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RESUMO

Uma vez que a comunicacdo celular, ao menos de forma autécrina e paracrina é
espacialmente limitada, os métodos de transcriptdmica espacial podem aumentar a
confiabilidade de comunicacbes preditas. Os autores de analise de comunicacao
celular vem pensando nisso e desenvolvendo algoritmos que aproveitam a
informacédo espacial em suas predicdes. Entretanto, os algoritmos de analise de
comunicacao celular em dados de transcriptbmica espacial até agora focavam na
analise de populacdes de spots, as analises baseadas em clusters, sejam clusters
transcricionais ou regides teciduais, e, dito isso, ndo examinam as particularidades
de comunicacédo do transcriptoma do spot, que, dependendo da tecnologia, pode ser
uma célula ou um pequeno grupo de células. Com base nisso, nés desenvolvemos
um algoritmo de predicdo de comunicacdes celulares que utiliza os dados de
coordenadas, de spots, como unidade de analise, o SpotComm. Esse algoritmo
possui funcbes capazes de definir as comunicacdes intercelulares, intracelulares e
sinalizacdes intracelulares se baseando na presenca e na correlagcdo de transcritos
em dados de transcriptbmica espacial e é capaz de integrar dados de
transcriptomica espacial com dados pareados ou ndo pareados de scRNA-seq. O
SpotComm € capaz de manipular dados de transcriptdmica espacial em analises de
uma sec¢do (2D) ou de mais secdes (3D), oferecer analises de clusters
transcricionais inteiros e/ou zonas de contato entre clusters, e proporcionar cenarios
de comunicacéo e sinalizacdo entre proteinas interatoras monomericas e complexos
proteicos homomultiméricos e heteromultiméricos. O algoritmo € capaz de gerar
dados e oferecer metadados ao usuario como a presenca, proporgado e expressao
de interatores e a referéncia e curagem de comunicagcdes e sinalizacbes. Ainda,
oferece a proporcdo de células e proporcdo de co-ocorréncia, por tipo celular, com
deteccdo dos elementos de vias de sinalizacéo intracelular. Utilizando o SpotComm
nés fomos capazes de predizer comunicacfes que sdo conhecidas em estruturas
linfoides terciarias e em areas de tumor com o perfil de respostas de interferon tipo |
em cancer de mama e predizemos os elementos celulares viaveis as sinalizacgoes.
Ainda, detectamos diversas potenciais comunica¢des inter e intracelulares nao
detectadas em analise baseada em clusters que podem ser importantes no
entendimento da homeostase mas também nos prognosticos, diagnésticos e
tratamentos de doencas.

Palavras-chave: Bioinformatica. Interacéo celular. Geracdo de hipoteses. Predicéo.

Anélise 6mica.



ABSTRACT

Since cell communication, at least in an autocrine and paracrine fashion is spatially
limited, spatial transcriptomics methods can increase the reliability of predicted
communications. Cell communication analysis authors have been thinking about this
and developing algorithms that take advantage of spatial information in their
predictions. However, algorithms for analyzing cell communication in spatial
transcriptomics data have so far focused on the analysis of spot populations, the
cluster-based analyses, whether transcriptional clusters or tissue regions, and, that
said, do not examine the communication particularities of the spot transcriptome,
which, depending on the technology, can be one cell or a small group of cells. Based
on this, we have developed a cell communication prediction algorithm that uses
coordinate data, of spots, as the unit of analysis, the SpotComm. This algorithm has
functions capable of defining intercellular, intracellular communications and
intracellular signaling based on the presence and correlation of transcripts in spatial
transcriptomics data and is able to integrate spatial transcriptomics data with paired
or unpaired scRNA-seq data. SpotComm is capable of handling spatial
transcriptomics data in single-section (2D) or multi-section (3D) analyses, provide
analyses of entire transcriptional clusters and/or contact zones between clusters, and
provide scenarios of communication and signaling between monomeric interacting
proteins and homomultimeric and heteromultimeric protein complexes. The algorithm
is able to generate data and provide metadata to the user such as the presence,
proportion and expression of interactors and the reference and curation of
communication and signaling. It also provides the proportion of cells and proportion
of co-occurrence, by cell type, with detection of the elements of intracellular signaling
pathways. Using SpotComm we were able to predict communications that are known
in tertiary lymphoid structures and in tumor areas profiled by type | interferon
responses in breast cancer and predicted the cellular elements viable for signaling.
Furthermore, we detected several potential inter- and intracellular communications
not detected in cluster-based analysis that may be important in understanding
homeostasis but also in disease prognosis, diagnosis and treatment.

Keywords: Bioinformatics. Cellular interaction. Hypothesis generation. Prediction.
Omics analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 TRANSCRIPTOMICA

Organismos multicelulares geralmente consistem em tecidos, 6rgdos e
sistemas especializados em um conjunto de func¢des/processos bioldgicos realizados
por atividades coordenadas de muitas células. Todas as células do organismo
multicelular apresentam o mesmo material genético, 0 mesmo DNA. Entretanto,
regulacdes genéticas e epigenéticas organizam a transcricdo de genes e, como
resultado, a traducdo de proteinas, tornando as células distintas em suas estruturas
e funcbes, ou possibilidades, biolégicas (BUCCITELLI; SELBACH, 2020). A
transcricdo de genes, ou transcricdo génica, se altera durante a vida celular, por
exemplo quando a célula se diferencia em um subtipo celular mais especializado
como quando a célula responde a estimulos. Muitas das alteracdes transcricionais
sdo fisioldgicas, todavia processos patologicos também podem gerar alteracdes na
expressao de genes.

A transcricdo génica geralmente € definida pela producdo de RNA
mensageiro (MRNA) e devido a sua relevancia no programa da vida os
pesquisadores de areas diversas buscam analisar qualitativamente e
quantitativamente as suas moléculas. A detecgcdo de transcritos comegou em 1977
guando James Alwine e colaboradores desenvolveram a técnica de northern blot
(ALWINE; KEMP; STARK, 1977) e desde aquele tempo um grande avanco
tecnolégico tem sido visto, com a criacdo da técnica de reacdo em cadeia da
polimerase (PCR do inglés polymerase chain reaction) de Kary Mullis (MULLIS;
FALOONA, 1987; MULLIS, 1990), da PCR de transcrigédo reversa e a sintetizacao de
DNA complementar (cDNA) para estabilizar RNAs (HIGUCHI et al., 1992, 1993), da
PCR quantitativa de transcricdo reversa (LIVAK; SCHMITTGEN, 2001) e derivados
gue permitiam a deteccgao e investigacao de um ou de poucos RNAs diferentes por
vez até o surgimento das técnicas de transcriptdmica. Hoje transcriptomas, ou seja,
0 conjunto completo de transcritos de genes ou espécies de RNA transcritos (como

os microRNAs e os RNAs longos néao-codificantes, IncRNAs), podem ser
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identificados e quantificados em tecidos e em células, sem e com resolucdo espacial
em um experimento.

A primeira tecnologia na analise de transcriptomas bastante
divulgada/difundida na pesquisa é o microarranjo de DNA (do inglés DNA
microarray), ou DNA chip (FODOR et al., 1991; PEASE et al., 1994). Essa tecnologia
se baseia no isolamento de moléculas de RNA de diferentes tecidos, a transcricao
reversa e a marcacdo das moléculas com um fluoréforo, prata ou
quimioluminescéncia (BUMGARNER, 2013). Essas moléculas se conectam as
sondas de DNA dispostas em spots em uma superficie solida ou membrana, o
microarranjo de DNA. Sendo assim, em cada spot, em cada coordenada da
superficie, ha sequéncias desenhadas e especificas que podem ser secodes
pequenas de um gene ou de um outro elemento de DNA que sera utilizado para
hibridizacdo de alvos. A hibridizacdo € detectada e quantificada pela deteccéo de
alvos marcados e dessa forma € possivel determinar a abundancia relativa de
sequéncias de RNAs . Uma vez que é necessario o conhecimento prévio de
sequéncias de sondas, a pesquisa € limitada a genes conhecidos e a deteccao de
transcritos formados de splicing alternativo é dificil. (KING; SINHA, 2001). Além do
mais, a deteccdo e quantificacdo dependente de marcacdo, ou semi-quantificacéo,
tem baixa precisdo a mudancas ténues e a genes com alta e com baixa expressao.

O préximo passo foi a tecnologia do sequenciamento de RNA, ou RNA-seq,
que utiliza o sequenciamento de proxima-geracdo (NGS do inglés next-generation
sequencing) para caracterizar a presenca, a “quantidade” (na profundidade de
leituras) e as sequéncias de RNAs (MARGULIES et al., 2005; MORTAZAVI et al.,
2008; NAGALAKSHMI et al., 2008). Ha dois passos principais nessa tecnologia, a
preparacdo da biblioteca de sequenciamento e 0 sequenciamento. Para a
preparacao da biblioteca de sequenciamento se deve (importante: existem diferentes
meétodos e requerimentos) isolar o RNA da amostra e “quebrar” as suas moléculas
em pequenos fragmentos de 200 a 300 pares de bases (KUKURBA,;
MONTGOMERY, 2015). Apés, deve-se estabilizar as moléculas de RNA as
convertendo em cDNA e adicionar adaptadores a sequéncias. Adaptadores
permitem as maquinas reconhecer as sequéncias/fragmentos e podem permitir o

sequenciamento de mais de uma Unica amostra por vez. Os proOXimos passos



19

envolvem a amplificagéo, via PCR, dos fragmentos com adaptadores e o controle de
gualidade de sequéncias. Nesse ponto se pode sequenciar a biblioteca. No
sequenciador os fragmentos com adaptadores serdo dispostos em uma rede
denominada como flow cell e sequenciados base-a-base pela interagcdo do
nucleotideo com uma sonda codificada por cor, dependendo do nucleotideo em que
ela se liga. No primeiro round do sequenciador as sondas se ligam na primeira base
de todas as sequéncias e o sequenciador “tira uma foto” do flow cell. O
sequenciador “lava”/retira as marcagOes de sondas e entdo novas sondas se ligam
na segunda base de todas as sequéncias e 0 sequenciador “tira mais uma foto”.
Esse processo € repetido até que se tenham as sequéncias resolvidas. Dessa
forma, o sequenciador considera a posicao e a cor das sequéncias com sondas. O
RNA-seq é uma técnica independente do conhecimento prévio de sequéncias e a
deteccdo de transcritos formados de splicing alternativo € possivel, em especial com
um bom genoma ou transcriptoma de referéncia (WANG; GERSTEIN; SNYDER,
2009). Além do mais, com RNA-seq € possivel descrever alteracfes de expressao
génica entre grupos, tempos e tratamentos, modificagbes poOs-transcricionais,
mutacgdes, fusdo de genes e determinar os limites génicos de exons, introns, regides
ndo traduzidas 3’ e 5. Essas analises podem ser efetuadas com transcritos de
genes ou espécies de RNA transcritos. Todas essas possibilidades com tal técnica a
fazem popular na ciéncia, com 28.457 conjuntos de dados de RNA-seq e perfil de
expressdo por sequenciamento de alta taxa de transferéncia (do inglés expression
profiling by high throughput sequencing) depositados s6 no Gene Expression
Omnibus, o GEO, do Centro Nacional de Informac¢@es sobre Biotecnologia (NCBI do
inglés National Center for Biotechnology Information) e 43.995 artigos cientificos
depositados no PubMed citando a técnica. Entretanto, métodos como o microarranjo
de DNA e o RNA-seq geralmente analisam os RNAs de populacdes de células, a
chamada analise de massa, ou bulk. Em populacdes de células misturadas, avalia-
se a a expressao média de todas as células e as diferencas de células individuais
ndo sdo contabilizadas. Assim sendo, as analises de bulk falham em identificar se,
por exemplo, a alteracdo no perfil de expressdo é devido a modificacdo regulatéria

ou composicao celular, onde um tipo celular esta mais presente nas amostras.
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Com base nisso, ainda no nivel de transcriptbmica baseada em
sequenciamento de proxima-geracdo, em 2009 Tang e colaboradores tracaram a
primeira andlise de células individuais, 0 SCRNA-seq (TANG et al., 2009). Apos esse
trabalho, estudos mostraram que a expressdo de genes em células da mesma
populacdo/tipo celular é variada, heterogénea, e que podem demonstrar papéis
diferentes e formar subpopulacdes com perfis transcricionais distintos. Estudar os
transcriptomas de células individuais nos propicia elucidar as funcdes celulares em
processos biolégicos inesperados que podem ser basilares na compreensdo de
contrapartes saude/doenca (VALLEJO et al., 2021; WU et al., 2021a). Para isso,
para essa técnica, um passo chave no processo experimental é a criagcdo da
suspensdo de células individuais. Os primeiros métodos separavam células
individuais em pocos separados. Hoje se encapsulam células individuais em “gotas”
(do inglés droplets) e microesferas em dispositivo microfluidico e nesses droplets se
realizam a lise celular e ligacdo dos RNAs aos TAGs das microesferas (HAQUE et
al., 2017). Os TAGs contém barcodes, "codigo de barras”, de DNA que servem para
marcar exclusivamente os RNAs derivados de cada célula. Dentro dos droplets sao
realizadas as reacfes de sintese do cDNA, os droplets sdo entdo “desfeitos” e sdo
realizadas as reacdes de amplificacdo. Apos a amplificacdo os cDNAs de células
sdo sequenciados, como no RNA-seq, mapeados em um genoma ou transcriptoma
de referéncia e analisados. Avancos tecnoldgicos viabilizam a mensuragdo da
expressdo génica de milhares, até mesmo milhdes, de células individuais
simultaneamente e, juntamente a isso, a criagcdo de atlas de células e estados
celulares de diferentes espécies como os 20 representantes dos reinos dos animais,
fungos, plantas e protistas de 304 estudos totalizando ~ 8.5 milhdes de células no
Single Cell Expression Atlas (www.ebi.ac.uk/gxa/sc/home). Exclusivamente no site
do Single Cell Portal estédo depositados 430 estudos com scRNA-seq contendo mais
de 20 milhdes de células sequenciadas e no PubMed ha 2.575 artigos cientificos
depositados explorando a variabilidade célula-célula. Entretanto, a criacdo da
suspensdo de células individuais usando etapas de dissociacdo mecéanica e
enzimatica pode potencialmente causar expressdo génica ectdpica/anormal sendo

capaz de resultar em caracterizacdo imprecisa e/ou incorreta de certas
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subpopulagdes celulares e, ainda, desfazem a disposi¢céo e a organizacgao tecidual
tdo primordial nos organismos multicelulares.

Até recentemente, técnicas de alto rendimento (do inglés high throughput)
nao podiam ser empregadas in situ, resultando assim na perda de informacgao sobre
relagbes espaciais. Os métodos de analise de transcriptoma com informacéo
espacial empregavam seéries de fatias/cortes de tecido como 0s sequenciamentos de
microtomia serial (Tomo-seq) (COMBS; EISEN, 2013; JUNKER et al., 2014;
LACRAZ et al., 2017), microdissecc¢oes (TIROSH et al., 2016), dissociacéo parcial de
tecidos (ProximID) (BOISSET et al., 2018), cell sorting de células em interacdes
fisicas seguido de scRNA-seq (Pic-seq) (GILADI et al., 2020), os sequenciamentos
de amontoados de células (ClumpSeq) (MANCO et al.,, 2021), o mapeamento de
grupo de genes para inferir localizacao celular em dados de scRNA-seq (PETTIT et
al., 2014; ACHIM et al., 2015; SATIJA et al., 2015) entre outros visando reconstituir
um eixo espacial. Atualmente vemos técnicas/métodos que reuniram o mantimento
da informacdo espacial e as tecnologias de transcriptbmica, as técnicas de
transcriptdmica espacial . De forma coletiva, os métodos de transcriptdmica espacial
foram nomeados método do ano de 2020 na revista Nature Methods pelo
reconhecimento da relevancia destes e é esperado que estes métodos transformem
rapidamente a analise bioldégica (MARX, 2021). As tecnologias de transcriptémica
espacial variam quanto ao numero de genes que podem ser sondados e a dimensao
tecidual a ser analisada. Essas tecnologias podem ser categorizadas em 1 -
baseadas em sequenciamento de proxima-geracdo onde ha codificacdo de
informacéo espacial/posicional de transcritos (com barcodes) antes da etapa de
sequenciamento (Figura 1-A); e 2 - abordagens de imagem; compondo-se de
técnicas baseadas em sequenciamento in situ, onde os transcritos sdo amplificados
e sequenciados no proprio tecido (Figura 1-A). Independente da técnica, ao final ha
a elaboracdo da matriz de expressao génica com transcriptomas de cada spot (ou
seja, pixel, célula ou grupo de células, dependendo do tecnologia usada) que pode
ser utilizada na avaliacdo de genes (Figura 1-B), clusters transcricionais e outros
(RAO et al., 2021). Essas novas possibilidades de analisar transcriptdmica espacial,
sem sondas, sem dissociacdo e com sequenciamento de proxima-geracdo muito

atrai a ciéncia e, apesar da novidade e dos altos valores, estudos estdo sendo
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Figura 1. Principais categorias de métodos de transcriptdmica espacial

Captura
A Baseado em NGS Preparagio NG5S Alinhamenta
@ da biblioteca
et > >
\.N_ i
i bl

—“"ﬂﬂNﬁF—{
u'L_',' TH
n:pu:\al. i b
Reconstrugdo
§| d  Spots ou células -
g Sequenciamenta  Amplificagao alinhanento "
in situ de rolamento -
Legmentacao
E er-ciane tn 5
—_—
-8 + magen "
E Wlta
Hibridizagao Hibridizagae pecodiflcagio @
in sity da senda =

"-—, hlbrldlu; o5 | Baisa
1 Lr'lagem u

Camk2n1 - -
B 1 2

34

Expressao

A - llustracdo de tecnologias baseadas em sequenciamento de proxima-geracdo e baseadas em
imagem, separadas em sequenciamento in situ e hibridizagdo in situ. B — Expressdo com correlagéo
espacial dos genes Calb2 (codificador de Calbindina 2), Camk2nl1 (codificador de Inibidor 1 de
proteina quinase |l dependente de calcio/calmodulina) e Nrgn (codificador de Neurogranina) no
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realizados e ha s6 no GEO 99 conjuntos de dados de transcriptdmica espacial e
perfil de expressdo por sequenciamento de alta taxa de transferéncia e 155 artigos

cientificos depositados no PubMed.gov citando a técnica.
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1.2 COMUNICACAO CELULAR

Embora todas as células normais em organismos multicelulares
compartilhem o mesmo genoma, os padrées de expressao génica e morfologia
podem ser muito diferentes. Tal variacdo ndo € causada/ativada por circuitarias de
regulacdo de expresséao interna somente, mas também por sinalizacdo externa, do
ambiente do tecido (ROUAULT; HAKIM, 2012). Ainda que tenhamos décadas de
estudos voltados para o entendimento de circuitarias de regulacédo de expresséo
caracteristicas a tipo celular, o nosso conhecimento de interagbes ambientais,
externas, segue limitada. A comunicacéo celular é geralmente coordenada de modo
espacial e tipo celular especifica e, sendo assim, o estudo das interacdes célula-
célula, das atividades e principalmente da coordenacdo das atividades das células
precisa do contexto da comunidade de cada célula (ZEPP et al., 2017; BACCIN et
al., 2020; NIETHAMER et al., 2020; PARK et al., 2020).

As células se comunicam através de moléculas. Algumas moléculas
sustentam as interacbes celulares de modo estrutural, como as moléculas de
adesao, enquanto outras mediam as comunicagdes celulares, como os hormdnios,
citocinas, quimiocinas e neurotransmissores. Os eventos de comunicagdo Sao
geralmente mediados por interacdes entre ligante-receptor, receptor-receptor e
matriz extracelular-receptor (ARMINGOL et al., 2021). As células receptoras
acionam a sinalizacao a jusante (do inglés downstream) por receptores geralmente
culminando em alteracdo da atividade transcricional. Entdo estas células, com
alteracéo de expressao, vao interagir com o seu microambiente.

Na farmacologia, o conhecimento de comunicacdes celulares é de extrema
importancia, uma vez que farmacos interagem com moléculas de interacgéo,
comunicacao intra e extracelulares e sinalizacdo como os receptores e podem vir a
estimular a alteracdo na expressdo génica (SANTOS et al.,, 2016). Ainda, o
conhecimento do efeito de comunicagfes € considerado na elaboracdo de hipéteses
de mecanismos de acdo e na criacdo de novos farmacos. Um exemplo é o
prognostico, diagndéstico e tratamento do cancer de mama. O céancer de mama é
uma condicdo complexa, heterogénea quanto as suas composicdes celulares,
moleculares e desfechos clinicos (HARBECK et al., 2019; LOIBL et al., 2021). Hoje
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se sabe que a diversidade fenotipica de prognose e de predicdo a eficacia da
guimioterapia do cancer de mama esta relacionada a diversidade de perfis de
expressao génica. Esse conhecimento é a base da taxonomia molecular do cancer
de mama. Dependendo da deteccdo (ou auséncia) de receptores, por exemplo,
receptores de estrogénio (ER) e receptores do fator de crescimento epidermal tipo 2
(HER2) é definido a taxa de crescimento, o grau de agressividade e o melhor
tratamento farmacoldgico sendo que inibidores competitivos de receptores (como o
tamoxifeno para canceres ER+) e anticorpos monoclonais de receptores e ligantes
(como o trastuzumab para canceres HER2+ e o atezolizumab para canceres de
mama basais ER-/HER2-) estdo entre os principais utilizados (HARBECK et al.,
2019; LOIBL et al., 2021).

Para entender a atuacdo celular de cada célula na comunidade, deve-se
determinar as comunicacdes proteicas enviadas/trocadas. As medicdes de
moléculas de mensagem expressas/traduzidas e de suas vias associadas sao
essenciais no entendimento da direcdo, magnitude e importancia da comunicacao
celular. Medidas diretas de proteinas envolvidas/implicadas na comunicacao celular
requerem ensaios de bioquimica especializados e conhecimento prévio extenso do
assunto/topico. Além do mais, geralmente ndo sdo ou ndo podem ser estudadas no
microambiente nativo. Técnicas de protedmica e de transcriptbmica, principalmente
as envolvendo sequenciamento de proxima-geracdo podem amparar os estudos de
interacdo e comunicagdo com evidéncias dos perfis de expressdo. Embora as
técnicas de protedmica parecam escolhas légicas, uma vez que estas técnicas
mecam a abundéancia proteica, os dados de sequenciamento de RNA sdo mais
abundantes e mais facilmente obtidos (HARPER; BENNETT, 2016; ARMINGOL et
al., 2021).

1.3 ALGORITMOS DE COMUNICACAO CELULAR EM TRANSCRIPTOMICA

Os cientistas procuram novos meios de utilizar os dados de transcriptdmica,
de expressao génica, para inferir interacdo e comunicacao célula-célula e algumas
metodologias ja foram criadas. Aqui, visando simplificacdo, utilizaremos o termo

“comunicac¢do celular” para interagdes e comunicagdes entre células. Podemos usar
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topicos para entender as pluralidades de algoritmos, como 1 - “Quais elementos (ou
interatores) de comunicacdo sdo utilizados pelos algoritmos?”, 2 - “Quais escores
sdo utilizados nos elementos de comunicacao celular pelos algoritmos?” e 3 - “Em
guais conceitos o0s algoritmos de comunicacdo celular baseiam as suas
inferéncias?”.

Quanto ao primeiro topico atualmente ha algoritmos que utilizam elementos
de comunicacéo intercelular apenas, como ligantes e receptores enquanto outros
utilizamos elementos de comunicagcéo intercelular e intracelular, adicionando
informacao de reacdes metabdlicas, redes de sinalizacdo intracelular e de regulacéo
génica (Figura 2).

A maior parte dos estudos com transcriptbmica e comunicacdo celular
examina a comunicagdo intercelular entre ligantes e  receptores
utilizando/explorando listas de bancos de interacdo proteina-proteina. Graeber e
Eisenberg publicaram, em 2001, um trabalho de inferéncia de comunicacao
celular em amostras de microarranjo de cancer utilizando um banco de dados
curados com ~ 450 pares de ligantes e receptores de humanos e a chamaram de
“Database of Ligand-Receptor Partners” para analisar os loops de sinalizacao
autocrina de tumores (GRAEBER; EISENBERG, 2001). Um dos mais utilizados
bancos é o de Jordan A. Ramilowski e colaboradores, publicado em 2015, e
contendo ~ 2400 pares de ligantes e receptores humanos curados de outros bancos
e da literatura (RAMILOWSKI et al., 2015). Esse artigo apresentou o primeiro mapa
em grande escala de comunicacdo celular de 144 células primarias humanas,
revelando que a maior parte das células expressam dezenas a centenas de ligantes
e receptores criando uma rede muito conectada de sinalizagéo autocrina e paracrina
através de diversos caminhos ligante-receptor. Recentemente, Erick Armingol e
colaboradores disponibilizaram um compéndio de listas disponiveis de pares ligante-
receptor na literatura (https://github.com/LewisLabUCSD/Ligand-Receptor-Pairs)
contendo 25 bancos de humanos, camundongos, ratos e Caenorhabditis elegans
(ARMINGOL et al., 2021). Diversas proteinas requerem a montagem e interacdo de
subunidades para agir e a nao transcricdo de qualquer subunidade bloqueia a
interacdo ligante-receptor e a comunicacdo derivada. Em 2018, Roser Vento-Tormo

e colaboradores criaram um repositorio contendo complexos proteicos com
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Figura 2. Elementos de comunicacao inter, intracelular e sinalizagao utilizados por

algoritmos.
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llustracdo da comunicacao inter, intracelular e sinalizagao entre duas células, a azul e a vermelha, e
os principais elementos utilizados na compreensdo destas em transcriptdmica. Nela, a célula
vermelha € a célula receptora da comunicagéo intercelular, representada por interagdes entre ligantes
e receptores e por comunicacéo na liberacao de elementos da célula azul. A célula receptora inicia a
sinalizagdo a jusante (interacdes proteina-proteina na figura simbolizadas com linhas continuas) por
via de receptores cognatos geralmente culminando em alteracdo da atividade de fatores de
transcricdo e da expressdo génica, ou comunicacgdo intracelular (na figura simbolizada com setas
entre fatores de transcricdo e proteinas alvo da regulacdo). A célula receptora também possui
proteinas responsaveis por reagfes metabolicas (na figura simbolizada com linhas tracejadas).

subunidades de ligante-receptor chamado CellPhoneDB e uma ferramenta
estatistica para prever a especificidade do tipo de célula na comunicacgéo celular por
meio das interacdes moleculares (VENTO-TORMO et al., 2018). Porém esta ndo é a
Unica ferramenta a abordar complexos proteicos com subunidades de ligantes e
receptores, uma vez que considerar a co-expressdo de subunidades melhor
representa as comunica¢des funcionais, no momento ha o algoritmo RNA-Magnet
(BACCIN et al., 2020), o ICELLNET (NOEL et al., 2021) e o CellChat (JIN et al.,
2021).



27

Conforme dito, os dados de reacbes metabdlicas também sdo usado por
algoritmos, como feito por Kakajan Komurov e colaboradores em 2012 (KOMUROV,
2012) e Anne Richelle e colaboradores em 2019 (RICHELLE; JOSHI; LEWIS, 2019).
Ambos utilizaram dados de genes, reacfes e metabdlitos na integracdo de dados
transcriptbmicos de microarranjo e RNA-seq em redes de reag¢des bioquimicas
visando facilitar a construcdo de modelos metabdlicos especificos ao contexto. Para
isso, 0s autores consideram as expressfes de enzimas envolvidas em reacdes. No
artigo de Kakajan Korumov os autores aplicam esses dados (e dados de interacéo
proteina-proteina) para revelar comunicagfes envolvidas na resisténcia de inibidores
da angiogénese em modelos de xenoenxerto de cancer de pulmdo em
camundongos (KOMUROQV, 2012) enquanto no artigo de Anne Richelle os autores
buscam diretrizes, regras, para integracdo de dados de transcritos e as redes de
reacoes (RICHELLE; JOSHI; LEWIS, 2019). Dessa forma, em ambos os estudos €
predita a producdo de metabdlitos com base nos transcritos, mas nao sua
concentracao.

