diferenciacao celular, que culminam na formacao de um novo
organismo®. Entender esses processos tem sido uma empreita corajosa da biologia e
podemos dizer que temos uma compreensao razoavel dele no estagio atual. Embora a
muito nao olhemos o desenvolvimento embrionario como miraculoso, torna-se dificil
nao ficar estupefato com ele. A titulo de ilustracao, neste topico apresentaremos de
maneira resumida as etapas basicas do desenvolvimento embrionario em vertebrados.
Vale ressaltar que essas etapas apresentadas nao sao as mesmas para os outros organ-

ismos (plantas, insetos, etc.), apesar de guardarem semelhancas em vérios aspectos.

2.7.1 Clivagem

Como ja dissemos, a fecundagao do 6vulo (gameta feminino) pelo espermatozoide
(gameta masculino) da origem a uma tinica célula fertilizada que chamamos de zigoto

ou célula ovo. Dentro de algumas horas apoés a fertilizagao, o zigoto comeca a se

8Nos animais os gametas masculinos e femininos chamam-se respectivamente, espermatozéide e

6vulo. Nas plantas chamam-se respectivamente, anterozoide e oosfera.

10
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Figura 2.4: Uma ilustragao dos principais eventos do desenvolvimento. Figura adap-

tada de [5].

dividir rapidamente em células cada vez menores, até que tenhamos uma esfera for-
mada por varias células diminutas. A esfera final é praticamente do mesmo tamanho
do zigoto, apesar de ser formada por centenas de células. A essas células diminutas

denominamos blastomeros.

2.7.2 Gastrulacao

Quando a clivagem chega ao fim, a taxa com a qual as células se dividem se torna
bem menor. Os blastomeros iniciam uma série de movimentos onde mudam as suas
posicoes uns em relacoes aos outros. Essa série de rearranjamentos dos blastomeros é
chamada de gastrulagao. Como resultado final dessa fase nos temos a formacao de trés
tipos de folhetos germinativos: a ectoderme, a endoderme e a mesoderme. Podemos
entender esses folhetos germinativos como conjuntos de células que possuem destinos

finais na formagcao dos tecidos e 6rgaos ja determinados, que sao os seguintes:

11



e A ectoderme d4 origem a epiderme e ao sistema nervoso.
e A endoderme forma o revestimento do intestino e do sistema respiratorio.

e A mesoderme da origem aos rins, coracao, gonadas, e células sanguineas.

2.7.3 Neurulacao

Logo depois que a gastrulacao esta completa, uma grande parte da ectoderme na
superficie dorsal do embriao comeca a tornar-se espessa. O espessamento é produzido
pelo alongamento de certas células ectodérmicas. Essas células assumem o formato
de uma cunha por meio da contracao de feixes de actina e posteriormente enrolam-se
formando um tubo. Este tubo é chamado de tubo neural e é a partir dele que a

medula espinhal e o cérebro serao formados [5].

2.7.4 Migracao Celular

Durante essa fase as células comecam a se movimentar no embriao com o objetivo
de alcancarem sua posicao correta, por assim dizer. Células de mesmo tipo tendem a
ficarem proximas para formarem um tecido. E através de proteinas receptoras na sua
superficie que uma célula "sabe'"se deve permanecer em um dado lugar ou continuar

migrando.

2.7.5 Organogénese

Logo que os folhetos germinativos estao formados, as células comegam a interagir
umas com as outras de modo a formar os 6rgaos e os tecidos. Essa fase ¢ chamada
de organogénese. Varios processos atuam concomitantemente nessa etapa de maneira
a permitir essa formacao de novas estruturas, como por exemplo, sinalizacao celular,

migracao celular e adesao celular diferenciada.
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2.8 A Diferenciacao Celular

Conforme ja comentamos, organismos multicelulares somente sao possiveis devido
a diferenciacao celular. Gragas a ela, existem células diferenciadas capazes de executar
as mais distintas fungoes, que sao fundamentais para o funcionamento de organismos
complexos como noés, por exemplo. Ja foi dito também que, durante o desenvolvimento
embrionario, iniciado a partir do zigoto, noés observamos passo a passo a formacao
dos o6rgaos. Obviamente, isso implica que as células estao se diferenciando, uma vez
que os o6rgaos sao formados de células que tém caracteristicas e funcoes distintas.
Pretendemos explicar agora, quais tipos de processos permitem o aparecimento de

células diferentes durante o desenvolvimento.

Sao dois 0os mecanismos por intermédio dos quais as células conseguem se tornar
diferentes umas das outras. O primeiro deles, que ocorre em alguns organismos como
o nematdédeo Caernorhabditis elegans e a mosca da fruta Drosophila melanogaster
entre outros, é chamado de divisao assimétrica. Nesses organismos, a entrada do
espermatozoide no 6vulo condiciona uma reorientacao das moléculas, de modo que
algumas zonas podem estar mais ricas ou com escassez de um dado tipo de molécula.
Entre essas moléculas temos algumas que estao associadas ao controle da regulacao
génica, como os fatores de transcricdo. Quando a célula ovo se divide, as duas novas
células formadas adquirem quantidades diferentes dos fatores de transcricao e out-
ras moléculas associadas a regulacao. Conseqiientemente, as duas células possuem

padroes diferentes de expressao génica, ou seja, ja se tornaram diferenciadas.

Entretanto, a maior parte dos organismos nao apresenta divisao assimétrica e
mesmo naqueles que apresentam, o segundo mecanismo de diferenciagao exerce um
papel importante. Chamamos esse processo de diferenciagao por indugao. Nele, o
controle do destino de uma célula é exercido pelas outras células do organismo através
de sinalizacao. Essa sinalizacao pode ser feita a partir de moléculas que sao difusiveis
no meio, tendo portanto um alcance de atuacao mais amplo, ou por contato direto
entre as células. Seja como for, o efeito final é que essas moléculas acabam por atuar

diretamente no interior da célula alterando o seu padrao de expressao génica e, logo,
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influenciando o seu destino celular.
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Capitulo 3

Medidas em Redes Complexas

MA rede pode ser definida como um conjunto de elementos que se encontram
U relacionados (ligados) de alguma forma. Com uma defini¢ao tao ampla, pode-
mos encontrar estruturas do tipo rede nos lugares mais inusitados. Vamos supor, por
exemplo, uma festa. Podemos criar uma rede estabelecendo, por exemplo, que cada
pessoa serd um elemento da rede, e que haverd uma ligacao entre um elemento e outro
se as pessoas que eles representam se conhecerem. Outros exemplos possiveis seriam:
uma rede onde os nos fossem as cidades de uma dada regiao e as ligacoes entre os
nos a existéncia de uma estrada ligando uma cidade & outra; a internet, onde cada
pagina da rede estd conectada a varias outras por meios de links, ou ainda as redes de
atores, onde cada ator esta conectado a outro se eles ja tiverem atuado em um mesmo
filme. Todas essas redes sao exemplos do que chamamos de redes complexas, assim
chamadas por que as maneiras como os nés se conectam nao exibem nenhum tipo de
padrao simples. Devido a essa dificuldade na determinacao da maneira como 0s nos
se conectam, a primeira hipotese elaborada foi a de que essas conexdes eram estabele-
cidas ao acaso. Essa hipotese, proposta por Paul Erdos e Alfred Rényi, permaneceu
por bastante tempo. Entretanto, com o crescimento do niimero de informagoes sobre
redes complexas acumuladas durante os tltimos anos, e também devido ao aumento

da capacidade computacional, mostrou-se que as redes reais nao sao completamente
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aleatorias [6]. De fato, varias medidas realizadas nessas redes produziram resultados
distintos daqueles que seriam esperados para uma rede aleatoéria. Essas medidas se
tornaram ferramentas indispensaveis para a caracterizacao de redes complexas. Neste
capitulo, o nosso objetivo é unicamente definir algumas dessas grandezas fundamen-
tais. Isso se faz necessario porque no proximo capitulo precisaremos caracterizar a

rede que iremos propor.

