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Resumo

FONSECA, Marcos Abraao de Souza. Identificacao in silico de ncRNAs
no organismo modelo Halobacterium salinarum NRC-1. 2016. 131
pag. Tese (Doutorado em Ciéncias) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e
Letras - Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2016.

A regulacao da expressao génica ocorre como um fendmeno essencial nos
processos celulares em resposta a dinamicidade mudtua estabelecida entre
um organismo e seu meio. Além dos elementos reguladores ja conhecidos,
como fatores de transcricao ou modificacdes pds-transcricionais, observa-
se um crescente interesse no papel de regulacao desempenhado por
moléculas de RNA nao codificadores (ncRNA), que podem atuar em varios
niveis de processamento da informacdo biolégica. Organismos modelos
oferecem uma forma conveniente de pesquisa e diferentes grupos buscam
direcionar seus estudos para um entendimento mais amplo no que se
refere aos mecanismos celulares presentes nesses organismos. Apesar da
existéncia de alguns elementos conhecidos para o organismo modelo
Halobacterium salinarum, acreditamos que nem todos seus elementos de
ncRNAs foram identificados. Nesse contexto, desenvolvemos uma anélise
in silico para a identificacao de novos ncRNAs em H. salinarum NRC-1 e
aplicamos metodologias para a predicao de possiveis interacdes RNA-
Proteina. Com base em uma pespectiva de integracao de dados e
diferentes metodologias existentes, modelos de Aprendizado de Maquina
(AM) foram criados e utilizados para a definicao de regides candidatas a
NcRNAs. De acordo com os resultados, 42 novos ncRNAs puderam ser
identificados e possibilitaram completar o catalogo de genes ncRNAs de H.
salinarum NRC-1 e aumentar o universo conhecido destes em 82%. A
analise dos resultados obtidos por outras abordagens disponiveis para a
identificacao de ncRNAs corroboram com alguns dos candidatos sugeridos
neste trabalho. Adicionalmente, foram aplicados e avaliados métodos,
também baseados em AM, para a identificacdo de candidatos a interacao
com a proteina de interesse LSm, presente no organismo em estudo, no
intuito de incluir uma possivel caracterizacao funcional de ncRNAs. Os
resultados alcancados na aplicacao metodologias para a predicao de
interacdes RNA-Proteina nao foram suficientes para a criacdo de um
modelo com predicdes de alto grau de acuracia porém, contribuem como
estudos preliminares e discussées para o desenvolvimento de outras
estratégias.

Palavras-chave: Aprendizado de M&quina, Interacao RNA-Proteina, RNAs
nao-codificadores, Halobactrium salinarum.



Abstract

FONSECA, Marcos Abraao de Souza. ldentificacao in silico de ncRNAs
no organismo modelo Halobacterium salinarum NRC-1. 2016. 131
pages. Tese (Doutorado em Ciéncias) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e
Letras - Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2016.

The gene expression regulation occurs on different cell levels in response
to dynamics established between an organism and its environment. In
addition to the regulatory elements already known, for instance,
transcription factors or post-translation modifications, there is growing
interests in the regulatory role played by non-coding RNA molecules
(ncRNA) whose functions can be performed on different level of biological
information processing. Model organisms allow a convenient way to work
on laboratory and different research groups aiming to guide their studies
for a mutual and wide understanding of the cellular mechanisms present
on these organisms. Although some ncRNAs elements have been found in
Halobacterium salinarum model organism we believe that not enough is
knowing about these genomic regions. In these context, an /n silico
analysis for ncRNAs identification and RNA-protein prediction approach
were applied to H. salinarum NRC-1. Considering a data integration
perspective and some available methodologies, several machine learning
models was built and used to designate candidate ncRNAs genome regions.
According to achieve results, 42 new ncRNAs could be identified,
increasing 82% the total of known ncRNAs in H. salinarum NRC-1. Combing
analysis with other available tools, it had been observed that some
suggested candidates also was found with different methodologies and
thus, it highlights the proposed results. Additionally, we developed and
analyzed methods, also machine learning based, to predict ncRNAs
candidates to interact with LSm protein, present on the interested model
organism aiming a basic ncRNA characterization. The achieved results in
this part was not satisfactory since the applied models were not
substantially accurate predictions. However, we believe that these
preliminary results can contribute with some discussions to new different
approaches.

Keywords: Machine Learning. Non-coding RNAs. Halobacterium salinarum.
RNA-Protein Interaction.
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1 Introducao

O avanco do conhecimento biolégico tem sido amplamente guiado
pelo uso intensivo de métodos computacionais para a organizacao e
analises das informacdes. Nesse contexto, pesquisas interdisciplinares na
area de Bioinformatica tornaram-se fundamentais para a criacao de
modelos mais abrangentes e capazes de lidar com dados em larga escala.
Logo, estudos que envolvem nao somente a caracterizacao de elementos
celulares de forma individual e sim, a partir de uma rede de interacdes
mais complexa, em um sistema celular integrado, tém se tornado cada
vez mais factiveis (Karr et al., 2012) (Bonneau et al., 2007) (Brooks et al.,
2014) (Hogewegq, 2011).

Organismos modelo sao fundamentalmente utilizados nos trés
dominios da vida para a descoberta e entendimento de mecanismos
bioldgicos. Em um esforco conjunto e comparativo, oriundo de diversos
grupos de pesquisa, existe a expectativa de que tais mecanismos possam
ainda ser generalizados para outros organismos. Apesar da grande
variedade de formas de vida, a juncao desses estudos sobre um pequeno
subconjunto de organismos contribui para um entendimento mais amplo
dos processos celulares, que sao fundamentais para manter a vida (Muller
& Grossniklaus, 2010) (Ankeny & Leonelli, 2011) (Leonelli & Ankeny, 2013).

Pesquisas baseadas nesses tipos de organismos sao orientadas de
acordo com varios interesses incluindo, econdmicos, agriculturais, saude e
ambientais. A facil manipulacdo em estudos experimentais também pode
ser uma grande vantagem de alguns organismos modelo, sendo estes
geneticamente modificaveis, com curto ciclo de vida e simples de cultivar
em laboratério (Hedges, 2002) (Mduller & Grossniklaus, 2010). Em
procariotos, Escherichia coli € o modelo classico de biologia molecular.
Outros organismos como Bacillus subtilis, amplamente utilizado em
biotecnologia e alguns agentes causadores de doencas como:
Mycobacterium tuberculosis (tuberculose), Mycoplasma pneumoniae
(pneumonia) e Vibrio cholerae (cblera) também sao exemplos de
organismos modelo neste dominio (Hedges, 2002). Em eucariotos,



Drosophila melanogaster contribui ha mais de um século em diversos
estudos sobre hereditariedade e desenvolvimento genético. Pesquisas
baseadas em Saccharomyces cerevisiae elucidaram diversos processos
envolvidos no ciclo celular em eucariotos, inclusive o controle da divisao
celular, Caenorhabditis elegans possui as vantagens de manipulacao
genética e ciclo de vida semelhante a de um micro-organismo com as
seguintes  caracteristicas: um sistema completo de érgaos,
comportamento sexual, social e de aprendizado e ainda a particularidade
de ser possivel tracar a linhagem de cada uma das suas quase 1000
células. Mus musculus é um dos organismos modelo mais préximos ao
homem e compartilha estratégias de desenvolvimento e doencas como:
hipertensao, diabetes, cancer, osteoporose glaucoma e outros, o que
possibilita a compreensao de mecanismos para a busca de medicamentos
para o tratamento de tais doencas (Muller & Grossniklaus, 2010).

Antes mesmo da descoberta e formalizacdo do terceiro dominio da
vida, organismos do dominio Archaea tornaram-se fundamentais para o
entendimento da evolucao da vida na Terra e ainda, uma vez que alguns
desses vivem em ambientes extremos, forneceram subsidios para a
comunidade de astrobiologia expandirem seus horizontes na busca de
vida extraterrestre (Cavicchioli, 2011). Dentre os exemplos de organismos
modelo em estudo presente neste dominio archaea, pode-se incluir
Methanococcus jannaschii, Sulfolobus solfataricus, Pyrococcus furiosus,
Haloferax volcanii, entre outros, com diversos trabalhos na literatura que
buscam compreender habilidades nao usuais, como sobreviver em
condicdes extremas ou capacidade de gerar metano sob baixas
concentracdes de oxigénio (Farkas et al., 2013) (Cavicchioli, 2011).

O organismo modelo Halobacterium salinarum NRC-1, também
membro do dominio Archaea, estd incluido neste contexto, diversas
caracterizacdes e analises como perturbacdes ambientais (Baliga et al.,
2004)(Kaur et al., 2006)(Whitehead et al., 2006)(Schmid et al, 2007),
caracterizacao da estrutura do transcritoma (Koide et a/, 2009a),
interacao entre fatores de transcricao e DNA (Facciotti et a/, 2007),
caracterizacao protedmica (Van et al., 2008), tém sido realizadas de forma



a contribuir para seu entendimento como um todo (Baliga et al., 2004)
(Koide et al., 2009a). Apesar das contribuicbes e do significante avanco
nos estudos prévios relacionados ao organismo H. salinarum NRC-1, pouco
se sabe sobre todas as moléculas de RNAs nao-codificadores (ncRNASs)
presentes em seu genoma. Mesmo o modelo computacional para a
predicao de mudancas em genes reguladores de transcricao (Environment
And Gene Regulatory Influence Network - EGRIN) (Bonneau et al., 2007)
(Books et al., 2014) nao inclui informacdes sobre o papel desempenhado
por ncRNAs na rede de regulacao.

Sabe-se que ncRNAs estao envolvidos em um amplo conjunto de
processos bioldgicos e atuam em diferentes niveis de processamento que
incluem, regulacao da transcricao, replicacao, modificacao e
processamento de RNAs, estabilidade e traducao de mRNAs e ainda na
degradacao de proteinas (Storz, 2002). Devido sua importancia, muitos
trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de identificar e
caracterizar essa classe de moléculas de forma a tornar possivel a
compreensao dos seus diversos mecanismos de regulacao (Mattick, 2009).

Abordagens computacionais desenvolvidas para a identificacao de
ncRNAs procuram considerar propriedades inerentes de tais moléculas,
tais como: conservacao de sequéncia e estrutura (Lu et al/, 2011)
(Washietl et al., 2005), tamanho da sequéncia, expressao dos transcritos
(Lagemberger et al, 2010) (Leung et al, 2013), motivos funcionais
conhecidos (Gautheret & Lambert, 2001) (Chang et al., 2013), entre outros.
Infelizmente, apesar da existéncia de multiplas metodologias para a busca
de ncRNAs, é invidvel confiar somente em tais ferramentas disponiveis,
como estratégia para determinar possiveis regides candidatas, pois nao
existe uma abordagem capaz de generalizar e englobar todas as
particularidades presentes em moléculas de ncRNAs.

Outra descoberta relativamente recente refere-se a interacao de
moléculas de ncRNA com proteinas para desempenhar funcoes
regulatérias em nivel pds-transcricional (Straub et a/., 2009) (Fischer et al.,
2011) (Stortz et al., 2011). Proteinas da familia Sm estdao presentes nos

trés dominios da vida e sao elementos chave na rede de regulagao. Assim,



identificar seus parceiros de interacao torna-se um desafio promissor para
a descoberta e caracterizacao dos papeis funcionais exercidos por
moléculas de ncRNA.