As redes de sinalizacéo intracelular e de regulacdo génica baseadas em
banco de dados de interacdo proteina-proteina sdo extensamente utilizadas e
alguns beneficios destas em comparacao com outras abordagens analiticas, como a
analise de expressdo diferencial, sdo descritos em contextos ndo envolvendo e
envolvendo a comunicacéo celular (CHUANG et al., 2007). Estes dados estdo sendo
utilizados especialmente para esclarecer como as comunicagfes ativam ou
reprimem a transcricdo génica. E importante, entretanto, lembrar que a inferéncia de
comunicacao celular baseada em banco de dados de interacdo proteina-proteina
sdo sensiveis a qualidade e alcance da informacdo. O algoritmo CCCEXxplorer,
publicado em 2015, utiliza os elementos de comunicacao intercelular (ligantes e
receptores) e de regulacédo génica através de fatores de transcricdo ativados (alvos
up-regulados) para caracterizar vias de comunicacdo entre elementos multicelulares
entre o tumor e o estroma em modelo de cancer de pulmdo de camundongo
utilizando os dados de RNA-seq (CHOI et al., 2015). Em 2019, na era da
transcriptomica de células individuais, o algoritmo SoptSC buscou contabilizar a
heterogeneidade de células do mesmo cluster e as comunicacfes viaveis derivadas

da heterogeneidade utilizando os elementos de comunicacao intercelular e listas de
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alvos up ou down-regulados derivados da comunicacéo classificados pelo usuario
(WANG et al., 2019a). Os autores utilizaram o SoptSC em contextos de
embriogénese em camundongos e em humanos, regeneracdo epidérmica e
hematopoiese em camundongos. Ao contrario do SoptSC e as listas de genes alvos
o algoritmo NicheNet, publicado em 2020, optou por ponderar, dar valor, ao
conhecimento prévio da literatura (BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020). Esse
algoritmo utiliza os elementos de comunicacao intercelular, sinalizacédo intracelular e
regulacdo génica com incorporagdo das redes de interacdo proteina-proteina e de
regulacéo fator de transcricdo-alvos. As redes de comunicagcbes sao ponderadas
utilizando otimizacdo de parametros, onde fontes mais informativas (0 quéo
fortemente o conhecimento prévio ampara a interacao/regulacao) contribuem mais
ao modelo. Os autores utilizaram o NicheNet em contexto de cancer de cabeca e
pescoco explorando as interagdes entre células do tumor e 0 componente imune no
microambiente tumoral. O algoritmo CytoTalk, publicado em 2021, abordou a
comunicacdo ceélula-célula utilizando interacdes conhecidas entre ligantes e
receptores porém as interacoes intracelulares foram preditas de modo de novo, ou
seja, sem o uso de referéncias de interacdo proteina-proteina (HU et al., 2021). Para
isso, o algoritmo define a informacdo mutua entre interatores intracelulares com os
dados de co-expressdo génica e esta € usada/utilizada nos pesos/ponderacfes das
interacOes. Utilizando o CytoTalk os autores realizaram a comparacéo de redes de
sinalizagdo entre macrofagos e células endoteliais em tecidos humanos fetais e
adultos. Recentemente, em abril de 2022, Edroaldo Lummertz da Rocha e
colaboradores publicaram o CellComm, um algoritmo de predi¢cdo de interacdo entre
células ou entre spots (utilizando dados de transcriptbmica espacial) para desvendar
os efeitos de comunicacdes na regulacdo génica proporcionando também a
construcao/reconstrucdo de vias de sinalizagcbes (LUMMERTZ DA ROCHA et al.,
2022). Dessa forma o CellComm também utiliza elementos de comunicagao
intercelular, sinalizagcdo intracelular e de regulacdo génica através de redes de
interacdo de proteinas e de regulacdo fatores de transcricdo-alvos. Com sua
utilizacao, foi possivel detectar sinais do microambiente e redes de sinalizacdes e
regulacdes envolvidas na formacdo da hematopoiese e as confirmaram em modelos

de peixe-zebra, camundongo e humano.
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O topico numero 2 da segregacdo de algoritmos perguntava “Quais escores
sdo utilizados nos elementos de comunicacdo celular pelos algoritmos?”. Em
estudos de comunicacdo celular com os dados de transcriptbmica os autores
definem funcbes de escores para as moléculas em interacdo. O escore é geralmente
definido para os pares de proteinas interatoras, como ligantes e receptores,
utilizando a expressdo dos genes codificantes. Essa inferéncia assume que a
abundancia proteica esta inteiramente relacionada a expressdo génica e que €
suficiente para inferir cenario e forca de interacdo proteina-proteina, o que nao é
verdade. Sabe-se que h& fatores muitas vezes basilares ao binding de proteinas,
como modificacdes pos-transcricionais, pos-traducionais, especificidades biofisicas,
formacdo de complexos protéicos, etc (ARMINGOL et al.,, 2021). Atualmente, ha
escores de comunicagao binérios ou continuos.

Os escores binarios sao encontrados na literatura na forma de duas fungoes,
a de limiar de expressao e a de combinacdes diferenciais . Na funcéo de limiar de
expressao um certo valor é definido como o limiar e se 0s genes (por exemplo um
par de genes em interagdo) mostrarem expressdo maior que o limiar, sao
considerados *“ativos” enquanto na funcdo de combinacbes diferenciais 0s
interatores ativos sao definidos por caracterizacdo de genes diferencialmente
expressos em analise de expressao diferencial (ARMINGOL et al., 2021). Limiares
diferentes de expresséo e de parametro diferencial (como o fold change) podem vir a
ser utilizados em genes diferentes, geralmente empregando valores maiores para
ligantes que para receptores, como na publicacdo de Hemant Suryawanshi e
colaboradores em 2018, onde eram considerados somente interatores presentes em
mais de 15 % das células, para cada tipo celular, com expressdo maior que 5 e 1.5
transcritos por milhdo para ligantes e para receptores, nessa ordem
(SURYAWANSHI et al., 2018); no algoritmo CellTalker na publicacdo de Anthony R.
Cillo e colaboradores em 2020, onde eram considerados ligantes e receptores
presentes em mais de 1 % das células, para cada tipo celular, com expressdo maior
que 5 counts e, de modo adicional, presentes em mais de 5 % das células, para
cada tipo celular, em mais de 25 % de amostras por grupo (CILLO et al., 2020) ou no
algoritmo CCCExplorer, onde eram considerados ligantes up-regulados em

contrastes de células associadas ao tumor ou do tumor e de suas contrapartes
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sadias e receptores expressos/detectados em células do tumor (CHOI et al., 2015).
Ambas as técnicas demandam limiares e assumem que valores maiores Sao
requeridos para interacdo e isso pode resultar em falsos-positivos, por exemplo
um gene expresso ndo condiz absolutamente em proteina traduzida ou funcional, e
falsos negativos, por exemplo um gene de baixa expressdo capaz de codificar uma
proteina com alta forca de interacdo e de propagacdo de sinal. Desta forma, &
necessario o estabelecimento de limiares especificos de genes, uma vez que
valores gerais podem néo representar a presenca/deteccao e atividade de proteinas.
Estes limiares (idealmente) devem ser tipo celular, estado celular, composicao
celular (na decomposicao de bulk) e até mesmo tecnologia-especificos.

Os escores continuos também sdo encontrados na literatura na forma
de duas funcdes, a de produto da expressao e a de correlagdo da expressdo. Na
funcdo de produto da expressdo € calculado o produto (o resultante da
multiplicacéo) de valores de expressao de genes em interacdo enquanto na funcao
de correlacdo de expressdo é o coeficiente de correlagdo entre os valores de
expressdo de genes em interacdo em amostras (ARMINGOL et al.,, 2021). Um
beneficio de valores continuos é a oportunidade de caracterizar relacdes e
correlacBes entre variaveis como a correlacdo entre a comunicacdo de expansao e a
infiltracdo de células T reguladoras em melanoma metastéatico descrito por Manu P.
Kumar e colaboradores em 2018 (KUMAR et al., 2018) e as validacbes de
interacdes utilizando o produto da expressao de Vegfa-Kdr entre células tipo-alveolar
1 e células endoteliais Car4 e Pdgfb-Pdgfrb entre células endoteliais e pericitos em
pulmbes de camundongos feitas por Cain e colaboradores em 2020 (CAIN;
HERNANDEZ; CHEN, 2020). Ainda, neste mesmo artigo, Cain e colaboradores
utilizaram as duas funcdes (de produto e de correlacdo) na andlise da correlacdo
entre produtos de expressao em duas condi¢des, pulmdes de camundongos sadios
e infectados pelo virus Sendai visando identificar o ganho ou a perda de interacao
entre ligantes-receptores apos infeccdo (CAIN; HERNANDEZ; CHEN, 2020). Logo,
0S escores continuos propiciam estudos inviaveis com o0s escores binarios, mas
apresentam alguns obstaculos. No caso da funcao produto da expressao, genes em
interacdo contendo expressdes muito diferentes, onde a expressdo de um gene

domina podem causar falsos-positivos, por exemplo um ligante com alta



31

expressdo pode resultar na deteccdo de interacdes de receptores com baixa
expressdo. Uma mitigacdo exequivel € a normalizacdo dos dados com genes
housekeeping por tipo/subtipo celular ou considerar a correlacdo entre RNAs e
proteinas. No caso da funcdo correlacdo de expressdo o método requer varias
medicdes, precisando de varias amostras e, ainda, matrizes de valores esparsos
(contendo diversos zeros), como os dados de scRNA-seq, podem enviesar 0S
coeficientes de correlacéo.

Além dos escores com fungbes simples, alguns autores geraram métodos
novos de escores de interacdo como o CCCExplorer (CHOI et al., 2015), SoptSC
(WANG et al.,, 2019a), NicheNet (BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020), RNA-
Magnet (BACCIN et al., 2020) e outros. O algoritmo CCCExplorer considerou
apenas ligantes up-regulados em contrastes de células associadas ao tumor ou do
tumor e de suas contrapartes sadias (semelhante a funcdo de limiar de expresséo,
porém com parametro pos analise de expresséao diferencial), os receptores e fatores
de transcricdo expressos/detectados em células do tumor (sem uma funcéo; apenas
deteccdo) e os alvos up-regulados em células epiteliais do tumor em comparagéo
com as células epiteliais sadias (CHOI et al., 2015). O algoritmo SoptSC adota um
norte bayesiano e considera a deteccdo e a probabilidade de comunicacdo entre
células com a expressdo do ligante e células com a expressdo do receptor e
expresséo diferencial documentada de alvos da via analisada (WANG et al., 2019a).
O NicheNet, conforme citado, pondera as redes de comunicacbes com 0 uso de
otimizacdo de parametros, onde fontes mais informativas, mais fortemente
suportadas no conhecimento prévio, contribuem mais e resultam em escores
maiores de interagdo (BROWAEYS,; SAELENS; SAEYS, 2020). O RNA-Magnet, por
sua vez, foi descrito por Chiara Baccin e colaboradores em 2020 e pode predizer
comunicacdes potenciais entre as células e ancoras (que sdo células ou populagcbes
escolhidas) com base nos padrées de expressao de ligantes e receptores (BACCIN
et al., 2020). Os escores de elementos (ligantes e receptores) no RNA-Magnet usam
as predigdes de transcritos feitas por MAGIC (Markov affinity-based graph imputation
of cells ou imputacéo grafica de células baseada em afinidade de Markov em inglés),
um meétodo de compartilhamento de informacdes entre células semelhantes, de

difusdo de dados, para eliminar os ruidos da matriz de contagem de células e
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preencher/completar transcritos ausentes (VAN DIJK et al., 2018), e as transformam
em uma variavel légica difusa (fuzzy logic, do inglés) para codificar se 0 gene é
expresso. Com o RNA-Magnet Chiara Baccin pode predizer a organizacdo espacial
de células de medula 6ssea inferida de dados de scRNA-seq.

O dultimo topico, o0 numero 3 da segregacao de algoritmos perguntava: “Em
guais conceitos o0s algoritmos de comunicacdo celular baseiam as suas
inferéncias?”. Erick Armingol define quatro categorias de conceitos com base nos
modelos mateméticos empregados para identificar interagbes intercelulares
(geralmente entre ligantes e receptores): os baseados em combinacdes diferenciais,
em redes, em permutacdes de expressao e em tensores (ARMINGOL et al., 2021).

Em conceitos baseados em combinacdes diferenciais os interatores ativos
séo definidos por caracterizacdo de genes diferencialmente expressos em analise de
expressao diferencial. Além do CCCExplorer ja falado que considera ligantes e alvos
up-regulados (CHOI et al., 2015), os algoritmos de comunicagcdo celular iTALK
(WANG et al., 2019c) e PyMINER (TYLER et al., 2019) utilizam conceitos baseados
em combinacdes diferenciais. A ferramenta iTALK é um pacote em linguagem R que
define genes intensamente expressos (quando ha apenas 1 grupo) e/ou genes
diferencialmente expressos e identifica quais deles estdo entre o banco de dados de
ligantes e receptores da ferramenta (WANG et al., 2019c). Em casos de andlise de
expressado diferencial (dois ou mais grupos), o iTALK encontra alteragbes (ganhos
ou perdas) significativas de interacdes, onde h& ganhos de interacdo se um gene
interator for up-regulado e seu gene de interacdo for up-regulado ou permanecer
sem alteracdo e ha perdas de interacdo se o gene interator for down-regulado, ndo
importando o nivel de expressdo de seu gene de interacdo. A ferramenta PyMINER,
por sua vez, € um pacote em liguagem Python (ou library de Python) que define
marcadores e identifica quais deles estdo entre o banco de dados de interacbes
fisicas proteina-proteina do STRING v10, as determinando interacdes de ativacao
ou inibicdo (TYLER et al., 2019). As funcdes e as ferramentas baseadas em
combinacgdes diferenciais sdo excelentes nas analises e na obtencédo de interacdes
diferenciais, porém elas séo incapazes de obter as interacdes comuns entre grupos.

Os conceitos baseados em redes, por sua vez, exploram as conexfes de

dados em estruturas de redes. Como citado, os algoritmos CCCExplorer (CHOI et
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al., 2015), SoptSC (WANG et al., 2019a), NicheNet (BROWAEYS; SAELENS;
SAEYS, 2020) e CellComm (LUMMERTZ DA ROCHA et al.,, 2022) sdo exemplos
gue utilizam redes de interacdo proteina-proteina e/ou redes de regulacdo génica
para integrar dados de comunicagdo intercelular com dados de sinalizacdo
intracelular e de controle transcricional relativo a interagdo. Ainda, o NicheNet
(BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020) emprega a teoria de grafos e medidas de
centralidade e conectividade em um algoritmo personalizado chamado PageRank
para quantificar a importancia na rede de cada né, de cada elemento, e desta forma,
ranquear interacdes ligante-receptor e o CellComm (LUMMERTZ DA ROCHA et al.,
2022) implementa um método de otimizacdo de fluxo de redes de modo a resolver
“caminhos”, vias de sinalizacdo, entre o receptor e os fatores de transcricdo em
células receptoras (CANG; NIE, 2020). Apesar da integracdo de dados de
comunicacao inter e intracelular e de sinalizag&o intracelular utilizando estruturas de
redes, essas ferramentas ainda ndo consideram as regras de regulacdo génica e
sdo incapazes de obter as sinalizacfes de crosstalk onde os sinais desencadeados
por um receptor podem interferir nos sinais desencadeados por outro.

Conceitos baseados em permutacdes de expressao definem escores de
comunicdo para cada interacdo ou interator e avaliam sua significancia utilizando
diferentes métodos, como a permutacdo de marcacdo de clusters, onde se gera a
distribuicdo nula de cada interacdo ou interator empregando as trocas de marcagao
de clusters de todas as amostras x vezes; os testes ndo paramétricos para avaliar
diferencas do modelo nulo, onde o modelo nulo é o modelo estatistico em que nao
ha interacdo ou distingcdo entre os clusters e os métodos empiricos (ARMINGOL et
al., 2021). Dados adicionais de interacbes ou interatores podem colaborar em
calculos de permutacdo, como os dados de complexos proteicos, retirados do
CellPhoneDB (VENTO-TORMO et al., 2018), RNA-Magnet (BACCIN et al., 2020),
CellChat (JIN et al., 2021) e ICELLNET (NOEL et al., 2021), os dados de modulagdo
positiva/negativa da expressao de receptores em casos de multiplos receptores co-
estimuladores/co-inibidores na interagdo como no algoritmo CellChat (JIN et al.,
2021). Os pesquisadores que optam por conceitos baseados em permutacdes de
expressdo devem definir limites, thresholds, para definir a significancia. A

permutacdo de marcagcao de clusters, por exemplo, ndo discute tal questdo, visto
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gue clusters com bastante exemplares resultam em uma ndo significancia. Com
base nisso, o algoritmo SingleCellSignalR define um escore regularizado do produto
ligante-receptor indicado para variacbes de profundidade no sequenciamento de
ScRNA-seq como na presenca de dropouts e na definicdo de limites de significancia
utilizando analises de areas sob a curva e de estabilidade em taxa de descoberta
falsa baseadas em dados de transcriptdmica de maior profundidade e de proteémica
(CABELLO-AGUILAR et al., 2021).

Por fim, os conceitos baseados em tensores. Tensores sao entidades
geomeétricas de n-dimensfes introduzidas na matematica e na fisica para
generalizacdo de vetores e de matrizes e, atualmente, vem sendo utilizados em
estruturas de machine e deep learning na otimizacdo de seus muitos célculos. O
algoritmo scTensor publicado por Koki Tsuyuzaki e colaboradores em 2019,
emprega tensores na extracdo de interacfes célula-célula representativas
(TSUYUZAKI; ISHII; NIKAIDO, 2019). Apesar de 6timos resultados em interacdes
conhecidas e novas, sendo que o scTensor distinguiu interacbes novas em
conjuntos de dados simulados e empiricos nao detectadas por métodos
comparados, a andlise, o entendimento e a significacdo dos resultados néo € facil e

pode afastar o usuario e o leitor.

1.4 ALGORITMOS DE COMUNICACAO CELULAR EM TRANSCRIPTOMICA E O
USO DAS COORDENADAS ESPACIAIS

Uma vez que a comunicag¢do celular, ao menos de forma autdcrina e
paracrina é espacialmente limitada, os métodos de transcriptbmica espacial podem
aumentar a confiabilidade de comunicacbes preditas. Os autores de andlise de
comunicacdo celular vem pensando nisso e desenvolvendo algoritmos que
aproveitam a informacdo espacial em suas predi¢cdes. Os principais exemplos a
disposicdo sdo o SpaOTsc (CANG; NIE, 2020), o método utilizado por Falkner-
Corbett e colaboradores (FAWKNER-CORBETT et al., 2021a), o Giotto (DRIES et
al., 2021) e o CellComm (LUMMERTZ DA ROCHA et al., 2022).

No SpaOTsc (CANG; NIE, 2020), o algoritmo prediz as possiveis
coordenadas de células caracterizadas em scRNA-seq utilizando dados de
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transcriptomica espacial. Dessa forma, os autores podem obter uma resolug&o maior
do transcriptoma (mais moléculas, mais genes) de experimentos de transcriptbmica
espacial de baixa resolugdo. O algoritmo trata a comunicacdao celular como um
problema de transporte, visando o menor custo de transporte de vérias origens a
vérios destinos. Neste, a rede de distancia célula-célula é usada como custo de
transporte para restringir espacialmente a rede de interacdo e o transporte “6timo”
representa as probabilidades de comunicacéo celular.

O método utilizado por Falkner-Corbett e colaboradores (FAWKNER-
CORBETT et al., 2021a) analisou a co-localizacao de pares de ligantes e receptores
definindo um modelo linear generalizado para cada par testando se a expressao do
receptor € dependente da expressdo do ligante em cada spot da lamina. Como
alguns pares de ligantes e receptores podem sinalizar em distancias maiores, 0s
autores definiram, da mesma forma, um modelo linear generalizado para cada spot
calculando uma matriz com expressao “suavizada” (do inglés smoothed), ou com
expressao média, entre o spot e 0s spots imediatos ao redor.

No Giotto (DRIES et al., 2021), o algoritmo calcula a co-expressao espacial
de pares de ligantes e receptores para distinguir as comunica¢des mais plausiveis.
Mais especificamente, para cada par de interatores € calculado um escore de
comunicacao celular entre populacées. O escore € calculado da expressdo meédia
ponderada de interatores em subconjuntos de células/spots préximos de ambas as
populacées em interacdo. Entdo, visando avaliar se o escore € estatisticamente
significativo, € calculada a distribuicdo nula aleatéria empregando permutacao de
posicbes de células/spots de um tipo celular/cluster 1000 vezes. No trabalho h&
também a comparacgéo direta da interagdo sem e com a informacao espacial e, em
suma, o poder preditivo é bastante limitado nas andlises espacialmente ignorantes.

No CellComm (LUMMERTZ DA ROCHA et al.,, 2022), por sua vez, o
algoritmo calcula a co-expressdo de pares de ligantes e receptores em todas as
combinacgdes de populagbes. O CellComm também usa permutacdo de marcacéo de
clusters para avaliar se a co-expressao € estatisticamente significativa. Em seguida,
o algoritmo calcula as distancias entre os centréides das populacbes se baseando

na distancia euclidiana. Define-se um limite de distancia de centrdides para as
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comunicacdes aceitdveis e o CellComm define um escore de comunicacdo que

considera a co-expressao de interatores e a co-localizac&o espacial de populacoes.

1.5 JUSTIFICATIVA

Conforme mostrado, os algoritmos de analise de comunicacédo celular em
dados de transcriptdmica espacial até agora focavam na analise de populacdes de
spots, sejam clusters transcricionais ou regides teciduais, e, dito isso, ndo examinam
as particularidades de comunicagédo do spot, que, dependendo da tecnologia, pode
ser uma ceélula ou um pequeno grupo de células ainda que o poder oriundo dessa
analise seja fascinante. Uma analise ndo baseada no spot caracterizaria as
comunicacdes celulares, por exemplo, entre uma massa tumoral e o tecido
periférico, os entendendo como duas populacées resolvidas transcricionalmente. Ja
uma analise baseada no spot poderia investigar 1 - a diversidade de comunicacdes
na massa tumoral (intratumoral): se ha heterogeneidade de perfil transcricional
dentro do céncer, se ha diferentes clones dentro do cancer, alguns com perfis
diferentes de prognostico e de resposta ao tratamento; 2 - a diversidade de
comunicacdes entre regides distintas da massa tumoral: se ha diferencas na
comunicacao entre a regido do cortex e do centro do cancer, ou entre 0s spots
préximos e os distantes a vasos, inferindo/indicando a propenséo a metastase e 3 —
a diversidade de comunicacdes entre o tumor e 0 microambiente tumoral e outros.

Nessa tese serd mostrado o SpotComm, um novo pacote desenvolvido
utilizando a linguagem R que tem por objetivo predizer comunicacbes inter e
intracelulares em conjuntos de dados de transcriptdmica espacial, com foco no spot.
O algoritmo analisa dados em duas (uma secao de tecido) ou trés dimensdes (duas
ou mais secOes de tecido de corte seriado) de diversas tecnologias. Para
comunicacao intercelular o algoritmo permite ao usuario estabelecer os interatores
intercelulares de interesse, como ligantes e receptores, e utilizando um banco de
dados atualizado, com informacdo de proteinas interatoras monoméricas e
complexos proteicos homomultiméricos e heteromultiméricos e, se baseando na
deteccdo e expressdo destes prediz as comunicacdes ativas. Para comunicacao

intracelular (regulagéo génica) o algoritmo define os fatores de transcricdo e os alvos
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detectados no spot e, se baseando na deteccéo e na expressao desses elementos
prediz os regulons ativos. Entdo, em posse de receptores e regulons ativados o
algoritmo prediz k caminhos, vias de sinaliza¢do possiveis amparadas em interacdes
proteicas descritas na literatura e, também, se baseando na deteccdo e na
expressado destas. O SpotComm elabora dados de deteccédo, proporgcao, expressao,
escores binarios e continuos como produto da expresséao de pares de interatores e
correlacdo espacial entre spots proximos e outros para concepcao de hipoteses e
para andlises. O algoritmo calcula permutacdes de expresséo, de correlacdo e de
posicdo espacial para designar significancia estatistica as predi¢des. Ainda, o
SpotComm integra os dados de transcriptdmica espacial com os dados de scCRNA-
seq, pareados ou ndo, para deconvolucdo de spots em probabilidades da presenca
de tipos celulares e entdo o céalculo da propor¢édo de células e da propor¢édo de co-
ocorréncia, por tipo celular, com deteccdo dos elementos da via de sinalizagéao
intracelular (do receptor ao fator de transcricdo). Assim, a ferramenta pode predizer
as comunicacdes e as possiveis células envolvidas nelas. Entendemos que assim,
com essa hova Vvisdo, seja possivel localizar comunicacdes ocultas,
heterogeneidades relevantes na criacdo de hipdteses e de pesquisas que podem
revelar novos saberes na saude e nas doencas, bem como nos tratamentos. Tudo

por spot.
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2. HIPOTESE

A andlise baseada em coordenadas prové novos dados sobre a diversidade
de interatores e define a distribuicAo espacialmente autocorrelacionada de

comunicacoes inter- e intracelulares do cancer de mama.
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um algoritmo de predicdo de comunicacdes celulares que utiliza

os dados de coordenadas, de spots, como unidade de andlise.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Desenvolver funcdes capazes de utilizar dados de transcriptdmica espacial
em analises de uma sec¢ao (2D) ou de mais sec¢bes (3D) para exploracdo de
comunicacdes celulares.

Viabilizar analises de clusters transcricionais inteiros e/ou zonas de contato
entre clusters.

Garantir cenarios de comunicacao e sinalizacado entre proteinas interatoras
monomeéricas e complexos proteicos homomultiméricos e heteromultiméricos.
Desenvolver fungdes capazes de definir as comunicagbes inter- e
intracelulares e sinalizacbes intracelulares se baseando na presenca e na
correlacéo de transcritos.

Proporcionar ao usuario alcance de metadados como presenca, proporcéo e
expressdo de interatores e como referéncia e curagem de comunicacdes e
sinalizacdes.

Desenvolver funcdes capazes de integrar dados de transcriptdmica espacial
com dados pareados ou nao pareados de scRNA-seq.

Proporcionar ao usuario alcance de dados como proporcdo de células e
proporcao de co-ocorréncia, por tipo celular, com detecgédo dos elementos de
vias de sinalizacao intracelular.

Obter dados de cancer de mama analisados via transcriptémica espacial.
Utilizar o SpotComm em diferentes tecnologias de transcriptbmica espacial
(Visium 10x Genomics e 1k arrays) e em diferentes casos (cancer de mama

subtipo molecular triplo-negativo e HER2-positivo).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 FUNCOES E PARAMETROS DO SpotComm

Figura 4. Hexagon sticker/icon do SpotComm.

..... L I

Spoticoiﬁm

SpotComm é um novo pacote desenvolvido utilizando a linguagem R que
tem por objetivo predizer comunicagdes inter- e intracelulares e sinalizagdes
intracelulares entre clusters definidos por seu perfil transcricional em conjuntos de
dados de transcriptébmica espacial obtidos utilizando os dados de expressdo génica e de
coordenacédo espacial de tecnologias de ST como Visium da 10x Genomics e 1k arrays.

Previamente, o usuario deve ter um objeto (um dado ou conjunto de dados
definido) do tipo Seurat pré-processado e processado com um conjunto de dados de
transcriptomica espacial obtidos. Esse objeto deve conter 1 - uma matriz de
expressdo em counts normalizados, como o0s counts corrigidos derivados de

transformacdo reversa de residuos de Pearson feita por sctransform() de
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Hafemeister e Satija em 2019, com genes nas linhas, utilizando seu simbolo génico
oficial como descrito pelo comité de homenclaturas génicas HUGO, e amostras nas
colunas, utilizando seu cédigo de cada spot, 2 - uma tabela de metadados (dados
sobre dados) contendo uma coluna com nomes dos clusters, definidos por seu perfil
transcricional e 3 - uma tabela com as coordenadas de spots.

Nos inicializamos o diretério SpotComm/ com o auxilio do pacote usethis e
da funcdo create_package(). As funcdes foram criadas em arquivos .R e
armazenadas no subdiretério R/. O SpotComm importa (como dependéncias) os
pacotes de R dplyr (>= 1.0.9), foreach (>= 1.5.2), ggplot2 (>= 3.3.6), igraph (>=
1.3.4), Matrix (>= 1.4-1), OmnipathR (>= 3.5.5), reshape2 (>= 1.4.4), scatterpie (>=
0.1.7), Seurat (>= 4.1.1), spdep (>= 1.2-4), stringr (>= 1.4.0), STutility (>= 0.1.0),
tibble (>= 3.1.8) e yenpathy (>= 1.0.0), e sugere os pacotes de R knitr e rmarkdown,
para reproducdo de vignettes. O pacote conta com a licenca MIT que da aos
usuarios permissao/anuéncia expressa para reutilizar o codigo para qualquer
finalidade, as vezes mesmo se o cddigo fizer parte de um software proprietario.
Desde que os usuarios incluam a cOpia original da licenca do MIT em sua
distribuicdo, eles podem fazer quaisquer alteracées ou modificacdes no codigo para
atender as suas proprias necessidades. A Figura 4 exibe o fluxo das analises com o

SpotComm com suas fungdes base, funcgdes filtro, outputs e parametros exigidos.