3.1 Distribuicao de Conectividades

Chamamos os elementos da rede que se conectam uns com os outros de vértices
ou nés, e as ligacoes de arestas ou arcos. Cada vértice i em uma rede possui um
numero k; de arestas. Chamamos esse nimero de conectividade ou grau do vértice.
Dizemos que uma rede é direcionada se as arestas que ligam os vértices possuem
uma diregao. Por isso, para redes direcionadas cada vértice i tem dois tipos de conec-
tividade: uma que mede o niimero de arestas direcionadas do vértice i para os outros
vértices (kou, ou seja, saindo do vértice), e uma que mede o ntimero de arestas vindas
de outros vértices para o vértice i (k;,,ou seja, entrando no vértice). Em redes nao-
direcionadas nao existem direcoes entre as arestas. Conseqiientemente, s6 temos um

tipo de conectividade.

v3

vl (a) Direcionada vl (b)Nao-direcionada

Figura 3.1: (a) Rede direcionada formada por 4 vértices, onde os pontos vermel-
hos correspondem aos vértices, as linhas as arestas e as setas indicam a direcao da

ligagao.(b) Rede nao-direcionada correspondente aquela da figura 3.1(a).
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Observando a figura 3.1, podemos entender esses conceitos mais claramente.
A figura 3.1(a) ¢ uma rede direcionada, e a figura 3.1(b) a sua correspondente nao-
direcionada. Para a rede direcionada, o vértice v3, por exemplo, possui k,,; = 2, uma
vez que existem duas arestas saindo dele: uma que aponta para o vértice vl e outra
para o vértice v2. Diferentemente, o vértice v3 possui k;, = 1, uma vez que temos
apenas uma aresta, apontando do vértice vl para ele. Para a rede nao-direcionada, o
vértice v3 possui uma conectividade k = 2, ja que existem duas arestas que o ligam a

vl e v3.

Redes direcionadas e nao-direcionadas carregam informagoes diferentes. Nas
redes direcionadas, o fato de um vértice i afetar um vértice j de alguma forma, nao
implica necessariamente que o vértice j também afete o vértice i. Nas redes nao-
direcionadas, entretanto, isso é sempre verdade, e, portanto, nao existe necessidade
de se dar direcao as arestas. Portanto, o uso de redes direcionadas ou nao-direcionadas
dependera do problema ao qual queiramos abordar. Redes de regulacao génica, por
exemplo, sao melhor modeladas por redes direcionadas, ja que o fato de um gene i

controlar a expressao de um gene j nao implica que a reciproca seja verdadeira.

Na maior parte das vezes, quando estamos estudando uma rede nao estamos
interessados na conectividade dos vértices individualmente, e sim no que chamamos
de distribui¢ao de conectividades P(k). Essa medida nos informa qual a probabilidade
de um vértice i possuir um grau k;. Redes aleatorias, por exemplo, possuem uma dis-
tribuicao de conectividades do tipo Poisson com um pico na conectividade média dos
vértices. Essa ¢ uma das medidas que permitiu a verificacao de que redes complexas
reais nao eram aleatorias. Para varias redes reais a distribuicao de conectividades

encontrada era do tipo lei de poténcia ou exponencial, e nao poissoniana.

3.2 Coeficiente de Aglomeracao

Uma caracteristica notada na maioria das redes reais é que os vértices tendem

a criar grupos que sao muito conectados entre si. Um exemplo disso seria uma rede
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Figura 3.2: Distribuicao de conectividade de algumas redes reais: (a)Internet no nivel
de roteadores; (b)rede de co-atuagdo de atores; (c)rede de co-autoria de fisicos de

alta-energia;(d)rede de co-autoria de neurocientistas. Figura retirada de [6]

formada por lacos de amizade, onde existe uma grande chance de virios amigos serem
amigos entre si. O coeficiente de aglomeracao é uma quantificacao de quao coeso
um determinado grupo de vértices estd. Ele é definido para um vértice i, como a
razao entre o nimero de arestas entre os vizinhos desse vértice, denotado por A;, e o
nimero maximo possivel de arestas entre esses vizinhos, dado por (k;(k; —1))/2. Em
geral, estamos interessados no coeficiente de aglomeragao médio da rede, dado pela

expressao a seguir:

N N
1 1 2A;
<(C>=— P = — —_— 3.1
N;C N;kl-(ki—l) (3:1)
em que N é o nimero de vértices da rede. Como vemos, o coeficiente de aglomeracao

médio nada mais é do que a média do coeficiente de aglomeracao para cada vértice
(ci)-
Na figura 3.2 sao mostrados exemplos de grafos ou redes com valores distin-

tos de coeficiente de aglomeracao associado ao vértice central que possui a mesma

conectividade.
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Figura 3.3: Exemplos do valor do coeficiente de clustering para trés redes. (a) Os
vértices estdo totalmente conectados,< C' >= 1. Em (b), < C' >= 3/10. Em (c¢),<

C' >= 0, ja que os vizinhos ndo possuem conexoes entre si. Figura retirada de [7]

3.3 O Menor Caminho Médio

A distancia que separa um vértice de outro é uma informagao importante em
redes complexas. Para a rede da Internet, por exemplo, a perda de pacotes trocados
entre computadores pode aumentar com a distancia entre eles, jA que quanto maior
a distancia, maior o niimero de roteadores no caminho e, conseqiientemente, maior a

probabilidade de ocorrer falhas ou congestionamentos [7].

O menor caminho que leva de um vértice a outro é, de todos os caminhos
possiveis, aquele pelo qual precisamos passar pelo menor numero de arestas para
chegar ao vértice desejado. Na figura 3.3, por exemplo, o menor caminho que liga
o vértice vl ao vértice vb é aquele que faz o trajeto v1-v3-v5, e, portanto, o menor

caminho é 2.

Geralmente, estaremos interessados no menor caminho médio. Para calculé-lo,
temos que tomar a média sobre o menor caminho entre todos os pares de vértices i e

j da rede.

Um fendémeno interessante, presente em muitas redes reais, € o chamado efeito
mundo pequeno (“small world”). Redes com esse efeito podem apresentar milhares de
vértices e, apesar disso, ter um menor caminho médio muito pequeno. A mais popular
manifestacao do efeito mundo pequeno é o conceito dos “seis graus de separagao”,

descoberto pelo psicologo social Stanley Milgram (1967), que concluiu que em média
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Figura 3.4: Rede nao-direcionada formada por 5 vértices. Aqui utilizada com o intuito

de ilustrar o conceito de menor caminho.

quaisquer duas pessoas nos EUA estao separadas através de lacos de familiaridade

por seis outras pessoas [6].
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Capitulo 4

Um Modelo para a Rede de

Regulacao Génica

ESTE capitulo, apresentaremos a primeira parte de nosso trabalho, que foi a con-
N strucao de uma rede de regulacao génica que se aproximasse o maximo possivel
das redes reais de regulagao. Essa fase do trabalho é essencial devido ao fato de que
no estado atual do conhecimento biol6gico nao temos nenhuma rede de regulacao que
esteja completamente determinada. Contudo, muitas caracteristicas compartilhadas
por essas redes sao conhecidas e, se nao podemos fazer o estudo de uma rede especi-
fica, o que representaria uma determinada espécie, podemos construir um ensemble
de redes que englobem essas caracteristicas gerais. Uma vez que isso seja feito, poder-
emos estudar a dinamica regulatéria intracelular e a diferenciacao. Esperamos com
isso observar fenomenos que aparecam como resultado dessas caracteristicas comuns
e se perdemos em especificidade por um lado, talvez ganhemos em conhecimento dos

mecanismos basicos gerais por outro.
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4.1 A Construcao da Rede

Para a construcao da rede de regulacao génica noés fomos guiados por quatro

caracteristicas que sao observadas nesse tipo de rede, a saber:

1. A existéncia de dois grupos de genes. Os genes podem ser classificados
em dois grupos: o grupo dos genes reguladores, que é formado por genes que
controlam a expressao de outros genes (inclusive de outros genes reguladores), e
o grupo dos genes estruturais, que é formado por genes que codificam proteinas

que entram na formagao de estruturas celulares ou tém funcao enzimatica [8].