1.1 Halobacterium salinarum

Carl Woese (Woese & Fox, 1977) ao revisitar o problema de
classificacdo taxon6mica aproveitou as técnicas de sequenciamento de
acidos nucléicos emergentes e prop6s uma nova perspectiva sobre a
evolucao da vida. A escolha por pequenas subunidades de RNAs
ribossdmicos (small subunit ribosomal RNA - SSU rRNA), como uma
assinatura molecular foi visionaria, uma vez que estas apresentam
conservacao estrutural e de sequéncia. Diferentes trechos da molécula de
rRNA possuem variacdes nas taxas de substituicao de bases, o que
permite uma analise filogenética mais precisa (Allers & Mevarech, 2005)
(Cavicchioli, 2011). As implicacdes desses resultados conduziram para trés
distintas divisdes taxondmicas e foram posteriormente formalizadas como
os trés dominios da vida, Bacteria, Archaea e Eucarya.

Particularidades sobressalentes dos microorganismos do dominio
Archaea compartilham caracteristicas dos outros dois dominios da vida:
por um lado, mecanismos de processamento das informacdes genéticas
sao semelhantes aos encontrados em eucariotos (Hickey et al/, 2002)
(Albers & Meyer, 2011), e por outro, a simplicidade genbmica,
metabolismo e organizagao celular sao semelhantes a bactérias
(Cavicchioli, 2011) (Bell & Jackson, 1998). Outras caracteristicas nao
usuais também determinam a subdivisdao do dominio Archaea como a
capacidade de metanogenesis e a nao evidéncia de qualguer membro
patégeno para animais ou plantas (Cavicchioli, 2011).

Halobacterium salinarum ¢é um organismo modelo unicelular
presente no dominio Archaea. Diversos trabalhos tém evidenciado sua
importancia na compreensao de diferentes mecanismos celulares, com
estudos envolvendo diferentes perturbacdées ambientais (Baliga et al.,
2004) (Kaur et al., 2006) (Whitehead et a/., 2006) (Schmid et al., 2007),



caracterizacao da estrutura do transcritoma (Koide et a/, 2009a),
interacao entre fatores de transcricao e DNA (Facciotti et al, 2007),
caracterizacao protedmica (Van et al., 2008) entre outros. H. salinarum
possui um genoma pequeno de ~2,6Mbp, com ~2400 genes, em uma
organizacao gendmica compacta, com poucas regides intergénicas (Ng et
al.,, 2000). Existem diversas motivacbes para o desenvolvimento de
pesquisas com esse organismo as quais incluem, por um lado, a relativa
facilidade de cultivo e manipulacao em laboratério com ciclo de vida curto
(1 a 2 dias de doubling time Muller & DasSarma, 2004) e por outro, como
citado anteriormente, contribuicdes de diversos trabalhos com modelos
preditivos e quantitativos para estudos em Biologia Sistémica (Koide et al.,
2009a), como por exemplo, um modelo para predizer a influéncia dos
genes na rede de regulacao (Environment and gene-regulatory influence
network - EGRIN) (Bonneau et al., 2007) (Brooks et al., 2014).

H. salinarum pode ser encontrado naturalmente em ambientes com
elevada concentracdes de sal (~4,5 M), aproximadamente dez vezes
superior a concentracdao de sal do mar, como salinas e lagos onde
observa-se a cor purpura. Possuem vesiculas de gas que permite as
células flutuarem préximo a superficie da agua, que favorecem a
sobrevivencia em ambientes com condicdes de pouco oxigénio. A cor
pUrpura ¢é devido aos pigmentos na proteina de membrana
bacteriorodopsina (Cavicchioli, 2011). Estudos dessa proteina também
indicam um interesse por aplicacdes biotecnoldégicas com seu uso em

dispositivos optoeletronicos (Oren, 2010) (Walczak et a/., 2011).

1.2 RNAs nao-codificadores

A descoberta e caracterizacao funcional de RNAs nao codificadores
(ncRNAs) é fundamental para a compreensao dos mecanismos de
regulacao da expressao génica. Desde o seu achado, moléculas de
NncRNAs tém sido observadas como elementos chave em uma grande
variedade de processos que incluem, regulacao da transcricao, replicacao,
processamento e modificacao de RNA, estabilidade e traducao de RNAs



mensageiros (MRNA) e até mesmo na degradacao de proteinas (Storz,
2002) (Babski et al., 2014). Devido a sua importancia é possivel observar
um crescimento de trabalhos na literatura que envolve pesquisas que
procuram caracterizar e identificar essas moléculas regulatérias (Mattick,
2009).

Presentes nos trés dominios da vida, diversas classes de ncRNAs
tém sido descritas nos ultimos anos que se diferenciam em tamanho da
sequéncia, especificidades de interacao com outras moléculas, organismo,
entre outros. Em eucariotos, miRNAs (microRNAs) sao pequenas moléculas
de RNA com aproximadamente 20 - 25 nucleotideos. Muitos sao
evolutivamente conservados e derivam de regides intergénicas do
genoma. Acredita-se que as funcdes desempenhadas por miRNAs sao
principalmente como moduladores de traducao e estabilidade de mRNA,
com interacdes em regides 3' UTR, atuam também como papel chave em
modificacao epigenética de cromatina (Mattick, 2003).

Os snoRNAs (small nucleolar RNAs), que sao classificados
principalmente em duas familias: “C/D box” e “H/ACA” snoRNAs, exercem
modificacdes em rRNAs e tRNAs (Eddy, 2001) (Babski et al/, 2014).
SnoRNAs também tém sido descritos em Archaeas, pois apresentam
correlacao quanto ao elevado numero de moléculas encontradas em
conjunto com temperatura de crescimento 6tima para o organismo (Soppa
et al., 2009) (Straub et a/., 2009).

Em bactérias, pequenas moléculas de ncRNA (small RNAs - sRNA)
sao requeridas para a regulacao génica e atuam funcionalmente de
maneira diversa. Em E. coli, por exemplo, podem afetar a traducao por
obstrucao da ligacao do ribossomo ou ainda promover a traducao ao
impedir a formacao de uma estrutura inibidora do mRNA (Massé et al.,
2003) (Storz, 2002). E estimado que o genoma de E. coli codifique
aproximadamente 200 - 300 sRNAs, o que corresponde a cerca de 5% dos
genes presentes no organismo (Soppa et al., 2009).

Outra classe de ncRNAs, presente em eucariotos, refere-se a longas
cadeias de RNAs nao codificadores InNRNA (/ong non-conding RNA) que
podem ser definidos, de forma geral, como ncRNAs maiores que 200



nucleotideos e tipicamente expressos de uma maneira estagio-especifico
durante o desenvolvimento da célula. Sao altamente conservados e a
maioria possui pequenas ORFs (open reading frame). Assim como em
genes codificadores, muitos INRNAs aparentam ser transcritos pela RNA
polimerase Il e possuem estruturas tipicas de pre-mRNA incluindo 5' Cap e
cauda poli A+ (Lv et al., 2013).

Alguns ncRNAs, denominados snRNA (small nuclear RNAs), sao
associados a proteinas para a formacao de complexos de ribonucleo-
protéicos (Ribonucleo-proteins) e podem ser encontrados como
componentes da maquinaria de spl/icing (Eddy, 2001).

Outra classe de moléculas de ncRNA, presente nos trés dominios da
vida, € a dos RNAs associados ao inicio de transcricao (7rascription start
site associated RNAs - TSSaRNAs) que se localizam préximos a regides de
inicio de transcricao. Pouco é conhecido sobre as funcdes desempenhadas
por tais moléculas porém, podem estar associadas a regulacao
epigenética ou ainda como mecanismo regulatério para a prevencao do
processo de inicio de transcricao (Zaramela et al.,, 2014). Na Figura 1 sao
ilustrados alguns exemplos de ncRNAs e o contexto geral no qual atuam
em diferentes etapas de processamento e regulacao da informacao
genética.

Em Archaea apesar da existéncia de alguns trabalhos que buscam a
identificacao e caracterizacao funcional de moléculas de ncRNAs, sabe-se
pouco sobre tais elementos e uma vez que estes tém sido descritos como
elementos chave em processos de regulacao, o entendimento dos
mecanismos celulares torna-se incompleto ou mal compreendidos por nao
considerar a existéncia dessas moléculas. Em H. volcanii foram
identificados 39 sRNAs envolvidos na regulacdo da expressao génica
atuando em conjunto com a proteina LSm (Straub et a/, 2009) além da
identificacao de outros 150 possiveis ncRNAs (Soppa et al.,, 2009). Sabe-
se também da presenca de snoRNAs (small nucleolar RNAs) preditos em
espécies de Pyrococcus e experimentalmente identificados em Suffolobus
acidocaldarius (Dennis & Omer, 2005) (Babski et al., 2014). Recentemente

foi descrita a existéncia de transcritos sobrepondo a regiao senso (sense



overlapping transcripts - sotRNAs) de transposases sendo estes
diferencialmente expressos sob diversas perturbacdées ambientais cujos
sinais de expressao variam de forma relativa a suas transposases

cognatas (Gomes-Filho et a/., 2015).
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Figura 1 - Visao geral dos diversos niveis de regulacdo génica com a
atuacao de moléculas de ncRNAs em nivel pés-transcricao (post-
transcriptional). Diversos mecanismos de regulacao (Mechanism)
estao presentes na rede de regulacdao assim como técnicas
experimentais (Assays) que possibilitam o estudo desses
elementos (adaptado de Matsui et al/., 2013).

Junto as classes de moléculas de ncRNAs, diversos motivos
funcionais tém sido identificados e associados a importantes papéis em
processos bioldgicos. As atividades bioldgicas desempenhadas por essas
regidbes sao alcancadas pela combinacdao de estruturas secundarias
especificas assim como o padrdao da sequéncia primdria. Analises de



motivos funcionais em sequencias de RNA podem fornecer informacdes
Uteis sobre os mecanismos regulatérios de tais moléculas (Chang et al.,
2013).

Outros trabalhos recentes indicam ainda um crescente interesse na
identificacdo e compreensao dos papéis regulatérios exercidos por
pequenas moléculas de RNA nao-codificadores (small RNAs - sRNA),
(Massé et al., 2003) (Straub et a/., 2009) (Fisher et al.,, 2010) que se ligam
a proteinas para que este complexo exerca suas funcdes (Vogel & Luisi,
2011) (Beggs, 2005). Um aspecto importante nessa perspectiva de estudo
é gue com a analise dessas proteinas, torna-se possivel também a
identificacao e caracterizacao dos ncRNAs parceiros de interacao.

Alguns dos desafios no contexto de ncRNAs compreendem a
descoberta, classificacdao e caracterizacao desses tipos de moléculas.
Neste trabalho voltamos nossos esforcos para a identificacao de novos
NcRNAs presentes em H. salinarum NRC-1 e a predicao de interacdes entre
esses RNAs e a proteina LSm.

1.3 Interacdo RNA-Proteina

Devido a uma quantidade consideravel de condicdes sob as quais
um organismo esta sujeito em seu meio, como estresse causado pela
escassez de nutrientes ou oxigénio, mecanismos de regulagdo surgiram
evolutivamente em resposta a essas condicbes como forma de propiciar
um controle sobre o nivel de expressao aos quais os produtos funcionais
sao gerados durante o crescimento das células (Lewin, 2004) (Trun &
Trempy, 2003). O processo de regulacao envolve diferentes niveis de
informacbes e é alcancado por meio de elementos interconectados que
atuam em multi-etapas de processamento, como por exemplo, nhos
processos de transcricao, pds-transcricao e traducao (Trun & Trempy,
2003). Trabalhos recentes tém focado nas especificidades das funcodes
exercidas por moléculas de RNAs ndao codificadores (ncRNAs) em uma
regulacao péds-transcricional (Straub et al, 2009) (Fischer et al, 2010)
(Stortz et al, 2011). Em Straub et al.,, 2009, por exemplo, foram



identificadas 39 pequenas moléculas de RNA (small RNAs - sRNAs)
envolvidos na regulacao da expressao génica a partir de sua interacao
com a proteina Like-Sm (LSm). Em Fisher et al, 2010 é confirmada a
atuacao da proteina LSm em diferentes processos celulares, sendo ainda
incluido no trabalho a identificacdo de diversos tipos de interacdes com
RNAs e outras proteinas. Proteinas da familia Sm estao presentes nos trés
dominios da vida, possuem o dominio Sm conservado estruturalmente e
sao elementos chave na rede de regulacao. Em Bactéria a proteina é
denominada Hfg e em Eucariotos e Archeas Sm ou Like-Sm (LSm). Uma
vez que diversos ncRNAs exercem suas fungdes em conjunto com a
proteina, identificar seus parceiros de interacao torna-se um desafio
promissor para a descoberta e caracterizacao dos papeis funcionais
exercidos por tais moléculas.