4.1.1 get subset _2D()

A funcdo get subset 2D() produz um subset, um subconjunto, do objeto
Seurat contendo um par de clusters de interesse e/ou as zonas de contato entre
estes dois clusters divergentes quanto a transcricdo génica (Figura 5). A funcao
produz esse subset de objetos com somente um slice/amostra e € por tal motivo o
sufixo 2D em seu nome. Essa funcdo possui cinco parametros: 1 - sample (objeto
Seurat), 2 - column_with_clusters (carater) , 3 - cluster_01 (caracter), 4 - cluster_02
(carécter), 5 - contact (l6gico). Usando tal funcéo nés definimos a “identidade/cluster’
dos spots do objeto do tipo Seurat (definido em sample), utilizando como base a

coluna da tabela de metadados contendo os clusters (definido em



Figura 4. Fluxograma de fung¢des, outputs e parametros do SpotComm.
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Figura 5. Viséo geral das funcdes get _subset 2D() e get_subset _3D().
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O objetivo primario da func@o get subset 2D() e get_subset 3D() é filtrar somente os spots de
interesse do usuario, aqui os spots vermelho e cinza. Isso pode ser feito nos estudos com uma (2D)

ou mais (3D) secbes de tecido.

column_with_clusters). Assim, nés identificamos todos os spots vizinhos de dois
clusters de interesse (definido em cluster 01 e cluster_02) utilizando a funcao
RegionNeighbors do pacote STutility e definimos um objeto chamado/nomeado
my_subset se compondo de 1 - todos o0s spots de ambos os clusters (caso contact =
FALSE) ou 2 - apenas 0s spots vizinhos de cluster_01 e cluster_02 (caso contact =
TRUE). Sendo assim, o parametro contact oferece analise do cluster em totalidade
ou somente as zonas de contato. Para utilizacdo da funcdo é necessaria a presenca
de certo objeto chamado Staffli, um objeto de classe S4, armazenado dentro do
objeto Seurat, especifico do pacote STutility. Este objeto contém os metadados
especificos do STutility, como coordenadas de pixel, identificadores de amostra,
plataforma, etc. Se pode também analisar um Unico cluster de interesse, definindo
0s parametros cluster_01 e cluster_02 com o mesmo cluster. Assim, &€ possivel

investigar a heterogeneidade de comunicagdes de certo cluster isolado.
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4.1.2 get_subset _3D()

A funcdo get subset 3D() produz um subset, um subconjunto, do objeto
Seurat contendo um par de clusters de interesse e/ou as zonas de contato entre
estes dois clusters divergentes quanto a transcricdo génica. A funcdo produz esse
subset de objetos com dois ou mais slices/amostras e é por tal motivo o sufixo 3D
em seu nome. Essa funcdo possui o0s mesmos parametros da funcéo

get_subset _2D() e é utilizada da mesma forma.

4.1.3 get _nearby 2D()

A funcdo get nearby 2D() produz um objeto com os pares de spots
préximos (Figura 6). Essa funcdo deve seguir de get subset 2D(). Essa funcéo
possui dois parametros: 1 - k_number (numérico) e 2 - distance (numérico). Com ela
nés definimos um objeto de trés colunas nomeado my_nearby com informacéo sobre
0s pares de spots proximos (dentre os clusters em estudo), definidos pela distancia
um do outro. Nas colunas 1 e 2, nomeadas “Spot 01" e “Spot_02”, nés temos
cbdigos (os nomes de amostras) de cada spot e de seu vizinho, na coluna 3 ,
nomeada “Spot_01_ Spot 02", temos um coédigo do tal par (nome em “Spot 01" e
nome em “Spot_02” separados por “_"). O parametro k_number requer um nlimero
de spots em geral de vizinhos de cada spot. E comum que o valor de k_number seja
6 ou 8 (contendo vizinhos a cada 60° como no caso da plataforma Visium da 10x
Genomics ou 45° como no caso da plataforma 1k arrays). O parametro distance, por
sua vez, requer um ndmero pouco maior que a maior distancia entre um spot e 0s
spots vizinhos; exemplo, um spot da plataforma Visium da 10x Genomics tem
geralmente 6 spots vizinhos, calcula-se as distancias entre um spot (totalmente
cercado) e os spots vizinhos, pega-se o maior valor de distancia e entdo se utiliza

um valor um pouco maior no parametro distance, exibindo ao SpotComm qual é a
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Figura 6. Viséo geral das funcdes get_nearby 2D() e get _nearby 3D().
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O objetivo primario da func@o get nearby 2D() e get _nearby _3D() é definir os spots vizinhos
conforme a distancia marcada pelo usuario. Isso pode ser feito nos estudos com uma (2D) ou mais

(3D) secdes de tecido.

distancia entre spots em que ha, ou que se sdo aceitas, comunica¢des. Tendo em
vista a andlise de comunicacédo do SpotComm esse objeto possui/inclui 1 — pares de
spots (exemplo, “Spot_01" = “A” e “Spot_02" = “B”), 2 - pares invertidos de spots
(exemplo, “Spot_01" = “B” e “Spot_02" = “A”), uma vez que a comunicacao € bilateral
e 3 - pares do mesmo spot (exemplo, “Spot_01" = “A” e “Spot_02" = A), uma vez que
as células do spot podem também se comunicar de modo autdcrino e paracrino no

espaco do spot.

4.1.4 get_nearby 3D()

A funcdo get nearby 3D() produz um objeto com os pares de spots
proximos. Essa funcéo deve seguir de get subset 3D(). Essa fungdo possui quatro
parametros: 1 - k_number (numérico), 2 - distance (numérico), 3 - distance_h
(numérico) e 4 - distance_z (numérico). Com ela nés definimos um objeto de trés
colunas nomeado my_nearby com informacdo sobre os pares de spots proximos

(dentre os clusters em estudo), definidos pela distancia um do outro, entretanto esse
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objeto contém spots proximos de um mesmo corte histélogico, como em
get_nearby 2D(), e entre cortes histologicos, e € por tal motivo o sufixo 3D em seu
nome. Os parametros sample, k_number e distance servem 0S mesmos propositos
da funcdo get nearby 2D(), ja o parametro distance_h requer a distancia da
hipotenusa na triangulacdo entre os spots de diferentes cortes e, portanto, ndo deve
ser maior que o0 parametro distance (sugere-se 0 mesmo valor) e o parametro
distance_z requer a distancia entre os cortes histolégicos, a distancia em terceira

dimensao.

4.1.5 define_intercelullar comm()

A funcdo define intercellular_comm define dois objetos, my source e
my _target incluindo elementos de comunicacéo entre células (Figura 7). Essa funcéo
possui quatro parametros: 1 - my_source (caracter) e 2 - my_target (caracter), 3 -
pair_of_clusters (l16gico) e 4 - n_cores (numérico). Para construir esse par de objetos
a funcéo aproveita a funcado import_omnipath_intercell() do pacote OmnipathR para
acessar um banco de dados com elementos de comunicacgéo entre células e filtra da
coluna category para os sources (elementos de origem) e targets (elementos de
alvo) (definidos em my_source e my_target) de interesse do usuario. As opgdes para
0S parametros my_source e my_target podem ser genéricas (como “ligand”’ e
“receptor’) ou especificas (como  “ligand_agonist/ligand_antagonist’” e
“growth_factor_receptor”) e as fontes/bancos usados podem ser recuperadas com
as fungbes get intercell_categories() e get intercell _resources() do pacote
OmnipathR. O parametro pair_of _clusters informa, caso = TRUE, que O usuario
analisa a comunicacao entre dois clusters transcricionais e, caso = FALSE, analisa a
“autocomunicacao” de um cluster transcricional. Sendo assim, esse parametro esta
relacionado ao preenchimento em parametros cluster_01 e cluster_02 das funcdes
get_subset 2D() e get subset 3D(). O parametro n_cores requer 0 numero de
nacleos de processamento disponiveis ao usuario, explorando as diferentes

arquiteturas para reducdo do tempo do processo. Os objetos de output, my_source
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Figura 7. Viséo geral da funcéo define_intercellular_comm().
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O objetivo primério da funcdo define_intercellular_comm() é definir as moléculas de comunicacdo
intercelular analisadas/consideradas pelo usuario. As moléculas sédo definidas por detecgdo e

expressao nos clusters, aqui as sombras em vermelho e cinza.

e my_target, possuem proteinas monoméricas e complexos proteicos
homomultiméricos e heteromultiméricos. Os objetos possuem as colunas
“genesymbol”’, com nomes das proteinas; “entity type”; “cl_01 detected in” e
“cl_02_detected_in” contendo a proporcdo de spots dos clusters 1 e 2 que contém
expressao de cada sourceltarget em questao; as colunas “cl_01_mean_expression”
e “cl_02_mean_expression” contendo a média de expressdo (em counts) de cada
sourceltarget nos spots dos clusters 1 e 2 e as colunas
“cl_01_mean_expression_in_detected” e “cl_02_mean_expression_in_detected”
contendo a média de expresséo (em counts) de cada sourceltarget nos spots com a
expressao detectada dos clusters 1 e 2.

Exemplo: NO0s podemos comecar a analise de comunicacdo mediada por
ligantes e receptores entre um par de clusters transcricionalmente distintos com a

definicdo my_source = “ligand” e my_target = “receptor”.

4.1.6 filter _define_intercelullar comm()

A funcéo filter_define_intercellular_comm() faz parte das funcdes filter_(...)
gue tem por objetivo filtrar os objetos gerados pelas funcdes (...) de forma
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rapida e lbégica. Dessa forma, essa funcdo filtra os objetos gerados por
define_intercellular_comm(). Os parametros sao referentes ao 1 - objeto
(sourceltarget) que desejamos filtrar, 2 - cluster (c/_01/cl_02), 3 - coluna (detected_in
Imean_expression/mean_expression_in_detected), todos separados por “ ”. Os
parametros sdo definidos por valores numéricos e marcam os cortes de filtragem.
Exemplo: NOs podemos filtrar os sources (como ligantes) expressos em mais
de 25 % dos spots dos clusters 1 e 2 utlizando o0s parametros

source_cl_01_detected _in = 25 e source_cl_02_detected_in = 25.

4.1.7 buzzer _intercelullar comm()

A funcdo buzzer intercellular_comm() define as possiveis comunicacdes
intercelulares entre os clusters e 0s spots se baseando na presenca de transcritos
(Figura 8). Essa funcdo possui seis parametros: 1 - mode (spot_n/spot_y), 2 -
pair_of _clusters (légico), 3 - cor (I6gico) e 4 - random_cor (l6gico) e 5 — n_iters
(numérico) e 6 - n_cores (numérico). Essa € a primeira funcdo descrita com o
parametro mode (modo, em inglés) que, por sua vez, define as analises entre os
pares de clusters com o0s spots analisados de forma conjunta ou individual, a
distincdo elementar do SpotComm. Essa funcdo aproveita a fungao
import_post _translational_interactions() do pacote OmnipathR para acessar um
banco de dados de interag@es fisicas entre proteinas/complexos de proteinas e filtra
da coluna genesymbol para os sources (elementos de origem) e targets (elementos
de alvo) (definidos em my_source e my_target na  funcéo
define_intercelullar_comm()) de interesse do usuario. As fontes/bancos usados
podem ser recuperadas com as funcdes get intercell _categories() e
get_intercell_resources() do pacote OmnipathR. Depois, nés definimos um objeto
(intercellular_cl_cl_buzzer caso mode = spot_n e intercellular_sp_sp_buzzer caso
mode = spot_y) englobando 4 listas, uma para cada possivel comunicagao entre os
clusters (1 - source e target no cluster 1, 2 - source no cluster 1 e target no cluster 2,
3 - source no cluster 2 e target no cluster 1 e, por fim, 4 - source e target no cluster

2). O parametro pair_of _clusters informa, caso = TRUE, que o usuério analisa a
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Figura 8. Viséo geral da funcéo buzzer_intercellular_comm().
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O objetivo primario da funcéo buzzer _intercellular_comm() é definir as comunicacdes intercelulares
entre clusters ou spots em quatro cenarios: 1 - do cluster 1 para o cluster 1; 2 - do cluster 1 para o

cluster 2; 3 — do cluster 2 para o cluster 1 e 4 do cluster 2 para o cluster 2.

comunicacdo entre dois clusters transcricionais e, caso = FALSE, analisa a
“autocomunicacao” de um cluster transcricional. Sendo assim, esse parametro esta
relacionado ao preenchimento em parametros cluster_01 e cluster_02 das funcdes
get _subset 2D() e get subset 3D(). Caso pair_of clusters = FALSE as 4 listas do
objeto tera os mesmos conteddos, ou seja, source e target no cluster 1. O
parametro n_iters requer o numero de iteracdes feitas em analises de p-empirico. O
parametro n cores € 0 mesmo que o0 parametro na funcao
define_intercellular_comm().

No caso de mode = spot_n (analisados de forma conjunta), as quatro listas
de intercellular_cl_cl_buzzer possuem quatro colunas de identidade do source e do
target em comunicacdo (colunas source, target, source genesymbol e
target_genesymbol); 11 colunas de dados e referéncias sobre a comunicacdo; As

colunas is_directed, consensus_direction, is_stimulation, consensus_stimulation,
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is_inhibition, consensus_inhibition (numéricos/binarios 0 = ndo, 1 = sim) indicam se a
comunicacao é direta, provoca estimulacao ou inibicdo e se tais informacdes sédo ou
nao sdo consenso na literatura. As colunas sources (p.e. = TRIP, do banco de dados
“Transient receptor potential channel-interacting protein™), n_resources, references
(p.e. = TRIP:11290752), n_references e curation_effort indicam as fontes, o nimero
de fontes, as referéncias, o numero de referéncias ndo curadas e curadas. Ainda, as
listas de intercellular_cl_cl_buzzer possuem duas colunas com a expressdo meédia
do source e do target nos clusters em questéo, as colunas source_mean_expression
e target_mean_expression e uma coluna com o produto da expressdo média, ou
seja, o0s valores de source_mean _expression vezes 0s Vvalores de
target_mean_expression armazenado na coluna mean_expression_product.
Complexos proteicos heteromultiméricos no source ou no target apresentam a
expressdo média de todas as proteinas e o produto da expressdo média € calculado
entre todos os elementos de source e target. Além do mais, nés comparamos 0S
valores do produto da expressdo média com 1000 valores de produto da expresséo
média de par randémico de genes source (da mesma categoria de source) e target
(da mesma categoria de target). Dessa forma nés pegamos 1 - a média de 1000
genes sources (p.e. 1000 ligantes) e definimos como sources, 2 - a média de 1000
genes targets (p.e. receptores) e definimos como targets, os multiplicamos e
obtemos 1000 valores de produto de expressdo média de pares randdémicos e
calculamos a probabilidade (p empirico) de que um par randémico tenha expressao
média maior que o0 par sourceltarget em questdo, armazenado na coluna
empirical_pv_01.

Ainda no caso de mode = spot_n é possivel selecionar os parametros cor =
TRUE e random_cor = TRUE. Caso o parametro cor seja definido como “TRUE”
(ocorra), a funcao calculara a correlacdo de Pearson entre os pares de sourceltarget
entre spots proximos daqueles clusters (os analisados, como p.e. source e target no
cluster 1, a lista 1 de intercellular_cl_cl_buzzer). Dessa forma utilizamos os pares de
spots proximos armazenados no objeto my nearby e assim nds temos uma
informacéo de quanto a expressao de um source é relacionada a expressao de um
target em um contexto espacial. Esse parametro fornece duas colunas, 1 -

cor_pvalue e 2- cor_estimate, com o p-valor e o coeficiente de correlacdo do teste.
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Por sua vez, caso o parametro random_cor seja definido como “TRUE” (ocorra), a
funcdo calculara a correlacdo de Pearson entre os pares de source/target entre 1000
pares de spots randémicos daqueles clusters (os analisados, como p.e. source e
target no cluster 1, a lista 1 de intercellular_cl_cl_buzzer). Esse parametro fornece
duas colunas, 1 - random_cor_pvalue e 2- random_cor_estimate, com o p-valor e 0
coeficiente de correlacéo do teste. Dessa forma, é possivel observar as colunas de
correlacBes que consideram e que desconsideram a informacdo espacial e checar
se ha alguma relacdo entre as proximidades, as posi¢coes de spots, de clusters e a
correlacdo da expresséao.

No caso de mode = spot_y (analisados de forma individual), as quatro listas
de intercellular_sp_sp_buzzer possuem duas colunas de identidade de spot, a
coluna sent e received contendo os spots com a expressado do source e do target,
por essa ordem; Quatro colunas de identidade do source e do target em
comunicacao (colunas source, target, source_genesymbol e target_genesymbol) e
11 colunas de dados e referéncias sobre a comunicacdo (is_directed,
consensus_direction, is_stimulation, consensus_stimulation, is_inhibition,
consensus_inhibition,  sources, n_resources, references, n_references e
curation_efforty como para mode = spot n. Ainda, as listas de
intercellular_sp_sp_buzzer possuem duas colunas com a expressao do source e do
target nos spots em questao (por vir de um spot 0 source o target SA0 expressos em
counts e ndo média de counts), as colunas source_expression e target_expression e
uma coluna com o produto da expressao, ou seja, os valores de source expression
vezes 0s valores de target _expression armazenado na coluna expression_product.
Como descrito, complexos proteicos heteromultiméricos no source ou no target
apresentam a expressao média de todas as proteinas e o produto da expressao
meédia é calculado entre todos os elementos de source e target. Além do mais, como
para mode = spot_n nés comparamos o0s valores do produto da expressdo com 1000
valores de produto da expressao de par randémico de genes source (da mesma
categoria de source) e target (da mesma categoria de target) e calculamos a
probabilidade (p empirico) de que um par randémico tenha expressdo maior que o

par sourceltarget em questdo, armazenado na coluna empirical_pv_01.
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4.1.8 filter_buzzer _intercelullar_comm()

A funcéo filter_buzzer_intercellular_comm() pode filtrar os objetos gerados
por buzzer_intercellular_comm(). Os parametros séo referentes ao 1 - par de
clusters (analisados de forma conjunta, mode = spot _n, ou individual, mode =
spot_y. Em caso de mode = spot_n se deve utilizar ¢c/_0X_cl_0X e em caso de mode
= spot_y, se deve utilizar sp_0X_sp_0X, clusters em X) que desejamos filtrar, 2 -
coluna das quatro listas do  objeto intercellular_cl_cl_buzzer e
intercellular_sp_sp_buzzer (source_mean_expression, target mean_expression,
mean_expression_product e empirical_pv_01 para intercellular_cl_cl_ buzzer e
source_expression, target_expression, expression_product e empirical_pv_01 para
intercellular_sp_sp_buzzer), todos separados por “_". Os parametros sao definidos
por valores numéricos e marcam os cortes de filtragem.

Exemplo: Nés podemos filtrar os pares sourceltarget, na comunicacao entre
0 cluster 1 com o cluster 1 (analisados de forma conjunta, mode = spot_n), com
produtos de expressdo média maior que 25 e p empirico menor que 0.1 (apenas 10
% dos produtos de expressao meédia randdémicos maior que o obtido) utilizando os
parametros cl 01 _cl 01_mean_ expression_product = 25 e
cl_01 cl 01 empirical_pv_01 = 0.1. Todavia, a mesma busca porém com clusters
analisados de forma individual (mode = spot y) se utiizam os parametros
sp_01 sp 01 expression_product =25 e sp_01_sp_01_empirical pv_01 =0.1.

4.1.9 buzzer_intracelullar_comm()

A funcédo buzzer_intercellular comm define as (uma das) possiveis
respostas intracelulares, as modificagbes no perfil de expresséo génica, seguinte a
comunicacao intercelular entre os clusters e 0s spots se baseando na presenca de
transcritos (Figura 9). Essa funcéo possui trés parametros: 1 - mode (spot_n/spot_y)
gue, como dito, define as andlises entre os pares de clusters com 0S Spots
analisados de forma conjunta ou individual e 2 — n_ijters (numérico) e 3 - n_cores

(numérico), 0 mesmo que O parametro n_cores na funcao
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Figura 9. Viséo geral da funcéo buzzer_intracellular_comm().
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O objetivo primario da func@o buzzer _intracellular_comm() é definir as comunica¢fes intracelulares
(regulagdo entre fatores de transcrigdo e alvos) em clusters ou spots. Assim € possivel detectar os

fatores de transcri¢éo ativos.

define_intercellular_comm(). Essa funcéo aproveita a funcéo
import_transcriptional_interactions do pacote OmnipathR para acessar um banco de
dados de interagcbes de regulons, ou seja, entre os fatores de transcricdo e os alvos
(contendo genes codificantes de proteinas). As fontes/bancos usados podem ser
recuperadas com as fungdes get intercell _categories() e get intercell_resources()
do pacote OmnipathR. NOs consideramos fatores de transcricio em proteinas
monomeéricas e complexos proteicos homomultiméricos e heteromultiméricos. Além
do mais, somente consideramos fatores de transcricdo com pelo menos quatro
alvos. Depois, nés definimos dois objetos, intracellular_cl 01 _buzzer e
intracellular_cl_02_buzzer caso mode = spot n, intracellular_sp 01 _buzzer e
intracellular_sp_02_buzzer caso mode = spot_y, contendo os regulons de clusters 1
e 2, nessa ordem. O pardmetro n_iters e n_cores S0 0S MesmMos que 0S parametros
nas funcgoes define_intercellular_comm() e buzzer_intercellular_comm().

No caso de mode = spot _n (analisados de forma conjunta), os objetos
intracellular_cl_01_buzzer e intracellular_cl_02_buzzer possuem duas colunas de
identidade do fator de transcricdo e de alvos em comunicacéo (colunas TF_name e

target_name); duas colunas, TF_detected in e target detected in, contendo a
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proporcao de spots no cluster que contém expressao (counts > 0); duas colunas,
TF_mean_expression e target_mean_ expression, contendo a média de expressao
(em counts) e duas colunas, TF _mean_ expression_in_detected e
target_mean_expression_in_detected, contendo a média de expressao (em counts)
de spots no cluster que contém expressao (counts > 0). Ainda, os objetos
intracellular_cl_01_buzzer e intracellular_cl 02 _buzzer possuem trés colunas
dirigidas aos alvos, target _length, target detected e target proportion contendo o
total de alvos do fator de transcricdo obtido em import_transcriptional_interactions, 0
total de alvos que contém expressao (counts > 0) no cluster explorado e a proporcao
de alvos que contém expressao por o total de alvos do fator de transcricdo obtido,
nessa ordem. Complexos proteicos heteromultiméricos no fator de transcricdo ou em
alvos apresentam a deteccédo, expressao média e etc de todas as proteinas. Por fim,
ndés comparamos a expressao média dos alvos (cada alvo, elemento) com 1000
valores de expressao média (mediana, porque muitos alvos possuem expressao = 0,
e sendo assim, qualquer deteccdo de expressdo, mesmo que 1 spot somente, traria
a média de expressdo para um valor > 0) de genes randdémicos do cluster e
calculamos a probabilidade (p empirico) de que os genes randémicos possuam
expressdo mediana maior que os alvos em questdo, armazenado na coluna
empirical_pv_01.

No caso de mode = spot y (analisados de forma individual), os objetos
intracellular_sp_01_buzzer e intracellular_sp_02_buzzer possuem uma coluna de
identidade de spot, a coluna spot, contendo os spots com a expressao do fator de
transcricdo e de alvos, duas colunas de identidade do fator de transcricdo e de alvos
em comunicacgao (colunas TF_name e target_name) e duas colunas, TF_expression
e target_expression, contendo a expressao (em counts). Como em mode = spot_n,
0s objetos intracellular_sp_01_buzzer e intracellular_sp _02_ buzzer possuem trés
colunas dirigidas aos alvos, target length, target detected e target proportion
contendo o total de alvos do fator de transcricdo obtido em
import_transcriptional_interactions, o total de alvos que contém expresséao (counts >
0) no spot explorado e a proporcao de alvos que contém expressao por o total de
alvos do fator de transcricdo obtido, nessa ordem. Complexos proteicos

heteromultiméricos no fator de transcricdo ou em alvos apresentam nome,
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expressao e etc de todas as proteinas. Também, nés comparamos a expressao dos
alvos (cada alvo, elemento) com 1000 valores de expressdao meédia (mediana,
mesmo motivo acima) de genes randémicos do cluster 1 - contendo zeros e 2 - hao
contendo zeros e calculamos a probabilidade (p empirico) de que o0s genes
randdmicos possuam expressdo mediana maior que o0s alvos em questao,

armazenado na coluna empirical_pv_01 e empirical_pv_02.

4.1.10 filter_buzzer_intracelullar_comm()

A funcéo filter_buzzer _intracellular_comm() pode filtrar os objetos gerados por
buzzer_intracellular_comm. Os parametros sao referentes ao 1 - cluster (analisado
de forma conjunta, mode = spot_n, ou individual, mode = spot_y. Em caso de mode
= spot_n se deve utilizar c/_0X e em caso de mode = spot_y, se deve utilizar sp_0X,
clusters em X) que desejamos filtrar, 2 - colunas dos objetos
intracellular_cl_01_buzzer, intracellular_cl_02_ buzzer, intracellular_sp_01_buzzer e
intracellular_sp_02_buzzer (TF_detected._in, target detected_in,
TF_mean_expression, target_mean_expression, TF_mean_expression_in_ detected,
target_mean_expression_in_detected, target proportion e empirical_pv_01 para
intracellular_cl_01_buzzer e intracellular_cl_02_buzzer e TF_detected_in, target_
detected_in, TF_expression, target_expression, target_proportion e empirical_pv_01
para intracellular_sp_01_buzzer e intracellular_sp_02_buzzer), todos separados por

", Os parametros sdo definidos por valores numéricos e marcam o0s cortes de
filtragem.

Exemplo: N6s podemos filtrar os pares de fatores de transcrigdo e de alvos,
no cluster 1 (analisado de forma conjunta, mode = spot n), com fatores de
transcricdo com expressdo maior que 10 e p empirico menor que 0.1 (apenas 10 %
dos genes randdmicos possuem expressdo mediana maior que o0s alvos em
guestdo) utilizando os parametros c¢l _01_TF _mean_expression = 10 e
cl_01_empirical_pv_01 = 0.1. Todavia, a mesma busca porém com cluster analisado
de forma individual (mode = spoty) se utiizam os parametros

sp_01_TF_expression_product =10 e sp_01_empirical_pv_01 =0.1.
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4.1.11 linker_intracelullar_sign()

A funcdo linker_intracellular_sign() define possiveis vias de sinalizacdo
intracelular entre receptores e fatores de transcricAo em clusters e spots se
baseando na presenca e correlacao de transcritos (Figura 10). Essa funcdo possui
sete parametros: 1 - mode (spot_nl/spot_y) que, como dito, define as analises entre
0s pares de clusters com 0s spots analisados de forma conjunta ou individual, 2 -
my_receptor (caracter), 3 - my TF (caracter), 4 - method (caracter), 5 -
pair_of clusters (lo6gico), 6 - n_iters (numérico) e 7 — n_cores (numérico). Essa
funcdo aproveita a funcdo import post translational_interactions() do pacote
OmnipathR para acessar um banco de dados de interacbes de proteinas. As
fontes/bancos usados podem ser recuperadas com as  funcdes
get_intercell_categories() e get intercell_resources() do pacote OmnipathR. NOs
consideramos proteinas monoméricas e complexos proteicos homomultiméricos e
heteromultiméricos. A funcdo define grafos (G = V, E) (redes) com direcdes
contendo as interacdes proteina-proteina. Os vértices (V (G)) desses grafos séo
definidos pelos genes e os edges (conectores, em inglés) (E (G)) sao definidos pelos
pesos das interacbes. Os pesos, por sua vez, sdo definidos e/ou calculados
consoante o parametro method. Especificacdes sobre a definicdo/célculo de pesos
dependendo de mode e method estdo abaixo. Para definir as vias, n6s usamos 1 - 0
algoritmo de shortest path (caminho mais curto, em inglés) de Dijkstra, descrito em
1959 e que usa pesos das interacdes para definir o caminho de menor somatério
entre dois vértices (como entre um receptor e um fator de transcricdo) e 2 - o
algoritmo de k-shortest paths (k-caminhos mais curtos, em inglés) de Yen, descrito
em 1971 e que usa o conceito de Dijkstra para designar k caminhos de menor
somatoério entre dois veértices. Sendo assim, para cada combinacdo de receptores e
de fatores de transcricédo (definidos em my_receptor e em my_TF, nessa ordem) nos
obtemos os k caminhos mais curtos, ou seja, 0os k caminhos com o menor somatério
(de pesos) entre dois vertices. Depois, ndés definimos dois objetos,
intracellular_cl_01_linker e intracellular_cl_02_linker caso mode = spot n,
intracellular_sp_01_linker e intracellular_ sp_02 _linker caso mode = spot y,

contendo as vias de sinalizagao intracelular de clusters 1 e 2, nessa ordem. O
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Figura 10. Visdo geral da funcao linker_intracellular_comm().
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O objetivo primario da fungdo linker_intracellular_comm() é definir as sinalizacdes intracelulares
(estimulacBes entre proteinas que conectem receptores a fatores de transcricdo) em clusters ou

spots.

parametro n_iters e n_cores sd0 0S mMesmos que 0s parametros nas funcdes
define_intercellular_comm() e buzzer _intercellular_comm().