2. A direcionalidade das redes. As redes de regulacao sao redes direcionadas.
Isso significa que se um gene ¢ regula a expressao de um gene 7, nao necessaria-

mente o gene j regulard a expressao do gene 1.

3. A distribuicao de conectividades. Como as redes de regulacao génica sao
direcionadas, nos temos a distribui¢ao das conectividades que estao saindo (k)
e das que estao chegando aos nos (k;,). Podemos dividir essas conexdes ainda de
duas formas: aquelas que sao feitas somente entre os genes reguladores, e aquelas
que os genes reguladores fazem com os estruturais. Considerando somente as
ligagoes entre os genes reguladores, sabemos que a distribuicao de conectividades
kout € do tipo lei de poténcia e a distribuicao de conectividades k;, ¢ do tipo
Poisson [9]. No caso das conexdes que sao feitas entre os genes estruturais e os
reguladores, a distribuicao de conectividades ¢ do tipo Poisson, sendo do tipo
ki, para os genes estruturais, uma vez que eles s6 recebem ligacoes; e do tipo
k..t para os reguladores, uma vez que eles s6 enviam ligacoes. Note que nao
existe uma distribuicao de conectividades entre os genes estruturais, ja que esses

genes somente podem ser regulados e nunca reguladores.

4. A regulacao da expressao génica. Um gene pode regular o outro e também
a si mesmo (auto-regulacao) de duas maneiras: ativando ou inibindo a expressao

génica.
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Tendo em vista essas caracteristicas, nos construimos a rede da seguinte maneira:

e Comecando com uma rede com N genes (nos), nos a dividimos em dois grupos.
O tamanho dos grupos é determinado pelo parametro chamado perc, que pode
variar de 0 a 1. Se perc vale 0.3, por exemplo, isso significa que 30% dos N
genes pertencem ao grupo dos genes reguladores e os outros 70% ao grupo dos

genes estruturais (Caracteristica 1).

e No grupo dos genes reguladores, cada gene i regularé k; outros genes, escolhidos
aleatoriamente, que também sejam pertencentes ao grupo dos genes reguladores.
Esse niimero k; é escolhido de acordo com uma distribuicao de probabilidades em
lei de poténcia com expoente v. Dessa forma, a distribuicao de conectividades
ko entre os genes reguladores sera do tipo lei de poténcia com expoente v. O
fato de escolhermos aleatoriamente com mesma probabilidade os genes que cada
gene ¢ regulara, faz que com que a distribuicao de conectividades k;, seja do

tipo Poisson (Caracteristicas 2 e 3).

e Para cada um dos genes j do grupo dos genes estruturais, um nimero k; é
escolhido de acordo com uma distribuicao do tipo Poisson com conectividade
média < k >. Cada um dos genes j escolhe aleatoriamente com a mesma
probabilidade k; genes do grupo dos genes reguladores e recebe ligacoes deles,

ou seja, sao regulados por estes genes (Caracteristicas 2 e 3).

e Em nosso modelo, consideramos que todos os genes reguladores se auto-regulam’.
Por 1ltimo, resta-nos atribuir pesos entre as ligagoes, que vao indicar se uma
dada conexao é inibidora da transcricao ou ativadora. Admitimos que toda lig-
acao reguladora tem a mesma intensidade, podendo valer 1 ou —1, conforme ela

seja ativadora ou inibidora, respectivamente. O peso das ligagoes é escolhido

aleatoriamente com probabilidade P1 de a ligacao ser inibidora e (1 — P1) de

ser ativadora. (Caracteristica 4).

1Tsso é obviamente uma simplificacio em nosso modelo. Em parte, isso foi assumido para que
haja uma diminuicdo do espago dos parametros e, também, devido ao percentual de genes que se

auto-regulam nao ser uma informagao facil de se encontrar na literatura.
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Um exemplo tipico de rede de genes gerada conforme o procedimento discutido ante-

riormente ¢ mostrado na figura 4.1.

i A\
5 ‘V‘V
4 N
AR é‘r’

SRS

Figura 4.1: Exemplo de rede de regulacao gerada pelo nosso modelo. Os genes sao
representados pelas bolinhas e as setas entre dois genes indicam que um gene é re-
gulado (seta apontando para ele) ou regula o outro gene (seta apontada para outro
gene). Os dois grupos de genes estao misturados na rede. Um gene que somente
possua ligacoes com setas apontando para ele é um gene estrutural. A auto-regulacao

nao é apresentada na figura.

4.2 A Caracterizacao da Rede

Passemos agora a caracterizagao das propriedades exibidas pela rede proposta e
sua comparacao com os resultados apresentados na literatura para as redes de regu-

lacao génica reais.
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4.2.1 Distribuicao de Conectividades

Embora ja tenhamos proposto nossa rede de forma a obedecer a uma distribuicao
de conectividades similar a observada em redes reais, é necessario demonstrar que

efetivamente isso foi feito de maneira correta.

Na figura 4.2, temos a distribuicao de conectividades k,,; do grupo dos genes
reguladores para diferentes expoentes . Observamos claramente uma distribuicao do

tipo lei de poténcia, como era o esperado.

3 —n—11

—0—18

1 & —5—25
0,1 ™

0,01

P(k,,)

1E-3
1E-4 4

1E-5 4

Figura 4.2: Distribuigao de conectividades para k,,; do grupo dos genes regulatorios.

Média sobre 10.000 redes com N = 100 genes reguladores.

Na figura 4.3, temos a distribuicao k;,, correspondente a figura 4.2. Observamos
uma distribui¢ao do tipo Poisson centrada no valor da conectividade média da rede.
A conectividade média da rede é dependente do valor de v e do nimero de sitios que
a rede possui. Na figura 4.4, temos a distribuicao de conectividades k;, do grupo dos
genes estruturais. Como dissemos, essa distribuicao é escolhida de acordo com uma
distribuicao de Poisson com uma determinada conectividade média. Na figura 4.4,
podemos ver que a escolha de < k£ > é totalmente independente do valor que tomamos
para o expoente v, como deveria efetivamente ser, posto que as ligacoes entre os genes

reguladores e estruturais sao escolhidos de maneira independente daquelas entre os
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Figura 4.3: Distribuicao de conectividades para k;, do grupo dos genes regulatorios.

Média sobre 10.000 redes com N = 100 genes.

genes reguladores.

4.2.2 O Menor Caminho Médio

As redes de regulacao, assim como a maior parte das redes reais, exibem o efeito
mundo pequeno, ou seja, possuem um menor caminho médio que é pequeno se com-
parado ao nimero de nés da rede. Essa é uma propriedade importante em redes de
regulacao porque esta associada a uma rapida transferéncia de informacao através da

rede.

Para o calculo do menor caminho médio teremos que desconsiderar o fato das
redes serem direcionadas e iremos trati-las como se fossem nao-direcionadas. O motivo
disso é que para redes direcionadas temos varios nés a partir dos quais nao podemos
atingir outros nos da rede, e, nesse caso, 0 menor caminho seria infinito. Poderiamos
contornar isso utilizando uma definicao alternativa, chamada de eficiéncia global, que
nada mais ¢ do que considerarmos o inverso do menor caminho [7]. Contudo, como
o procedimento de ignorar a direcionalidade da rede é aquele utilizado para o calculo

do menor caminho médio nas redes reais, sera esse que iremos utilizar.
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Figura 4.4: Distribuicao de conectividades para k;,, do grupo dos genes estruturais com
< k >=10. Média sobre 10.000 redes com N = 100 genes estruturais e reguladores,

perc = 0.3.

Como vemos da figura 4.5, o efeito mundo pequeno se evidencia em nosso mo-
delo. Embora seja dependente do expoente 7, observamos que o menor caminho
médio se mantém pequeno se comparado ao ntimero de nés da rede, e aumenta muito

lentamente com o aumento da mesma.

4.2.3 Coeficiente de Aglomeracgao

O coeficiente de aglomeracao das redes regulatorias de organismos vivos pode
variar consideravelmente dependendo da espécie a qual a rede pertence. Para o Sa-
ccharomyces cerevisiae, por exemplo, o coeficiente de aglomeragao vale 0.11 [10], en-
quanto algumas redes podem ter um coeficiente tao elevado quanto 0.88 [11]. A
despeito dessa grande variagao, o fato é que para as redes de regulacao o coeficiente
de aglomeracao é bem maior do que o esperado se a dita rede fosse uma rede aleatoria.
Outra propriedade observada é que o valor do coeficiente de aglomeracao parece ser

aproximadamente independente do tamanho da rede |9].