Embora métodos experimentais baseados em técnicas de
imunoprecipitacao, como Rip-chip, PAR-CLIP, HITS-CLIP, sejam capazes de
identificar as interacdes que ocorrem entre RNAs e proteinas de maneira
confidvel, sua realizacao requer gastos com pessoas, recursos e
equipamentos, além de consumir demasiado tempo (Kénig et al., 2012). O
uso de métodos computacionais como ferramenta de apoio para
descoberta de novas informacdes torna-se uma alternativa interessante
neste contexto. Abordagens baseadas em técnicas de Aprendizado de
Maquina (AM) tém sido aplicadas (Pancaldi e Bahler, 2011) (Muppirala et
al., 2011) uma vez que possuem a habilidade de construir modelos de
representacao a partir de dados de treinamento (Russell e Norving, 2010).
Estas aborgens também tém sido aplicadas recentemente na predicao de
sitios de ligacao em proteinas (Binding sites prediction) (Terribilini et al.,
2006) (Liu et al., 2010), proteinas ligantes a RNA (RNA-Binding proteins)
(Han et al., 2003) e na predicao de interacdes entre RNA e proteinas (RNA-
Protein prediction) (Pancaldi e Bahler, 2011) (Muppirala et al., 2011). No
entanto, sao especificas para um determinado contexto ao qual os dados
do organismo modelo H. salinarum NRC-1 considerado nao se adequa
(Pancaldi e Bahler, 2011) ou ainda, como serd apresentado

posteriormente, os resultados das predicdes nao evidenciam uma robustez



para a identificacao dos elementos. Dessa forma, também é apresentado
neste trabalho como objetivo secundario o estudo e aplicacdo de
estratégias para a predicao de interacdes entre RNA e proteina presentes

no organismo modelo H. salinarum NCR-1 em estudo.

14 Abordagens computacionais para identificacao de
ncRNAs

Métodos computacionais desenvolvidos para a identificacdao de
NncRNAs buscam considerar propriedades tipicas dessas moléculas, as
guais incluem conservacao da sequéncia, estabilidade da conformacao
estrutural (Lu et al., 2011) (Washietl et a/,, 2005) tamanho da sequéncia,
informacdes de expressao dos transcritos (Langenberger et al, 2010)
(Leung et al., 2013), motivos (motifs) funcionais conhecidos (Gautheret &
Lambert, 2001) (Chang et a/., 2013), entre outras. O uso de abordagens
computacionais como auxilio para a identificacao e caracterizacao de
moléculas de ncRNAs tém se apresentado como uma alternativa
interessante por fornecer subsidios significativos a validacao experimental
de potenciais candidatos.

Como mencionado, abordagens computacionais tomam diferentes
tipos de dados para a predicao de novos elementos e essas informacodes
caracteristicas originam-se de tecnologias e metodologias até entao
disponiveis. A plataforma RNAspace (Cros et al, 2011), por exemplo,
prové uma ferramenta integrada, e de facil uso, para a busca e anotacao
de ncRNAs baseadas em algumas das caracteristicas mencionadas como,
similaridade de sequéncia e estrutura. Outras abordagens exploram dados
experimentais mais especificos como sequenciamento de bibliotecas de
pequenas moléculas de RNA (small RNA-Seq - sRNA-Seq). Uma vez que
gue o sequenciamento é realizado considerando apenas RNAs pequenos,
de tamanhos de até 200 pares de bases, por exemplo, é esperado que
caracteristicas particulares dessa classe de moléculas estejam presentes
nos reads sequenciados. Ambas abordagens Dario (Fasold et al., 2011) e
CoRAL (Leung et al., 2013) utilizam informacdes de dados de sRNA-Seq.



Essas informacdes referem-se aos reads mapeados ao longo do genoma.
Na abordagem Dario é utilizada as informacdes sobre o agrupamento
(cluster) dos reads mapeados. Os autores esperam que as propriedades
estruturais de moléculas de ncRNAs definam um perfil para o
mapeamento e que a partir das propriedades extraidas do agrupamento,
seja possivel a criacao do modelo de AM para que o0 mesmo seja utilizado
na predicao de novos elementos. A abordagem CoRAL, utiliza informacdées
sobre a distribuicao do tamanho dos RNAs processados, abundancia de
transcritos anti-senso, distribuicao das posicdes 5 e 3’ de cada read,
composicao de nucleotideos e energia livre minima (minimum free energy
- MFE) predita com a ferramenta RNAfold (Hofacker et a/., 1994).

O mecanismo de busca da abordagem denominada smyRNA (Salari
et al.,, 2009) é baseado em certos trechos da sequéncia primaria (motifs)
gue sao importantes para determinar a estrutura da molécula. Esses
trechos possuem uma distribuicao diferenciada em relacao as demais
regides do genoma e a frequéncia de suas ocorréncias nos dados
treinamento sao consideradas no modelo. Para averiguar a habilidade
preditiva da abordagem foi aplicada uma estratégia que consiste em
treinar o modelo com o ncRNAs conhecidos ao longo do genoma e em
seguida embaralhar as bases de todo o genoma deixando os trechos
utilizados no treinamento intactos. Em seguida, considerando o genoma
modificado, as predi¢cdes foram entao realizadas e avaliadas. Em outros
resultados, os autores tomam como dados de treinamento ncRNAs
conhecidos em E. coli e aplicam em outros sete organismos. De acordo
com os resultados o método proposto foi capaz de identificar ao menos
69% dos ncRNAs conhecidos em Sa/monella enterica (dominio Bacteria) e
90% em Cyanophora paradoxa cyanelle (dominio Eukaryota).

Bao et al, 2012 pesquisara sobre o aprimoramento da abordagem
anterior (smyRNA) por incluir informacdes sobre estrutura secundaria e
algumas consideracbes sobre o conteldo GC da sequencia além dos
motivos (motifs) presentes na sequencia primdria. Na comparacao
realizada com smyRNA, o método proposto, denominado ncRNAscout,
identificou cerca de 88% dos ncRNAs conhecidos contra 73%. Ambos os



métodos foram aplicados a 4 diferentes genomas. Uma vez que
ncRNAscout utiliza basicamente o mesmo conceito de smyRNA, os
parametros adicionais sobre estrutura secundaria e contetddo GC tornam a
primeira mais acurada.

Num trabalho recente baseado em Aprendizado de Maquina (AM),
Lertampaiporn et al., 2014 usam como representacao dos exemplos de
treinamento features baseadas em estrutura, propriedades da sequéncia,
trincas particionadas de estruturas secundarias, informacdes sobre a
robustez estrutural e pareamento de nucleotideos, totalizando 369
atributos. Os autores aplicam diversos classificadores e a técnica baseada
em combinacdo de 4&rvores de decisdao (Ramdom Forest) alcancou
melhores resultados na relacao entre a taxa de falsos positivos e
sensitividade. Apds a realizacdo de um procedimento de selecdo de
atributos, 20 features resultantes foram destacadas como mais
informativas para os modelos de AM. Quase todas as categorias de
atributos, ou seja, atributos sobre estrutura secundaria, propriedades das
sequéncias, motivos (motifs) e robustez estrutural estiveram presentes
nesse sub-grupo. Ao que parece, informacodes sobre as trincas geradas a
partir de trechos da representacao sobre estrutura secundaria nao se
mostram informativas para o problema. Os autores também definem um
novo tipo de atributo gerado a partir de uma regressao logistica. O modelo
logistico foi baseado em 5 atributos, considerados significantes, os quais
envolvem similaridade de sequencia e robustez estrutural.

Diversas avaliacoes foram feitas como forma de evidenciar a
capacidade de predicao do método proposto. Inicialmente os autores
aplicaram a abordagem em dados de E. coli e obtiveram resultados de
sensitividade e especificidade melhores que outro método baseado em
Redes Neurais. Os autores também compararam o método proposto com
as abordagens smyRNA e ncRNAscout e obtiveram uma percentagem
maior de elementos identificados corretamente nos quatro casos testados.
A metodologia foi utilizada em outra avaliacao que consistiu em analisar a
performance das predicdes perante todo o genoma através de janelas
gendmicas. Dessa forma, a partir de varios trechos de tamanho fixo, e



com sobreposicdes de nucleotideos, todo o genoma ¢é percorrido e
aplicado ao modelo. De acordo com os resultados apresentados ao menos
78% dos ncRNAs conhecidos puderam ser identificados.

Outro trabalho recente (Panwar et al, 2014) propbés explorar
variacdes na composicao de di, tri, tetra e penta-nucleotideos como
conjunto de atributos para técnicas de AM para a identificacdo de ncRNAs.
Em uma etapa posterior, aplicam uma metodologia que representa a
estrutura secundaria predita em grafos e extracao de propriedades para a
classificacao dos ncRNAs identificados. Os resultados apresentados
indicam que apesar de utilizarem uma representacao simples, a
metodologia foi capaz de obter melhores resultados que outra abordagem
gue também é baseada na composicdao de nucleotideos e ainda inclui
outras informacdes sobre estrutura e propriedades da sequéncia.

Ao visar a integracao de diversos tipos de informacodes, Lu et al.,
2011 aplicam abordagens baseadas em AM para a identificacao de novas
moléculas de RNAs nao codificadores em C. elegans. Com resultados que
indicam alta acuracia do modelo ao integrar diversas caracteristicas de
dados, os autores conseguem identificar diversos elementos novos e
validam com métodos experimentais alguns desses elementos. A
abordagem foi denominada incRNA (/ntegrated ncRNA finder) e de acordo
com o método proposto, para a criacao do modelo de AM inicialmente foi
realizado um alinhamento com o genoma de Caenorhabditis briggsae,
organismo evolutivamente préximo, como forma de obter regides com
informacdes ja conhecidas. Essas regides definem as classes (rétulos de
cada exemplo) que foram consideradas no modelo, sendo estas: regides
codificadoras (Coding DNA Sequences - CDS), regides nao traduzidas
(Untranslated Regions - UTR), ncRNAs conhecidos e regides intergénicas.
Dessa forma, ao considerar as regides conservadas oriundas do
alinhamento genoma a genoma, trechos com informacdes conhecidas em
C. briggsae foram transferidos para C. elegans. Essas regides foram entao
usadas como dados de treinamento na criacao do modelo de AM. Para a
predicao da estrutura secundaria dessas regides, cada trecho foi
subdividido em tamanho de no maximo 150 bases.