No caso de mode = spot _n (analisados de forma conjunta) e method =
correlations, o0s objetos intracellular_cl_01_linker e intracellular_cl_02_linker
possuem duas colunas de identidade, uma do receptor e uma do fator de transcri¢ao
(colunas receptor e TF), uma coluna, path, contendo as vias de sinalizacédo
intracelular entre as combinacdo de receptores e de fatores de transcricdo; uma
coluna, weight, contendo as somas de pesos da via (de cada interacdo proteina-
proteina). Aqui, usando 0 mode = spot_n e o0 meétodo correlations para cada cluster
nos excluimos os genes que ndo apresentam deteccdo (counts > 0) em todas as
amostras da construgdo do grafo nds calculamos a correlagcdo de Pearson entre
todos os pares de genes que apresentam deteccéo (counts > 0) em mais de 25 %
dos spots (para cada cluster) e calculamos os pesos de cada interacao proteina-
proteina como 1 - coeficiente de correlacdo de Pearson. Genes com deteccéo
(counts > 0) em menos de 25 % sdo imbuidos com coeficiente de correlacdo de
Pearson = 0 e, portanto, pesos = 1; uma coluna, n_vertices, contendo o total de

elementos/proteinas da via; uma coluna ndés comparamos as somas de pesos
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(coluna weight) da via de sinalizacéo intracelular com 1000 valores de somas de
pesos derivadas de vias com um ponto de partida randémico e “numero de passos”,
namero de interacdes proteina-proteina, igual ao n_vertices (ou seja, utilizamos um
recurso de propagacao de redes chamado Random Walk) e calculamos a
probabilidade (p empirico) de que vias de sinalizacdo intracelular “randémicas”
possuam as somas de pesos menor que as das vias em questdo, armazenado na
coluna empirical_pv_01. Por fim, os objetos contém uma coluna com as expressées
médias (em counts) de cada gene na via, por seu cluster.

No caso de mode = spot n e method = counts, 0S objetos
intracellular_cl_01_linker e intracellular_cl_02_linker possuem as colunas acima,
entretanto nés calculamos os pesos de cada interacdo proteina-proteina como o
maximo log2 do produto da expressdo média entre pares - log2 do produto da
expressdo média das proteinas em interacéo.

No caso de mode = spot_y (analisados de forma individual) e method =
correlations, 0s objetos intracellular_sp_01_linker e intracellular_sp_02_linker
possuem trés colunas de identidade, uma do spot, do receptor e do fator de
transcricdo (colunas spot, receptor e TF), uma coluna, path, contendo as vias de
sinalizacdo intracelular entre as combinacdo de receptores e de fatores de
transcricdo; uma coluna, weight, contendo as somas de pesos da via (de cada
interacdo proteina-proteina). Aqui, usando o modo = spot_y e o método correlations
para cada spot nés excluimos os genes que ndo apresentam deteccéo (counts > 0)
da construcdo do grafo e nos calculamos a correlacdo de Pearson entre todos os
pares de genes que apresentam deteccdo em mais de 25 % dos spots (para cada
cluster) e calculamos os pesos de cada interacdo proteina-proteina como 1 -
coeficiente de correlacdo de Pearson. Genes com detecgdo em menos de 25 % séo
imbuidos com coeficiente de correlacdo de Pearson = 0 e, portanto, pesos = 1; uma
coluna, n_vertices, contendo o total de elementos/proteinas da via; uma coluna nos
comparamos as somas de pesos (coluna weight) da via de sinalizac&o intracelular
com 1000 valores de somas de pesos derivadas de vias com um ponto de partida
randémico e “numero de passos”, numero de interacdes proteina-proteina, igual ao
n_vertices (ou seja, utilizamos um recurso de propagacdo de redes chamado

Random Walk) e calculamos a probabilidade (p empirico) de que vias de sinalizagédo
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intracelular “randémicas” possuam as somas de pesos menor que as das vias em
guestdo, armazenado na coluna empirical_pv_01. Por fim, os objetos contém uma
coluna com as expressdes (em counts) de cada gene na via, por seu Spot.

No caso de mode = spoty e method = counts , 0S objetos
intracellular_sp_01_linker e intracellular_sp_02_linker possuem as colunas acima,
entretanto nds calculamos os pesos de cada interacdo proteina-proteina como o
maximo log2 do produto da expressao (em counts) entre pares - log2 do produto da

expressao (em counts) das proteinas em interacao.

4.1.12 filter_linker_intracelullar_sign()

A funcao filter_linker_intracellular_sign() pode filtrar os objetos gerados por
linker_intracellular_sign. Os parametros sao referentes ao 1 - cluster (analisado de
forma conjunta, mode = “spot_n”, ou individual, mode = “spot_y”. Em caso de mode
= “spot_n” se deve utilizar c/_0X e em caso de mode = “spot_y”, se deve utilizar
sp_0X, clusters em X) que desejamos filtrar, 2 - colunas dos objetos
intracellular_cl_01_linker, intracellular_cl_02_ linker, intracellular_sp_01_linker e
intracellular_sp_02_linker (empirical_pv_01 e counts), todos separados por “ . Os
parametros séo definidos por valores numeéricos e marcam os cortes de filtragem.

Exemplo: N6s podemos filtrar as vias de sinalizagéo, no cluster 1 (analisado
de forma conjunta, mode = “spot_n”), com elementos (todos) apresentando
expressao maior que 3 counts e p empirico menor que 0.1 (apenas 10 % de vias de
sinalizacao intracelular “randémicas” possuem somas de pesos menor que as das
vias em questdo) utiizando os parametros ¢/ 01 counts = 3 e
cl_01_empirical_pv_01 = 0.1. Todavia, a mesma busca porém com cluster analisado
de forma individual (mode = “spot_y”) se utilizam os parametros sp_01_counts = 3 e

sp_01 _empirical_pv_01 = 0.1.

4.1.13 integr_intracelullar_sign()

O SpotComm também possui funcdes criadas para integrar dados de
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single cell RNA-seq ao spatial RNA-seq e auxiliar a predicdo da real comunicagao na
area estudada (Figura 11). O usuario deve conter um objeto do tipo Seurat com um
conjunto de dados de transcriptbmica espacial apés deconvolucdo para tipos/estados

celulares dos spots e um objeto do tipo Seurat com um conjunto de dados de scRNA-seq

pareados ou vindos de tecidos similares ao do transcriptdmica espacial (preferentemente o
empregue na deconvolucdo do transcriptdmica espacial). Os resultados da deconvolucéo
devem aparecer nos metadados com colunas dedicadas a cada tipo/estado celular contendo
a proporcdo de cada um na composi¢do do spot, como realizado pelo algoritmo SPOTIight.

Os titulos dessas colunas precisam ser iguais aos clusters do scRNA-seq.

Figura 11. Visao geral da funcéo integr_intracellular_comm().
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O objetivo primério da funcgéo integr_intracellular_comm() é auxiliar a predicdo de elementos celulares
envolvidos em sinalizacdos e comunicagfes intracelulares determinadas em spots. Assim, nessa
figura substituimos os spots brancos genéricos por imagens de células (comunicagdo entre o tipo
celular “azul” e “vermelho”, sendo que as sinalizagdos e comunicagdes intracelulares foram preditas
no tipo celular “vermelho”).

A funcéo integr_intracellular_sign() define possiveis tipos/estados celulares de
ocorréncia de vias de sinalizacao intracelular identificadas em spots se baseando na
presenca de transcritos. Essa fungcdo possui 6 parametros: 1 - sample (objeto
Seurat), contendo um conjunto de dados de scRNA-seq 2 - column_with_clusters
(caracter), o titulo da coluna de metadados contendo os clusters, 3 -

pair_of_clusters (l6gico) que informa, caso = TRUE, que o usuario analisa a
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comunicacdo entre dois clusters transcricionais e, caso = FALSE, analisa a
“autocomunicacao” de um cluster transcricional, 4 - column_start (numérico), 5 -
column_end (numérico) que informa a posicdo da primeira e da ultima coluna
contendo no metadado as tipos/estados celulares (metadado do dado de ST,
colunas geradas pela deconvolucédo) e 6 - n_cores (numérico), 0 mesmo que o
parametro na funcéo define_intercellular_comm(). Usando tal funcdo nés definimos
dois objetos, intracellular_sp_01_integr e intracellular_sp_02_integr. Estes, por sua
vez, sdo copias dos objetos intracellular_sp_01_linker e intracellular_sp_02_linker
mas agora possuem colunas para cada tipo/estado celular presente em
column_with_clusters contendo a presenca, em proporcdo, das células com
deteccdo de mRNA (counts > 0) para cada elemento da via de sinalizacdo
intracelular, nomeados iguais ao tipo/estado celular em questdo (Figura 12), e
colunas contendo a presenca, em proporcao, das células com deteccdode n,n-1,n
- 2... elementos, ou seja, a proporcdo de co-ocorréncia de elementos da via
nomeados iguais ao tipo/estado celular em questédo e o sufixo “_co_oc” (Figura 12).
Colunas de tipos/estados celulares ausentes dos spots analisados sao excluidas. Se
algum elemento apresenta deteccdo em menos de 5 % das células dos
tipos/estados celulares, a célula da tabela é definida como NA, para evitar confusao
visual.

Exemplo: O spot X é composto somente de células do tipo “Epitelial” e
apresenta uma via de sinalizagcédo intracelular entre o receptor A e o fator de
transcricdo E, a via A, B, C, D e E. Essa funcéo cria uma coluna chamada “Epitelial”
contendo a proporcdo das células (epiteliais) com detec¢cdo de mRNA (counts > 0)
para cada elemento (ou seja, 5 valores numéricos) e uma coluna chamada
“Epitelial_co_oc” contendo a proporcdo das células com deteccdo de 5, 4, 3 ...

elementos da via.
4.1.14 filter_integr_intracelullar_sign()
A funcéo filter_integr_intracellular_sign() pode filtrar os objetos gerados por

integr_intracellular_sign(). Os parametros sao referentes ao 1 - cluster (analisado de

forma conjunta, mode = “spot_n”, ou individual, mode = “spot_y”. Em caso de mode



62

Figura 12. Andlise de outputs da funcdo integr_intracellular_comm().
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Para o spot X foram determinadas a frequéncia de células do tipo celular “vermelho”, “cinza” e “azul”.
Na andlise da via sinalizacdo estimulatoria que vai do receptor A ao fator de transcricdo D foram
detectados mais counts normalizados (matriz azul) e propor¢do de co-ocorréncia (matriz verde) da
deteccdo desses counts no tipo celular vermelho, sendo que 20 % das células do tipo celular

“vermelho” no scRNA-seq mostraram detec¢éo dos 4 genes dessa via.

= “spot_n" se deve utilizar c|_0X e em caso de mode = “spot_y”, se deve utilizar
sp_0X, clusters em X) que desejamos filtrar, 2 - colunas dos objetos
intracellular_cl_01_integr, intracellular_cl_02_ integr, intracellular_sp_01_integr e
intracellular_sp_02_integr (“counts”, “cell_type prop” e “cell_type prop_co_oc”),

todos separados por “ ". Os parametros sdo definidos por valores numéricos e
marcam os cortes de filtragem.

Exemplo: N6s podemos filtrar as vias de sinalizag&o, no cluster 1 (analisado
de forma conjunta, mode = *“spot _n”), com elementos (todos) apresentando
expressdo maior que 3 counts, detecgcdo em mais de 10 % das células (por subtipo
celular) e co-ocorréncia de expressdo minima de 5 % utilizando os parametros
cl_01 counts = 3, cl_01_cell type prop = 10 e cl _01_cell _type prop_co_oc = 5.
Todavia, a mesma busca porém com cluster analisado de forma individual (mode =
“spot_y”) se utilizam os parametros sp_01_counts = 3, sp_01_cell_type_prop = 10 e

sp_01_cell_type_prop_co_oc = 5.
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4.2 ESTUDO DE CASO - PREPARACAO DE DADOS DE ENTRADA

Para validar as funcdes de analise 2D, nés utilizamos o conjunto de dados
disponibilizado na publicacdo de Wu e colaboradores, em 2021, na qual os autores
realizaram transcriptbmica espacial em 6 cortes, 2 de pacientes com cancer de
mama do subtipo molecular ER-positivo e 4 com cancer de mama do subtipo
molecular triplo-negativo. Os cortes tinham 10 um de espessura e foram analisados
em um arranjo de transcriptdmica espacial (plataforma Visium da 10x Genomics)
contendo um total de 4992 spots na area de captura e cada spot possui 55 um de
diametro com uma distancia de centro a centro de 100 um entre 0s spots.

Para validar as funcdes de analise 3D, nés utilizamos o conjunto de dados
disponibilizado na publicacdo de Andersson e colaboradores, em 2021, na qual 8
pacientes com cancer de mama do subtipo molecular HER2-positivo foram
analisados com ST. Em quatro pacientes (A-D) foram obtidos 6 cortes/secdes de
tecido e nos outros quatro pacientes (E-H) foram obtidos 3. Os cortes tinham 16 pum
de espessura, as sec¢Oes foram feitas com 32 um de distancia, e foram analisados
em um arranjo de transcriptomica espacial (plataforma 1k arrays) contendo um total
de 1007 spots na area de captura e cada spot possui 100 um de diametro com uma
distancia de centro a centro de 200 um entre 0s spots.

O pré-processamento, normalizacéo, reducdo de dimensionalidade, definicdo
de grupos e deteccdo de marcadores dos dados foi feito da mesma forma que a
descrita em Andersson e colaboradores, em 2021, utilizando o texto e o codigo
disponivel no  GitHub  (https://github.com/almaan/her2st).  Primeiro  nos
fundimos/juntamos os dados brutos (counts) das secdes de cada paciente, filtramos
os genes codificadores de proteinas ribossomais (RPL- e RPS-), mitocondriais (MT-)
e genes MTRNR. Cada gene devia estar presente em mais de 20 spots por amostra
e cada spot deveria possuir mais de 300 genes distintos ou eles seriam filtrados.

Os dados fundidos foram normalizados utilizando o método de regressao
binomial negativa regularizada utilizando a fungdo SCTransform do pacote Seurat. O
total de genes variaveis utilizados nesta etapa foram definidos com a aplicacdo de
corte de variancia residual de 1,1 (parametro variable.features.rv.th = 1.1), 0s

parametros return.only.var.genes e variable.features.n foram definidos com FALSE e



64

NULL, nessa ordem e o0 parametro vars.to.regress foi definido com os cédigos de
cada paciente para realizar uma correcdo de batch em que as diferencas técnicas
entre replicatas (secdes) foram detectadas e corrigidas. Para realizar a reducéo de
dimensdes, nos filtramos o0s genes variaveis conforme descrito, utilizando um
método de ordenacdo de genes variaveis por autocorrelacdo espacial, definido por
Andersson e colaboradores em 2021, calculando o coeficiente de correlacdo de
Pearson para cada gene entre o vetor de expressdo e o vetor de atraso espacial
(spatial lag), definido da soma da expressao em spots vizinhos a todos 0s spots.
Dessa forma, genes com o coeficiente de correlacdo maior que 0.1 foram mantidos
entre os genes variaveis. Os cientistas do trabalho original também detectaram 21
genes variaveis que definiam/formavam um padrdo de anel em diversas secdes.
Esse efeito ndo foi visto em todas as replicatas da biépsia do mesmo paciente e,
sendo assim, foi considerada uma variacdo de carater técnico. Dessa forma, os 21
genes foram eliminados do conjunto de genes variaveis. Para cada paciente, os
genes variaveis foram utilizados como input para entdo calcular a fatoracdo de
matriz ndo negativa (NMF, do inglés Non-negative Matrix Factorization) com 10
fatores utilizando a funcdo RunNMF do pacote STUtility. Os fatores com padroes
consistentes entre cortes/secdes do mesmo paciente foram observados e mantidos
no trabalho original e aqui. Ainda conforme descrito, n6s construimos um grafo de
vizinho mais préximo compartilhado (SNN, do inglés Shared Nearest Neighbor) a
partir da matriz fatorial NMF selecionada utilizando a funcéo FindNeighbors do
pacote Seurat. Com esse grafo nds pudemos identificar grupos/clusters de spots
com o algoritmo de agrupamento baseado em modularidade utilizando a funcéo
FindClusters do pacote Seurat com o parametro de resolugao definido como 0,4.
Para cada paciente n0s caracterizamos os marcadores/genes diferencialmente
expressos (DEG, do inglés differentially expressed genes) de cada cluster utilizando
a funcdo FindAlIMarkers do pacote Seurat. Tal funcdo faz um teste (teste de postos
sinalizados de Wilcoxon) entre os spots de cada cluster e os outros (de outros
clusters). Nos utilizamos os mesmos thresholds/limiares de corte de marcadores do
trabalho original, 1 - valor de p ajustado menor que 0.01 e 2 - log (logaritmo natural)
fold change maior que 0.15 e, sendo assim, mantendo apenas marcadores up-

regulados.
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Para as andlises 3D nés alinhamos as imagens e obtivemos as coordenadas
de spots pos-alinhamento destas secfes utilizando a funcdo Alignimages() do
pacote STUtility. O alinhamento de imagens significa identificar uma funcdo de
transformacdo rigida que mapeie/remapeie pixels entre imagens tal que ambas as
imagens estejam alinhadas. A funcdo de transformacéo é aprendida usando o ICP
(Iterative Closest Point ou ponto mais proximo iterativo, do inglés) em dois conjuntos
de pontos que definem as bordas dos tecidos em imagens de coloracdo de

hematoxilina-eosina das secoes.
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5. RESULTADOS

Noés utilizamos as funcdes criadas do SpotComm em casos de cancer de
mama de subtipos moleculares de pior progndstico base, o triplo-negativo e o HER2-
positivo, focando em estruturas no tecido, definidos por clusters transcricionais, de
significancia no progndéstico e no tratamento destes: o cluster de estrutura linfoide
terciaria no cancer triplo-negativo e o cluster de respostas de interferon tipo | no
cancer HER2-positivo.

O céancer de mama € uma condicao complexa, heterogénea quanto as suas
alteracdes moleculares, composicdes celulares e desfechos clinicos. Hoje se sabe
gue a diversidade fenotipica de prognose e de predicéo a eficacia da quimioterapia
do cancer de mama esta relacionada a diversidade de perfis de expressdo génica.
Esse conhecimento é a base da taxonomia molecular do cancer de mama
(BERNARD et al., 2009).

No comeco da década de 2000 os canceres de mama foram classificados
em cinco tipos “intrinsecos”, ou subtipos moleculares, consoante a expressdo de
genes analisados em tecnologia de microarranjo e selecionados por algoritmos de
classificagcdo, ou aprendizagem automatizada. Os subtipos moleculares sé&o
inicialmente divididos em luminais e basais, por apresentarem perfis de expressao
semelhantes as células de tecidos luminal-epitelial e basal-epitelial da mama. A
principal distingdo transcricional entre esses dois grupos € a expressao em maior
nivel do receptor de estrogénio (ER, do inglés estrogen receptor), codificado pelo
gene ESR1, entre os canceres do grupo luminal (PEROU et al., 2000).

O subtipo luminal é subdividido entre canceres que apresentam baixa ou alta
expressdo do gene MKI67, codificador da proteina Ki-67, um marcador de
proliferacdo. Sendo assim, os canceres luminais pouco proliferativos sdo chamados
de Luminal A, ou tipo-normal caso tenham um perfil transcricional similar ao de
células adiposas, e os muito proliferativos sdo os Luminal B (SORLIE et al., 2001).
Essa diferenca de expressao de Ki-67 é também relacionada ao progndstico, sendo
0s canceres de subtipo Luminal A geralmente os luminais de menor taxa de
crescimento e grau de agressividade e consecutivamente os de melhor prognéstico.

Quanto a terapia farmacoldgica dos subtipos Luminais A e B (os com mais
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transcritos de ER) o tamoxifeno, um modulador seletivo do receptor de estrogénio,
segue sendo a alternativa padrdo em casos de cancer em estagio inicial ou
avancado e em casos de mulheres com alto risco a doenca.

Os subtipos de menor nivel de expressdo de ER, por sua vez, sao
subdivididos entre os triplo-negativo e os enriquecidos em HERZ2. Os triplo-negativo
sdo assim ditos porque apresentam menor nivel de expressdo de alguns receptores
de horménios, o0 ER e o receptor de progesterona (PR, do inglés progesterone
receptor) e do receptor do fator de crescimento epidermal conhecido como HERZ2
(PEROU et al., 2000). Estes canceres ER-, PR- e HER2- constituem de 10-20% do
total de casos e sdo conhecidos como os de maior agressividade, com altas taxas
de metastizacdo e reaparecimento da doenca, sendo assim os de pior progndstico.
Uma vez que os canceres de subtipo triplo-negativo ndo tém seu crescimento
consequente de hormonios, as terapias voltadas a hormdnios, como tamoxifeno
retratam baixa eficacia. A terapia farmacoldgica de canceres triplo-negativo €&
composta geralmente de quimioterapia citotoxica (KUMAR; AGGARWAL, 2016). No
primeiro semestre de 2019, as agéncias federais de regulamentacdo dos EUA e
Brasil aprovaram o atezolizumab (nome comercial: Tecentriq) como imunoterapia de
canceres triplo-negativo positivos para expressao do ligante PD-L1 (do inglés
Programmed Cell Death 1 Ligand 1, codificado pelo gene CD274). Quando essa
proteina se liga ao receptor PD-1, frequentemente encontrado em células T do
sistema imune, ela inibe sua ativagdo e dessa forma ela inibe a resposta imune. O
ligante PD-L1 pode ser expresso em canceres, 0s auxiliando na sua nao-deteccéo e
decorrente eliminacdo causada pelo sistema imune. Sendo assim, o atezolizumab
em canceres triplo-negativo com PD-L1 atua inibindo essa proteina e propicia o
reconhecimento deste tumor ao controle imune (SCHUTZ et al., 2017; BARCLAY;
CRESWELL; LEON, 2018). O segundo subtipo molecular com baixo nivel de
expressao de ER se chamam enriquecidos em HER2, ou HER2-positivos. Sao assim
ditos por apresentarem geralmente amplificacdo do locus contendo o gene HERZ2.
Essa presenca de diversas cépias do gene HERZ2 faz com este seja transcrito em
abundéancia (PEROU et al., 2000). A interacdo entre o HER2 e o fator de
crescimento epidermal ativa, dentre outros, vias de proliferacdo e divisdo celular e

sendo assim, os canceres enriquecidos em HER2 exibem proliferacdo rapida com
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altas taxas de metastizacdo e recidiva. Estes canceres ER-, PR- e HER2+
constituem de 20-30% do total de casos e a prognose é parecida aos dos triplo-
negativo, entretanto, para os enriquecidos em HER2 ha terapia farmacologica
propria como o trastuzumab (nome comercial: Herceptin), anticorpos que se ligam
ao HER2 na superficie das células dos tumores e inibe assim o recebimento de
sinais de crescimento e divisdo (KRISHNAMURTI; SILVERMAN, 2014).

5.1 ESTUDO DE CASO 1: CANCER DE MAMA DO SUBTIPO MOLECULAR
TRIPLO-NEGATIVO

5.1.1 Definicao de clusters transcricionais do paciente “B” de Wu e

colaboradores, em 2021

Para demonstrar a capacidade do SpotComm de lidar com dados 2D na
plataforma Visium (10x Genomics) ndés utilizamos o conjunto de dados de
transcriptomica espacial disponibilizado na publicagdo de Sunny Wu e
colaboradores, em 2021 (WU et al.,, 2021b), de céncer de mama de subtipo
molecular triplo-negativo. NOs analisamos a comunicacdo interna de um
grupo/cluster, o cluster transcricional de “estruturas linfoides terciarias” definido pela
co-localizacdo de células B e T. NOs analisamos o cluster na secdo do paciente “B”
por ser a se¢ao com mais spots analisados.

As estruturas linfoides terciarias sao regides com padrdes de co-localizacao
de células B e T, érgdos ectopicos linfoides que se desenvolvem em tecidos nao
linfoides em sitios de inflamag&o crdnica, como tumores. S&o regides atribuidas na
literatura a respostas antitumorais de cunho imune e as suas relagbes ao desfecho
clinico e as respostas ao tratamento e, sendo assim, sugere-se que as estruturas
possuam fator progndstico e preditivo. Em microambiente tumoral as estruturas
linfoides terciarias sao locais onde os antigenos do cancer sao apresentados as
células T, promovendo uma resposta direcionada (KINKER et al., 2021).

Wu e colaboradores realizaram transcriptdmica espacial em 1 secdo do
cancer do paciente “B” e apoés as filtragens de genes e de spots, 0 conjunto de

dados resultou em 16870 genes (19731 genes removidos) e 4890 spots (4 spots
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removidos) e 58552069 identificadores moleculares Unicos distribuidos na sec¢do. A
média de genes detectados foi de 3505 e a mediana foi de 3586.

NOs carregamos as imagens de coloragdo de hematoxilina-eosina das
secOes e “mascaramos” o background (plano de fundo) (Figura 13). Dessa forma
nés obtivemos os valores de coordenada dos spots.

Figura 13. Regido do tecido analisada usando Visium corada com hematoxilina-

eosina.

Apés a prética de reducédo de dimensionalidade, n6s obtivemos sete clusters
transcricionais, numerados de zero a seis. O cluster numero 6 contém o cluster
transcricional de “estruturas linfoides terciarias”, discutido na publicacdo original,
com 222 spots. NOs reproduzimos a andlise de identificacdo de marcadores e
identificamos 3255 genes marcadores do cluster de “estruturas linfoides terciarias” e
935 restaram apos filtragem de log2 de fold change médio > 0.15 e de valor de p
ajustado < 0.01. Todos os genes marcadores do cluster 6 e seus dados analisados
estdo contidos na Tabela suplementar 1.
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Visando obter os termos de ontologia génica relativos a processos bioldgicos
no cluster de “estruturas linfoides terciarias” nos realizamos uma andlise de
enriquecimento funcional do tipo analise de enriquecimento génico. Os 10 termos
mais significativos no ponto de vista estatistico no cluster foram: “resposta imune
adaptativa”, “ativacao de célula T”, “ativacao da regulacao de linfocitos”, ativacdo da
resposta imune”, “via de sinalizacdo reguladora da resposta imune”, “regulacéo
positiva da ativacao celular”, “via de sinalizacdo mediada por receptor de antigeno”,
“proliferacdo de leucdcitos”, “diferenciagdo de células mononucleares” e “adesao
celular leucocitaria”. A Tabela suplementar 2 contém os 586 termos enriquecidos no
cluster de “estruturas linfoides terciarias”.

Noés utilizamos um conjunto de dados de scRNA-seq publicado por Wu e
colaboradores em 2021 (WU et al., 2021b) para realizar a deconvolugéo de spots da
secdo do paciente “B” utilizando o pacote SPOTIight. Dessa forma nés realizamos a
deconvolucdo de misturas/combinacdes de células utilizando uma referéncia de
células unicas. O conjunto de dados de scRNA-seq contém 42512 células de cancer
de mama do subtipo molecular triplo-negativo sequenciadas de 10 pacientes. Os
autores do artigo original classificaram as células em trés niveis de complexidade
molecular, ou camadas, chamadas de camadas principais, secundarias e de
subconjunto (terminologia de Wu e colaboradores). A camada principal possui nove
tipos celulares: céncer epitelial, células B, células T, células semelhantes a
perivasculares (PVLs, do inglés perivascular like cells), endoteliais, fibroblastos
associados ao cancer (CAFs, do inglés cancer-associated fibroblasts), mielbides,
normal epitelial e plasmablastos enquanto na camada de subconjunto ha 48 subtipos
celulares como subtipos de células B (memoria e naive) e de células T (CD4:CCR7;
IL7R; MKI67 e outros). Na Figura 14 A é possivel observar a alta especificidade do
modelo onde cada perfil de topico contém 100 % de cada tipo celular. Na Figura 14
B vemos os perfis de topico individuais de cada célula em cada tipo celular e nés
observamos que todas as células, de cada tipo celular, mostram distribuicdes de

perfis de topico similares.
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Figura 14. Especificidade de assinaturas de topicos obtidos do SPOTIight para cada

identidade celular.
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Outputs, objetos de saida, do algoritmo SPOTIight exibindo, em A em B, a alta proporcao (na
legenda, proportion) de células de um tipo celular em um dos tépicos. Em A vemos isso em conjunto

e em B individualmente, para cada uma das 500 células utilizadas para aferir o modelo.