Para calcularmos o coeficiente de aglomeragao para a nossa rede, utilizamos o
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Figura 4.5: Menor caminho médio em funcao do tamanho da rede. Média sobre 1000

redes.

procedimento de ignorar a direcionalidade da mesma. Isso é feito porque a maior parte
dos dados sobre redes complexas, de onde se conclui que elas geralmente possuem um

alto coeficiente de aglomeragao, é sobre redes nao-direcionadas.

Como podemos ver da tabela abaixo, o coeficiente de clustering de nossa rede é

consideravelmente maior do que aquele de sua versao aleatéria equivalente.

Expoente(vy) | C | Cueat.

1.1 0.585 | 0.286
1.6 0.430 | 0.107
2.5 0.085 | 0.024

Na figura 4.6, verificamos que o coeficiente de clustering torna-se independente
do tamanho da rede depois de uma pequena fase transiente. Observamos também que
ele satura em um valor bem alto comparado com a versao aleatoria correspondente,

condizente com o que é observado em redes reais.

E importante ressaltar que em todas as consideracgoes feitas acima, estdvamos
analisando somente o grupo dos genes reguladores (o que corresponde no nosso mo-

delo a fazer perc = 1). Isso se deve ao fato de que as informagoes para redes reais
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Figura 4.6: Variacao do coeficiente de aglomeracdao com o tamanho da rede. Média

sobre 2000 redes com até 250 nos.

apresentadas sao baseadas somente na andlise desse grupo.

4.2.4 Modularidade

Tem sido registrado na literatura que uma extensa variedade de redes exibe uma
estrutura modular. Isso significa que se olharmos a rede como um todo poderemos
identificar grupos de nés que estao muito conectados entre si e muito pouco com o
restante da rede. Dessa forma, a rede seria formada por vérios grupos ou modulos

diferentes, formando uma estrutura semelhante a da figura 4.7(a).

Em redes modulares geralmente os integrantes de um mesmo mddulo estao asso-
ciados com um mesmo tipo de funcao na rede. Nos poderiamos esperar, por exemplo,
que nas redes regulatorias, diferentes processos celulares fossem regulados por dife-
rentes moédulos. Realmente redes regulatorias apresentam moédulos. Entretanto, o
panorama é bem distinto daquele da figura 4.7(a). Na verdade, as redes regulatorias
tendem a ser muito interconectadas e somente poucos modulos podem ser inteira-
mente separados do restante da rede [13]. A estrutura real dessas redes é semelhante

a da 4.7(b).
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Figura 4.7: (a)Rede modular gerada a partir do modelo de Ravasz et al.[12].(b) Uma

parte da rede de regulagao da levedura Saccharomyces cerevisiae|13]

Ravasz et al. [12] mostraram que para varias redes reais livres de escalas o
coeficiente de aglomeragio (C) depende da conectividade do no6 k de acordo com uma
lei de poténcia C' « k®. Esse comportamento foi associado por eles a presenca de
modularidade na rede. Com vistas a verificar se esse tipo de comportamento aparece
em nossa rede, estudamos a variacao do coeficiente de clustering com a conectividade
(figura 4.8), e realmente verificamos uma dependéncia na forma de uma lei de poténcia,

o que sugere a presenca de estrutura modular em nossa rede.
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Capitulo 5

Um Modelo para a Dinamica da

Regulacao

OM os avancos recentes da biologia, temos obtido um painel cada vez mais com-
C pleto sobre o processo de regulacao génica. Uma das técnicas mais importantes
nessa area é a baseada no uso de microarrays de DNA. Essa técnica nos permite,
entre outras coisas, medir o nivel de expressao de milhares de genes simultaneamente
e determinar parcialmente a topologia da rede de regulagao génica [14]. Infelizmente,
nenhuma técnica até o momento nos permite conhecer a regra que rege o processo de
regulacao. Esse é um dos pontos em que modelos computacionais podem ser tteis. A
elaboragao de modelos nos quais sejam sugeridas regras para a regulacao e a posterior
comparacao com os dados experimentais pode validar uma determinada regra. De
fato, modelos assim tém sido propostos e com resultados animadores [15]. Entre esses
resultados, o que de mais perto nos toca é o fato de que regras simples do tipo limiar
parecem descrever bem o mecanismo de regulacao. Motivados por isso, neste capitulo
iremos propor uma regra do tipo limiar e estudaremos o tipo de comportamento que
ela gera. Esse estudo da dinamica de uma célula nos permitirad analisar, no préximo

capitulo, o fendmeno da diferenciacao celular.
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5.1 A Escolha da Regra

No capitulo anterior, construimos a rede de regulacao génica, ou seja, definimos
como os genes estao conectados uns com os outros e se essa conexao ¢ do tipo ati-
vadora ou inibidora. Entretanto, ainda nao dissemos de que forma os genes que estao
conectados interagem uns com os outros. Por exemplo, se um gene regulado por dois
outros genes recebe de um deles um estimulo ativador e de outro um estimulo inibidor,
como ele deve se comportar? Oferecemos nessa segao uma proposta simples para essa

questao.

No nosso modelo, os genes possuem somente dois estados: ativos (o = 1) ou
inativos (0 = 0). Se um gene esta ativo, entdo ele esta sendo transcrito e a proteina
que ele codifica sera sintetizada na célula. Caso esteja inativo, nao havera transcricao.
Propomos que uma vez definido o estado de todos os genes em um tempo t, nos
saberemos o estado de cada um dos genes em um tempo ¢ + 1 por meio da seguinte

regra de evolucao ou fungao de atualizagao:

k;
O'Z'(t + 1) = Sgn(J,,Oz(t) + Z Jj(i)O'j(i)(t) — 9) (51)
j=1
1 se >0
Sgn(x) = (5.2)
0 se <0

A constante de acoplamento J;;) nos da a informagao de como o gene j regula
o gene 7, que pode ser de forma a ativar ou inibir a transcricaio. Em nosso modelo,
a constante de acoplamento tém o valor +1 ou —1 caso o gene j esteja ativando
ou inibindo a transcricao do gene i, respectivamente. O valor das constantes de
acoplamento é escolhido aleatoriamente com probabilidade P1 de ser inibidora e 1—P1
de ser ativadora. Dessa forma, o que a regra nos diz é que para decidir o seu estado em
um tempo ¢+ 1 um gene soma todos os estimulos devido aos genes que o regulam e a
si mesmo (J;;04(t) + 25:1 Ji)0j) (1)) em um tempo ¢, se essa soma for maior que um
determinado limiar de ativacao 6 esse gene estara ativo em t+ 1, caso contrario estara

inativo. Observe que mesmo se um gene j faz parte dos reguladores de um gene i, ele
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somente estard exercendo efetivamente a regulacao se estiver ativo. O motivo disso é
que se um gene regulador estd inativo nao existe a sintese do fator de transcricao que

ele codifica. Logo, esse fator nao atuara na regulacao de outros genes.

Cada vez que aplicamos a regra (5.1) sobre uma rede, dizemos que estamos
evoluindo o sistema. O nosso sistema ¢ evoluido a partir de configuragoes iniciais
escolhidas aleatoriamente. Em todos os resultados que serao apresentados a seguir,
nos consideramos o limiar de ativagao # = 0. Escolhemos esse valor porque é o valor
padrao utilizado em regras do tipo limiar [15] e também porque parece ser o que mais
se aproxima do correspondente em redes reais [16]. Os resultados obtidos com outros
limiares de ativacao sao qualitativamente equivalentes aqueles obtidos com o limiar

0 = 0, e por esse motivo nao serao apresentados.