Cada trecho do genoma anotado foi entao representado por um
conjunto de nove atributos, que incluem: dados de expressao génica,
propriedades da sequéncia primaria e informacdes sobre estrutura predita.
Para os dados de expressao génica foram consideradas bibliotecas de
pequenos RNAs (small RNA-seq), poli A+ RNA-seq, microarranjos de RNA
total e microarranjos poli A+. Como propriedades da sequéncia foram
consideradas: conteldo GC da regiao, conservacao do DNA e proteina. Por
fim, como informacdes da estrutura sao consideradas a estabilidade e
conservacao da estrutura predita. De acordo com os resultados, o
classificador Random Forest obteve a melhor acuracia na validagao
cruzada em comparacao a outros classificadores disponiveis na
ferramenta WEKA (Hall et a/., 2009). Também foi considerado um conjunto
de teste independente para a escolha do modelo. Apesar do
desbalanceamento das classes em relacao ao numero de exemplos em
gue cada uma possui, grande parte de seus respectivos exemplos foram
classificados corretamente e dessa forma, elementos da classe ncRNA
foram bem separados das demais classes. Dados de regides sem
informacdes foram entao aplicados sobre o modelo e 7237 elementos
foram preditos como candidatos a ncRNAs. Para validacao das predicoes,
diversas estratégias foram adotadas como: abordagens experimentais,
medidas de conservacao, predicao de sitios de ligacdao de polimerase e
fatores de transcricao, além do uso de dados independentes.

A partir dos trabalhos da literatura podemos conhecer algumas das
informacodes utilizadas na construcdao de métodos computacionais para o
problema de identificacdo de ncRNAs. Ao que parece, as abordagens tém
sido desenvolvidas e aplicadas em diferentes tipos de organismos,
presentes nos trés dominios da vida, nao se restringindo portanto a
informacdes mais especificas no que refere a propriedades particulares de
um ou outro organismo. Mesmo seguindo caracteristicas, a principio,
gerais, os resultados alcancados indicam que o comportamento dos
algoritmos sao robustos para a aplicacao em diversos organismos. Apesar
da diversidade de ncRNAs presentes na célula, muitas caracteristicas
apresentam-se comuns aos diferentes tipos de ncRNAs. Dessa forma,



informacdes condizentes a estrutura da molécula, por exemplo, tem se
apresentado relevante e permeia as consideracdes de diversas
abordagens.

Constatamos entdao que métodos baseados em AM tém sido
utilizados como metodologias para a identificacdo de moléculas de
NCRNAs e apresenta resultados promissores. Dessa forma, buscamos
explorar tal perspectiva para a adequacao e aplicacao de estratégias
existentes para a identificacao de trechos candidatos a pertencerem a
classe ncRNA no genoma de H. salinarum NRC-1.

15 Abordagens computacionais para predicao de interacdes
RNA-Proteina

Com o surgimento de experimentos em larga escala para analises
de proteinas ligantes a RNAs, houve também um aprimoramento no
conhecimento sobre as informacdes relativas aos padrdes de interacdes
entre moléculas. Dados experimentais puderam ser utilizados na
construcao de modelos computacionais visando a tentativa de contornar o
alto custo e tempo gasto em tais experimentos laboratoriais. No entanto,
existem ainda poucos trabalhos na literatura que propdem abordagens
computacionais para a identificacao de interacdes RNA-Proteina, uma vez
gue pouco se sabe sobre os mecanismos de interacao e por ser um tema
recente de pesquisa (Muppirala et al., 2013).

Dentre as abordagens computacionais para a identificacao dos
parceiros de interacao RNA-proteina, observamos em alguns trabalhos
propostos o uso de metodologias baseadas em Aprendizado de Mdaquina
(AM). Pancaldi & Bahler, 2011 aplicam os classificadores Random Forest e
SVM para a predicao dos possiveis parceiros de interacao. Os exemplos
considerados no processo de treinamento sao oriundo de dados
experimentais de imunoprecipitacao realizado especificamente para a
identificacdao de interacbes entre mRNAs e proteinas presentes em
levedura (Saccharomyces cerevisiae). Os autores relnem mais de 100
caracteristicas para uso como atributos de AM, que buscam descrever



diversas propriedades relativas aos exemplos de treinamento. De acordo
com os resultados apresentados o classificador Random Forest obteve
resultados ligeiramente melhores que o classificador SVM, com uma
acuracia de 70% comparado a 69%. A principal limitacao da abordagem
proposta estd na obtencdo de todas as informacdes consideradas como
atributo de AM, onde nem todas podem estar disponiveis para aplicacao
em outros organismos.

Muppirala et al., 2011 sugerem que somente informacdes relativas a
sequéncia primaria sao suficientes para atingir resultados préximos ao da
abordagem de Pancaldi e Bahler, 2011. Os autores consideram como
atributos de AM apenas informacdes sobre a composicao de aminoacidos
e ribonucleotideos e ao aplicarem sobre o mesmo conjunto de dados,
utilizados em Pancaldi e Bahler, obtiveram resultados de acuracia muito
préximos. Buscamos explorar as consideracdes dessa abordagem em
estudo, denominada RPISeq, reproduzindo a metodologia e analisando
algumas variacdes. Dessa forma, mais detalhes da abordagem serao
apresentados em outra secao.

Bellucci et al, 2011 utilizaram informacdes fisico-quimicas como:
informacdes sobre pontes de hidrogénio, interacdes van der Waals e
estrutura secundaria para o calculo do perfil de interacao entre os pares
RNA-Proteina. Os autores apresentam um modelo fisico constituido de
uma medida denominada discriminative power (DP) para determinar a
propensdao de interacdo. Dados de complexos RNA-proteina foram
extraidos do Banco de Dados de Proteinas (Protein Data Bank - PDB)
(Berman et al., 2000) que inclui diversos tipos de proteinas (ribossémicos,
proteinas de transporte, RNA polimerase, sintetases, ligases, entre outras)
assim como diversas classes de RNA (rRNAs, snoRNAs, tRNAs) utilizados
como exemplos de treinamento. O PDB é um repositério de informacdes
sobre estruturas tridimensionais de moléculas bioldgicas. Diversos tipos
de informacoes podem ser obtidos através do website
(http://www.rcsb.org) onde até a presente data estao disponiveis 113130
estruturas. A abordagem denominada catRAPID obteve uma acuracia de
89% nos resultados da predicao de um conjunto de dados independente.



Em um trabalho recente, Cheng et a/., 2015 discutem um problema
comum apresentado em outros trabalhos desenvolvidos para a predicao
de interacdes RNA-Proteina. Tém-se assumido que exemplos negativos de
pares RNA-Proteina sao aqueles cujos pares positivos originais foram
trocados de forma aleatéria por outro elemento, ou seja, a partir de um
embaralharamento dos exemplos positivos. Os autores mostram o uso de
um classificador SVM que considera apenas dados positivos e exemplos
nao rotulados (exemplos sem a definicao de positivo ou negativo). Como
parte dos dados de treinamento os autores utilizam exemplos do PDB
(Berman et al., 2000) e da base NPInter (Wu et al., 2006), que consiste de
exemplos de pares de interacao obtidos experimentalmente em diversos
organismos. De acordo com os resultados, a abordagem proposta foi
capaz de identificar a maioria dos exemplos, com uma acurdacia média de
91% e para exemplos nao rotulados verificou-se que alguns exemplos
validados experimentalmente, e disponiveis na base de dados NPInter,
foram preditos corretamente.

Outro trabalho recente descreve a abordagem denominada RPI-Pred
(Suresh et al., 2015) para a predicao de pares de interacao RNA-Proteina.
Os autores apresentam um método de AM baseado em SVM. O
classificador é construido a partir de exemplos de treinamento extraidos
das bases de dados Nucleic Acid Database - NDB (Berman et al., 1992) e
Protein-RNA Interface Database - PRIDB (Lewis et a/., 2011). O PRIDB é um
base de dados que oferece um acesso simples as estruturas do PDB
referentes a complexos RNA-Proteina, permitindo a obtencao de diversos
conjuntos de exemplos. Além de informacdes sobre a sequencia primaria,
sao considerados como atributos de AM a representacao de estruturas 3D
de proteinas e informacdes de estrutura secundaria de RNA como: Stem,
Hairpin, Loop, Bulges e Internal loop. No total, 132 features com
frequéncia dos aminodacidos, ribonucleotideos e informacdes sobre
estrutura sao utilizados na representacao dos exemplos. Para proteinas ou
RNAs sem estruturas definidas foram realizadas predicdes. Os resultados
alcancados indicam uma melhor acuracia quando comparado aos

resultados de Muppirala et al, 2011 para os exemplos positivos



disponiveis na base de dados NPInter (Wu et al, 2006). Dentre outras
consideracdes é observado que a abordagem é amplamente influenciada
pelas informacdes sobre estrutura das moléculas e predicdes ruins podem
prejudicar os resultados da predicao.

Como observado em alguns trabalhos da literatura, desenvolvidos
para a predicao de interacdbes RNA-Proteina, poucas informacdes sobre os
mecanismos de interacao tém sido utilizadas. Usualmente, cada par RNA-
proteina é representado em atributos de AM com informacdes relativas as
propriedades individuais e gerais das moléculas. Dentre essas informacodes,
propriedades fisico-quimicas, estruturais ou da sequéncia primaria tém
sido utilizadas. Mesmo abordagens com informacdes baseadas apenas na
sequéncia primaria tém mostrado bons resultados na predicao dos pares
de interacao.



2 Objetivos

Algumas regides ao longo do genoma de H. salinarum NRC-1 foram
sugeridas e identificadas como trechos pertencentes a classe de
moléculas de ncRNAs (Koide et al, 2009b) (Zaramela et al., 2014)
(Gomes-Filho et al., 2015) porém, acreditamos na existéncia de muitas
outras moléculas, uma vez que ao observarmos dados de expressao dos
transcritos constatamos que diversas regides expressas permanecem sem
anotacOes disponiveis. Esta é a hipdtese cientifica original testada na
presente Tese. O objetivo principal da Tese é o de adaptar e aplicar
diferentes metodologias para a predicao de novas moléculas de RNAs
nao-codificadores possivelmente presentes no organismo modelo
Halobacterium salinarum NRC-1 através de uma analise /in silico. Além de
contribuir na identificacao, é objetivo secundario da Tese a caracterizacao
basica dessa importante classe de elementos reguladores, por meio de
predicdao e organizacao de informacdes sobre interacdo com a proteina
chaperona LSm.



3 Materiais e métodos

3.1 Aprendizado de Maquina

O conceito Aprendizado de Mdaquina (AM) possui varias definicdes.
Uma dessas definicdes é apresentada em Michell, 1997 como sendo: “A
capacidade de melhorar o desempenho na realizacao de alguma tarefa
por meio da experiéncia” (Faceli et al, 2011). O principio geral seguido
por algoritmos que utilizam o conceito de AM é ilustrado na Figura 2.

[ Training Set ]

[ Learning Algorithm ]

_ _ Predicted or
New instanc€ ———| hypothesis | astimated

value

Figura 2 - Cenario tipico de algoritmos baseados em AM (Modificado de
Mitchell, 1997).

Com base em um conjunto de dados de treinamento (7raning Set),
também chamado de conjunto de exemplos, um algoritmo de aprendizado
de maquina (Learnig Algorithm) é aplicado e interpretando o conjunto de
atributos (também chamado de caracteristicas ou features) que
descrevem os dados de treinamento, uma hipétese (Hypothesis) sobre os
mesmos €é determinada. Isso significa que o padrao encontrado no
conjunto de exemplos fornecido ao algoritmo é representado por um
modelo matematico e por meio deste, é possivel realizar uma inferéncia
com um novo dado (New instance) tendo como resultado um valor predito
ou estimado (Predicted or estimated value) como saida do algoritmo.