O proximo passo foi nomear os clusters conforme os tipos celulares mais
presentes. Primeiro n0s nomeamos cada spot conforme os tipos celulares presentes
em propor¢ao maior que 25 % e nomeamos 0 spot e entdo nomeamos cada cluster
conforme os nomes de spots do cluster presentes em propor¢cao maior que 10 %.
Dessa forma nds nomeamos o cluster de “estruturas linfoides terciarias” como
“Células B/Células T". Os clusters transcricionais 0, 2, 3 e 5 foram nomeados de
“Cancer epitelial”, o cluster 1 de “Cancer epitelial/Plasmoblastos” e o cluster 4 de

“Cancer epitelial/Endotelial” (Figura 15).

5.1.2 Comunicacao celular interna do cluster transcricional de “estruturas

linfoides terciarias” em analise de forma conjunta (mode = “spot_n”)

NOs entdo analisamos a comunicacdo interna do cluster transcricional de
“estruturas linfoides terciarias” utilizando o SpotComm. Primeiro nos utilizamos a

funcdo get subset 2D() com os parametros column_with_clusters = “Coluna”
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Figura 15. Areas de analise transcricional definidas por seu cluster transcricional.

section 1

- Gancer epitelial

- Gancer epitelial/Plasmoblastos
- Cancer epitelial

- Géncer epitelial

- Gancer epitelial/ Endotelial

- Cancer epitelial

- Células B/Células T

As areas de analise transcricional, ou seja, os spots, coradas por seu cluster transcricional. Os
clusters transcricionais 0, 2, 3 e 5, nomeados “Cancer epitelial”, estdo corados de vermelho, verdes e
roxo, o cluster 1, nomeado “Céncer epitelial/Plasmoblastos”, em amarelo, o cluster 4, nomeado

“Cancer epitelial/Endotelial”, em azul e o cluster 6 aqui examinado, em rosa.

cluster_01 e cluster_02 = “Células B/Células T” (cluster 6) e contact = FALSE, para
obter/selecionar todos os spots do cluster. O subconjunto (0 subset) de dados ao
final continha 220 spots na secdo. A Figura 16 mostra no tecido as posi¢cdes de
spots do cluster, em vermelho.

Na plataforma Visium da 10x Genomics 0s spots possuem 6 vizinhos
préximos, ao norte, nordeste, sudeste, sul, sudoeste, e noroeste. Os vizinhos do
norte e sul apresentam uma distancia (em unidades de imagem) de ~ 22 (~ 160 um),
enquanto os vizinhos do nordeste, sudeste, sudoeste e noroeste (vizinhos da
diagonal) de ~ 14 (-~ 100 upm). Sendo assim, nés utilizamos a funcéo
get_nearby 2D() com os parametros k_number = 6 (nUmero de vizinhos proximos) e
distance = 25 (~ 180 um no calculo 2D). NOs obtivemos 1334 pares de spots
vizinhos.

N6s buscamos por comunicacdes intercelulares mediadas por ligantes e
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Figura 16. Areas de analise transcricional do cluster de *“estruturas linfoides
terciarias”.

section 1

Os circulos em vermelho indicam as posi¢Ges de spots do cluster de “estruturas linfoides terciarias”

em sec¢Oes do paciente “B”.

receptores e, para isso, nés utilizamos a funcao define_intercellular_comm() com o0s
parametros my_source = “ligand”, my_target = “receptor”, pair_of _clusters = FALSE.
Com isso, nés identificamos 373 ligantes e 1292 receptores no cluster transcricional
de “estruturas linfoides terciarias” detectados em mais de 25 % dos spots. Os 3
termos mais significativos utilizando os ligantes e receptores detectados como base
foram: “resposta imune adaptativa”, “migracdo de leucécitos” e “imunidade mediada
por leucdcitos mieloides”. A Tabela suplementar 3 contém os ligantes e receptores e
a Tabela suplementar 4 contém os 1381 termos detectados.

NOs utilizamos a funcdo buzzer _intercellular_comm() para identificar os
pares de ligantes e receptores, utilizando os obtidos em define_intercellular_comm(),
descritos na literatura. Na analise de forma conjunta, utilizando o parametro mode =

“spot_n", nos identificamos 168 pares de ligantes e receptores contendo 60 ligantes
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e 76 receptores distintos que mostraram uma expressao média do ligante maior que
0.75 e do receptor maior que 0.25 counts normalizados (instituindo proporcéao de 3:1
entre ligante e receptor), um produto da expressdo média maior que 1, um valor de p
empirico menor que 0.05, ou seja, menos de 50 entre 1000 pares randémico de
ligantes e receptores apresentam valores de produto da expressao maior que o par
de ligante e receptor e a interacdo entre o ligante e o receptor deve resultar em
estimulacao (em consenso na literatura). A expressdo média dos ligantes foi de 0.9 a
76.1 counts normalizados, sendo o ligante mais expresso o B2M (presente em todos
0s spots do cluster) e dos receptores foi de 0.3 a 40.9 counts normalizados, sendo o
mais expresso o CD74 (também presente em todos os spots do cluster). Ainda, 90
pares dentre esses mostraram valores de p do teste de correlacdo (de Pearson) entre os
spots préximos menor que 0.1 e do teste de correlagdo entre os 1000 pares de spots
randdémicos maior que 0.1. Os coeficientes de correlacédo de testes destas interacdes
foram de -0.05 a 0.29. Os 5 ligantes detectados com mais pares de receptores
detectados foram: FN1 (com interacdes com 21 receptores), COL1A1 (10), COL3A1
(9), COL1A2 (8) e CCL5 (7). Por sua vez, os 5 receptores detectados com mais
pares de ligantes detectados foram: ITGB1 (com interagdes com 10 ligantes), CD4
(8), CXCR4 (7), CD44 (7), SDC4 (6). Os 5 pares com os maiores valores de escore
de comunicacéo (por produto da expressdo meédia) foram: B2M:HLA-E, MIF:CD74,
B2M:GZMB, B2M:IL2RG e HLA-DMA:CD74 (Figura 17). A Tabela suplementar 5
contém o output da funcdo com os 168 pares de ligantes e receptores.

Entdo nos utilizamos a funcdo buzzer intracellular_comm() para identificar
os fatores de transcricdo e seus genes alvo, ou seja, 0s regulons descritos na
literatura e detectados no cluster transcricional de “estruturas linfoides terciarias”. Na
andlise de forma conjunta, utilizando o parametro mode = “spot_n”, nés identificamos
6 regulons, contendo 6 fatores de transcricAo ou complexos de fatores de
transcricdo e 63 alvos distintos, que mostraram deteccéo do fator de transcricdo em
mais de 25 % dos spots, expressao média acima de 0.25, mais de 10 % dos alvos
detectados no cluster e mostraram um valor de p empirico menor que 0.05, ou seja,
menos de 50 entre 1000 valores de expressdo média (em mediana) de genes
randémicos do cluster apresentam valores maiores que 0s alvos em questdo. A

expressdo meédia de fatores de transcricdo foi de 0.5 a 0.9 counts normalizados,
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Figura 17. Pares de ligantes e receptores com os maiores valores de escore de

comunicacao.
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a classe do interator, em vermelho os sources (ligantes) e em azul os targets (receptores). Os

tamanhos dos circulos indicam a média da expressao de interatores no cluster.

sendo 0 mais expresso o TCF4 (presente em 50 % de spots do cluster). Os cinco
fatores de transcricAo com maior proporcéo dos alvos detectados foram: NR1H3 (5/5
detectados), TCF3 (5/5), RELB (4/4) HIF1A (43/47), TCF4 (5/8) (Figura 18). A
Tabela suplementar 6 contém o output da fungcdo com os 6 regulons.

O proximo passo foi predizer vias de sinalizacdo intracelular entre os
receptores e fatores de transcricdo utilizando a informacéo de counts normalizados
e de interacdes proteina-proteina descritas na literatura. Dessa forma, nés utilizamos
a funcéo linker_intracellular_sign() com os parametros method = “counts”,
my_receptor = c("HLA-E", "CD74", "GZMB", "IL2RG", "ERBB2") (receptores de
maiores valores de escore de comunicacdo) e my TF = c("NR1H3", "TCF3",
"RELB", "HIF1A", "TCF4"). Na analise de forma conjunta, utilizando o
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Figura 18. Fatores de transcricdo com maior proporgéo dos alvos detectados.

NR1H31 5/5
TCF31 5/5
RELB 4/4

HIF1A{ 43/47
TCF4 5/8

O eixo y define os fatores de transcri¢éo referidos. Os valores na direita definem o niumero de alvos
detectados/niumero de alvos descritos. A imagem se refere a um scatterpie, € um circulo branco
alusivo ao numero de alvos descritos que é preenchido por cor vermelha alusiva ao nimero de alvos
detectados. O centro do scatterpie (o circulo preto central) também se refere ao nimero de alvos
detectados no cluster.

pardmetro mode = “spot_n”, nés identificamos 75 caminhos, vias de sinalizagéo,
contendo 3 caminhos para cada combinacao (25) de receptor e fator de transcricao.
Entre esses, 69 caminhos apresentaram todos os genes do caminho com uma
média maior que 0.25 de counts normalizados. Com base nos critérios
estabelecidos, nés identificamos caminhos de sinalizacdo proteina-proteina entre os
5 receptores e os 5 fatores de transcricdo. A Figura 19 mostra os caminhos
identificados entre o receptor HLA-E e os fatores de transcricdo . A  Tabela

suplementar 7 contém o output da fungdo com os 69
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Figura 19. Vias de sinalizacdo estimulatérias preditas entre HLA-E e os

fatores de transcricdo presentes em mais spots com base nos transcritos.
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Vias de sinalizacdo estimulatérias, ou vias de interacdo proteina-proteina estimulatérias, entre o
receptor HLA-E e os fatores de transcricio NR1H3, TCF3, RELB, HIF1A e TCF4. A funcéo
linker_intracellular_sign() buscou 3 possiveis vias para cada combinagdo entre receptor e fator de
transcricdo. As cores (de preto a vermelho) e os tamanhos dos circulos indicam a média da
expressdo de interatores no cluster.

caminhos.

5.1.3 Comunicacao celular interna do cluster transcricional de “estruturas

linfoides terciarias” em analise de forma individual (mode = “spot_y”)

Entdo ndés comparamos as andlises de forma conjunta e de forma individual.
Para isso, utilizamos os mesmos 168 ligantes e 373 receptores do cluster
transcricional de “estruturas linfoides terciarias” detectados em mais de 25 % de
spots obtidos em define _intercellular_comm(). Na analise de forma conjunta,

utilizando a funcéo buzzer _intercellular_comm() com o parametro mode = “spot_y”,
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nés identificamos 91175 interagBes distribuidas entre 214 spots, contendo 540 pares
distintos (525 em mais de 5 comunicacdes) entre 123 ligantes e 183 receptores que
mostraram uma expressao do ligante maior que 3 e do receptor maior que 1 counts
normalizados (ainda com a proporgao de 3:1 entre ligante e receptor), um produto da
expressdo média maior que 3, um valor de p empirico menor que 0.05, ou seja,
menos de 50 entre 1000 pares randémico de ligantes e receptores do spot em
guestdo apresentam valores de produto da expressdo maior que o par de ligante e
receptor do spot e a interacdo entre o ligante e o receptor deve resultar em
estimulacdo (em consenso na literatura). A expressao dos ligantes foi de 10 a 99
counts normalizados, sendo o ligante mais expresso o B2M (presente em todos 0s
spots do cluster e com expressao de 99 em 40 comunicacdes) e dos receptores foi
de 1 a 9 counts normalizados, sendo 0 mais expresso 0 HLA-E (também presente
em todos os spots do cluster e com expressao de 9 em 103 comunicacdes). A
Tabela suplementar 8 contém o output da funcdo com os 91175 pares de ligantes e
receptores. Os cinco pares de ligantes e receptores presentes em mais
comunicacdes entre spots foram B2M:HLA-E (presente em 100 % das
comunicacdes), MIF:CD74 (100 %), HLA-E:ERBB2 (98.5 %), MIF:MMP9 (73.5 %),
MIF:CXCR4 (72.5 %) (Figura 20). Os 5 ligantes detectados com mais pares de
receptores detectados foram: FYN (com interacbes com 25 receptores), FN1 (21),
SYK (19), TGFB1 (18) e TP53 (17). Por sua vez, os 5 receptores detectados com
mais pares de ligantes detectados foram: ITGB1 (com interacées com 18 ligantes),
ITGB7 (17), ITGA5 (16), MAPK1 (15), ITGAV (15). Para cada interacdo entre spots
ndés comparamos o perfil de ligantes e receptores com as outras interacfes e, em
média, as interacdes se asselham em 61.2 % (com mediana = 62.1 % e intervalo
interquartil = 22.1 %). Ainda, nés analisamos a autocorrelacdo, ou correlagdo
cruzada, espacial de pares de ligantes e receptores em comunicacdes de spots
visando encontrar padrfes espaciais ha deteccdo da comunicacdo. Para isso, nés
utilizamos o indice | de autocorrelagdo de Moran e detectamos 212 interacdes
ligante-receptor espacialmente organizadas (valor de p < 0.05) com os indices de
+0.02 a +0.24, ou seja, todos as interacbes significativas tendem ao clustering
perfeito e ndo a dispersao perfeita. As 9 interacbes mais organizadas em
coordenadas foram: B2M:HLA-E (Moran's | = 0.24), CXCL13:CXCR4 (0.23),
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Figura 20. Pares de ligantes e receptores presentes em mais comunicagcdes entre

spots.
B2M:HLA-E 1334/1334
MIF:CD74 1334/1334
HLA-E:ERBB21 1315/1334
MIF:MMP9 982/1334
MIF:CXCR4 968/1334

O eixo y define os pares de ligantes e receptores referidos. Os valores na direita definem o nimero de
comunicacdes detectadas/numero de comunicagbes viaveis no cluster. A imagem se refere a um
scatterpie, € um circulo branco alusivo ao nimero de comunicacgdes viaveis que € preenchido por cor
vermelha alusiva ao nimero de comunicacfes detectadas. O centro do scatterpie (o circulo preto

central) também se refere ao nimero de comunicacdes detectadas no cluster.

B2M:GZMB (0.22), LTB:CD40 (0.19), PTPN6:JAK1 (0.18), FNI1:ICAM (0.17),
COL3A1:CD44 (0.17), CXCL13:CCR7 (0.17) e HLA-DRA:MAP4K1 (0.16) e estdo
mostradas na Figura 21. A Tabela suplementar 9 contém os valores de indices de
Moran para as interagdes analisadas.

Entdo nos utilizamos a funcdo buzzer intracellular_comm() para identificar
0s regulons descritos na literatura e detectados no cluster transcricional de

“estruturas linfoides terciarias”, porém com o parametro mode = “spot_y”, ou seja, na
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Figura 21. Distribuicdo de comunicagdes intercelulares mais autocorrelacionadas.
A BEM:HLA-E B CXCL13:CXCR4 C B2M:GZMB
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Distribuicdo e expressdo de comunicacdes intercelulares expondo spots e espacos entre spots. As
cores (de preto a vermelho) de circulos indicam o log2 produto da expressdo de interatores na

comunicagao.

andlise de forma individual. N6s identificamos 2770 regulons distribuidos entre 220
spots, contendo 80 fatores de transcricdo ou complexos de fatores de transcricao
(63 em mais de 5 spots) e 726 alvos distintos, que mostraram mais de 10 % dos
alvos detectados no spot e mostraram um valor de p empirico menor que 0.1, ou

seja, menos de 100 entre 1000 valores de expresséo de genes randémicos do spot
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apresentam valores maiores que 0s alvos em questdo. A expressao de fatores de
transcricdo foi de 1 a 10 counts normalizados, sendo 0 mais expresso o IRF1 e
STAT1 (presentes em 65.9 e 94.1 % de spots do cluster e com expressdo de 10 em
1 spot cada). A Tabela suplementar 10 contém o output da fungdo com os 2770
regulons. Os cinco fatores de transcricdo presentes em mais spots foram STATI1
(presente em 94.1 % dos spots), MYC (72.2 %), IRF1 (65.9 %), ATF4 (44.5 %),
ANKRD11 (43.6 %) (Figura 22). Para cada spot n6s comparamos o perfil dos fatores
de transcricdo com 0s outros spots e, em média, as spots se asselham em 59.9 %
(com mediana = 61.1 % e intervalo interquartil = 27.4 %). Utilizando o indice I de
autocorrelacdo de Moran e detectamos 7 expressdes de fatores de transcricdo
espacialmente organizadas (valor de p < 0.05) com os indices de +0.02 a +0.05,
todas as expressOes significativas tendem ao clustering. As 7 expressdoes mais
organizadas em coordenadas foram: RELA (Moran’s | = 0.05), ANKRD11 (0.03),
IRF1 (0.03), YY1 (0.02), TCF3 (0.02), NFKB1 (0.02), SREBF1 (0.02) e estdo
mostradas na Figura 23. A Tabela suplementar 11 contém os valores de indices de
Moran para as expressoes analisadas.

O préximo passo foi predizer vias de sinalizacdo intracelular entre os
receptores e fatores de transcricdo presentes em mais spots utilizando a informacao
de counts normalizados e de interacfes proteina-proteina descritas na literatura,
porém com o parametro mode = “spot_y”, ou seja, na andlise de forma individual.
Dessa forma, nés utilizamos a funcédo linker _intracellular_sign() com os parametros
method = “counts”, my_receptor = ¢("HLA-E", "CD74", "ERBBZ2", "MMP9", "CXCR4")
e my TF = c("STAT1", "MYC", "IRF1", "ATF4", "ANKRD11"). NOs identificamos
9091 caminhos, vias de sinalizacdo em potencial, contendo caminhos entre todos os
fatores de transcricdo e os receptores distribuidos em 220 spots com todos os genes
do caminho com uma expressdo maior que 1 count normalizado. A Tabela
suplementar 12 contém o output da funcdo com os 9091 caminhos. Os cinco pares
entre os fatores de transcricdo e os receptores presentes em mais spots (onde cada
spot tem ao menos um caminho aceito) foram HLA-E:STAT1 (presente em 94.1 %
dos spots), ERBB2:STAT1 (92.7 %), ERBB2:ATF4 (90.1 %), HLA-E:ATF4 (90.0 %) e
HLA-E:MYC (72.2 %). A Figura 24 mostra como as vias de sinalizacdo intracelular

podem ser diferentes entre spots de um mesmo cluster transcricional.
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Figura 22. Fatores de transcricdo operantes presentes em mais comunicagdes entre

spots.
STATT 0 207/220
MYC O 159/220
IRF11 Q 145/220
ATF41 G 98/220
ANKRD111 G 96/220

O eixo y define os fatores de transcricdo referidos. Os valores na direita definem o ndmero de
ativagdes detectadas/niimero de spots no cluster. A imagem se refere a um scatterpie, € um circulo
branco alusivo ao ndmero de spots que é preenchido por cor vermelha alusiva ao numero de
ativacdes detectadas. O centro do scatterpie (o circulo preto central) também se refere ao numero de

ativacdes detectadas no cluster.

Mais uma vez nos utilizamos o conjunto de dados de scRNA-seq contendo
as 42512 células de cancer de mama do subtipo molecular triplo-negativo para
integrar com os dados de vias de sinalizagdo obtidas utilizando a funcao
integr_intracellular_sign(). Dos 9091 caminhos, 5050 retratam detecc¢do de todos os
genes em mais de 5 % de um tipo celular contido no spot. A Tabela suplementar 13
contém o output da funcdo com os 5050 caminhos. Foram detectados possiveis

caminhos em células B (2228 caminhos, 44.1 %), células T (3147, 62.3 %) e células
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Figura 23. Distribuicdo de comunicagdes intracelulares mais autocorrelacionadas.

A RELA B ANKRD11 C IRF1

D ¥y¥1 E TCF3 F NFKB1

g

G SREBF1

g

Distribuicdo e expressdo de comunicacdes intracelulares expondo spots. As cores (de preto a

vermelho) de circulos indicam o log2 da expresséo de fatores de transcri¢ao.

epiteliais (cancer) (2927, 57.9 %). Os caminhos supracitados envolvem o0s
receptores CD74, CXCR4 e HLA-E e os fatores de transcricdo a ATF4, IRF1, MYC e
STAT1 em células B, T e epiteliais de cancer e, ainda, o receptor ERBB2 em

epiteliais de cancer. Os 3 caminhos mais detectados em células B e T foram: HLA



84

Figura 24. Exemplo de diferengas em vias de sinalizagao preditas de dois spots.
Spot: AAACTTAATTGCACGC-1_1
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Vias de sinalizacdo estimulatorias, ou vias de interacdo proteina-proteina estimulatorias, entre o
receptor HLA-E e os fatores de transcricdo STAT1 e ATF4 em dois spots. A funcédo
linker_intracellular_sign() buscou 3 possiveis vias para cada combinagdo entre receptor e fator de
transcricdo. As cores (de preto & vermelho) e os tamanhos dos circulos indicam a expressédo de
interatores no spot.

-E:STAT1 (presente em 207 spots), CXCR4:STAT1 (144) e CD74:STAT1 (141); em
células epiteliais (cancer) foram: HLA-E:STAT1 (presente em 207 spots),
ERBB2:STAT1 (199) e ERBB2:MYC (159). A Figura 25 mostra a propor¢cdo dos
spots com a predicdo de cada uma das vias em cada tipo celular contido no spots.

Assim, a andlise baseada em spots, utilizando o mode = “spot_y”, detectou,
apos filtragens, comunicagbes intercelulares envolvendo 123 ligantes e 183
receptores (representando 32.9 e 14.1 % dos ligantes e receptores expressos em
mais de 25 % de spots do cluster) contra 61 ligantes e 76 receptores detectados na
andlise baseada em clusters, utilizando o0 mode = “spot_n” (representando 16.3 e 5.8
% dos ligantes e receptores expressos em mais de 25 % de spots do cluster). Um

total de 172 genes de ligantes e receptores foram identificados em mode = “spot_y”
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Figura 25. Elementos celulares viaveis de vias de sinalizacdo preditas.
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Proporcao dos spots com a predicdo de cada uma das vias em linfécitos B, linfécito T e células
epiteliais de cancer. As cores (de preto a vermelho) e os tamanhos dos circulos indicam o total de

spots com a predicéo indicada.

e ndo em mode = “spot_n” e os 5 termos de ontologias contendo mais genes dessa
lista foram: adesdo célula-célula leucocitaria, migracdo leucocitaria, regulacdo
positiva da adesdo celular, proliferacdo leucocitaria, regulagdo da adesdo célula-
célula. Ainda, hd 33 termos envolvendo “células T”, 8 envolvendo “células B”, 15
envolvendo “linfécitos”, 24 envolvendo “leucocitos” e outros. No total 703 ontologias
tiveram enriguecimento e estdo presentes na Tabela suplementar 14. A analise
baseada em spots detectou 541 pares ligantes/receptores distintos (525 presentes
em mais de 5 comunicacbes entre spots) contra 168 da andlise baseada em
clusters. Ainda, a analise baseada em spots detectou, apads filtragens, comunicacdes
intracelulares envolvendo 81 fatores de transcricdo ou complexos de fatores de
transcricdo contra 6 detectados na andlise baseada em clusters. Um total de 78
genes de fatores de transcricao foram identificados em mode = “spot_y” e ndao em
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mode = “spot_n”" e o0s alvos detectados em spots foram capazes de enriquecer 1685
termos de ontologias, presentes na Tabela suplementar 15, em que os 5 termos
contendo mais genes dessa lista foram: resposta a drogas, resposta a molécula de
origem bacteriana, resposta a substancia inorgéanica, proliferacdo de células
epiteliais e transicdo de fase G1/S do ciclo celular. Ainda, ha 51 termos envolvendo
“células T”, 16 envolvendo “células B”, 16 envolvendo “linfécitos”, 34 envolvendo
“leucécitos” e outros. Obtivemos a distribuicdo de comunicagdes e sinalizagdes,
tornando possivel as andalises de autocorrelacédo espacial, onde diversos interatores
inter e intracelulares estavam organizados em areas. Com as vias de interacao
proteina-proteina resolvidas em spots foi possivel predizer com maior seguranca os
elementos celulares responsaveis de sinalizacdo, sendo que nesse exemplo, 0s
conjuntos receptor/possiveis proteinas estimuladas/fator de transcricdo (com o0s
cinco receptores e fatores de transcricdo detectados em mais spots) foram preditos

em células B, T e epiteliais do cancer.
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5.2 ESTUDO DE CASO 2: CANCER DE MAMA DO SUBTIPO MOLECULAR
HER2- POSITIVO

5.2.1 Definicao de clusters transcricionais do paciente “G” de Andersson e

colaboradores, em 2021

Para demonstrar a capacidade do SpotComm de lidar com dados 3D, ou
seja, fatias/slices de transcriptdmica espacial obtidos de se¢des da mesma amostra,
tratadas como replicatas, da plataforma “lk arrays”, nos utilizamos o conjunto de
dados de transcriptémica espacial disponibilizado na publicacdo de Alma Andersson
e colaboradores, em 2021 (ANDERSSON et al., 2021), de cancer de mama do
subtipo molecular HER2-positivo. Nés analisamos a comunicacdo interna de um
grupo/cluster discutidos na publicac&o original, o cluster transcricional de “respostas
de interferon tipo I” definido pela co-localizacdo de “macrofagos 2: CXCL10" e
“células T: IFIT1”, ambos subtipos celulares bastante especificos, definidos por
marcadores transcricionais. NOs analisamos o cluster em se¢des do paciente “G”, o
mesmo utilizado pelos autores em figuras da publicagédo original.

No trabalho de Andersson e colaboradores é descrito, em analises de
scRNA-seq, que os “macrofagos 2: CXCL10" expressam um maior nivel de
quimioatraentes CXCL9 e CXCL10 e células mieléides associadas ao tumor, como
macréfagos, que expressam essas moléculas foram atribuidas na literatura com
funcdes antitumorais induzidas por imunoterapia. Ambas as quimiocinas CXCL9 e
CXCL10 se ligam no receptor CXCR3, geralmente encontrado em células T e NK.
Além do mais, a expressdo de CXCL9 e CXCL10 pode ser induzida por estimulo de
interferon tipo | e, da mesma forma, diversos marcadores de “células T: IFIT1"
podem ser associados a respostas de interferon tipo I. A ativacao de interferon tipo |
em microambiente tumoral pode agir diretamente em células do tumor inibindo a
proliferagéo ou estimulando a apoptose ou indiretamente ativando o sistema imune
com propositos antitumorais. Também € sabido que certas terapias anticancer
induzem e dependem de ativacdo de interferon tipo I. Devido a tal relevancia das
respostas de interferon tipo | no tratamento do cancer, nés avaliamos a comunicacao

celular da regido definida pela co-localizagdo de “macrofagos 2: CXCL10” e “células
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T: IFIT1” e com genes marcadores associados as respostas de interferon tipo |.

Andersson e colaboradores realizaram transcriptdbmica espacial em 3 secfes
do cancer do paciente “G” e apos as filtragens de genes e de spots, o conjunto de
dados resultou em 11.213 genes (5.135 genes removidos) e 1.352 spots (19 spots
removidos; 437, 466 e 449 spots em cada secdo) e 7.770.417 identificadores
moleculares unicos distribuidos entre as trés se¢bes. Para cada uma das secdes a
meédia de genes detectados por spot foi de 1.271, 1.354 e 1.190 e a mediana foi de
1.045, 1.158 e 1.006, respectivamente.

NOs carregamos as imagens de coloragcdo de hematoxilina-eosina das
secdes, “mascaramos” o background (plano de fundo) e alinhamos as secoes
(Figura 26). Dessa forma nos obtivemos os valores de coordenada pés-alinhamento

dos spots.

Figura 26. Regido do tecido analisada usando Visium corada com hematoxilina-

eosina.