5.2 Atrator, Periodo e Transiente

Suponhamos uma rede que possui N genes. Como cada um dos genes somente
pode estar ativo ou inativo, existem um total de 2V possiveis configuracoes diferentes.
Cada configuracao representa um padrao possivel de expressao génica. Comecemos de
uma configuracao inicial arbitraria e apliquemos sucessivamente a regra de atualizacao
(5.1) sobre ela. O que acontecera? Cada vez que aplicarmos a regra de atualizagao o
sistema “pulard” para uma nova configuracao. Mas isso nao acontece indefinidamente,
nem poderia uma vez que o nimero de configuracoes é finito. O que observamos é
que depois de passar por um determinado nimero de configuracoes o sistema retorna
a uma configuracao ja visitada, e a partir dai comeca a repetir toda uma seqiiéncia
de configuragoes ciclicamente. Quando isso acontece, dizemos que o sistema esta
percorrendo o seu atrator. Um atrator é o que o proprio nome diz: uma seqiiéncia de
configuragoes que atrai outras configuracoes e uma vez que se estd dentro dele nao se

pode mais sair.

O espago de configuracoes esta divido entre varios atratores, formando estru-

turas similares a da figura 5.1. Obviamente a estrutura do espacgo de configuragoes
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é distinta para cada rede diferente que escolhemos, diferindo quanto ao nimero de
atratores, ao nimero de configuragoes que cada atrator possui, bem como ao nimero
de configuracoes que cada atrator atrai para si. Por isso, estaremos interessados nos

valores médios dessas quantidades sobre um ensemble de varias redes.

Figura 5.1: Exemplo de estrutura do espago de configuragoes. Cada ponto representa
uma configuragao e as setas indicam para onde cada uma das configuracoes converge.
Na figura notamos 3 atratores, sendo 2 deles pontos fixos e um deles um ciclo de
periodo 2. Figura gerada para uma rede com 10 nés, P1=0.1,7 = 1.1, correspondente

ao regime congelado (sera definido posteriormente).

Chamamos de periodo do atrator ao nimero de configuracoes que o atrator
possui. Chamamos de transiente ao nimero de configuracées que o sistema percorre
partindo de uma configuragao inicial antes de entrar no seu atrator. Ao conjunto de
configuracgoes que sao atraidas por um dado atrator mais as configuragoes pertencentes

aquele atrator, chamamos de bacia de atracao do dito atrator.

A grande importancia dos atratores estd na associacao que se faz entre eles e os
ciclos de funcionamento das células. Espera-se que as configuracoes que fazem parte
do atrator, bem como a ordem em que elas aparecem, representem os varios estados
de expressao génica ao longo do ciclo celular. Essa associacao nos permite ir mais

além. Podemos dizer que células que operam em atratores diferentes representam
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tipos celulares diferentes, ja que possuem diferentes padroes de expressao génica.
Essa sera uma das hipoteses fundamentais de nosso trabalho. Todas essas idéias sao

devidas a Stuart Kauffman [17].

5.3 Os Trés Regimes de Comportamento

O material genético dos organismos esta sujeito a alteragoes (mutagoes) que oco-
rrem tanto devido a presenca de fatores externos, como substéncias mutagénicas (al-
catrao, nicotina, aflatoxinas, etc.) e radiagdo; bem como devido a erros inerentes
ao processo de replicacdo do DNA [5]. Apesar disso, as células sao robustas contra
mutagoes. Como observado por Visser et al.[18], “robustez é a invariancia do fenétipo
em face de perturbacdes”, ou seja, embora haja alteracoes no material genético dos
organismos, na maior parte das vezes eles continuam funcionando de maneira ade-
quada. E um fato que parte dessa robustez ¢ devido a sofisticados mecanismos a nivel
genético, tais como redundancia genética e “buffering epistasis™. Mas existem evidén-
cias sugerindo que a robustez genética também pode estar associada com propriedades
dindmicas e estruturais da rede de interacdo genética [18]. Sendo assim, pretendemos
verificar se 0 nosso modelo incorpora essa tolerancia ao erro. Com esta finalidade,
utilizaremos o procedimento de evoluir uma rede a partir de uma configuracao inicial
aleatoria qualquer até que ela entre em alguma configuracao que pertenca a um dos
seus atratores. Quando isso acontecer, faremos uma copia dessa configuracio e in-
seriremos nela uma pequena modificacao, algo como alguns poucos genes escolhidos
ao acaso que terao o seu estado trocado de ativo para inativo ou vice-versa. Depois
disso feito, evoluiremos a rede partindo dessas duas configuragoes (a original e a copia)
e mediremos a cada passo de evolucao o quanto cada uma das configuragoes para a

qual o sistema evolui difere da outra. Essa medida de o quanto duas configuracoes

Lbuffering epistasis refere-se ao fenémeno no qual um gene 7 é regulado por dois outros genes da
mesma maneira e a inativagdo de um desses genes nao ocasionard nenhuma mudanca perceptivel na

regulagao de .
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diferem entre si é chamada distancia de Hamming e é dada pela expressao a seguir:
| N
W(t) = NZ |0i(t) — i (t)] (5.3)
i=1

Conforme vemos pela formula 5.3, a distancia de Hamming nada mais ¢ do que
o ntumero de genes nos quais as duas configuracoes {o(t)} e {o%(t)} diferem dividido

pelo nimero de genes que a rede possui (V).

Vamos supor que as duas configuragées (a original {o(t)} e a copia {o%(t)})
diferem inicialmente em K genes. Portanto, a distancia de Hamming inicial (o(0)) sera
K /N .Se depois de um tempo t suficientemente grande a distancia de Hamming tender
para zero, dizemos que a rede opera no regime congelado; se for igual a K/Ndizemos
que opera no regime marginal e se for maior que K/N dizemos que opera no regime
caotico. No regime congelado, um dano introduzido quase certamente seré corrigido
pela dinamica da rede, tendendo na maior parte das vezes para zero desde que N seja
suficientemente grande. Na fase marginal, o dano introduzido nao é corrigido, mas
também nao se espalha para outros genes da rede. Na fase cadtica o dano se espalha
pela rede atingindo outros sitios e podendo fazer as duas configuracoes diferirem

enormemente, mesmo que a diferenca inicial seja minima.

Em qual desses regimes as redes biologicas operam? A resposta cléssica a isso
tem sido o regime marginal. Na expressao de Kaufmann, a vida acontece na “borda
do caos”. O regime caético definitivamente nao é uma op¢ao viavel, uma vez que uma
pequena modificagao pode causar mudancas drasticas, ou seja, nao temos robustez
(existe pelo menos uma evidéncia direta, baseada no estudo de uma rede real, de
que as células nao podem ser caoticas [18]). O regime congelado, por sua vez, é
compativel com a resisténcia a erros das redes reais, mas parece ser incompativel
com a evolucao natural, ja que nao aceita nenhum tipo de mutacao. Portanto, sobra
somente o regime marginal, que reliine uma resisténcia a erros e uma mutabilidade

que permite a evolucao natural.
Vamos estudar como os trés regimes aparecem em nosso modelo.

Na figura 5.2, vemos o valor da razao entre a distancia de Hamming para tempos
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Figura 5.2: Espago dos danos com limiar de ativagao 0 = 0. Média de ensemble (8000
redes) sobre redes com N = 1000 genes reguladores(perc = 1.0). O dano inicial ¢ de

apenas um gene.

suficientemente grandes e a distancia de Hamming inicial em funcao das variaveis P1
e o expoente v da distribuicdo livre de escala. A distancia de Hamming inicial é
a pequena diferenca que se insere nas duas configuragoes iniciais que sao evoluidas.
Com esse grafico podemos identificar os trés regimes. O regime congelado corresponde
a toda faixa para a qual ¥(¢)/W¥(0) é menor que 1, que corresponde a todo area em
negro do grafico. O regime marginal é a linha onde W(¢)/¥(0) é exatamente igual
a 1. O regime caotico corresponde a toda faixa onde W(¢)/¥(0) é maior que 1. Na
figura 5.2, o regime caotico estd dividido em varios niveis com intuito de mostrar
como U(t)/W(0) varia nesse regime. Nele pode ser observado que quanto menor é o

expoente mais cadtico o sistema tende a ser.