Em um aprendizado supervisionado (Supervised Learning) os
mesmos principios descritos anteriormente sao validos e para cada
exemplo do conjunto de treinamento um rétulo é associado. Esse rotulo
determina a classe ao qual cada exemplo pertence, por exemplo, um dos
atributos especifica que determinado exemplo é da classe “codificador” ou
da classe “nao-codificador”. Formalmente, a tarefa de um aprendizado

supervisionado é:

Dado um conjunto de treinamento com N exemplos de com suas
respectivas classes:

(X1, Y1), (X2, ¥2), v (XN, YN),

onde cada y;foi gerado por uma funcao conhecida y = f(x),
Descubra uma funcao A que se aproxime da verdadeira funcao f.

A funcao h é uma hipétese, o aprendizado se refere a uma busca
dentro do espaco de possiveis hipéteses por aquela que melhor
represente os dados de treinamento e generalize bem o conhecimento
para a predicao de novos elementos (Russel e Norvig, 2010).

Por outro lado, em um aprendizado nao supervisionado
(Unsupervised Learning) os exemplos ndao possuem um rotulo explicito e
sao comumente tratados como dados para técnicas de agrupamento
(clustering). O objetivo dessas técnicas € encontrar uma estrutura de
grupos que compartilham alguma caracteristica ou propriedade relevante
para o dominio do problema em estudo (Faceli et a/., 2011). Por exemplo,
pode ser desenvolvido o conceito de “dias com bom trafego” e “dias com
mau trafego” por meio desse aprendizado mesmo sem ser especificado
exemplos para cada um desses dias (Russel e Norvig, 2010).

Outra consideracao é quanto a saida apresentada pelas técnicas de
aprendizado, quando o resultado da predicdo é uma determinada classe,
por exemplo, “codificador” ou “nao codificador” o problema é
caracteristico de classificagao. Por outro lado, quando a saida da predicao
€ um valor numérico o problema é caracteristico de regressao.

Na aprendizagem indutiva, toda técnica de AM procura por uma



hipétese, no espaco de hipdteses possiveis, que melhor se ajuste aos
dados de treinamento e que seja capaz de descrever em uma forma
generalizada as relacbes entre os exemplos. Para isso, cada algoritmo
utiliza uma preferéncia ou viés (bias) para forma de representacdao e uma
preferéncia para a forma de busca. O viés de representacao descreve a
hipétese induzida e pode restringir o conjunto de hipdéteses. Como
exemplo de um viés de representacao, arvores de decisao utilizam uma
estrutura em arvore em que cada né interno é representado por uma
pergunta referente ao valor do atributo e cada n6 externo estd associado
a uma classe. O viés de busca indica a forma como o algoritmo busca a
hip6tese. Por exemplo, também considerando indugao em arvores de
decisao, o algoritmo ID3, tem preferéncia de busca por &rvores com
poucos nés (Faceli et a/., 2011).

Nas préximas secdes, apresentaremos brevemente uma introducao
a alguns dos classificadores utilizados durante as atividades desenvolvidas,
baseados principalmente em (Faceli et a/.,, 2011), (Russel e Norvig, 2010),
(Hastie et al., 2009) e (Bishop, 2006) (Mitchell, 1997).

3.1.1 Arvores de decisao

Arvores de decisdo é um método simples e muito utilizado em
aprendizado de maquina. Formalmente, uma 4&rvore de decisao é
representada por um grafo aciclico direcionado em que cada né pode ser
um né raiz, que indica o inicio da arvore, nés de divisao, com dois ou mais
sucessores, ou um né folha, que indica o rétulo de saida (Figura 3).
Condicbdes sao formadas, considerando os nds de divisao, envolvendo os
valores do dominio de um atributo em particular e operadores
condicionais (por exemplo, =, >, etc.). Um né folha possui um valor
presente no dominio das classes. No Exemplo da Figura 3, o atributo
“outlook” possui trés sucessores, na condicao em que o valor de “outlook”
é igual a “Sunny” outro ndé é entao avaliado com valores do atributo
“humidity”. Os dominios de rétulos que a saida da arvore assume nesse
exemplo correspondem a “Yes” ou “No”, indicando a decisao de jogar ou



nao uma partida de ténis (Faceli et a/., 2011), (Russel e Norvig, 2010).

Outlook
Sunmny Rain

Crvercast

Humidity l Wind
Yes
P 2%
High Mormal Strong Weak
4 N 4 N\
No Yes No Yes

Figura 3 - Exemplo de arvore de decisao para decidir se deve ou nao

jogar uma partida de ténis (Extraido de Russel e Norvig, 2010).
O processo de inducao em uma arvore de decisao consiste em
construir, a partir de um conjunto de dados de treinamento, a estrutura da
arvore de forma que esta seja consistente com o padrao dos dados e que
seja menor possivel. Para isso, é considerado um grau de importancia para
cada um dos atributos (no exemplo, outlook, humidity, wind) e varias
medidas podem ser utilizadas como: escolha aleatéria, atributos com mais
ou menos valores ou ainda baseadas no grau de impureza como Entropia
(Equacao 1), Gini e Erro de Classificacao (Faceli et a/, 2011), (Russel e
Norvig, 2010). Em Teoria da Informacao, a medida de entropia, mais

especificamente Entropia de Shannon, pode ser definida como:

k
Entropy(S)=—3. p(C,,5)xlog,(p(C,,5))
=

onde: p(C, S)é a frequéncia relativa da classe jno conjunto S.

k é nUmero total de classes.

Dessa forma, ao considerar o grau de impureza obtido com o
particionamento gerado a partir dos valores presentes cada atributo o
ganho de informacao no conjunto S refere-se a reducao esperada na
entropia quando se sabe o valor do atributo A (Equacao 2).



S
Gain(S,A)=Entropy(S)— 2, ‘V‘Entmpy(sv) (2)

vE Values| A) | [

onde: Values(A) refere-se ao conjunto de todos os valores possiveis
do atributo A.
Sv é um subconjunto de S, no qual o atributo A possui valor v.

Apds a escolha dos atributos e construcao da estrutura, um processo
de poda pode ser aplicado com o objetivo de reduzir a influéncia de ruidos
presentes nos dados e aumentar o poder de generalizacao do algoritmo.
Esse procedimento pode ser realizado durante o processo de inducao ou
ainda ao final sobre a arvore final gerada, ao considerar o desempenho da
arvore para a classificacdo dos exemplos. Dentre as vantagens dessa
técnica, é possivel interpretar a hipétese gerada a partir das regras de
decisao obtidas. O processo de inducao possui um baixo custo
computacional e ainda é possivel averiguar quais atributos sao
importantes no problema. No que se refere as desvantagens, sabe-se que
pequenas variacdes nos dados de testes podem produzir arvores com
diferentes desempenhos, o que torna a técnica instavel. Para atributos
com valores desconhecidos, é necessdrio um tratamento especial do
algoritmo, uma vez que é necessario a definicao dos valores para definir

por qual ramo seguir (Faceli et a/.,, 2011), (Russel e Norvig, 2010).

3.1.2 Random forest

Random forest utiliza um conceito interessante presente na técnica
denominada bagging ou bootstrap aggregation, que consiste em reduzir a
o viés de variancia da hipétese gerada. Para isso, os dados de
treinamentos sao selecionados por amostragem com reposicao e varios
classificadores sao gerados. Espera-se que a variabilidade aleatéria dos
classificadores seja reduzida com esse procedimento e uma superfcie de
decisao mais complexa pode ser gerada (Faceli et al., 2011) (Hastie et al.,
2009).



A técnica Random forest consiste em produzir uma colecao de
arvores de decisao correlatas e entdao ponderar as saidas por um sistema
de voto. No algoritmo da Figura 4 sao apresentados o0s principais
procedimentos para a construcao de modelo baseado na técnica Random
forest. No algoritmo, B drvores de decisao sao criadas a partir os dados de
bootstrap gerado. Um subconjunto de m variaveis é escolhido de forma
aleatéria e ao final, a combinacao é realizada com um sistema simples de
votos, em que a classe predita pela maioria dos B classificadores é entao
escolhida como o resultado da classificacao.

Algoritmo: Random forest para classificacao

l.Parab=1 to B:

(a) crie um bootstrap Z* de tamanho N a partir dos dados de treinamento

(b) construa uma arvore T, para os dados de bootstrap; por recusividade, repita
as seguintes etapas para cada no folha da arvore, até que o né de tamanho
minimo n,,;,seja alcancado.
(i) selecione m variaveis, de forma aleatdria, das p variaveis.
(ii) obtenha a melhor variavel entre as m
(iii) divida o né em dois nos filhos.

2. Retorne a combinacado de arvores {T,}8

Como resultado da classificacéo, a classe predita pelo b-ésimo classificador C,(x).
Entao, C.{x) = maior voto {Cy(x)}?

Figura 4 - Algoritmo Random forest (Adaptado de Hastie et a/., 2009).

3.1.3 Naive Bayes

A abordagem Naive Bayes utiliza o principio de que, a partir de uma
probabilidade a priori e a verossimilhanca de um novo dado é possivel
calcular a probabilidade a posteriori de um determinado evento (teorema
de Bayes). Nessa técnica é assumido que os valores dos atributos de um
exemplo sao independentes entre si, dado o valor da saida. A simples
Equacao 3, denominada teorema de Bayes, constitui modernas técnicas
de Inteligéncia Artificial para uma inferéncia probabilistica (Russel &



Norvig, 2010).

p(X|Ck)P(Ck) (3)
P(X)

P(Ck|X):

Em termos de modelo probabilistico Bayesiano, a Expressao 3 pode
ser desenvolvida para assumir independéncia condicional entre cada uma
das varidveis consideradas e ser obtido um modelo probabilistico com a
Expressao 4.

p(Ck|x1,._., Xn)OCp(Ck,Xl,._,,xn)
<p(C,)p(x,|C,)p(x,|C,)p(x,]C,)--

n (4)
OCP(Ck)H P(Xf|Ck)
i=1

Por fim, é possivel construir um classificador Naive Bayes que utiliza
o modelo probabilistico da Equacao 4 em conjunto com a regra de decisao
da Equacao 5.

y=argmaxp(C,) ][] p(x/C,) (5)
=1

kell,...,K|

A expressao acima indica a classe Ck com maior probabilidade de
estar associada ao conjunto de atributos xp.

3.1.4 Redes Bayesianas

A técnica de Redes Bayesianas também utiliza o teorema de Bayes
apresentado anteriormente porém, assumem o conceito de independéncia
condicional entre as variaveis. De maneira geral, esse conceito contribui

para 0s casos em gue existe uma relacao estatistica entre duas variaveis



guando uma terceira variavel é conhecida (Faceli et a/., 2011).

Redes Bayesianas sdo representadas como um grafo aciclico
direcionado cujas arestas indicam a dependéncia entre as variaveis e cada
né representa os atributos considerados. Para cada né sao associados
alguns parametros numéricos que se refere as probabilidades condicionais
entre as variaveis. No exemplo da Figura 5 o atributo “Alarm” tem
probabilidade condiciona aos atributos “Burglary” e “Earthquake”.
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Figura 5 - Um exemplo tipico de Redes Bayesianas para designar a
probabilidade de um roubo em uma casa com alarme. Na
estrutura é ainda considerado o disparo do alarme por terremoto
e dois vizinhos, John e Mary, que prometeram ligar quando
ouvissem o disparo do alarme (extraido de Russell & Norvig 2009).

O método para a construcao da rede consiste em satisfazer, de
forma iterativa, a propriedade local Markov Blanket que, de forma geral,
verifica se uma varidvel alvo é condicionalmente independente de seus
nés nao descendentes dado seus atributos pais. Dessa forma, os nés
avaliados referem-se aos nés pais do atributo alvo, seus nés filhos e todos
0s outros possiveis pais de cada um dos nds filhos (Faceli et a/., 2011).