89

ApOs a prética de reducdo de dimensionalidade, nés obtivemos sete clusters
transcricionais, numerados de zero a seis. O cluster com a menor diferenca de
proporcao de spots de diferentes secdes foi o cluster 3 com 33.5,33.5e 33.0% e 0
com a maior diferenca foi o cluster 4 com 40.5, 31.1 e 28.4 % dos spots das segdes
1, 2 e 3, respectivamente. Sendo assim, € possivel observar que os clusters
transcricionais estdo presentes em todas as secdes e em proporcdes similares.

O cluster numero 4 contém o cluster transcricional de “respostas de
interferon tipo 1" caracterizado e discutido na publicacdo original. Nos reproduzimos
a andlise de identificacdo de marcadores e identificamos 1130 genes marcadores do
cluster de “respostas de interferon tipo I” e 416 restaram apos filtragem de log2 de
fold change médio > 0.15 e de valor de p ajustado < 0.01. Todos 0s genes
marcadores do cluster 4 e seus referentes dados analisados estdo contidos na
Tabela suplementar 16.

Visando obter os termos de ontologia génica relativos a processos biolégicos
no cluster de “respostas de interferon tipo I” nés realizamos uma andlise de
enriquecimento funcional do tipo andlise de enriquecimento génico. Os 10 termos
mais significativos no ponto de vista estatistico no cluster de respostas de interferon
tipo | foram: “resposta a interferon do tipo I”, “regulacdo negativa da replicacdo do
genoma viral”, “cornificacdo”, “queratinizacdo” e “regulacdo negativa do processo
viral”, “regulacéo da ciclagem viral”, “replicagdo do genoma
viral”, “resposta a virus” e resposta de defesa a virus” consistente com 0s processos
bioldgicos atribuidos a este cluster na publicacao inicial. A Tabela suplementar 17
contém os 60 termos enriquecidos no cluster de “respostas de interferon tipo I”.

Nés utilizamos um conjunto de dados de scRNA-seq publicado por Wu e
colaboradores em 2021 (WU et al., 2021b) para realizar a deconvolucéo de spots de
secoes do paciente G utilizando o pacote SPOTIight. Dessa forma nés realizamos a
deconvolucdo de misturas ou combinacfes de células utilizando uma referéncia de
células unicas. O conjunto de dados de scRNA-seq contém 19311 células de
cancer de mama do subtipo molecular HER2-positivo sequenciadas de 5 pacientes.
Os autores do artigo original classificaram as células em trés niveis de complexidade
molecular, ou camadas, chamadas de camadas principais, secundarias e de

subconjunto (terminologia de Wu e colaboradores). A camada principal possui nove
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tipos celulares: cancer epitelial, células B, células T, células semelhantes a
perivasculares (PVLs, do inglés perivascular like cells), endoteliais, fibroblastos
associados ao cancer (CAFs, do inglés cancer-associated fibroblasts), mieldides,
normal epitelial e plasmablastos enquanto na camada de subconjunto ha 48 subtipos
celulares como macréfagos 2: CXCL10 e células T: IFIT1. Na Figura 27 A é possivel
observar a alta especificidade do modelo onde cada perfil de tépico contém 100 %
de cada tipo celular. Na Figura 27 B vemos os perfis de tépico individuais de cada
célula em cada tipo celular e nés observamos que todas as células, de cada tipo
celular, mostram distribuic6es de perfis de tépico similares.

Figura 27. Especificidade de assinaturas de topicos obtidos do SPOTIight para cada
identidade celular.
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Outputs, objetos de saida, do algoritmo SPOTIight exibindo, em A em B, a alta propor¢do (na
legenda, proportion) de células de um tipo celular em um dos topicos. Em A vemos isso em conjunto
e em B individualmente, para cada uma das 500 células utilizadas para aferir o modelo.

O proximo passo foi nomear os clusters conforme os tipos celulares mais
presentes. Primeiro n6s nomeamos cada spot conforme os tipos celulares presentes
em proporgao maior que 25 % e nomeamos 0 spot e entdo nomeamos cada cluster
conforme os nomes de spots do cluster presentes em propor¢gdo maior que 10

%. Dessa forma n6s nomeamos o de respostas de interferon tipo | como “Cancer
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epitelial/Normal epitelial”. Os clusters transcricionais 0, 3 e 6 foram nomeados de
“Fibroblastos associados ao tumor”, o cluster 1 de “Plasmoblastos/Fibroblastos
associados ao tumor”, o cluster 2 de “Cancer epitelial/Fibroblastos associados ao
tumor/Normal epitelial”’, o cluster 4 de “Cancer epitelial/Normal epitelial”, e o cluster 5
de “Células B/Células T” (Figura 28).

Figura 28. Areas de analise transcricional definidas por seu cluster transcricional.
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As areas de andlise transcricional, ou seja, 0s spots, coradas por seu cluster transcricional. Os
clusters transcricionais 0, 3 e 6, nomeados “Fibroblastos associados ao tumor”, estdo corados de
vermelho, verde-claro e rosa, o cluster 1, nomeado “Plasmoblastos/Fibroblastos associados ao
tumor”, em amarelo, o cluster 2, nomeado “Céncer epitelial/Fibroblastos associados ao tumor/Normal
epitelial’, em verde, o cluster 4 (aqui analisado), nomeado “Céancer epitelial/Normal epitelial’, em azul

e o cluster 5, nomeado “Células B/Células T”, em rosa.

5.2.2 Comunicacao celular interna do cluster transcricional de “respostas de

interferon tipo I” em andlise de forma conjunta (mode = “spot_n”)

NOs entdo analisamos a comunicagdo interna do cluster transcricional de
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“respostas de interferon tipo I” utilizando o SpotComm. Primeiro nos utilizamos a
funcdo get subset 3D() com os parametros cluster 01 e cluster 02 = “Cancer
epitelial/Normal epitelial” (cluster 4), e contact = FALSE, para obter/selecionar todos
os spots do cluster. O subconjunto (o subset) de dados ao final continha 74 spots
30, 23 e 21 na primeira, segunda e terceira se¢ao, nessa ordem. A Figura 29 mostra
no tecido as posi¢des de spots do cluster, em vermelho.

Figura 29. Areas de analise transcricional do cluster de “respostas de interferon tipo
I”.

Legenda: Os circulos em vermelho indicam as posi¢cBes de spots do cluster de “respostas de
interferon tipo 1" em se¢bes do paciente G.

Na plataforma “1k arrays” cada spot possui 8 vizinhos proximos, ao norte,
nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste e noroeste. Os vizinhos do norte, leste,
sul e oeste apresentam uma distancia (em unidades de imagem) de ~ 300 (~ 200
pum), enquanto os vizinhos do nordeste, sudeste, sudoeste e noroeste (vizinhos da
diagonal) de ~ 400 (~ 265 pm). Sendo assim, nos utilizamos a fungéo
get_nearby 3D() com os parametros k_number = 8, distance e distance_h = 450
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(para secdo, calculo 2D, e para sec¢des, célculo 3D, ou distancia da hipotenusa) e
distance_z = 32 (distancia entre as secdes/cortes). NOs obtivemos 762 pares de
spots vizinhos, 378 na mesma secao e 384 entre uma secao e outra.

NOs buscamos por comunicacfes intercelulares mediadas por ligantes e
receptores de um cluster e, para isso, nés utilizamos a funcéo
define_intercellular_comm() com os parametros my_source = “ligand”, my target =
“receptor” e pair_of _clusters = FALSE. Com isso, nés identificamos 168 ligantes e
370 receptores no cluster transcricional de respostas de interferon tipo | detectados
em mais de 25 % dos spots. Os 3 termos mais significativos utilizando os ligantes e
receptores detectados como base foram: “migracdo de leucdcitos”, “ativacdo de
leucdcitos mieldides e “imunidade mediada por leucécitos mieldides”. A Tabela
suplementar 18 contém os ligantes e receptores e a Tabela suplementar 19 contém
0os 808 termos detectados. NOs utilizamos a funcdo buzzer_intercellular_comm()
para identificar os pares de ligantes e receptores, utilizando os obtidos em
define_intercellular_comm(), descritos na literatura. Na analise de forma conjunta,
utilizando o parametro mode = “spot_n”, nés identificamos 17 pares de ligantes e
receptores contendo 12 ligantes e 13 receptores distintos que mostraram uma
expressdo media do ligante maior que 0.75 e do receptor maior que 0.25 counts
normalizados (instituindo proporcéo de 3:1 entre ligante e receptor, 3 e 1 counts em
25 % de spots é igual a 0.75 e 0.25 counts em expressao média), um produto da
expressdo média maior que 1, um valor de p empirico menor que 0.05, ou seja,
menos de 50 entre 1000 pares randémico de ligantes e receptores apresentam
valores de produto da expressao maior que o par de ligante e receptor e a interacéo
entre o ligante e o receptor deve resultar em estimulagdo (em consenso na
literatura). A expressdo média dos ligantes foi de 0.8 a 7.6 counts normalizados,
sendo o ligante mais expresso o0 MUC1 (presente em todos 0s spots do cluster) e
dos receptores foi de 0.4 a 13.2 counts normalizados, sendo 0 mais expresso o
ERBBZ2 (também presente em todos o0s spots do cluster). Ainda, 7 pares ligantes e
ereceptores dentre esses mostraram valores de p do teste de correlagdo entre os
spots proximos menor que 0.1 e do teste de correlacdo entre os 1000 pares de spots
randémicos maior que 0.1. Os coeficientes de correlacéo de testes destas interacdes

foram de -0.14 a 0.12. Quatro ligantes detectados exibiram ligagdes com dois ou
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mais receptores detectados: COL1A1 (com interacdes com 3 receptores), TNFSF10
(2), COL1A2 (2) e B2M (2). Por sua vez, trés receptores detectados exibiram
ligacbes com dois ou mais ligantes detectados: PIK3R1 (com interacbes com 3
ligantes), SDC4 (2) e SDC1 (2). Os 5 pares com 0s maiores valores de escore de
comunicacao (por produto da expressdo média) foram: HLA-E:ERBB2, B2M:HLA-E,
MUC1:LGALS3, B2M:PIK3R1 e COL1A1:SDC1 (Figura 30). A Tabela suplementar

20 contém os o output da funcdo com os 17 pares de ligantes e receptores.

Figura 30. Pares de ligantes e receptores com os maiores valores de escore de

comunicacao.
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O eixo x define os counts normalizados e 0 eixo y 0s pares de ligantes e receptores. As cores indicam
a classe do interator, em vermelho os sources (ligantes) e em azul os targets (receptores). Os

tamanhos dos circulos indicam a média da expressao de interatores no cluster.

Entdo nos utilizamos a funcdo buzzer _intracellular_comm() para identificar
os fatores de transcricdo e seus genes alvo, ou seja, 0S regulons descritos na
literatura e detectados no cluster transcricional de “respostas de interferon tipo I”. Na
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andlise de forma conjunta, utilizando o parametro mode = “spot_n”, nés identificamos
7 regulons, contendo 7 fatores de transcricdo ou complexos de fatores de
transcricdo e 38 alvos distintos, que mostraram detec¢éo do fator de transcricdo em
mais de 25 % dos spots e expressdo média acima de 0.25 e mais de 10 % dos alvos
detectados no cluster e mostraram um valor de p empirico menor que 0.05, ou seja,
menos de 50 entre 1000 valores de expressdo média (em mediana) de genes
randémicos do cluster apresentam valores maiores que 0s alvos em questdo. A
expressdo media de fatores de transcricdo foi de 0.3 a 0.7 counts normalizados,
sendo 0 mais expresso 0 STATZ2 (presente em 52 % de spots do cluster). Os cinco
fatores de transcricAo com maior propor¢cdo dos alvos detectados foram: STAT2
(4/4 detectados), SREBF1 (19/23), KLF4 (6/9) FOXA1 (4/7), CREB3 (2/4) (Figura
31). A Tabela suplementar 21 contém os o output da funcédo com os 7 regulons.

O préximo passo foi predizer vias de sinalizacdo intracelular entre os
receptores e fatores de transcricdo presentes em mais spots utilizando a informacao
de counts normalizados e de interacfes proteina-proteina descritas na literatura.
Dessa forma, nés utilizamos a funcéo linker_intracellular_sign() com os parametros
method = “counts”, my receptor = c¢("ERBB2", "HLA-E", "LGALS3", "PIK3R1",
"SDC1") e my_TF = c("STAT2", "SREBF1", "KLF4", "FOXA1", "CREB3"). Na andlise
de forma conjunta, utilizando o parametro mode = “spot_n”, nés identificamos 75
caminhos, vias de sinaliza¢ao, contendo 3 caminhos para cada combinacéo (25) de
receptor e fator de transcricdo. Entre esses, 15 caminhos apresentaram todos os
genes do caminho com uma média maior que 0.25 de counts normalizados. Com
base nos critérios estabelecidos, nds identificamos caminhos de sinalizacdo
proteina-proteina de 3 receptores (ERBB2, HLA-E e PIK3R1) e 4 fatores de
transcricdo (CREB3, FOXA1, KLF4 e SREBF1). A Figura 32 mostra os caminhos
identificados no entre o receptor HLA-E e os fatores de transcricdo presentes em
mais spots. A Tabela suplementar 22 contém o output da funcdo com os 15

caminhos.
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Figura 31. Fatores de transcricdo com maior proporgéo dos alvos detectados.
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O eixo y define os fatores de transcri¢éo referidos. Os valores na direita definem o niumero de alvos
detectados/niumero de alvos descritos. A imagem se refere a um scatterpie, € um circulo branco
alusivo ao numero de alvos descritos que é preenchido por cor vermelha alusiva ao nimero de alvos
detectados. O centro do scatterpie (o circulo preto central) também se refere ao nimero de alvos

detectados no cluster.

5.2.3 Comunicacao celular interna do cluster transcricional de “respostas de

interferon tipo I” em andlise de forma individual (mode = “spot_y”)

O préximo passo foi comparar os resultados de analises de forma conjunta e
de forma individual, a andlise por spots. Sendo assim, utilizamos os 168 ligantes e
370 receptores do cluster transcricional de respostas de interferon tipo | detectados
em mais de 25 % de spots obtidos em_define_intercellular_comm(). Na analise de

forma conjunta, utilizando a funcdo buzzer_intercellular_comm() com o parametro
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Figura 32. Vias de sinalizacdo estimulatérias preditas entre HLA-E e os

fatores de transcricdo presentes em mais spots com base nos transcritos.
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Vias de sinalizacdo estimulatérias, ou vias de interacdo proteina-proteina estimulatérias, entre o
receptor HLA-E e os fatores de transcricio NR1H3, TCF3, RELB, HIF1A e TCF4. A funcéo
linker_intracellular_sign() buscou 3 possiveis vias para cada combinagdo entre receptor e fator de
transcricdo. As cores (de preto a vermelho) e os tamanhos dos circulos indicam a média da

expressdo de interatores no cluster.

mode = “spot_y”, nos identificamos 4303 interacdes distribuidas entre 72 spots,
contendo 84 pares distintos (60 em mais de 5 comunicacdes) entre 30 ligantes e 31
receptores que mostraram uma expressado do ligante maior que 3 e do receptor
maior que 1 counts normalizados (ainda com a proporgdo de 3:1 entre ligante e
receptor), um produto da expressdo média maior que 3, um valor de p empirico
menor que 0.05, ou seja, menos de 50 entre 1000 pares randdmico de ligantes e
receptores do spot em questdo apresentam valores de produto da expressdo maior
gue o par de ligante e receptor do spot e a interagdo entre o ligante e o receptor
deve resultar em estimulacdo (em consenso na literatura). A expresséo dos ligantes

foi de 3 a 17 counts normalizados, sendo o ligante mais expresso o MUC1 (presente
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em todos os spots do cluster e com expressao de 17 em 6 spots) e dos receptores
foi de 1 a 34 counts normalizados, sendo 0 mais expresso o ERBB2 (também
presente em todos os spots do cluster e com expressao de 34 counts normalizados
em 2 spots). A Tabela suplementar 23 contém os o output da funcdo com os 4303
pares de ligantes e receptores. Os cinco pares de ligantes e receptores presentes
em mais interacdes entre spots foram B2M:HLA-E (presente em 83.8 % das
interac6es), MUC1:LGALS3 (78.0 %), HLA-E:ERBB2 (63.8 %), B2M:PIK3R1 (39.6
%), HLA-A:PIK3R1 (27.1 %) (Figura 33). Os 6 ligantes detectados com mais pares
de receptores detectados foram: FN1 (com interacbes com 11 receptores), COL1A1
(10), COL3A1 (8), COL1A2, THBS1 e TNC (7). Por sua vez, os 6 receptores
detectados com mais pares de ligantes detectados foram: PIK3R1 (com interacdes
com 9 ligantes), ITGA6, ITGAV, ITGB6, SDC1 e SDC4 (6). Para cada interacao
entre spots n6s comparamos o perfil de ligantes e receptores com as outras
interacOes e, em média, as interacdes se asselham em 59.9 % (com mediana = 62.5
% e intervalo interquartil = 33.3 %). Ainda, nés analisamos a autocorrelacéo, ou
correlacao cruzada, espacial de pares de ligantes e receptores em comunicacgoes de
spots visando encontrar padrées espaciais na detec¢cdo da comunicagéo. Para isso,
nos utilizamos o indice I de autocorrelacdo de Moran e detectamos 17 interacdes
ligante-receptor espacialmente organizadas (valor de p < 0.05) com os indices de
+0.02 a +0.15, ou seja, todos as interagbes significativas tendem ao clustering
perfeito e ndo a dispersao perfeita. As 9 interacbes mais organizadas em
coordenadas foram: B2M:HLA-E (Moran’s | = 0.15), HLA-E:ERBB2 (0.12),
AREG:ERBB2 (0.07), B2M:PIK3R1 (0.07), COL1A2:SDC1 (0.06), PSAP:LRP1
(0.06), TNFSF10:PIK3R1 (0.05), HLA:A:PIK3R1 (0.05) e CDH1:PIK3R1 (0.04) e
estdo mostradas na Figura 34. A Tabela suplementar 24 contém os valores de
indices de Moran para as interacfes analisadas.

Entdo nos utilizamos a funcdo buzzer _intracellular_comm() para identificar
0os regulons descritos na literatura e detectados no cluster transcricional de
“respostas de interferon tipo 1", porém com o parametro mode = “spot_y”, ou seja, na
analise de forma individual. Nés identificamos 682 regulons distribuidos entre 74
spots, contendo 92 fatores de transcricdo ou complexos de fatores de transcrigéo

(34 em mais de 5 spots) e 902 alvos distintos, que mostraram mais de 10 % dos
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Figura 33. Pares de ligantes e receptores presentes em mais comunicagdes entre

spots.
B2M:HLA-E- e 639/762
MUC1:LGALS3 O 595/762
HLA-E:ERBB21 o 486/762
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O eixo y define os pares de ligantes e receptores referidos. Os valores na direita definem o nimero de
comunicacdes detectadas/numero de comunicagbes viaveis no cluster. A imagem se refere a um
scatterpie, € um circulo branco alusivo ao nimero de comunicacgdes viaveis que € preenchido por cor
vermelha alusiva ao nimero de comunicacfes detectadas. O centro do scatterpie (o circulo preto

central) também se refere ao nimero de comunicacdes detectadas no cluster.

alvos detectados no spot e mostraram um valor de p empirico menor que 0.1, ou
seja, menos de 100 entre 1000 valores de expressao de genes randémicos do spot
apresentam valores maiores que 0s alvos em questdo. A expressao de fatores de
transcricdo foi de 1 a 6 counts normalizados, sendo o mais expresso o FOS
(presente em 52 % de spots do cluster e com expressao de 6 em 2 spots). A Tabela
suplementar 25 contém os o output da funcdo com os 682 regulons. Os cinco fatores

de transcricdo presentes em mais spots foram STAT1 (presente em 58.1 % dos
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Figura 34. Distribuicdo de comunicagdes intercelulares mais autocorrelacionadas.
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Distribuicdo e expressdo de comunicacdes intercelulares expondo spots e espacos entre spots. As
cores (de preto a vermelho) de circulos indicam o log2 produto da expressdo de interatores na

comunicagao.

spots), JUND (51.3 %), JUN (39.1 %), SREBF1 (39.1 %) e GATA3 (37.8 %) (Figura
35). Para cada spot nés comparamos o perfil dos fatores de transcricdo com os
outros spots e, em média, as spots se asselham em 55.7 % (com mediana = 67.1 %
e intervalo interquartil = 23.7 %). Utilizando o indice I de autocorrelacdo de Moran e

detectamos 2 expressOes de fatores de transcricdo espacialmente organizadas
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Figura 35. Fatores de transcricdo operantes presentes em mais comunicagdes entre

spots.
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O eixo y define os fatores de transcricdo referidos. Os valores na direita definem o ndmero de

ativagdes detectadas/niimero de spots no cluster. A imagem se refere a um scatterpie, € um circulo

branco alusivo ao nimero de spots que é preenchido por cor vermelha alusiva ao Continuagéo da

Figura 35: nimero de ativacdes detectadas. O centro do scatterpie (o circulo preto central) também

se refere ao nimero de ativag6es detectadas no cluster.

(valor de p < 0.05), 0 ESR1 e 0 FOXAL com os indices de +0.07 e +0.05, tendendo

ao clustering e estdo mostradas na Figura 36. A Tabela suplementar 26 contém os

valores de indices de Moran para as expressdes analisadas.

O proximo passo foi predizer vias de sinalizagdo intracelular entre os

receptores e fatores de transcricdo presentes em mais spots utilizando a informacgéo

de counts normalizados e de interacfes proteina-proteina descritas na literatura,

porém com o parametro mode =

“spot_y”, ou seja, na analise de forma individual.
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Figura 36. Distribuicdo de comunicagdes intracelulares mais autocorrelacionadas.
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Distribuicdo e expressdo de comunicacdes intracelulares expondo spots. As cores (de preto a

vermelho) de circulos indicam o log2 da expresséo de fatores de transcri¢ao.

Dessa forma, nés utilizamos a funcéo linker_intracellular_sign() com os parametros
method = “counts”, my receptor = c¢("ERBB2", "HLA-E", "LGALS3", "PIK3R1",
"SDC1") e my TF = ¢(STAT1, JUND, JUN, SREBF1 e GATAS3). Nos identificamos
1348 caminhos, vias de sinalizagcdo em potencial, contendo caminhos entre todos 0s
fatores de transcricdo e os receptores distribuidos em 69 spots com todos 0s genes
do caminho com uma expressdo maior que 1 count normalizado. A Tabela
suplementar 27 contém os o output da funcdo com os 1348 caminhos. Os cinco
pares entre os fatores de transcricdo e 0s receptores presentes em mais spots (onde
cada spot tem ao menos um caminho aceito) foram ERBB2:STAT1 (presente em
58.1 % dos spots), HLA-E:STAT1 (52.6 %), ERBB2:JUN (50.0 %), ERBB2:GATA3
(43.2 %) e ERBB2:JUND (40.4 %). A Figura 37 mostra como as vias de sinalizacéo
intracelular podem ser diferentes entre spots de um mesmo cluster transcricional.
Mais uma vez nos utilizamos o conjunto de dados de scRNA-seq contendo
as 19311 células de cancer de mama do subtipo molecular HER2-positivo para
integrar com 0s dados de vias de sinalizacdo obtidas. Dos 1348 caminhos, 470
retratam deteccao de todos os genes em mais de 5 % de um tipo celular do spot. A
Tabela suplementar 28 contém o output da funcdo com os 470 caminhos. Foram
detectados possiveis caminhos em células epiteliais (sadias) (422 caminhos, 89.5
%), células epiteliais (cancer) (355, 75.3 %), células endoteliais (65, 13,8 %) e
plasmablastos (96, 8.2 %). Os caminhos supracitados em células epiteliais sadias e
de céancer envolvem os receptores ERBB2, HLA-E, LGALS3 e PIK3R1 e os fatores
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Figura 37. Exemplo de diferengas em vias de sinalizagao preditas de dois spots.
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Vias de sinalizacdo estimulatorias, ou vias de interacdo proteina-proteina estimulatorias, entre o
receptor HLA-E e os fatores de transcricdo STAT1 e ATF4 em dois spots. A funcédo
linker_intracellular_sign() buscou 3 possiveis vias para cada combinacdo entre receptor e
Continuacao da Figura 37: fator de transcricdo. As cores (de preto a vermelho) e os tamanhos dos

circulos indicam a expressao de interatores no spot.

de transcricdo GATAS3, JUN, JUND, SREBF1 e STAT1, enquanto em plasmablastos
envolvem os receptores HLA-E e PIK3R1 e os fatores de transcricdo JUN e STAT1.
Os 3 caminhos mais detectados em células epiteliais sadias e de cancer:
ERBB2:STAT1 (presente em 39 spots em células epitelias de cancer e 41 em
células epiteliais sadias), HLA-E:STAT1 (39, 39) e ERBB2:JUN (36, 36) e em
plasmablastos foram: HLA-E:STAT1 (presente em 39 spots), PIK3R1:STAT1 (14) e
PIK3R1:JUN (8). A Figura 38 mostra a proporcdo dos spots com a predicdo de cada
uma das vias em cada tipo celular contido no spots.

Assim, a andlise baseada em spots, utilizando o mode = “spot_y”, detectou,
apos filtragens, comunicacdes intercelulares envolvendo 30 ligantes e 31 receptores

(representando 17.8 e 8.4 % dos ligantes e receptores expressos em mais de 25 %
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Figura 38. Elementos celulares viaveis de vias de sinalizacdo preditas.
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Proporcao dos spots com a predicdo de cada uma das vias em linfécitos B, linfécito T e células
epiteliais de cancer. As cores (de preto a vermelho) e os tamanhos dos circulos indicam o total de

spots com a predicéo indicada.

de spots do cluster) contra 12 ligantes e 13 receptores detectados na analise
baseada em clusters, utilizando o mode = “spot_n” (representando 7.2 e 3.5 % dos
ligantes e receptores expressos em mais de 25 % de spots do cluster). Um total de
36 genes de ligantes e receptores foram identificados em mode = “spot_y” e ndo em
mode = “spot_n” e 0s 5 termos de ontologias contendo mais genes dessa lista foram:
organizacdo da estrutura de encapsulamento externo, adesdo da matriz celular,
adesao do substrato celular, via de sinalizacdo mediada por integrina e migragao
leucocitaria. Ainda, h& 24 termos envolvendo “migrar”, 21 envolvendo “desenvolver”
(epitélio da glandula mamaria, por exemplo), 20 envolvendo “aderir”, 16 envolvendo
“crescer/ampliar” e outros. No total 323 ontologias tiveram enriquecimento e estédo
presentes na Tabela suplementar 29. A analise baseada em spots detectou 84 pares
ligantes/receptores distintos (60 presentes em mais de 5 comunicagdes entre spots)
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contra 17 da andlise baseada em clusters. Ainda, a andlise baseada em spots
detectou, apos filtragens, comunicacdes intracelulares envolvendo 92 fatores de
transcricdo ou complexos de fatores de transcricdo contra 7 detectados na analise
baseada em clusters. Um total de 85 genes de fatores de transcricao foram
identificados em mode = “spot_y” e ndo em mode = “spot_n" e os alvos detectados
em spots foram capazes de enriquecer 2012 termos de ontologias, presentes na
Tabela suplementar 30, em que os 5 termos contendo mais genes dessa lista foram:
resposta inflamatéria, resposta ao oxigénio, regulacdo da morte celular, via de
sinalizacdo apoptética e via de sinalizacdo apoptoética intrinseca. Ainda, ha 113
termos envolvendo “desenvolver”, 107 envolvendo “diferenciar’, 55 envolvendo
“morfogénese”, 55 envolvendo “proliferar” e outros. Obtivemos a distribuicdo de
comunicacdes e sinalizacdes, tornando possivel as andlises de autocorrelacao
espacial, onde diversos interatores inter e intracelulares estavam organizados em
areas. Com as vias de interacdo proteina-proteina resolvidas em spots foi possivel
predizer com maior seguranca o0s elementos celulares responsaveis de sinalizacéo,
sendo que nesse exemplo, 0s conjuntos receptor/possiveis proteinas
estimuladas/fator de transcricdo (com o0s cinco receptores e fatores de transcricdo
detectados em mais spots) foram preditos em células epiteliais do cancer, epiteliais

sadias e plasmoblastos.
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6. DISCUSSAO

No presente estudo nos desenvolvemos um novo algoritmo de predicdo de
comunicacdes celulares que utiliza os dados de coordenadas, os spots, como
unidade de andlise, o SpotComm. Esse algoritmo oferece func¢des de predicdo de
possiveis comunicacdes intercelulares (geralmente entre ligantes e receptores),
comunicacdes intracelulares (entre fatores de transcricdo e alvos) e sinalizacdes
intracelulares, ou seja, possiveis interacdes proteina-proteina que conectam o
receptor e o fator de transcricdo ativados. Isso com base nos transcritos. Ainda, o
SpotComm € capaz de integrar dados de transcriptomica espacial e scRNA-seq
gerando dados de proporcdo de células e proporcdo de co-ocorréncia, por tipo
celular, com deteccdo dos elementos de vias preditas de sinalizagao intracelular.
Ainda, nos testamos o SpotComm com conjuntos de dados de transcriptdmica
espacial e scRNA-seq de cancer de mama em clusters transcricionais especificos.