E notavel a alta sensibilidade a danos iniciais no regime cat6tico. Observe que

para algumas regioes o dano final pode chegar a ser 70 vezes maior do que o dano inicial
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introduzido no sistema. Seria impossivel uma célula funcionar nesse regime, uma vez
que um pequeno dano levaria a célula para outro padrao de expressao totalmente

distinto.

O que podemos dizer sobre a previsao do nosso modelo e o observado nos or-
ganismos? As evidéncias experimentais apontam que estamos no caminho correto.
A faixa de valores do expoente v no nosso modelo para a qual existe uma regiao
marginal é justamente aquela na qual encontramos os expoentes das redes reais de
regulacao. Diferentemente da maior parte das outras redes livre de escala, que tendem
a apresentar expoentes maiores que 2 [19], as redes de regulagdo parecem ser um caso
especial, ja que tendem a apresentar expoentes menores do que 2 [11]. Infelizmente,
nao podemos verificar a acuracia de nosso modelo quanto ao valor de P1, ja que os

dados na literatura sdo muito escassos.

Podemos inferir do nosso modelo que regras do tipo limiar sao mais apropriadas
para o estudo da regulacao do que as intensivamente utilizadas fungoes Booleanas.
Em um trabalho onde foi utilizada uma rede equivalente a nossa, Aldana escolheu
as funcoes Booleanas como regra de atualizacdo [19]. Como resultado, a faixa de
valores para o expoente onde se encontra o regime marginal é entre 2 e 2.5. Além
disso, o trabalho prevé que para expoentes menores que 2 as redes operam no regime
caotico, independente de qualquer outro parametro do modelo. Ora, sabemos que é

justamente nessa faixa que as redes reais se encontram e elas nao sao caoticas.

5.4 A Dinamica da Rede é Independente do Grupo

dos Genes Estruturais

Os genes estruturais sao de importancia fundamental para vida. Na verdade,
sao um pré-requisito mais fundamental do que os genes reguladores, ja que temos
organismos que funcionam quase sem nenhuma regulacao. Mas serd que a existéncia
dos genes estruturais tem algum efeito na dinamica total do processo de regulacao?

O nosso modelo indica que nao. Conforme observamos, as quantidades fundamentais
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que determinam a dinamica do sistema: tamanho do periodo dos atratores, tamanho

dos transientes, numero de atratores, etc., sao independentes da existéncia do grupo

dos genes estruturais (figura 5.3). Esse resultado nos fornece varias vantagens de

ordem computacional como, por exemplo, a diminuicao do niimero de parametros do

modelo e uma grande diminui¢ao do niimero de genes que nossa rede precisa ter para

equiparar-se com redes reais. De fato, se tivéssemos que considerar os dois conjuntos

de genes para o 5. cerevisiae, por exemplo, teriamos um total de 491 genes, enquanto

considerando somente o grupo dos genes reguladores temos 124 genes [20].
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Figura 5.3: Tamanho médio do (a)periodo e do (b) transiente dos atratores em funcao

de < k >. Observe que as duas grandezas sao independentes da maneira como

se d4 a interacao do grupo dos genes estruturais com os reguladores e sao mesmo

independentes da existéncia dessa ligacao(< k >= 0). Sendo assim, a existéncia do

grupo dos genes estruturais nao altera a dinamica do sistema.

5.5 O Tamanho dos Periodos e Transientes

Observemos a figura 5.4, na qual é apresentado o tamanho médio dos periodos e
dos transientes em fungao do parametro P1 para o expoente v = 1.3. Se compararmos

essa figura com a figura 5.2, podemos verificar que o regime cadtico, em sua maior
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parte, é caracterizado por grandes periodos e grandes transientes. O regime marginal,
por sua vez, possui em média periodos e transientes maiores do que o regime congelado,

mas ainda bem pequenos se comparados com o regime caotico.
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Figura 5.4: Tamanho médio do transiente e do periodo dos atratores em funcao de

P1. A linha vermelha indica o regime marginal. Rede com N = 100 e v = 1.3.

Na figura 5.5, estudamos como o valor médio do periodo varia com o ntmero
de genes da rede nos trés regimes. Observamos que no regime caodtico o periodo
médio dos atratores aumenta exponencialmente, no regime marginal linearmente e
no regime congelado ele tende a saturacao. O tamanho do periodo dos atratores esta
relacionado de alguma forma a duracao do ciclo celular, provavelmente proporcional ao
tempo de duracao do ciclo celular. Vamos fazer um célculo grosseiro: suponhamos que
uma célula percorra o seu atrator somente uma vez a cada ciclo celular, se levarmos
em conta que em células eucariotas os genes demoram cerca de 10 minutos para
se tornarem ativos e que o ciclo celular tem um tempo de duracao tipico de 3700
minutos, limitamos o nimero de configuragbes que um atrator pode ter em 370[21].
O que queremos concluir com tudo isso é a impossibilidade de uma célula operar no
regime caotico. Como o periodo dos atratores aumenta exponencialmente, mesmo

para pequenas redes, esse nimero ¢é rapidamente excedido.

Observamos da figura 5.2, que existem duas zonas marginais para cada expoente
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Figura 5.5: Tamanho médio do periodo nos trés regimes de comportamento do modelo.

menor que v = 2.0. Comparando as figuras 5.2 e 5.4, observamos que a primeira figura
nao possui simetria, enquanto a segunda figura possui simetria em torno de P1 = 0.55.
Devido a essa diferenca, o valor médio do periodo e do transiente difere bastante se
uma rede opera, por exemplo, na zona marginal a esquerda de P1 = (.55 ou na zona
marginal & direita. Essa diferenca nos motiva a perguntar se as duas zonas marginais
sao aceitaveis do ponto de vista biologico. Parece-nos que nao. O motivo é que a maior
parte das redes na zona marginal a direita tende ao ponto fixo em que todos os genes
permanecem sempre inativos. Isso é inaceitavel biologicamente, posto que se todos os
genes estiverem inativos nao havera producao de nenhum tipo de fator de transcricao
ou protefina. Se a zona marginal a esquerda levasse para o ponto fixo onde todos
os genes estao ativos ela também nao seria aceitavel, visto que os dados biologicos
sobre a expressao dos genes nao apontam nesse sentido [22]. Mas, como podemos ver
na figura 5.6, nao ¢é isso o que acontece. A zona marginal & esquerda contém véarios
genes inativos e ativos, o que corresponde ao caso biologico. A titulo de informacgao, o
percentual de genes expressos entre os diferentes tipos celulares humanos se encontra

entre 42% e 57%.
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Figura 5.6: Percentual médio de genes ativos em fungao de P1. Rede com N = 100

genes.

5.6 O Numero de Atratores

Contar o nimero de atratores é uma tarefa que se torna impraticavel a partir de
certo ponto. A grande questao é que para contar os atratores nos precisamos deter-
minar para qual atrator cada configuragao inicial converge, uma vez que uma rede
com N nos possui 2V configuracoes iniciais essa tarefa se torna computacionalmente
impossivel mesmo para pequenos valores de N. Dessa forma, a abordagem que uti-
lizamos foi a de escolher um numero fixo C.I de configuracoes iniciais para cada rede
e contar para quantos atratores elas convergem. Parece-nos que com essa abordagem
poderemos ao menos dizer em qual dos trés regimes de comportamento existem mais
atratores. Na figura 5.7, apresentamos como o nimero médio de atratores varia nos

trés regimes de comportamento utilizando a abordagem citada.

Observamos que o nimero de atratores é maximo no regime caético. De fato, isso
explica o porqué desse regime ser tao sensivel a mutagoes: quanto maior o niimero
de atratores, maiores sao as chances de que uma mutacao conduza um sistema de
um atrator para outro. O nimero de atratores no regime congelado diminui com o

tamanho da rede, sendo que os principais atratores nesse regime sao os dois pontos
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Figura 5.7: Numero médio de atratores nos trés regimes. Cada ponto é uma média

sobre 14.000 redes com 100 configuracoes iniciais para cada uma.

fixos onde todos os genes estao ativos (P1 indo para zero) ou inativos (P1 indo para
um). O regime marginal mantém as suas caracteristicas de regido intermediaria:
nao tem tantos atratores como o regime cadtico e nem tao poucos quanto o regime

congelado.