3.1.5 Maquinas de vetores de suporte

Maquinas de vetores de suporte (Suport Vector Machines - SVMs)
possui algumas propriedades que a tornam uma técnica interessante de
se aplicar em diferentes problemas. Dentre essas, SVMs constroem
fronteiras de decisao de maneira a definir um modelo bem generalizado.
Utilizam a estratégia de mapear os dados de treinamento de seu espaco
original para um novo espaco de maior dimensao como forma de separar
os dados com froteiras de decisao mais simples nesse outro espaco de
maior dimensao. Possui a perspicacia de utilizar os exemplos mais
importantes para a construcao das fronteiras de decisao e sao resistentes
a um super ajuste (overfitting) sobre dados de treinamento (Russel &
Norvig, 2010).

Para ilustrar o principio empregado por SVMs na separacdao dos
dados, considere a Figura 6 a seguir. Ao observar os elementos do espaco
bidimensional apresentado, podemos constatar que é possivel sugerir
diversas outras margens de separacao para os dados porém, SVMs
buscam otimizar a margem de separacdao destes maximizando a distancia
entre alguns exemplos, como é indicado na Figura pela linha em negrito

entre as linhas pontilhadas.

[X]
T

Figura 6 - Exemplo de definicao da fronteira de decisao (extraido de
Hastie et a/., 2009).



Para fronteiras de decisao mais complexas, SVMs possuem a
habilidade de aumentar a dimensao do espaco de entradas, usando uma
funcao kernel (@), no intuito de que nesse novo espaco de dimensdes a
fronteira que separa os exemplos torne-se mais simples. Esse principio é
ilustrado na Figura 7. De maneira geral, a funcao recebe dois pontos do
espaco de entradas original e calcula o produto escalar desses objetos no
espaco de dimensdes aumentado (Faceli et a/., 2011) (Bishop, 2006).

- e ':-’4\{./- ° ;.
R T e

Figura 7 - Exemplo do mapeamento do exemplos em um espaco
bidimensional para o espaco tridimensional, realizado por uma
funcao kernel.

Diferentes funcdes kernel podem ser utilizadas para realizar o
mapeamento dos atributos em diferentes planos dimensionais. Dentre as
utilizadas neste trabalho, incluem Funcao Linear, (Gaussian) Radial Basis
Function (RBF) e Polinomial. Cada uma difere na operacao realizada sobre
os exemplos do espaco de caracteristica e sao apresentadas a sequir:

e Kernel Linear: uma funcao kernel simples que possui uma constante
opcional c.

K(x,y)=x"y+c

e Kernel (Gaussian) Radial Basis Function (RBF): sigma é um parametro

ajustavel.
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e Kernel Polinomial: possui trés parametros ajustaveis, alfa, a constante
c e o grau do polinbmio d.

K(x,y)=(ax"+c)°

3.2 Maedidas de avaliacao

Nesta secao, apresentaremos as principais medidas utilizadas para a
avaliacao dos modelos gerados durante o desenvolvimento do trabalho.
Sao critérios amplamente empregados na literatura e fornecem subsidios
para a avaliacdao do desempenho de cada modelo em relacao as predicdes
realizadas. Contudo, uma vez que é necessario um desdobramento sobre
o significado bioldgico dos resultados alcancados, procuramos considerar
também essa perspectiva como forma de direcionar as atividades
desenvolvidas.

Dentre as estimativas baseadas em erro de predicao o método de
validacao cruzada com k particdes tem se destacado e amplamente aceito
na comunidade de mineracao de dados (Refaeilzadeh et al/., 2009). Dentre
as vantagens do método, ele é capaz de avaliar o grau de generalizacao
dos modelos com uma estimativa acurada.

No método de validacao cruzada com k particbes (k-fold cross-
validation), os dados de treinamento sao divido em k subconjuntos de
tamanho aproximadamente igual. Entao, k& - I subconjuntos sao utilizados
no treinamento de um classificador e o subconjunto restante é tomado
como dados de teste. Esse processo é repetido k vezes e em cada ciclo
um subconjunto de teste diferente é utilizado. O desempenho final do
classificador é dado pela média dos desempenhos que foram observados



ao aplicar cada subconjunto de teste. Na Figura 8 ¢é ilustrado esse

processo de particionamento, treinamento e teste (Hastie et a/, 2009)
(Faceli et al., 2011).

-

k folds (all instances)

- fold

[ ]

k

Ve testing fold

Figura 8 - Exemplo de particionamento em validacao cruzada com k-fold

adaptado de (adaptado de Borovicka, 2012).

Em um problema de duas classes, uma classe é denotada como

positiva (+) e a outra negativa (-) e pode-se obter uma matriz de confusao

como ilustrada na Tabela 1, onde:

TN corresponde ao nUmero de verdadeiros negativos (7rue Negative).

Exemplos negativos que foram preditos corretamente como negativos.

FP corresponde ao numero de falsos positivos

(False Positive).

Exemplos que foram preditos como positivos mas pertencem a classe

negativa.

FN corresponde ao nUmero de falsos negativos (False Negative).

Exemplos preditos como negativos mas pertencem a classe positiva.

TP corresponde ao numero de verdadeiros positivos (7rue Positive).

Exemplos positivos que foram preditos corretamente como positivos.



Tabela 1 - Matriz de confusao para uma classificacao binaria.

Classe predita

+ -
+ TP FN

Classe verdadeira
- FP TN

E importante destacar que o0s mesmos principios podem ser
aplicados para problemas que envolvem mais de duas classes. Portanto, a
contagem dos erros e acertos é realizada da mesma forma para cada
classe ao longo das demais, sempre considerando os exemplos da classe
rotulada conhecida em relacao a saida predita. Considerando ainda a
matriz de confusao descrita anteriormente, é possivel obter varios valores
estatisticos como:

e Precisao (precision): proporcao de exemplos positivos classificados
corretamente entre todos os preditos como positivos.

precisio;r::L
TP+FP
e Sensibilidade (recall):
taxa de acerto na classe positiva.
recall _ 1B
TP+FN

e Medida-F (F-Measure): Combina precisdao e recall em uma Uunica
medida de forma a determinar a exatidao e completude do modelo.

precision xrecall
precision+recall

F—measure=2x

e Acuracia: mede a proporcao de predicdes verdadeiras dentre todas as
predicdes.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

accuracy =



Essas medidas permitem avaliar o grau de generalizacao e
comportamento do modelo de acordo com os resultados das predicées. O
método estatistico de validacao cruzada é um procedimento para estimar
o grau de generalizacao do modelo buscando evitar efeito de viés dos
dados (Refaeilzadeh et a/., 2009). Isto é, que os resultados sofram algum
tipo de tendéncia que nao corresponda as informacdes presente nos
dados.

3.3 Gaggle Genome Browser

A ferramenta Gaggle Genome Browser (Bare et al. 2010) possibilita
a visualizacao de dados gendmicos de uma forma bem simples e oferece
varios recursos para manipulacdo e representacdao de dados produzidos
em larga escala. Informacdes sobre dados de expressao, anotacdes
existentes para um determinado organismo, dados de protedmica ou
conservacao (entre outros), podem ser adicionados facilmente e assim
oferecer uma andlise integrada com diversos niveis de informacdes.

A representacao dos dados pode ser realizada seguindo os recursos
disponiveis na ferramenta, com diferentes categorias e formatos, como
por exemplo, dados baseados em segmentos, dados posicionais ou
informacdes sobre genes. Cada formato pode ser indicado como caixas,
heatmap, marcadores, barras verticais, entre outros. Com isso, é possivel
percorrer o genoma de interesse e navegar por suas regides de forma a
observar o conjunto de informacdes reunidas no navegador (também
chamado de browser). Na Figura 9 é apresentada a janela principal do
programa Gaggle Genome Browser com diversos dados, de forma a
ilustrar alguns dos tipos de faixas gendmicas (track) para representacao
dos mesmos.

O banco de dados incorporado a ferramenta é baseado em Sqlite e
possui algumas caracteristicas como: interface para banco de dados
maiores, habilidade para tratar faixas gen6micas que nao cabem na
membdria, facilita a importacao de bases de dados e faixas gendmicas e

possui menor consumo de mem©ria.
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Figura 9 - Janela principal da ferramenta Gaggle Genome Browser.
Caixas em amarelo indicam genes anotados para a fita foward e
em laranja para a fita reverse. Dados importados no exemplo
ilustram alguns dos tipos de faixa gendmica (track) como recurso
de representacao fornecido pela ferramenta. Uma faixa gen6mica
do tipo heatmap (cores tendo do verde para o vermelho em
ambas as fitas), faixas gendmicas posicionais (em lilas e verde
em ambas as fitas) e faixa gendmica do tipo segmentos (em azul

claro para ambas as fitas).

34 Weka

A ferramenta WEKA (Hall et a/., 2009) é um arcabouco de algoritmos
de aprendizado de maquina que inclui diversos recursos para pré-
processamento de dados, classificacao, regressao, agrupamento, regras
de associacao e visualizacdo. Além de uma interface gréfica é possivel
fazer o uso de uma API (Application Programming Interface) que torna facil
a utilizacdo de todo coédigo fonte da ferramenta em projetos mais
especificos. O uso da APl WEKA envolve a implementacao de algoritmos
em linguagem JAVA que utilizando os métodos ja desenvolvidos na



ferramenta podem-se construir modelos e aplicar avaliacdes sobre os
mesmos.

Para o uso da ferramenta, tanto por meio da interface grafica como
pela API, é necessaria a construcao de um arquivo baseado em formato de
atributo-relacao (Atribute-Relation file format - ARFF). Nele sao
especificados o conjunto de atributos para a representacao dos dados e
seus respectivos valores.

3.5 Ambiente de pré-processamento

Para a manipulacao dos dados na fase de pré-processamento foram
desenvolvidos algoritmos na linguagem de programacao R (R
Development Core Team). Para o uso da APl WEKA e implementacao dos
procedimentos para o acesso aos classificadores foi utilizada a linguagem
de programacao JAVA. Importamos as bibliotecas disponiveis na
ferramenta WEKA através da IDE Net Beans. Todas atividades foram

desenvolvidas em ambiente Linux.

3.6 Tecnologias de sequenciamento

O transcritoma é o conjunto completo de todas as moléculas de
RNAs, incluindo mRNAs, tRNAs, rRNAs e outros RNAs nao-codificadores,
presentes na célula em um determinado momento ou condicao (Wang et
al.,, 2009). O estudo e compreensao desses elementos reflete parte da
dinamicidade da célula, uma vez que diferentes classes de transcritos
emergem como informacdes expressas ao longo do genoma.

Tecnologias tém sido desenvolvidas para a quantificacao do nivel de
expressao relativo aos elementos presentes no transcritoma e incluem
abordagens baseadas em hibridizacao ou sequenciamento (Wang et al.,
2009) (Metzeker, 2010). A tecnologia de microarranjos (microarrays)
utiliza o conceito de hibridizacao onde colecdes de trechos alvo do
genoma sao utilizados em pequenos spots anexados em um chip, esses
trechos sao entao hibridizados e transformados em moléculas de cDNA ou



cRNA em uma transcricao reversa. Essas moléculas possuem nucleotideos
modificados para carregar moléculas fluorecentes, que por sua vez,
reagem ao serem excitadas por laser. Esse procedimento permite detectar
a quantidade de RNA expresso a partir da intensidade de fluorescéncia
(Hoheisel, 2006). Por fim, imagens sao geradas e processadas, envolvendo
importantes etapas de processamento computacional como tratamento de
ruidos e normalizacao, para a medicao do nivel de expressao associado
aos transcritos.