O SpotComm surgiu como um algoritmo irmao a ferramenta CellComm
(LUMMERTZ DA ROCHA et al., 2022), porém explorando os dados de coordenadas
oferecidos pela transcriptbmica espacial de modo distinto, possibilitando analises
orientadas pelos clusters, semelhante ao que ja foi feito, mas também orientadas
pelos spots, de um modo que ao nosso conhecimento ndo foi ainda feito e que
entendemos que pode gerar hipbteses e, a vista disso, conhecimento.

Para o SpotComm detectar comunica¢fes e sinalizacdes ha dois pontos
cruciais, 1 - o banco de dados, tendo em vista que o algoritmo ndo € focado em
predizer interacdes proteicas e regulacdes de expressdo de modo de novo e 2 — a
“profundidade” do sequenciamento. Assim, integrar ao SpotComm um banco de
dados atualizado, bem curado e com acesso a metadados de interacbes e
regulacbes é essencial. Nosso algoritmo integra em suas funcbes o Omnipath
(utiizando o pacote R/Bioconductor OmnipathR), um banco de dados de
conhecimento prévio de biologia de sistemas (TUREI; KORCSMAROS; SAEZ-
RODRIGUEZ, 2016). Ele contém os dados de mais de 100 fontes de interagcfes
ligante-receptor, regulacdo transcricional, de RNAs, anotacdo génica quanto a
via/funcdo/doenca, estruturas de proteinas, complexos proteicos, interacdes

proteicas, intervencdes, etc e por sua utilidade ele foi capa da revista Nature
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Methods na edigcado de dezembro de 2016. Dessa forma, o Omnipath se mostra um
banco de dados magnifico com nossos objetivos. Recentemente, em marco de 2021
o Omnipath foi alterado e renovado, contendo mais de 4000000 de dados e
referéncias para mais de 20000 proteinas, uma estrutura moderna capaz de
generalizar conceitos de ligante (ligand) e de receptor (receptor) para papéis de
transmissor/emissor (transmitter ou sources) e receptor (receiver ou targets) e outros
completando a nossa necessidade de dados recentes (TUREI et al., 2021). Quanto a
profundidade de sequenciamento, envolve a tecnologia de ST, a plataforma optada e
gastos. Um sequenciamento mais profundo requer mais investimento, mas
fornece/confere a identificacdo de transcritos raros, resultantes de baixa expressao
ou de expressdo em populacao rara no exemplar, aqui, no spot.

Em ambas as plataformas estudadas nesse trabalho os spots se formavam,
se constituiam, de grupos ou populacdes de células. Os numeros de células
capturadas em spots é baseado no tipo de tecido, tamanho das células e espessura
da secdo. A plataforma Visium da 10x Genomics tem spots com 55 um de diametro
e, segundo a 10x Genomics, geralmente os numeros de células variam entre 1-10
células (em secbes de 10 um de espessura, assim como nos dados utilizados)
(https://kb.10xgenomics.com), enquanto a plataforma 1k arrays tem spots com 100
pum de didmetro e as secfes tinham 16 um de espessura (ANDERSSON et al.,
2021). Com base nisso, a predicdo de interacOes ligante e receptor de modo de
novo, baseado p.e. em correlagdo, ou qualquer exploracdo de correlagcdo, na
verdade, € um desafio. Os spots possuem, além da variacdo transcricional
dependente de nicho, de posicdo, a variacdo dependente de composicéo celular e
tal foi visto nos limitados indices de correlacdo de Pearson de interacbes e
autocorrelacdo espacial de Moran. O ideal agora € utilizar o SpotComm em
plataformas de transcriptdbmica espacial de resolu¢do celular como MERFISH
(Multiplexed Error-Robust Fluorescence in situ Hybridization ou hibridizacdo in situ
de fluorescéncia robusta com erros multiplexados, em inglés) (WANG; MOFFITT,
ZHUANG, 2018), uma tecnologia capaz de medir simultaneamente o niumero de
copias e a distribuicdo espacial de centenas a dezenas de milhares de espécies de
RNA em células individuais. Os valores de distancia entre spots (agora células) que

0 SpotComm utilizaria seria baixo, preferentemente alcancando os vizinhos mais
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proximos. Assim, creio que seria possivel obter indices de correlagbes e
autocorrelacdes maiores e predizer interagdes novas.

Os algoritmos de analise de comunicagdo celular em transcriptdmica
espacial de Fawkner-Corbett (FAWKNER-CORBETT et al., 2021b) e colaboradores
e o Giotto (DRIES et al., 2021) definem comunicacdes segundo a co-localizacéo e
co-expressdo e, assim, encaram desafios parecidos com o0s de
correlacdo/autocorrelacdo por motivos citados. Para contornar esse problema,
Fawkner-Corbett e colaboradores usaram uma matriz com expressao “suavizada”
(do inglés smoothed), ou com expressdo média, entre o spot e 0os spots imediatos ao
redor (FAWKNER-CORBETT et al, 2021b) e o Giotto usa um escore de
comunicacdo calculado da expressdo média ponderada de interatores em
subconjuntos de células/spots proximos de ambas as populacdes em interagédo
(DRIES et al., 2021). Desse jeito, aumentando o tamanho do bulk, do volume, de
células estudadas no spot se confia que as distingbes na localizacdo e na
composicao tecidual sejam suavizadas/mitigadas. O SpotComm caminha na
antemédo desse pensamento, ndo valorizando um sobre o outro, mas presumindo
gue ambos possam funcionar juntos. O SpotComm é para tais algoritmos como o
sCRNA-seq € para o RNA-seq (bulk), ou seja, o SpotComm se baseia na
heterogeneidade de spots e em possibilidades que spots com perfis transcricionais
distintos possam ter quando em contato/interagéo para achar comunica¢des novas e
quica importantes. O scRNA-seq mostra a heterogeneidade no conteudo de RNAs
entre células de um tipo celular da mesma forma que o SpotComm mostra a
heterogeneidade no perfil de comunicacao entre spots de um cluster transcricional e
ambos apostam nessa riqueza.

Certos controles sao basilares para isso, como um total de reads adequado
em spots e um controle de spot swapping. Ildealmente, identificadores moleculares
anicos em um spot aferem a expressao especifica do spot, contudo pode ocorrer 0
“sangramento” de spots préximos, um artefato que chamamos de spot swapping.
Para isso, pesquisadores vem criando métodos visando refinar o poder e a precisdo
das analises downstream de transcriptdmica espacial como o SpotClean, um modelo
probabilistico na tirada do spot swapping (NI et al., 2022). Em nossas andlises de

comunicacao externa aos clusters nés detectamos que mais de 97 % de interacdes



109

obtidas eram compartilhadas entre os clusters em contato e nds entendemos que tal
similaridade em zonas de contato pode vir de spot swapping. Pensando nisso, nés
gueremos incluir em nosso pipeline de preparacéo de objetos para o SpotComm um
algoritmo como o SpotClean.

E possivel usar o SpotComm em andlises com muitas plataformas de
transcriptdmica espacial como Visium, 1k arrays (ANDERSSON et al., 2021), Slide-
seq (RODRIQUES et al., 2019), Slide-seqV2 (STICKELS et al., 2021), MERFISH
(WANG; MOFFITT; ZHUANG, 2018) e outros. Isso porque o Spotcomm requer a
matriz de expresséo e as tabelas de metadados e coordenadas. Entdo o usuério tem
pleno dominio da distancia entre spots a ser analisada, focando na resolucdo da
plataforma/tecnologia. Esses fatores fazem do SpotComm um algoritmo util em
muitos cenarios, para muitos estudos e para varios objetivos e assim tardando o seu
obsoletismo. Contudo, ainda que os dados de entrada sejam simples e genéricos,
hoje eles tem que se encontrar em um tipo de objeto especifico, o objeto Seurat
(com a matrix de expressdo em objeto_Seurat@assays$SCT@counts e tabela de
metadados em objeto_Seurat@meta.data) com o objeto Staffli definido (com a
tabela de coordenadas em objeto_Seurat@tools$Staffl). O Seurat € um pacote
popular de R que faz pré-processamento e processamento de dados de scRNA-seq
e transcriptbmica espacial e o Staffli € um objeto que contém os metadados
especificos do pacote STutility, como coordenadas de pixel, identificadores de
amostra, plataforma, etc. Entendemos que seria ideal retirar a dependéncia do
pacote Seurat, uma vez que ha diversas outras fontes para preparacdo de dados de
scRNA-seqg e ST, algumas com ferramentas distintas p.e. as analises de tragetoria
obtidas pelo CellRouter (LUMMERTZ DA ROCHA et al.,, 2018), vindos de outras
linguagens como o Spacemake em linguagem Python (SZTANKA-TOTH et al.,
2022), que processa dados desde arquivos fastq, passando por controle de
gualidade de sequéncias, trimagem, etc. Sendo assim, visamos adaptar o
SpotComm para receber uma matriz de expressdo e duas tabelas de metadados e
coordenadas como input basico e outros como caminhos para imagens em funcdes
especificas.

Os algoritmos de comunicacao celular definem escores e funcdes de

escores para as moléculas em interacdo. O SpotComm produz dados que podem
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ser utilizados na predicdo de comunicacdo e sinalizagdo, como escores binarios e
continuos e ainda metadados. Noés utilizamos o escore de limiar de expressao
(binario) em muitos momentos em nossos estudos de caso, como 1 - ao filtrar
ligantes e receptores por deteccao (detectados em > 25 % de spots do cluster) e por
expressdo (ligantes e receptores expressos em média > 0.75 e 0.25 counts
normalizados no mode = “spot_n” e expressos > 3 e 1 counts normalizados no mode
= “spot_y"), 2 - filtrar regulons por deteccao (fatores de transcricdo detectados em >
25% dos spots) e por expressao (fatores de transcricdo expressos em média > 0.25
counts normalizados no mode = “spot_n” e expressos > 1 count normalizados no
mode = “spot_y”, > 10 % dos alvos detectados no spot, ou seja, count > 1), 3 - filtrar
caminhos por expressdo (todos os genes do caminho expressos em média > 0.25
counts normalizados no mode = “spot_n” e expressos > 1 count normalizados no
mode = “spot_y) e outros. Os “counts normalizados” usados se referem os counts
corrigidos derivados de transformacao reversa de residuos de Pearson feita por
sctransform() (HAFEMEISTER; SATIJA, 2019). O count entdo é o produto da
normalizagdo e estabilizacdo de variancia de dados de scRNA-seq usando
regressao binomial negativa regularizada onde a profundidade do sequenciamento é
usada como uma covariavel em um modelo linear generalizado, removendo a
influéncia das caracteristicas técnicas mas preservando a heterogeneidade biol6gica
(HAFEMEISTER; SATIJA, 2019). Ainda que a funcao tenha sido criada para scRNA-
seq, a disperséo da relacdo média-variancia e da taxa de detec¢cdo média de genes
em transcriptdmica espacial mostram superdispersdo em comparagdo com 0 que
seria esperado em um modelo de Poisson. Por essas propriedades serem
compartilhadas entre os dados de scRNA-seq e transcriptbmica espacial e
scRNAseq o método € adequado para os dados de transcriptdmica espacial
(mostrado em ludvigla.github.io/STULtility_web_site/ Normalization.html). De fato,
varios estudos utilizam a func&o, como os artigos originais de estudos de caso 1 e 2
(ANDERSSON et al., 2021; WU et al., 2021b). Usar valores diferentes de limiar de
ligantes e receptores, como optado aqui na relacao 3 ligantes: 1 receptor, tem base
nas referéncias como Hemant Suryawanshi e colaboradores em 2018
(SURYAWANSHI et al., 2018), que lidaram com a rela¢do 5.0:1.5 transcritos por
milhdo para ligantes e para receptores ou no algoritmo CCCExplorer, onde eram
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considerados ligantes up-regulados em contrastes estudados e receptores somente
expressos/detectados (CHOI et al., 2015). Os escores continuos de produto de
expressdo e correlacdo de expressao também sdo usados no SpotComm. Ambos
estdo contifdos no output da funcdo buzzer_intercellular_comm() para cada par de
interatores. O produto de expressdo esta sempre presente, enquanto a correlacao
de expressao esta presente quando o parametro cor = TRUE (porque a funcao
cor.test() com o parametro method = “pearson” € utilizada). N6s entendemos que 0s
escores possuem alguns viéses, no caso do escore de limiar de expresséo se pode
falsos positivos, onde um gene expresso ndo condiz com a proteina traduzida ou
funcional, e falsos negativos, onde um gene de baixa expresséo é capaz de codificar
uma proteina com alta forca de interacdo e de propagacdo de sinal. Entdo, &
importante 1 - incorporar a chance de haver dados pareados de protebmica ao
SpotComm, que demonstrem a detecc¢éo proteica dos interatores como em estudos
estdo criando (BACCIN et al., 2020; JI et al., 2020) e confirmar a presenca da
proteina e reforcar a comunicacdo e 2 — incorporar escores para termos de
ontologias em spots que demonstrem um processo/funcao decorrente da ativacéo
de um receptor/via e isso reforce a comunicagdo como no enriquecimento spot-wise
da via de sinalizacdo de interferon tipo | (ANDERSSON et al., 2021). O escore de
correlacdo de expressdo contém problemas ja citados e no produto de expresséo
genes em interacdo com expressdes muito diferentes pode resultar na detecgcao de
interacdes dominadas por um dos interatores. Isso € possivel de se observar em
nossos resultados de produto de expressao, onde a alta expressédo de genes como
HLA (HLA-A, HLA-E), B2M e ERBB2 por serem muito expressos dominavam as
nossas conclusdes gerais. Para isso, pensamos em incorporar um calculo de
produto que considere os dados de expressdo escalonados, como um Zz-score.
Assim, um gene expresso de modo homogéneo pelo tecido, ainda que muito
expresso em counts normalizados, néo teria tanto peso (tendendo a 0). Isso,
somado ao produto de expressao basico nos dariam nog¢fes significativas de cada
interator/interagao.

O nosso algoritmo faz uso de redes de comunicacdo intercelular, de
interacdo proteina-proteina para sinalizacdo intracelular e de regulatérias na

comunicacdo intracelular. Conforme citado, diversos algoritmos utilizam as
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estruturas de redes em seus conceitos na predigdo de comunicagéo celular (CHOI et
al., 2015; WANG et al., 2019b; BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020; LUMMERTZ
DA ROCHA et al., 2022). Tanto nas redes de comunicacédo intercelular quanto nas
redes de sinalizacdo intracelular nos utilizamos somente interacdes classificadas
como consensus stimulation (consenso de estimulagdo), ou seja, somente
interacOes estimulatorias, de ativacdo e de propagacéo de sinal. Ainda néo testado,
nds poderiamos ter adotado somente interacdes de consensus inhibition (consenso
de inibicdo) e analisado os contextos em nova perspectiva, com uma alteracao
simples. Analisar redes com o metadado de estimulacao/inibicdo nos faz pensar que
nao ha ainda modelos, entre esses algoritmos, capazes de obter as sinalizacdes de
crosstalk, onde os sinais desencadeados por um receptor podem interferir nos sinais
desencadeados por outro. Pensando nisso, n0s entendemos que poderiamos utilizar
0 SpotComm em um conjunto de transcriptdmica espacial com maior resolucao,
como o Slide-seq (RODRIQUES et al.,, 2019), Slide-seqV2 (STICKELS et al.,
2021) ou MERFISH (WANG; MOFFITT; ZHUANG, 2018), e predizer a expressao
génica ou ativacédo de regulons, com base nos perfis de ligantes em comunicacdes
proximas e de receptores de cada célula utilizando redes neurais profundas. NoOs
utilizamos alguns algoritmos nas analises de redes, o shortest path de Dijkstra
(DIJKSTRA, 1959), que utiliza os pesos das interacdes nas definicbes de caminho
de menor somatorio entre dois vértices, o k-shortest paths que usa o conceito de
Dijkstra (YEN, 1971) para designar k caminhos de menor somatodrio entre dois
veértices em que 0s pesos sdo os coeficientes de correlagdo de Pearson ou 0s
produtos de expressao entre os pares em interacdo e o algoritmo de Random Walk
de propagacdo de redes chamado no célculo da probabilidade de que vias de
sinalizacao intracelular “randdmicas” possuam as somas de pesos menor que as das
vias em questdo. Com esses algoritmos, na funcdo linker_intracellular_comm() e
com a integracdo com o0s dados de scRNA-seq na funcéo
integr_intracellular_comm() nosso objetivo era detectar a possibilidade de, com base
nos transcritos de spots ou de células, ter possiveis proteinas que devido a
interacOes de estimulacdes estimulassem os fatores de transcricdo definidos como
ativos. Entendemos, outra vez, que RNA transcrito ndo reflete proteina traduzida em

todos 0s casos, que as vias de sinalizagdo ndao sédo sempre os caminhos mais curtos
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e que controles de crosstalk existem, mas ainda assim os algoritmos e as funcdes
nos dao um panorama da probabilidade uatil. Entre os algoritmos presentes na
literatura o CellComm (LUMMERTZ DA ROCHA et al., 2022) é o mais proéximo em
suas andlises de redes substituindo o shortest e 0 k-shortest paths por um algoritmo
de otimizacdo de fluxo de redes (flow networks) generalizando o framework one-
source/one-sink para resolver um problema de multiple-source/multiple-sink para
detectar caminhos conectando um conjunto de nds a outro conjunto de nés em uma
rede proteina-proteina ponderada, como descrito (DA ROCHA et al., 2016;
LUMMERTZ DA ROCHA et al., 2018). Agora, n6s queremos utilizar algoritmos de
teoria de grafos como as medidas de centralidade e conectividade como executado
no NicheNet (BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020) para quantificar a importancia
na rede de cada n0, de cada elemento, e desta forma, caracterizar a relevancia dos
integrantes das vias de sinalizacé@o e, ainda, como no NicheNet e com o auxilio do
Omnipath (TUREI; KORCSMAROS; SAEZ-RODRIGUEZ, 2016; TUREI et al., 2021),
podemos ponderar as redes de comunicacdes e sinalizacdes utilizando otimizacdo
de parametros, onde fontes mais informativas (o quao fortemente o conhecimento
prévio ampara a interacdo/regulacdo/sinalizacdo) contribuem mais ao modelo
(BROWAEYS; SAELENS; SAEYS, 2020).

Ainda sobre o SpotComm, o0 nosso algoritmo utiliza em diversos momentos
as concepcdes baseadas em permutacdes para auxiliar a predizer comunicagoes.
No SpotComm chamamos de p-empirico, ou distribuicdo nula, e é presente 1 - na
funcdo buzzer_intercellular_comm(), onde n6s comparamos os valores do produto
da expressdo média (ou produto da expressao) com 1000 valores de produto da
expressdo média (ou produto da expressao) de par randémico de genes source (da
mesma categoria de source) e target (da mesma categoria de target) e caso 0
parametro random_cor seja definido como “TRUE” (ocorra), a funcdo calculara a
correlacdo de Pearson entre os pares de sourceltarget entre 1000 pares de spots
randémicos de clusters.; 2 - na fungdo buzzer _intracellular_ comm(), onde nés
comparamos a expressdo média dos alvos (cada alvo, elemento) com 1000 valores
de expressao média de genes randdémicos do cluster do cluster contendo zeros e
nao contendo zeros; 3 - na funcdo linker_intracellular_comm(), onde nés

comparamos as somas de pesos (coluna weight) da via de sinalizac&o intracelular



114

com 1000 valores de somas de pesos derivadas de vias com um ponto de partida
randémico e “numero de passos”, numero de interacdes proteina-proteina, igual ao
n_vertices (ou seja, utilizamos um recurso de propagacdo de redes chamado
Random Walk). Assim, ainda que com a distribuicdo nula, n6s temos cautela na
criacdo de distribuicbes de unidades analogas ao comparado, p.e. utilizando genes
da mesma categoria de source/target na comparacao em
buzzer_intercellular_comm(), visto que estariamos comparando genes com tracos
(e, talvez, perfil de expressao de ligantes/receptores. Contrapor a expressao de p.e.
genes codificantes de receptores, que costumam ter baixa expressao, com outros
nao receptores, poderia interferir nos resultados. Na funcao
buzzer_intracellular_comm() o cuidado incluiu o uso das comparacdes com
medianas e ndo médias, porque muitos alvos possuem expressdo = 0, e sendo
assim, qualquer deteccao de expressdo, mesmo que 1 spot somente, traria a média
de expressédo para um valor > 0 e a comparamos a expressdo dos alvos com valores
de expressdo mediana de genes randémicos do cluster contendo zeros e nao
contendo zeros, em razdo da deteccdo de zeros. Assim, comparamos a
deteccdo/expressdo dos alvos (usual, contando zeros), mas também a expressdo
dos alvos detectados com genes detectados e podemos contrapor as respostas. Na
funcdo linker _intracellular_comm() o cuidado incluiu o uso dos caminhos de similar
tamanhos na rede de interagdo proteina-proteina do cluster ou do spot e a
comparacao da improbilidade de ocorréncia/sucesso. NOs entendemos que algo
deve ser executado para estipular limiares especificos de p-valor de genes, uma vez
gue genes podem nao ser muito detectados/expressos para determinar atividade de
proteinas e, portanto, determinar nossa predicdo. Um controle positivo do
SpotComm na andlise de permutacdes é a capacidade de manipular complexos
proteicos homomultiméricos e heteromultiméricos em suas funcdes e, assim, em
casos de complexos, executar permutacdes de todos os elementos, ou em casos de
interacdes de complexos, de todas as combinagdes de elementos. Dados de
complexos proteicos sdo utilizados por alguns algoritmos e de fato, auxiliam a
predicdo (VENTO-TORMO et al., 2018; BACCIN et al., 2020; JIN et al., 2021; NOEL
et al., 2021).
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Nosso objetivo utilizando os estudos de caso foi mostrar que o SpotComm
distingue moléculas de interacdo inter e intracelular e de regulacdo génica
conhecidas em cancer de mama triplo-negativo e HER2-positivo que sdo modelos
bem estudados para termos base, mas ainda assim, modelos que s&o desafios na
pratica clinica (HARBECK et al., 2019) e que podem se beneficiar de achados novos
gue o SpotComm pode trazer.

As analises de comunicacao utilizaram, em ambos os clusters explorados,
s6 os ligantes e os receptores detectados em mais de 25 % dos spots. Assim, as
andlises de forma conjunta (mode = “spot n”) ou individual (mode = “spot_y”)
detectaram comunicacdes entre moléculas bem expressas. NOs optamos por tal
porque queriamos passar ao leitor os resultados que mostrassem que a visao geral
do cluster condizia com o esperado. Caso contrario, sem tal filtragem, o usuério
podera obter mais comunica¢des, menos “globais” e mais especificas a alguma
regido e, dessa forma, criar novas hipéteses quica importantes para progndstico,
diagnéstico e tratamento. Ainda, com a deconvolucdo em subtipos mais especificos
0 usuario podera ligar essas comunicacdes raras a tipos celulares raros ou a
interag@es raras no cluster tal como entre as células T da zona externa da estrutura
linfoide terciaria e um vaso.

As estruturas linfoides tercidrias sdo agregacoes ectépicas de células do
sistema imunoldgico que se desenvolvem em tecidos periféricos em resposta a
diversos cenérios inflamatérios cronicos, como infeccbes e cancer. No
microambiente tumoral, as estruturas das estruturas linfoides terciarias se consistem
em areas prevalentemente populadas com células B e T e indicam que essas
estruturas podem ser o local do inicio e da manutencdo das respostas imunes
humorais e celulares contra o cancer (ANDERSSON et al., 2021). Numerosos
estudos avaliaram a expressdo de estruturas linfoides terciarias em cancer e sua
associacdo com prognésticos de pacientes com cancer (DE CHAISEMARTIN et al.,
2011; GOC et al., 2014; HENNEQUIN et al., 2016).

Na regido do tecido analisada do paciente “B” um cluster, o cluster 6 foi
classificado como o cluster transcricional de “estruturas linfoides terciarias”. Esse
cluster mostrou a maior concentracdo de células B e T, com spots contendo de 0 a

62 % de células B e 0 a 56 % de células T. Ainda, o cluster possuia spots com 49 %
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a mais de células B que T e 51 % a mais de células T, indicando regifes ricas em
um ou outro tipo celular. Essa distribuicdo € bem comum nas estruturas linfoides
terciarias, uma vez que estruturas maduras possuem zonas de células T externas e
zonas de células B internas, o centro germinal (KINKER et al., 2021). Os genes
marcadores do cluster estavam associados a termos de ativacao da resposta imune,
especialmente adaptativa, com a ativacao e regulacéo de linfécitos como células T,
sinalizacdo mediado por receptor de antigeno e outros. Entdo, as distribuicbes
celulares, os genes marcadores e 0S processos em que 0s genes estao associados
nos garantiram a confianga de estar de olhos em um cluster de estruturas linfoides
ectopicas, possivelmente terciarias. Além de células B e T, os spots do cluster 6
também mostraram células mieldides, epiteliais de cancer, fibroblasticas associadas
ao cancer, na maioria, fenébmeno ja argumentado (HELMINK et al., 2020). Em média
as presencas de células B em outros clusters sdo de 2 %, tendo spots de 0 a 38 %
dessas enquanto de células T em média as presencas sao de 3 %, tendo spots de O
a 40 % dessas. Assim, ha presenca de tais linfécitos em mais spots, mas sem
estrutura. Uma proxima andlise ird se focar em classificacdes mais exploradas, mais
especificadas de tipos celulares, utilizando p.e. a camada de subconjunto de Wu e
colaboradores (WU et al., 2021b), para podermos caracterizar a localizacdo de
células T CD4+, CD8+, e B para detectar centro germinal e outros que determinam
estruturas linfoides terciarias maduras (KINKER et al., 2021).

O ligante mais expresso em ambas as andlises (ndo focada e focada nos
spots) foi o B2M, enquanto o receptor mais expresso na analise ndo focada nos
spots foi o CD74 e na analise focada nos spots foi o0 HLA-E. O gene B2M (beta-2-
microglobulina) codifica uma proteina sérica encontrada em associacdo com a
cadeia pesada de classe | do complexo principal de histocompatibilidade (MHC) na
superficie de quase todas as células nucleadas e, dessa forma, € vinculada a
exposicdo de antigenos ao sistema imunoldgico (O’LEARY et al., 2016). E relativo a
ontologias como sistema imune e citotoxicidade mediada a células T, € um gene
marcador do cluster e é expresso 1,61 vezes mais que em outros clusters
(LIBERZON et al., 2015). A proteina codificada pelo gene CD74 (molécula CD74),
por sua vez, associa-se ao MHC de classe Il e regula a apresentacdo de antigenos

para a resposta imune. Também serve como receptor de superficie celular para o
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fator inibidor de migracdo de macréfagos de citocinas (MIF) que, quando ligado a
proteina codificada, inicia vias de sobrevivéncia e de proliferacao celular (O'LEARY
et al., 2016). E relativo a ontologias como regulacdo da via de sinalizacdo mediada
por citocinas e ativacdo de células T envolvidas na resposta imunoldgica, € um gene
marcador do cluster e é expresso 2,44 vezes mais que em outros clusters
(LIBERZON et al., 2015). O HLA-E (complexo principal de histocompatibilidade,
classe |, E) é um paralogo de cadeia pesada HLA de classe |I. Esta molécula de
classe | € um heterodimero constituido por uma cadeia pesada e uma cadeia leve
(beta-2-microglobulina). A cadeia pesada estd ancorada na membrana. A proteina
HLA-E liga-se a um subconjunto restrito de peptideos derivados dos peptideos
lideres de outras moléculas de classe | (O'LEARY et al., 2016). E relativo a
ontologias como regulagédo da citotoxicidade celular dependente de anticorpos e
regulacdo da citotoxicidade mediada por células T, € um gene marcador do cluster e
€ expresso 1,74 vezes mais que em outros clusters. De nota, no SpotComm
comunicacdes envolvendo B2M, CD74 e HLA-E estdo entre as comunicacdes cujos
pares possuem o0s maiores valores de escores de comunicacdo na andlise de forma
conjunta (B2M:HLA-E, MIF:CD74 e outras); comunicagdes cujos pares estavam
presentes em mais comunicacfes entre spots na analise de forma individual
(B2M:HLA-E, MIF:CD74, ambos em 100 % das comunicacbes e outras);
comunicacdes cujos pares estdo bem organizados em coordenadas (B2M:HLA-E,
Moran’'s | de 0.24) e outros. A interacdo B2M:HLA-E se liga a autopeptideos
nonameros derivados da sequéncia sinal de moléculas classicas de MHC classe la
(peptideos VL9) (LLANO et al., 1998; SULLIVAN et al., 2007; HOARE et al., 2008) .
O complexo heterotrimérico B2M:HLA-E ligado a peptideo funciona principalmente
como um ligante para o receptor inibitério de células natural killer (NK) KLRD1-
KLRC1, permitindo que as células NK monitorem a expressao de outras moléculas
de MHC classe | em células saudaveis e se tolerem (BRAUD et al., 1998; LLANO et
al., 1998; COUPEL et al., 2007). Por sua vez, a interagdo MIF:CD74 como dito inicia
vias de sobrevivéncia e proliferacéo celular e, ainda, a CD74 interage com CD44 e
este € um complexo essencial para a cascata de sinalizacdo induzida por MIF que
resulta na sobrevivéncia de células B (GORE et al., 2008), sendo que o CD74 é

expresso em 93.3 % de spots do cluster. Ainda, a interacdo MIF:CD74 participa na
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imunopatogénese do lUpus eritematoso sistémico sendo que a expressao elevada
de MIF e CD74 se correlaciona com piora das inflamacdes (FARR; GHOSH,;
MOONAH, 2020). A deteccdo de tais interatores, as ontologias associadas e 0s
dados da literatura associados nos garantiram padrdes e dinamicas imunes de
estruturas linfoides ectépicas e o SpotComm nos permitiu os detectar em regides de
ocorréncia.