Uma informacao importante que gostariamos de obter é se o niimero de atra-
tores varia com N segundo alguma funcdo conhecida. Utilizando a abordagem que
propomos poder-se-ia dizer que no regime marginal, por exemplo, o nimero de atra-
tores aumenta com uma lei de poténcia. Entretanto, uma rapida observacao na figura
5.8 nos mostra que a nossa abordagem nao nos permite obter essa informacao. Na
figura 5.8, n6s comparamos diversas curvas geradas a partir de um nimero fixo de
diferentes configuracgoes iniciais C.I com a solucao “exata”’, na qual analisamos todas
configuragoes. Como se pode observar, o nimero de atratores varia segundo funcoes

diferentes, por assim dizer, conforme variamos o C'.I.
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Figura 5.8: Numero médio de atratores nos trés regimes em fung¢ao do ntmero de
configuragbes iniciais (C.I). Cada ponto é uma média sobre 10.000 redes com C.[

configuracgoes iniciais para cada uma.

5.7 A Assimetria na Figura 5.2

A assimetria do nosso espaco de danos (Figura 5.2) ¢ resultado do diferente modus
operandi de genes inativos e ativos: genes inativos nao exercem regulacao e genes
ativos sim. Com o intuito de verificar isso, podemos propor uma regra que trate genes

inativos e ativos da mesma forma. Seja, por exemplo, a seguinte regra:

k;
j=1
1 se >0
Sgn(x) = (5.5)
0 se <0

E facil ver que nessa regra um gene inativo exerce regulacdo. Ao fazermos
;) (t) = 0 obteremos que o estimulo regulatorio do gene j sobre o gene i ¢ dado por
—Jj(), e nao 0 como na regra que utilizamos. De fato, essa regra admite mesmo uma
interpretacao biologica plausivel. Se o gene j esté inativo e ele regula o gene i positi-
vamente (negativamente), ou seja, Jj;) = 1 (J;;) = —1), entdo o estimulo regulatorio

enviado serd negativo (positivo), significando que ele tende a inibir (ativar) a regu-
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lacao no sentido de nao estar produzindo o fator de transcricao que lhe é associado,
ou seja, uma inibi¢ao (ativacdo) por omissao. A interpretacao quando o gene j esta

ativo é analoga.

Na figura 5.9 geramos o espago de danos associado a regra citada. Como pode-

mos ver a figura 5.9 apresenta a simetria ausente na figura 5.2.

2.35

21

Congelada

1.85

1.6

1.35

11

Figura 5.9: Espaco de danos para a regra de atualizacao. Observe a simetria presente
na figura. Limiar de ativa¢io 6 = 0. Média de ensemble (8000 redes) sobre redes com

N = 500 genes reguladores(perc = 1.0). O dano inicial é de apenas um gene.
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Capitulo 6

Um Modelo para a Diferenciacao

Celular

S organismos multicelulares sao formados por diferentes tipos de células, que
diferem entre si tanto estrutural quanto funcionalmente. Apesar da estonteante
complexidade de organismos como nds, por exemplo, sabemos que tudo comeca de
uma forma simples, a partir de uma tdnica célula que se divide rapidamente. O
aparecimento de novos tipos celulares, processo chamado de diferenciacao celular,
acontece durante esse processo de desenvolvimento, que é bastante complicado e nao

é completamente entendido.

Neste capitulo, propomos um modelo para o aparecimento de novos tipos celu-
lares ao longo dos estagios iniciais do desenvolvimento embrionario. Em nosso mod-
elo, o aparecimento de novos tipos celulares é consequéncia de uma caracteristica que
julgamos imprescindivel para o fenémeno da diferenciacao celular: a existéncia de
comunicagao entre diferentes células. Como veremos, segundo o nosso modelo, esse
anico requisito ¢ o bastante para gerar, em varios aspectos, diferenciacao similar a

observada em organismos reais.
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6.1 O Modelo

No capitulo 5, estudamos a dinamica de uma rede de regulacao génica. Como ja
foi dito, o que caracteriza uma célula como sendo de um tipo ou outro, é justamente
os seu padrao de expressao génica, que é determinado pela dinamica de sua rede de
regulacao. Dessa forma, nada mais natural do que utilizarmos o modelo ja desen-
volvido no capitulo 5 e amplid-lo, permitindo agora que varias redes de regulagao, que

correspondem as nossas células, interajam entre si.

Cada célula em nosso modelo divide-se sobre uma rede quadrada bidimensional
depois de transcorrido um tempo ¢ desde a sua ultima divisao. Em analogia com o
caso biolégico, inicialmente temos uma tnica célula. Quando uma célula se divide
(célula mae), ela gera outra célula idéntica (célula filha), ou seja, a nova célula possui
a mesma rede, as mesmas constantes de acoplamento e estd no mesmo estado da
célula que lhe deu origem. A posicdo que a célula filha ird4 ocupar na rede quadrada
é escolhida aleatoriamente entre os sitios da vizinhanga de Moore (1° e 2° vizinhos)
da célula mae (veja a figura 6.1). Caso essa posicdo esteja ocupada, ela deslocara as

outras células ao longo dessa direcao.

TSNS EEE O
g

assim por diante <:|

1

Figura 6.1: Desenho esquemético da forma como as células se dividem. A vizinhanca
de Moore corresponde aos sitios coloridos em volta de uma célula(os seus 8 vizinhos).
O sitio de cor azul escuro pertencente & vizinhanca de Moore de uma dada célula

representa a posicao que sua célula filha ird ocupar.

Nos inserimos a interacao celular em nosso modelo mediante a criagao de novos
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acoplamentos entre genes pertencentes a células distintas. Quando uma célula se
divide, ela e a célula filha escolhem independentemente e aleatoriamente uma célula
das suas vizinhancas de Moore. Um dos genes reguladores dessas células escolhidas,
também selecionado ao acaso, ird regular um gene pertencente a célula que o escolheu
(a célula mae ou a filha). O gene que sera regulado na célula mae ou na célula filha
¢ selecionado aleatoriamente entre aqueles que fazem parte do grupo que é regulado
pelo gene regulador. Sendo assim, a funcao de atualizacao 5.1 para cada gene de uma
célula ira, conforme o niimero de células aumenta, recebendo mais e mais acoplamentos
devido a regulacao por parte de genes pertencentes a outras células. A nova funcao
de atualizacao serda dada agora por:

ki
ol (t+1) = Sgn(Jaof (1) + Y Lo+ Y Liadip®) —60)  (6.1)
=1

Acopl.Intercel.j

onde o segundo somatorio envolve todos os acoplamentos que o gene ¢ da célula

a recebe de genes de outras células.

Figura 6.2: A interacao intercelular é feita através da regulacao entre genes perten-

centes a células distintas.

Em resumo, nosso modelo assume que as interacoes intercelulares sao princi-
palmente entre primeiros e segundos vizinhos, portanto locais. De um ponto de vista
biolégico, estamos assumindo que as células interagem principalmente via a troca de
sinais por meio das juncoes gap formadas entre elas. Devido aos deslocamentos celu-

lares provocados pelas divisoes mitdticas, acontece também de células interagirem
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com outras células que nao pertencem mais a sua vizinhanca de Moore. De fato,
esse mecanismo de sinalizacao & distancia acontece em organismos reais, ja que certos
sinais indutores podem se difundir no meio e ter um alcance mais amplo de acao. Ja
a interagao célula-célula ¢ desordenada, pois o gene regulador é escolhido ao acaso
em cada interacao, e a mais fraca possivel porque envolve apenas um par de genes
por vez. Como demonstraremos a seguir, mesmo esse acoplamento minimo e aleatério

célula-célula é capaz de gerar diferenciacao celular.

6.2 Resultados

No capitulo anterior, concluimos que o regime marginal parece ser o mais ade-
quado para o funcionamento de uma célula. Como veremos a seguir, os resultados
obtidos quando consideramos a interacao de varias células corroboram esse ponto de
vista. Dos trés regimes, o regime marginal é aquele que apresenta um comportamento
mais proximo, no que diz respeito ao aparecimento de novos tipos celulares, daquele

observado nos organismos.