Diferente de métodos de microarranjos, abordagens baseadas em
sequenciamento determinam de forma direta a sequéncia de cDNA (Wang
et al., 2009). Plataformas de sequenciamento de nova geracao em larga
escala (Next-genereation sequencing - NGS) utilizam diferentes workflows
para preparo e execucao dos experimentos. De forma geral, os
procedimentos envolvem a construcao da biblioteca de moléculas a serem
sequenciadas, aplicacdo da tecnologia de sequenciamento e analise dos
trechos sequenciados. A construcao da biblioteca requer o planejamento
prévio do experimento a ser realizado, onde os RNAs a serem estudados
sao devidamente isolados e purificados, a aplicacao da tecnologia implica
em diferente formas e etapas para os procedimentos de sequenciamento
envolvendo fragmentacao dos transcritos, uso de adaptadores
moleculares e geracao de pequenas sequencias lidas. Por fim, os
pequenos trechos podem ser alinhados ao genoma referéncia como forma
de gerar a expressao dos transcritos (Wang et a/., 2009).

Diversas aplicacdes tém sido empregadas com o uso de NGS, dentre
estas: avaliar o nivel de expressao dos transcritos; detectar novos
transcritos ou isoformas, mapear estruturas do gene com informacodes
precisas de inicio e fim, andlise de splicing alternativo, analise variacdes
da sequéncia (como, por exemplo, identificacao de SNPs) (Wang et al.,
2009) (Metzker, 2010).



4 ldentificacao Jin silico de ncRNAs em
Halobacterium salinarum

Na tentativa de alcancarmos os objetivos propostos nesta Tese,
aplicamos uma metodologia baseada na adaptacao de abordagens
existentes para a identificacao de ncRNAs. Dessa forma, obtivemos como
resultado secunddario “sub-produto” a criacao de um workflow com os
procedimentos desenvolvidos. O workflow foi baseado na abordagem
incRNA (Lu et al., 2011) e serad destacado nas préximas subsecdes com

um nivel maior de detalhamento.

41 Adaptacao da metodologia incRNA

Desde a perspectiva inicial de adaptacao da metodologia proposta em
Lu et al., 2011, que de forma geral consiste em integrar diversas fontes de
dados e regides anotadas para a criacao de um modelo de AM, diversas
modificacdes foram desenvolvidas. Essas modificacdes foram necessarias
uma vez que muitas das etapas propostas pelos autores nao tinham
correspondéncia com o arranjo de informacdes disponiveis para o
organismo em estudo nesta Tese, H. salinarum NRC-1. Por exemplo, os
autores utilizam mais de uma fonte de dados oriundas de experimentos
baseados em tiling array e sRNA-seq, o que nao esta disponivel para H.
salinarum NRC-1.

No entanto, o método sugerido no artigo mostrou-se como uma
perspectiva interessante de ser adaptada uma vez que explora a
diversidade de informacdes que podem contribuir para uma metodologia
mais robusta. Como discutido na secao anterior, diferentes métodos
buscam incluir as caracteristicas pertinentes ao problema tratado, porém
nao de uma forma mais integrada, com diversos niveis de informacao, no
gue se refere as diferentes etapas do processamento da informacao
bioldgica, sendo incluidos. Dessa forma, dirigimos os esforcos para ajustar
0s principios sugeridos na metodologia aos dados que temos disponiveis
para H. salinarum NRC-1. A disponibilidade dos dados de expressao em



larga-escala (tiling array e RNA-seq) também foi uma motivacao extra
para a escolha da adaptacao.

Inicialmente foram reunidas as informacdes de conservacao,
expressao, sequencia primaria e propriedades estruturais de regides ao
longo do genoma de H. salinarum NRC-1. Posteriormente, diversos
algoritmos de AM foram aplicados para a criacao e escolha do modelo
computacional, gerado a partir dos dados de treinamento obtidos. Por fim,
regides sem anotacdes ao longo do genoma foram definidas em uma
etapa posterior visando predizer potenciais candidatos a moléculas de
RNAs nao codificadores no organismo modelo H. salinarurm NRC-1.

De forma geral, a metodologia que adaptamos possui duas etapas
principais, a primeira consiste no pré-processamento dos dados para a
criacao do modelo e a segunda envolve a aplicacao de um procedimento
de janela deslizante ao longo do genoma de forma a possibilitar a
definicdo e identificacdo de regides gen6micas com maior probabilidade
de transcreverem moléculas nao-codificadoras, ou em outras palavras,
utilizando o jargao de AM, de pertencerem a classe ncRNA. Os principais
procedimentos contidos nessas duas etapas sao ilustrados na Figura 9
sendo que, os procedimentos A, B e C pertencem a primeira etapa e os
procedimentos D, E e F pertencem a segunda etapa de processamento e

analise das informacdes.
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10 - Workflow da abordagem desenvolvida com os principais
procedimentos envolvidos na criacao do modelo de AM para a
identificacdo de trechos genbmicos com probabilidade de
transcrever moléculas de ncRNA. Na primeira etapa, sao
consideradas as anotacdes existentes para o genoma de H.
salinarum NRC-1(A) e dados de expressao, estrutura e
propriedades da sequéncia priméria para cada regiao anotada (B).
Essas informacdes sao entao utilizadas na construcao de modelos
de AM (C). Na segunda etapa, é aplicado um procedimento de
janela deslizante em cada modelo de AM gerado (D) com isso,
picos de probabilidades associadas a classe ncRNAs sao gerados
ao longo do genoma (E). Finalmente, esses picos sao combinados
e regides que possuem picos gerados por varios classificadores
em conjunto sao selecionadas como potenciais candidatos a
ncRNAs (F).

Cada procedimento corresponde aos tépicos a seguir e cada um sera

descrito em uma subsecao correspondente:

Procedimento A: Obtencdo das anotacles disponiveis para o

organismo em estudo.



Procedimento B: Obtencdo de dados genOmicos, de expressao e
conservacao disponiveis para o organismo em estudo como forma de
definir os atributos (features) de AM.

Procedimento C: Criacao e avaliacao de modelos de AM.

Procedimento D: Definicdes de regides para aplicacao nos modelos
de AM gerados a partir do particionamento do genoma com sobreposicoes.

Procedimento E: Geracdo da faixa genémica. Dados com valores
posicionais ao longo do genoma que podem ser representados no Genome
Browser. Sao considerados os valores de probabilidade associados a cada
trecho aplicado anteriormente (procedimento D).

Procedimento F: Combinacao dos trechos que possuem picos de
probabilidade e que estao presentes em conjunto nos resultados de varios
classificadores.

Nas proximas secoes, sao apresentados cada um dos procedimentos
de forma mais detalhada.

41.1 Anotacoes disponiveis para H. salinarum

Coletamos regides gendmicas anotadas para Halobacterium
salinarum NRC-1 e utilizamos cada trecho como dados de treinamento
para algoritmos de AM. Dentre as anotacbes disponiveis, 2635 genes
foram obtidos em http://www.microbesonline.org/ (Dehal et a/, 2010).
Koide et al, (2009b) identificaram através de dados de tiling array 61
regides como candidatos putativos a ncRNAs. Adicionalmente, baseado na
integracao de varios tipos de dados os autores também identificaram
1377 regides como 3' e 5' nao traduzidas (Untransl/ated Regions - UTR)
associadas a diversos genes. Obtivemos outras 41 regides pertencentes a
classe ncRNAs que por sua vez foram preditas utilizando a ferramenta
snocan (Lowe & Eddy, 1999), a qual busca motivos (motifs) C/D box
presentes em moléculas da classe de snoRNAs.



41.2 Integracao de dados e definicao de atributos

Dentre as fontes de dados disponiveis para o organismo em estudo,
obtivemos dados experimentais de expressao (Expression data) oriundos
de bibliotecas de pequenas moléculas de RNA (RNA-seq small RNAs) e
dados de 13 pontos ao longo da curva de crescimento obtidos por técnicas
de microarranjos (7iling array growth curve) (Koide et al, 2009b). Na
Tabela 2 sao listadas todos as categorias de atributos que foram utilizados.

Outra informacao importante que nos ajuda a distinguir exemplos
pertencentes a trechos codificadores dos nao-codificadores é o conjunto
de trés nucleotideos que correspondem a um cdédon de finalizacao e
inicializacdao. Consideramos as informacdes da tabela com os cddigos
genéticos do dominio Archaea e calculamos a distancia (numero de
nucleotideos) entre o inicio da regiao de interesse para o codon de inicio
mais préximo, da mesma forma calculamos a distancia entre o valor final
da regidao de interesse para o cdédon de finalizacdo mais préximo. Esse
atributo foi denominado como ORF distance.

Tabela 2 - Resumo das categorias de atributos utilizados na representacao
dos dados de
treinamento.

Feature group Name No. of features Feature name
small_ExpMean, small_ExpMedian, small_Explnterval, small_ExpSD,
Expression data RNA-seq small RNAs 7 small_ExpOblig, small_ExpKurt, small_ExpPercentage
tiling_01, tiling_02, tiling_03, tiling_04, tiling_05, tiling_06, tiling_07, tiling_08,
Tilling array (growth curve 13 tiling_08, tiling_10, tiling_11, tiling_12, tiling_13

cons_ExpMean, cons_ExpMedian, cons_Expinterval, cons_ExpSD,

Sequence characteristics Conservation 7 cons_ExpOblig, cons_ExpKurt, cons_ExpPercentage
GC content 1 %gc
ORF Distance 2 dist5Prime, dist3Prime,
No. of codons 1 CountsStop
Structure information Minimum free energy (MFE) 8 e . . . .
n_hairpin, n_multiloop, n_interloop, n_bulge, loops, tpaired, tunpaired, MFE
Structure features
Total 39

A medida de conservacao de sequéncia foi calculada com base no
método proposto em Marchais et al., 2009. A partir de um alinhamento de
cada posicao do genoma, utilizando a ferramenta BLAST (Zhang & Madden,
1997), um indice de conservacao é gerado e corresponde ao nimero de



genomas em cada posicao cujo peso associado a essa contagem baseia-se
na proximidade filogenética do genoma em relagdao ao genoma de H.
salinarum NRC-1. Como parte das caracteristicas da sequéncia primaria
(Sequence characteristics), também incluimos o conteddo GC do trecho

anotado.
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Figura 10 - llustracao de algumas das medidas de espalhamento e

distribuicao. (A) representacao simples de uma regiao anotada
como gene (caixa amarela) e seu respectivo sinal hipotético de
sRNA-seq ao longo do comprimento do gene (linha preta). (B) a
mesma representacao anterior porém, com uma linha vermelha
tracejada indicando o valor médio do sinal de sRNA-Seq. Medida
de distribuicao com valor de curtose negativa (C), isso indica que
o histograma dos dados apresenta um achatamento mais baixo
do que uma distribuicao normal. Curtose positiva (D), o
histograma dos dados apresenta um achatamento mais alta e
concentrada que uma distribuicao normal. Obliquidade negativa
(E) a distribuicao concentra-se mais no lado direito. Obliquidade
positiva (F) a distribuicao concentra-se mais no lado esquerdo.



Finalmente, as informacdes que se referem a estrutura secundaria
(Structure information) foi incluida com base nos resultados da predicao
utilizando a ferramenta ContextFold (Zakov et a/., 2011). A anotacao da
estrutura predita foi interpretada e suas subestruturas foram definidas
como uma colecao de outros atributos, os quais incluem: nUmero de
grampos (hairpins), loops internos (/internal-loops), multi-loops, budges,
loops, nUmero de bases pareadas e nao pareadas e energia livre da
estrutura.