Entre os genes de fatores de transcricdo, o STAT1 (transdutor de sinal e
ativador de transcricdo 1) se destacou em andlises de forma individual (mode =
“spot_y”) por estar entre os fatores mais expressos, mais presentes e com mais
links, caminhos, em spots, com mais links em células B, T e epiteliais. A proteina
codificada por STAT1 é um membro da familia de proteinas STAT. Em resposta a
citocinas e fatores de crescimento, os membros da familia STAT séo fosforilados
pelas quinases associadas ao receptor, e formam homo ou heterodimeros que se
translocam ao nucleo da célula onde atuam como ativadores de transcricao
(O'LEARY et al., 2016). A STAT1 pode ser ativada por diversos ligantes como
interferon-alfa, interferon-gama, EGF, PDGF e IL6. Esta proteina medeia a
expressdo de genes em que se acredita serem importantes para a viabilidade celular
em resposta a diferentes estimulos celulares e patdogenos. Como parte da cascata
de sinalizacdo chave para citocinas e fatores de crescimento, a JAK-STAT,
desempenha um papel central no sistema imunoldgico inato e adaptativo. As
citocinas controlam a estabilidade, 0 comprometimento e a maturacdo de células T
citotoxicas e auxiliares, partes do sistema imunologico adaptativo que medeiam a
imunidade a patégenos e estdo ligadas a doencas inflamatérias (GOSWAMI,
KAPLAN, 2017). Em células B e T nOs predizemos caminhos, vias de interacao
proteina-proteina (entre os receptores e fatores de transcricdo presentes em mais
spots), entre HLA-E:STAT1 (presente em 207 spots de 222), CXCR4:STAT1 (144) e
CD74:STAT1 (141). Entre esses, a inducdo de HLA de classe | induzida por STAT1
aumenta a imunogenicidade e a resposta clinica a terapia com anticorpos
monoclonais anti-EGFR com cetuximab em pacientes com cancer de cabeca e
pescoco (SRIVASTAVA et al., 2015), o STAT1 é contido na via de “eventos de
sinalizacdo mediados por CXCR4” do PubChem e a superexpressao de STATI1 e

CD74 é co-dependente e ligada ao aumento da invasao e metastase linfonodal em
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cancer de mama triplo negativo (GREENWOOD et al., 2012). Em células epiteliais
nos predizemos caminhos entre HLA-E:STAT1 (207) e ERBB2:STAT1 (199). A
interacdo entre HLA-E e STAT1 direta foi previamente descrita por ensaios de
ligacdo por proximidade (CHEN et al., 2014) e arrays de proteinas (JONES et al.,
2006). Bem como nas interacdes intercelulares, as comunicagdes e sinalizacdes
intracelulares indicam os resultados expectados no cenario destacado.

A capacidade de expor as interacdes em estruturas espaciais, por meio das
coordenadas, é uma das ricas evidéncias do SpotComm. Utilizando os espacos de
comunicacdes intermédios entre spots e 0s produtos de comunicacdo como seus
escores nos definimos interacfes entre ligantes e receptores autocorrelacionados
espacialmente. Neste detectamos autocorrelagdes muito distintas, algumas
dispersas na estrutura, algumas focadas em pontos da estrutura. Nos percebemos
que a comunicacde B2M:HLA-E é mais intensa em pontos onde a comunicagao
B2M:GZMB € menos intensa, predizendo regides onde o ligante pode, ao acaso,
interagir com diferentes receptores. O gene GZMB (granzima B) codifica um membro
da subfamilia de proteinas granzima, parte da familia peptidase S1 de serina
proteases. A pré-proproteina codificada é secretada por células natural killer e
linfocitos T citotdxicos e processada proteoliticamente para gerar a protease ativa,
gue induz apoptose da célula alvo. Essa proteina também processa citocinas e
degrada proteinas da matriz extracelular, e esses papéis estdo implicados na
inflamagé&o cronica e na cicatrizagao de feridas (O'LEARY et al., 2016). Em nosso
trabalho os escores da interacdo B2M:GZMB foram maiores em zonas de maior
proporc¢ao células T/células B.

As autocorrelacdes de interagdes envolvendo a quimiocina CXCL13 (motivo
C-X-C quimiocina ligante 13) se distinguiram por sua concentracdo em sitios
especificos do tecido. NOs detectamos interagdes CXCL13:CXCR3, CXCL13:CXCR4
e CXCL13:CCR7 com Moran’s I significativo (como também CXCL13:CXCR5, mas
nds detectamos o CXCR5 em apenas 21.8 % de spots do cluster e, assim, foi filtrado
por filter_define_intercellular_com()). A CXCL13 € descrita como molécula
guimiotatica para linfocitos B e linfocitos T auxiliares foliculares, mas nao para outros
linfécitos T, mondcitos ou neutrofilos. Autores a retrataram na formacédo do centro

germinativo, no desenvolvimento de linfonodos, na regulagdo da imunidade humoral
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e na regulacdo da proliferacéo celular (COPPOLA et al., 2011; DE CHAISEMARTIN
et al., 2011; BINDEA et al., 2013; GU-TRANTIEN et al., 2013; HENNEQUIN et al.,
2016). Por sua vez os genes CXCR3, CXCR4, CXCR5 e CCR7 (motivo C-X-C
receptor de quimiocinas 3, 4, 5 e motivo C-C receptor de quimiocinas 7) podem estar
envolvidos na estruturacdo e funcdo da estrutura linfoide terciaria. A ligacdo de
guimiocinas a proteina CXCR3 induz respostas celulares que estdo envolvidas no
trafego de leucdcitos, principalmente ativacdo de integrinas, alteracdes
citoesqueléticas e migracdo quimiotatica (GOC et al., 2014). A proteina CXCR5 é
encontrada em células B maduras, se liga ao quimioatraente de linfécitos B e é
envolvido na migracao dessas. Ainda, o CXCR5 é fundamental para a neogénese do
tecido linfoide associado a mucosa ectépica na inflamacdo crénica induzida por
Helicobacter pylori (WINTER et al., 2010). O par CXCL13/CXCR5 é induzido apos a
sinalizacdo de LT-BR durante a génese linféide (DEJARDIN et al., 2002). Ambos sdo
superexpressos em estruturas linfoides terciarias de pacientes com cancer de pele
(MESSINA et al., 2012), colorretal (COPPOLA et al., 2011) e de pulmdo (DE
CHAISEMARTIN et al., 2011).

Nossa segunda andlise focou no cluster transcricional de “resposta a
interferon tipo I”. Os interferons séo citocinas com longa historia de envolvimento no
desenvolvimento e tratamento do cancer. Existem trés tipos principais de interferons,
distinguidos por sua identidade de sequéncias, natureza, distribuicdo de receptores,
estimulo indutor e célula de origem (SCHRODER et al., 2004; DONNELLY;
KOTENKO, 2010; HERTZOG; WILLIAMS, 2013). Os genes humanos de interferons
tipo | estdo agrupados no braco curto do cromossomo 9 e codificam 17 proteinas
distintas que se ligam ao seu receptor composto por subunidades IFNAR1 e IFNAR2
(receptor IFNa/p 1 e 2). A expressao de interferons tipo | € induzida por meio de vias
de receptores de reconhecimento de padrées moleculares associados ao dano. Os
interferons regulam as expressdes de diversos genes 0s quais impactam
diretamente o crescimento, proliferagéo, diferenciagcdo, sobrevivéncia, migracdo e
outras funcOes especializadas de canceres (PARKER; RAUTELA; HERTZOG,
2016). Em linhagens celulares de cancer de mama humano, o tratamento utilizando
interferons tipo | teve um efeito antiproliferativo direto que foi atribuido ao expansao

de todas as fases do ciclo celular induzida por interferons (BALKWILL; WATLING;
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TAYLOR-PAPADIMITRIOU, 1978). Ainda, o tratamento com interferon a em
linhagens celulares de cancer de prostata regula positivamente os inibidores
enddgenos de quinases dependentes de ciclina, como p21, e paralisa a progressao
do ciclo celular (HOBEIKA; SUBRAMANIAM; JOHNSON, 1997). Ainda, os
interferons podem induzir apoptose em linhagens celulares de varios canceres via
regulacdo das duas respostas apoptoéticas basicas: a via extrinseca, ou mediada
pelo receptor de morte, e a via intrinseca, ou mitocondrial (THYRELL et al., 2002;
CHOI et al,, 2003; FULDA; DEBATIN, 2006). Os interferons também exibem
impactos extrinsecos em tumores através da regulacdo de processos como
angiogénese, osteoclastogénese e imunidade (CHEON; BORDEN; STARK, 2014).

No estudo de caso 2 o SpotComm foi empregue em um cluster transcricional
de “respostas de interferon tipo I” definido pela co-localizagdo de macrofagos 2:
CXCL10 e células T: IFIT1 e com genes marcadores associados as respostas de
interferon tipo | pelos autores da pesquisa e do conjunto de dados. Né6s avaliamos a
comunicacao celular da regido devido a tal relevancia das respostas de interferon do
tipo | na biologia e tratamento do cancer uma vez que a ativagao de interferon tipo |
em microambiente tumoral pode agir diretamente em células do tumor inibindo a
proliferacéo ou estimulando a apoptose ou indiretamente ativando o sistema imune
com propoésitos antitumorais (ANDERSSON et al., 2021).

Na regidao do tecido analisada do paciente “G” um cluster, o cluster 4 foi
classificado como o cluster transcricional de “respostas de interferon tipo I”. Esse
cluster mostrou a maior concentracdo de células epiteliais de cancer e sadias, com
spots contendo de 0 a 50 % (média de 25.9 %) de epiteliais de cancer e 0 a 47 %
(média de 25.5 %) de células epiteliais sadias. Ainda, o cluster possuia 3 spots (4 %
dos spots) com mais de 25 % a mais de células epiteliais de cancer que sadias e 2
spots (3 % dos spots) com mais de 25 % a mais de células epiteliais sadias que de
cancer, indicando um balanca entre as populacdes no cluster. Os genes marcadores
do cluster estavam associados a termos de resposta a interferon tipo | como as
respostas de defesa a virus e a termos de células epiteliais como cornificacdo e
gueratinizacdo. Entdo, as distribuicbes celulares, os genes marcadores e 0s
processos em que 0S genes estdo associados nos garantiram a confianca de estar

de olhos em um cluster de células epiteliais de cancer e sadias exibindo perfil
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transcricional de resposta a interferon tipo I. Além de células epiteliais, os spots do
cluster 4 também mostraram células endoteliais, plasmablasticas e fibroblasticas
associadas ao cancer, na maioria. Somente um outro cluster mostrou médias de
presenca de células epiteliais de cancer ou sadias maior que 10 %, o cluster 2, que
nés classificamos como “Céancer epitelial/Fibroblastos associados ao tumor/Normal
epitelial” que mostrou uma média de 21 % de células epitelias de cancer e 16 % de
células epiteliais sadias em seus spots. Contudo, os marcadores do cluster 2 nao
estdo associados a respostas de interferon tipo | (ANDERSSON et al., 2021). Assim,
h& presenca de tais populacdes em mais spots, mas sem deteccdo do processo
bioldgico particular. Uma proxima analise, assim como no caso 1, ira se focar em
classificagcdes mais exploradas, mais especificadas de tipos celulares, utilizando p.e.
a camada de subconjunto de Wu e colaboradores (WU et al., 2021b) e pesquisar se
h& populacdes especificas distintas entre os clusters 4 e 2.

O ligante e o receptor mais expresso em ambas as analises (ndo focada e
focada nos spots) foi o ligante MUC1 e o receptor ERBB2. O gene MUC1 (mucina 1,
associada a superficie celular) codifica uma proteina ligada a membrana, membro
da familia das mucinas. As mucinas sédo proteinas que desempenham um papel
importante na formacao de obstrugcdes mucosas protetoras nas superficies epiteliais
além de participar da sinalizacao intracelular. A proteina codificada € expressa na
superficie de células epiteliais que revestem as superficies mucosas de diferentes
tecidos, incluindo a mama. A superexpressao, a localizacéo intracelular anbmala e
as alteracdes na glicosilacdo dessa proteina vem sendo associadas a carcinomas
(O’'LEARY et al., 2016). O gene é relativo a ontologias como resposta a danos no
DNA: transducéo de sinal pelo mediador da classe p53 resultando na parada do
ciclo celular e na transcricdo do mediador da classe p21, € um gene marcador do
cluster e é expresso 2,54 mais que em outros clusters (LIBERZON et al., 2015). A
proteina codificada pelo gene ERBB?2 (receptor Erb-B2 tirosina quinase 2, ou HER2),
por sua vez, € um membro da familia de receptores do fator de crescimento
epidérmico de receptores de tirosina quinases. Tal proteina ndo possui dominio
préprio de ligacao ao ligante, contudo ela se liga em outros membros da familia de
receptores do fator de crescimento epidérmico ligados ao ligante para formar um

heterodimero, estabilizando a ligagdo do ligante e aumentando a ativacdo mediada
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por quinase de vias de sinalizacdo a jusante, como as envolvendo proteina quinase
ativada por mitégeno e fosfatidilinositol-3 quinase. A amplificacdo e/ou
superexpressdo do ERBB2 vem sendo relatada em varios canceres, como o0 cancer
de mama HER2-positivo (O'LEARY et al., 2016). E relativo a ontologias como
regulacdo positiva da fosforilacdo de proteinas e transducdo de sinal, € um gene
marcador do cluster e é expresso 2,62 vezes mais que em outros clusters
(LIBERZON et al., 2015). De nota, comunica¢fes envolvendo MUC1 e ERBB2 estao
entre as comunicagcbes cujos pares possuem 0S maiores valores de escores de
comunicagdo na analise de forma conjunta (HLA-E:ERBB2, MUCI1:LGALS3 e
outras); comunicacfes cujos pares estavam presentes em mais comunicacdes entre
spots na analise de forma individual (MUC1:LGALS3, HLA-E:ERBB, presentes em
78 e 64 % das comunicagles, e outras); comunicagbes cujos pares estdo bem
organizados em coordenadas (HLA-E:ERBB2 e AREG:ERBB2 Moran’s | de 0.12 e
0.07) e outros.

Sabe-se que a interacdo de MUC1 e LGALSS3 (galectina 3) na superficie
celular promove dimerizacdo e ativagdo do receptor do fator de crescimento
epidérmico (EGFR) induzido por EGF em células de cancer epitelial humano de
mama e de coélon (PIYUSH et al., 2017). O EGFR € um importante regulador do
crescimento e sobrevivéncia das células epiteliais em tecidos normais e cancerosos
e € um importante alvo terapéutico para o tratamento do cancer. A ligacéo entre o
dominio extracelular da MUC1 e a LGALSS induz a polarizacdo MUC1 da superficie
celular e aumenta a associagdo MUC1-EGFR. Isto leva a um rapido aumento da
homo-/hetero-dimerizacdo de EGFR e subsequentemente aumentada, e também
prolongada, ativacao e sinalizacdo de EGFR. Uma vez que ambas MUC1 e LGALS3
sdo geralmente superexpressos em canceres epiteliais, sua interacdo e impacto na
ativacdo do EGFR deve supostamente contribuir para a tumorigénese e a
progressdo do cancer e influenciar a eficacia de terapias direcionada ao EGFR
(PIYUSH et al., 2017). Por sua vez, ndo obtivemos dados sobre a interacdo HLA-
E:ERBB2 e ela é contida no banco de dados Omnipath vinda de tdo somente uma
referéncia (AWAN et al., 2007) e talvez esse seja um ponto a ser considerado no
futuro. Felizmente, os outputs gerados pelo SpotComm mantém os metadados de

cada comunicacdo no arquivos intercellular_cl_cl_buzzer (para mode = “spot_n") e
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intercellular_sp_sp_buzzer (para mode = “spot_y”) e, assim, € possivel executar a
filtragem a qualquer instante. A deteccdo de tais interatores, as ontologias
associadas e os dados da literatura associados nos garantiram padrbes e dinamicas
tipicas de células epiteliais sadias e de cancer de mama HER2-positivo e o
SpotComm nos permitiu os detectar os padroes em regides de ocorréncia.

Entre os genes de fatores de transcricdo, o STAT1 (transdutor de sinal e
ativador de transcricdo 1) se destacou em analises de forma individual (mode =
“spot_y”) por ser o fator mais presente e com mais links, caminhos, em spots
especialmente em epiteliais com o receptor ERBB2. A proteina codificada por
STAT1, aludida antes, pode ser ativada por diversos ligantes como interferons tipo I,
Il e EGF, por exemplo. Sabe-se que a fosforilacdo de STAT1 na tirosina 701,
essencial para a sinalizacdo de interferon, € aumentada em células humanas de
cancer de mama com niveis elevados de ERBB2 e em células transfectadas com
ERBB2. No entanto, a inibicdo farmacoldgica de ERBB2 resulta na inibicdo da
fosforilacdo de STATL1 na tirosina 701 (RAVEN et al., 2011). Assim, € possivel que
caminhos alcancados com o SpotComm entre o receptor ERBB2 e o fator de
transcricdo STAT1 em células epiteliais sejam essenciais na sinalizacdo de
interferon, particularidade desse cluster transcricional. Ainda, em células epiteliais
nos predizemos caminhos, vias de interacdo proteina-proteina (entre os receptores e
fatores de transcricdo presentes em mais spots) entre ERBB2:JUN (presente em 37
spots de 74), ERBB2:GATA3 (32) e ERBB2:JUND (30). Entre esses, sabe-se que
JUN endogeno desempenha um papel importante na migracéo induzida por ERBB2
e na invasao de células epiteliais mamarias utilizando estas células e tumores
mamarios derivados do cruzamento de camundongos transgénicos expressando
virus do tumor mamario murino-ERBB2 com alelos “floxed” JUN (JIAO et al., 2010) e
embora o imunocontetdo de GATAS tenha correlacédo positiva com o carcinomas de
mama ER-positivo, ele foi detectado em 68.5 % dos carcinomas HER2-positivo
(SHAOXIAN et al., 2017). Bem como nas interagdes intercelulares, as comunicagdes
e sinalizagBes intracelulares indicam os resultados expectados no cenério
destacado.

Ainda no cluster de “resposta a interferon tipo I” utilizamos a capacidade de

expor as interagcdes em estruturas espaciais do SpotComm utilizando os espacos de
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comunicacdes intermédios entre spots e 0s produtos de comunicacdo como seus
escores. NOs percebemos que a comunicacde B2M:HLA-E e HLA-E:ERBB2
parecem correlatas, ostentando expressdées no cluster inteiro. Esses trés genes
(B2M, HLA-E e ERBB?2) s&o super expressos no cancer de mama HER2-positivo,
conforme debatido. Curiosamente vemos o HLA-E como “ligante” e como “receptor”
nos exemplos e essa € um dos beneficios de usarmos um banco de dados que
utilize conceitos de sources e targets no lugar de ligantes e receptores. Entre as
nove principais interagdes espacialmente organizadas quatro envolvem o receptor
PIK3R1, interagindo com os ligantes B2M, TNFSF10, HLAA e CDHI1. A via
fosfoinositideo 3-quinase (P13K)/proteina quinase B (PKB ou AKT)/alvo mamifero da
via de sinalizacdo da rapamicina (mTOR) desempenha um papel importante na
progressdo do cancer de mama e € intimamente associada a resisténcia a terapia
enddcrina, terapia direcionada ao receptor ERBB2 e terapia citotoxica no cancer de
mama (NAHTA, 2012; O'REGAN; PAPLOMATA, 2013). Novos estudos comprovam
gue ha ativacdo residual de ERBB2 da sinalizacdo da via PI3K/AKT que é
impulsionada por ERBB2 através de mecanismos diretos e indiretos. Mecanismos
indiretos envolvem vias de segundos mensageiros, incluindo RAS ou GRB2. O
mecanismo direto envolve a ligacdo, geralmente fraca, de ERBB2 a PI3K, que se
torna significativa em alta expressao e/ou fosforilacdo (da tirosina 1139 do ERBB2)
(RUIZ-SAENZ et al., 2018). O gene autocorrelato PIK3R1 € parte da via canonica de
ativacdo de PI3K-AKT, ativacdo de PI3K-AKT em céancer e eventos de PI3K na
sinalizacdo ERBB2 e outros do Reactome (LIBERZON et al., 2015). Ainda, digno de
nota, nés percebemos que as comunica¢des envolvendo PIK3R1 é mais intensa
onde a ativacdo de ESR1 é menos intensa. ESR1, ou receptor de estrogénio 1, € um
fator de transcri¢do ativo por ligantes cujo imunocontetdo é um marcador de cancer
de mama luminais, ndo sendo ou sendo pouco detectado em cancer de mama triplo-
negativo e HER2-positivo. Analisando os dados de scRNA-seq vimos que o PIK3R1
e 0 ESR1 sédo mais expressos células epiteliais sadias que de cancer (PIK3R1: 27.9
contra 22.3 %; ESR1: 3.0 contra 0.4 %), entretanto o PIK3R1 é expresso apenas 1.2
vezes a mais, 0 ESR1 é expresso 7.5 vezes a mais. Isso nos indica que o centro do

cluster transcricional € composto prevalentemente de células epiteliais de cancer
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com comunicagdo envolvendo PIK3R1 e as bordas do cluster € composto
prevalentemente de células epiteliais sadias com ativacdo de ESRI.

A analise baseada em spots em ambos os estudos nos forneceram uma
série de ligantes, receptores, pares de interatores na comunicagdo intercelular e
fatores de transcricdo ativos ndo detectados na andlise baseada em clusters. No
estudo de caso 1 e 2 detectamos comunicacdes intercelulares envolvendo 101 e
150 % a mais de ligantes e 140 e 138 % a mais de receptores na andlise baseada
em spots. Isso se refletiu também no nimero de pares ligantes/receptores distintos
detectados, sendo que observamos 222 e 373 % a mais nos estudos 1 e 2, nessa
ordem. No cluster de “estruturas linfoides terciarias” os ligantes e receptores
exclusivamente detectados em mode = “spot_y” estdo envolvidos primeiro com
ontologias com leucécitos e adesdo celular, mas ontologias com os linfocitos
também sdo vistos. Por sua vez, no cluster de “resposta a interferon tipo I” estdo
envolvidos com ontologias de montagem e organizacdo de estruturas externas,
adesao celular e migracdo leucocitaria, mas ontologias envolvendo hallmarks de
cancer também sao vistos como termos “migrar”, “desenvolver” (epitélio da glandula
mamaria, por exemplo), “aderir” e “crescer/ampliar’. Ainda, nos detectamos 1250 e
1215 % a mais de fatores de transcricdo ativos distintos na baseada em spots. No
cluster de “estruturas linfoides terciarias” os alvos de fatores de transcricdo ativos
exclusivamente detectados em mode = “spot_y” estdo envolvidos primeiro com
ontologias com respostas a estimulos (como drogas, moléculas de origem
bacteriana, substancia inorganica) e proliferacao celular. Por sua vez, no cluster de
“resposta a interferon tipo 1" estdo envolvidos com ontologias de respostas
(inflamatéria e ao oxigénio) e morte celular por apoptose (via intrinseca). Nés
entendemos que com essa nova Visdo nos localizamos comunicagfes escondidas
na analise baseada em cluster, heterogeneidades que serdo importantes na
formacdo do conhecimento em diversos cenarios na salude e nas doencas, bem

como nos tratamentos.
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7. PRINCIPAIS ACHADOS

* Criou-se um algoritmo, o SpotComm, com funcBes capazes de definir as
comunicacdes intercelulares, intracelulares e sinalizagbes intracelulares se
baseando na presenca e na correlacdo de transcritos em dados de
transcriptbmica espacial e capaz de integrar dados de transcriptbmica
espacial com dados pareados ou nao pareados de scRNA-seq.

* O algoritmo é capaz de manipular dados de transcriptomica espacial em
analises de uma secéo (2D) ou de mais sec¢des (3D), oferecer analises de
clusters transcricionais inteiros e/ou zonas de contato entre clusters, e
proporcionar cenarios de comunicacdo e sinalizacdo entre proteinas
interatoras monoméricas e complexos proteicos homomultiméricos e
heteromultiméricos.

* O SpotComm gerou dados de ofereceu metadados ao usuario como a
presenca, proporcao e expressao de interatores e a referéncia e curagem de
comunicacdes e sinalizacdes. Ainda, ofereceu a proporcdo de células e
proporcao de co-ocorréncia, por tipo celular, com detecgéo dos elementos de
vias de sinalizacao intracelular.

» Utilizando o algoritmo nés fomos capazes de predizer comunicacdes inter,
intracelulares e sinalizacbes celulares que sdo conhecidas em estruturas
linfoides terciarias e em éareas de tumor com o perfil de respostas de
interferon tipo | em cancer de mama. Ainda, nds predizemos os elementos
celulares viaveis as sinalizacoes.

* Detectamos diversas potenciais comunicagdes inter e intracelulares néao
detectadas em andlise baseada em clusters que podem ser importantes no
entendimento da homeostase mas também nos progndsticos, diagnosticos e

tratamentos de doencas.
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8. CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

8.1 CONCLUSAO

Com a criacao e a utilizacdo de um algoritmo de andlise de comunicacao celular que
utiliza os dados de coordenadas como unidade de analise, esse trabalho pode
caracterizar a distribuicdo de comunicacdes intercelulares e intracelulares em cancer
de mama, podendo ser espacialmente organizadas e relevantes e quicd essenciais
para descri¢cdo da interacao do tecido.

8.2 PERSPECTIVAS

* Retirar a dependéncia de pacotes de preparacdo de input do SpotComm,
como o Seurat e o STutility.

« Utilizar o SpotComm em plataformas de transcriptomica espacial de resolugéo
celular como MERFISH empregando valores moderados de distancia entre as
células, preferentemente alcancando os vizinhos mais proximos, visando
obter indices de correlacdes e autocorrelacbes maiores e predizer interacdes
novas utilizando redes neurais profundas.

* Incluir no nosso pipeline de preparacéo de input do SpotComm um algoritmo
de retirada do spot swapping, como o SpotClean.

* Incorporar escores de termos de ontologias em spots que demonstrem um
processo/funcédo decorrente da ativacdo de um receptor/via e isso reforce as
regulacées/comunicacoes preditas.

* Incorporar a possibilidade de haver dados pareados de epigendmica e
protedmica para reforcar as regulacées/comunicacdes preditas.

* Adicionar um calculo de produto da expressdao que considere os dados de
expresséo escalonados.

* Inserir algoritmos de teoria de grafos como as medidas de centralidade e
conectividade para quantificar a importancia na rede de cada né.

« Em estudos de caso, utilizar deconvolucdo em subtipos mais especificos

onde poderemos ligar as comunicacdes raras a tipos celulares raros ou a



129

interacdes raras no cluster.

Testar o SpotComm em tecidos de diferentes complexidades em suas
populacdes celulares em geral e em spots.

Validar as areas de andlise do SpotComm, como as estruturas linféides
terciarias com patologistas.

Definir filtros e métodos de classificacdo de achados que auxiliem e

promovam a descoberta do conhecimento.
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