Na figura 6.3, podemos observar como ¢é o aparecimento de novos tipos celulares
com o aumento do nimero de células em nosso modelo. O regime congelado nao
apresenta aumento no numero de tipos celulares e, portanto, nao é aceitavel para
a descricao de organismos multicelulares. O regime caotico, por sua vez, apresenta
o aparecimento de novos tipos celulares em demasia e com oscilagoes complexas no
ntimero de tipos celulares que nao sao observadas nos organismos reais. Por outro
lado, é notavel a semelhanca entre o comportamento no regime marginal e aquele dos

organismos reais 1. toreumatics e C. elegans, que pode ser visto no anexo da figura

6.3.

Com intuito de apresentar informacoes que ficam ocultas na figura 6.3, construi-
mos a linhagem celular tipica dos trés regimes de comportamento. A linhagem celular
pode ser entendida como a arvore genealogica do desenvolvimento de um organismo.

Nela, encontramos informacoes como que célula gerou qual e quais os tipos celulares
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Figura 6.3: Numero de tipos celulares em funcao do nimero de células. Rede com
N = 100 genes e expoente v = 1.1. No anexo, observa-se o aparecimento de novos

tipos celulares em organismos reais. Anexo retirado e modificado de [26].

gerados. Na figura 6.4, vemos a linhagem celular tipica do regime congelado. Como
j& haviamos observado da figura 6.3, o regime congelado nao apresenta aumento do

numero de tipos celulares, ou seja, nao existe diferenciacao celular.

Na figura 6.5, vemos a linhagem celular tipica para uma célula operando no
regime cadtico. O mais notavel na figura 6.5, e que inviabiliza o regime ca6tico como
opcao biologica, é que nao existe o aparecimento de tipos celulares permanentes. De
fato, no regime cadtico realmente aparecem novos tipos celulares, mas eles continuam
sempre mudando ao longo do desenvolvimento, o que esta em flagrante oposicdo com
o caso biolégico, aonde as células vao se tornando cada vez mais determinadas para

um destino celular especifico.

O regime marginal, como podemos ver comparando a figura 6.6 e a figura 6.7,
é aquele que mais se assemelha ao caso bioldgico. Além de produzir novos tipos
celulares, esses tipos celulares também alcancam efetivamente um estado no qual

estao completamente determinados e, portanto, nao mais se modificam.

A morfogénese é a etapa no desenvolvimento em que se d& a formacao de tecidos

e 6rgaos. Alguns dos mecanismos conhecidos mais importantes para a morfogénese
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Regime Congelado

Figura 6.4: Linhagem celular tipica gerada a partir de uma célula operando no regime

congelado. A rede contém N = 100 genes, v = 1.1 e P1 = 0.20.

sao: a adesao celular diferenciada, a informacao posicional, migracao celular e a apop-
tose. Nenhum desses mecanismos estd presente em nosso modelo. Por essa razao, ele
se enquadra bem para explicar o inicio do desenvolvimento, quando esses mecanismos
nao sao muito atuantes. Apesar disso, mostramos na figura 6.8, os padroes espaci-
ais tipicos gerados pelos trés regimes de comportamento. Como podemos observar,
os padroes gerados pelo regime marginal e cadtico sao aleatorios, nao produzindo a
formacao de dominios extensos contidos pelo mesmo tipo celular, que poderiam ser
associados a formacao dos diferentes tecidos. Dessa forma, o nosso modelo indica que,
na auséncia dos mecanismos que sao comumente atribuidos como responsaveis pela
morfogénese, ela nao ocorre. Entretanto, é necessario ressaltar que H. S. Silva e M.
L. Martins [24] em trabalho similar ao nosso, chegaram a uma conclusao diferente.
De fato, mesmo na auséncia dos mecanismos da morfogénese ja citados, o modelo que
eles propoem, interessantemente, apresenta formacgao de tecidos no regime marginal.
O mais notavel disso tudo, é que o nosso modelo praticamente difere do modelo citado
somente na escolha da rede de regulacao génica, o que sugere que a topologia da rede

pode ter um papel importante na determinacao da morfogénese.
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Regime Caético

Figura 6.5: Linhagem celular tipica gerada a partir de uma célula operando no regime

cadtico. A rede contém N = 100 genes, v = 1.1 e P1 = 0.55.

Regime Marginal

A

Figura 6.6: Linhagem celular tipica gerada a partir de uma célula operando no regime

marginal. A rede contém N = 100 genes, v = 1.1 e P1 = 0.42.

53



av

AB

av

Figura 6.7: Uma parte da arvore de linhagem celular do nematodeo C. elegans. Ob-

serve a conservacao através de diferentes ramos de tipos celulares como av e pd, por

ar
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av

exemplo. Retirado de [23].
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Figura 6.8: Padroes tipicos gerados pelos trés regimes. No regime congelado (a) temos

1 tipo celular; (b) 15 tipos e no regime caotico (¢) 50 tipos. Células N = 100 genes e

os valores de v e P1 como os usados na figura 6.2 foram considerados.
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Capitulo 7

Conclusoes

ECIFRAR 0 genoma nao é o bastante para compreender todas as caracteristicas

de um organismo. Ao que parece, ¢ necessario também estabelecer como os
genes interagem entre si, ou seja, a topologia da rede de regulagao génica, e também,
como se da essa dinamica de regulacdo. Questoes de importancia singular como a
explicacao do funcionamento, da estrutura e da complexidade dos organismos, devem
emergir como resultado dessa compreensao. Segundo nosso modelo, redes de regulacao
génica podem operar em trés tipos de regime de comportamento, a saber: congelado,
marginal e cadtico. Entretanto, somente redes operando no regime marginal retinem
as caracteristicas necessarias as redes reais de regulacao, como estabilidade a danos e
evolucao através de mutacgoes nao-deletérias. Nosso modelo ainda revela que a faixa
de valores do expoente da distribuicao de conectividades da rede para a qual existe o

regime marginal, é justamente a faixa na qual as redes reais de regulagao se situam.

O nosso modelo para a diferenciacao celular sugere que o aparecimento de difer-
entes tipos celulares ao longo da embriogénese é resultado de uma mudanca de atra-
tores das redes de regulacao das células como conseqiiéncia de interagoes entre as
mesmas. A diferenciacao celular gerada a partir de células que operam no regime

marginal estd de acordo com caracteristicas observadas no desenvolvimento de or-
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ganismos reais como: a taxa de aparecimento de novos tipos celular ao longo do
desenvolvimento e a existéncia de células que se tornam completamente determinadas
a um destino celular especifico. Em concordancia com o novo paradigma que sugere a
existéncia de caracteristicas fenotipicas codificadas na topologia da rede de regulacao
génica [2], o nosso modelo sugere que a topologia da rede pode ter um papel ativo na

determinacao do desenvolvimento embrionario.
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Capitulo 8

Perspectivas Futuras

OR nao incluir mecanismos como adesao celular diferenciada, migracao celular
P e apoptose, o nosso modelo fica limitado ao estudo das fases inicias da em-
briogénese, quando esses mecanismos nao sao muito relevantes. Dessa forma, pre-
tendemos levantar essa limitacao incluindo esses mecanismos que foram omitidos em
primeira aproximacao. Provavelmente, para galgarmos a esse nivel de abordagem
se fard necessaria também uma melhor determinacao das caracteristicas dos genes

associados ao desenvolvimento como conectividade e genes influenciados por eles.

Algumas modificacoes devem ser feitas na rede de regulacao génica e na dinamica
da regulacao com o intuito de torné-las mais realistas. Entre elas podemos citar: um
maior controle do nimero de genes que se auto-regulam, uma vez que nao é um
fato que todos os genes possuem auto-regulacao, como foi admitido por questao de
simplicidade neste trabalho; a atribuicao de diferentes pesos as ligacoes regulatorias, ja
que nem todos os genes devem ter o mesmo potencial de ativar ou inibir a transcrigao;
e a consideracao de uma dinamica assincrona, uma vez que nem todos os genes sao

afetados pela regulagao ao mesmo tempo.
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