Buscamos ainda aprimorar a representacao dos valores de
conservacao e de sRNA-seq e aplicamos algumas medidas baseadas nas
seguintes observacdes: Originalmente as informacdées de RNA-seq
correspondem ao logaritmo base 2 da contagem de reads mapeados no
genoma de H. salinarum NRC-1. Assim, para cada posicao do genoma uma
contagem é associada e o sinal torna-se ruidoso com varios decaimentos,
oscilacbes e pontos de quebra (Figura 10 - A). Inicialmente, haviamos
considerado apenas o valor da média do sinal em cada regiao anotada.
Por exemplo, na Figura 10 - B a linha vermelha tracejada indica o valor
médio do sinal (linha preta) que corresponde ao sinal de expressao de
determinado gene (caixa amarela). Visando entdo uma melhor
representacao, utilizamos outras medidas de espalhamento e distribuicao
gue procuram sumarizar a forma com que os dados se organizam. Essas
medidas sao: obliquidade (skweness), curtose, média, mediana, desvio
padrao, intervalo (dado pelo valor maximo da regiao subtraido pelo valor
minimo) e a porcentagem dos valores de expressao que estdo acima do
valor médio da regiao. Vale ressaltar que as mesmas consideracdes foram
aplicadas tanto aos dados de sRNA-seq quanto aos de conservacao.

Os principios sugeridos pelas medidas de espalhamento sugerem
uma maneira interessante de aprimorar a representacao dos dados e
dessa forma optamos por sua aplicacao na definicao dos atributos
utilizados.



4.1.3 Construcao e avaliacao de modelos de AM

Aplicamos e avaliamos diferentes algoritmos de AM na tentativa de
verificar se determinada técnica era suficiente para separar os exemplos
com trechos gendmicos codificadores dos nao-codificadores. Cada
algoritmo utilizado esta descrito na secao 3.1 deste documento.

Na avaliacao consideramos a validacao cruzada com 10 particoes
(10-fold cross validation), mas nao sobre a totalidade dos dados, como é
tradicional, e sim sobre 2/3 deles. Os 1/3 remanescentes sao separados
logo de inicio e nao considerados como parte do universo total. Deixamos
1/3 dos dados fora da validacao cruzada e aplicamos como dados de teste
independente para avaliar o comportamento do melhor modelo obtido no
resultado com a validacao cruzada. Outras medidas descritas na secao 3.2
também foram utilizadas durante o processo de avaliacao dos modelos
gerados.

Este procedimento encerra a primeira etapa da abordagem que
envolve as definicoes dos dados de treinamento, atributos e criacao e
avaliacao de modelos baseados em AM.

41.4 Aplicacao da estratégia baseada em janela
deslizante

Apds o procedimento de criacao dos modelos de AM seguimos para
a segunda fase da abordagem. Inicialmente, definimos uma estratégia
baseada no particionamento de todo o genoma considerando ainda uma
certa sobreposicao de nucleotideos em cada trecho. A estratégia € bem
simples e possibilita observar como se déd o comportamento dos modelos
na medida em que diversos trechos sao aplicados e a probabilidade
associada ao trecho aplicado é entao obtida.

No Capitulo 5 serdo apresentados os resultados obtidos em algumas
variacdes tanto dos modelos quanto na maneira de se especificar o
tamanho do trecho e o tamanho das sobreposicdes. E importante destacar

gue, da mesma forma como é feito com os dados de treinamento, para



cada trecho do genoma particionado todas os atributos discutidos sao
também calculados, ou seja, informacdes sobre expressao, conservacao,
estrutura e propriedades da sequéncia sao também calculados.

Como resultado de saida desse procedimento cada classificador
define uma probabilidade, para cada trecho particionado, de pertencer a
uma das classes consideradas (CDS, UTR, ncRNAs) . Em seguida, para
cada resultado dos classificadores, geramos uma faixa genémica com um
valor de probabilidade associado a cada posicao ao longo do genoma.
Uma vez que cada trecho possui certa sobreposicao sobre os trechos
vizinhos, no calculo da probabilidade foi necessario considerar esse
aspecto para atribuicao dos valores em cada posicao ao longo do genoma.
E dessa forma, em cada posicao é realizada uma média das
probabilidades dos trechos que se sobrepdem.

415 Processamento dos sinais de probabilidade

O processamento dos picos gerados consiste em obter regides,
considerando cada classificador de forma independente, cujos valores sao
maiores que a média de todos os valores de probabilidade ao longo do
genoma para um determinado classificador. Na Figura 11 é ilustrado esse
principio considerando a existéncia de 3 classificadores C1, C2 e C3. A
linha azul tracejada indica o valor médio das probabilidades ao longo do
genoma para seus respectivos classificadores. Isso é necessario porque
simplesmente adotar como interessante as posicdes com probabilidade
alta/maxima ou apenas diferente de zero, trechos curtos ou muito longos
seriam obtidos e dessa forma nao seria possivel a captura de trechos mais
significativos.

Para realizar esse processamento utilizamos um algoritmo que
interpreta os valores da faixa gendmica verificando posicdao a posicao se
ocorre a mudanca dos valores em relacao a uma referéncia, que nesse
caso seria o valor médio das probabilidades ao longo do genoma, quando
ocorrer a mudanca de valores para acima do valor médio é porque ocorreu

um inicio do trecho com o pico. Do contrdrio, quando ocorre a mudanca



dos valores para abaixo do valor médio é porque ocorreu um fim do trecho.

Essas posicdes sao salvas e assim sao definidos os valores de inicio e fim.

---’J-_Ii‘ ------ {'—T ------------------------------- mean C1
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5 fﬂ"l _____________ o e s ' o S — mean C3

Figura 11 - llustracao de faixas gendmicas e o respectivo valor médio da

probabilidade definida por cada classificador.

A partir de cada valor médio, o inicio e fim de cada trecho contendo
0S picos sao entdo obtidos como é ilustrado na Figura 12. Na ilustracao, as
posicdes de inicio sao representadas por triangulos vermelhos e as
posicdes de fim sao apresentadas por triangulos verdes.
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Figura 12 - Definicao das posicdes de inicio (triangulo vermelho) e fim
(tridangulo verde) a partir dos picos obtidos em cada uma das
faixas gendémicas.

Ao final do procedimento de definicdo das posicdes de inicio e fim
dos trechos com picos, notamos que em alguns casos, os trechos

possuiam tamanhos maiores que 500 pares de base pois, em alguns



trechos o valor da média se mantinha por regides mais longas. Dessa
forma, foi necessario realizar uma filtragem dessas regides e mantivemos
somente as que sao menores que 400 pares de base. Definimos esse
tamanho com base nos dados de treinamento, uma vez que o tamanho
médio dos exemplos de treinamento contidos na classe ncRNAs é 160 e o
exemplo com maior tamanho possui até 400 pares de base.

41.6 Combinacao das regioes preditas

O procedimento de combinacao das regides preditas consiste em
verificar quais trechos, obtidos na selecao dos picos preditos, sao ditos
como ncRNAs por varios classificadores. A combinacao consiste num
sistema simples de voto, onde regides sao escolhidas com o maior niUmero
de classificadores possivel, observamos o intervalo de combinacdao com
votos de 5 a 8 classificadores e o0s resultados serao apresentados
posteriormente no Capitulo de resultados. Uma vez selecionado os
trechos, é entao realizado um procedimento para verificar se ja existe
anotacao para essas regides selecionadas. Basicamente, ao aplicarmos a
estratégia de janela deslizante diversas particdes coincidem com trechos
ja anotados e dessa forma, é provavel que alguns picos preditos coincidam
com a anotacao existente. Esses trechos entao sao removidos das analises.
Da mesma forma, no Capitulo de Resultados sao apresentados mais
informacdes sobre este procedimento.

42 Aplicacao de abordagens disponiveis para a
identificacao de ncRNAs

Nessa secao, sao apresentadas as atividades desenvolvidas para a
aplicacao de algumas das abordagens apresentadas na secao 1.4, que
estao até entdao disponiveis para a predicao de ncRNAs e nao foram
desenvolvidas nesta Tese, apenas utilizadas diretamente.



421 Aplicacao da abordagem Dario

Buscamos a aplicacao de metodologias baseadas em dados de
sRNA-seq, uma vez que possuiamos dados disponiveis no grupo de
pesquisa, e dentre as disponiveis encontramos a abordagem Dario (Fasold
et al., 2011). Verificamos a possibilidade de utilizar o genoma referéncia
de H. salinarum NRC-1, porém este nao esta disponivel no website
ferramenta (até a presente data temos os seguintes genomas Human
(hg18), Human (hgl9), Rhesus monkey (rhemac2), Mouse (mm9), Fruit fly
(dm3), Worm (ce6), Zebrafish (danRer6)). Dessa forma, estudamos as
consideracdes do método de predicao baseado em AM e desenvolvemos
os procedimentos necessarios para sua aplicacao.

De maneira geral a abordagem consiste em gerar agrupamentos de
reads, oriundos de dados de sRNA-Seq, e utilizar informacbes desses
agrupamentos como atributos para métodos de AM. A primeira etapa de
mapeamento dos reads e agrupamento foi realizada com a aplicacao da
ferramenta blockbuster7 (Langenberger et al/, 2009). O programa
combina blocos de reads que sao mapeados de acordo com o alinhamento
no genoma referéncia e entdao gera agrupamentos (c/uster) desses blocos.
Em seguida, com base nos atributos definidos pelos autores, coletamos as
informacdes dos atributos que sao baseadas nos agrupamentos (cl/uster)
gerados anteriormente, sendo: numero de blocos de reads dentro do
agrupamento, tamanho do agrupamento, numero de nucleotideos
cobertos por pelo menos dois blocos, tamanho maximo, minimo e médio
do bloco e distancia méaxima, minima e média de nucleotideos entre dois
blocos consecutivos.

Essas informacdes procuram mapear o comportamento dos reads
em diferentes regides genbmicas e como isso estabelecer os possiveis
padroes presentes em trechos codificadores e nao-codificadores. Dessa
forma, verificamos dentre os dados de agrupamento quais coicidem com
regides ja anotadas, considerando informacdes sobre as classes CDS, CDS
com UTRs conhecidas e ncRNAs conhecidos. Essas anotacdes se referem
aos mesmos dados da secao 4.1.1. Dentre os grupos que batem em



regides anotadas, 1651 estao em trechos pertencentes a classe CDS, 1333
em trechos de CDS com UTRs conhecidas e 68 batem com regides de
NcRNAs conhecidos. Esses dados foram entao utilizados para a criacao do
modelo de AM. Agrupamentos sem anotacdes totalizaram 4225 outros
trechos, que foram utilizados como dados de teste na tentativa de
identificar novos ncRNAs. Os resultados da aplicacao dessa metodologia
serao discutidos no Capitulo 5.

422 Aplicacao da abordagem smyRNA

Como mencionado, o0 mecanismo de busca da abordagem
denominada smyRNA (Salari et al, 2009) se baseia em certos trechos da
sequéncia primaria (motifs) que sao importantes para determinar a
estrutura da molécula. Para a aplicacao da abordagem smyRNA também
consideramos as anotacdes disponiveis para H. salinarum NRC-1 e que
estao descritas na secao 4.1.1. Basicamente as informacdes necessarias
para a aplicacao da abordagem consiste apenas de exemplos conhecidos
de ncRNAs e do genoma referéncia. A criacdao do modelo estabelece uma
taxa de verosimilhanca entre motivos (motifs) gerados a partir dos
exemplos de treinamento e a mesma é usada no calculo de probabilidade
de exemplos novos pertencerem a classe ncRNA.

423 Aplicacao da abordagem RNASpace

A plataforma RNASpace fornece uma interface para diversas
ferramentas de predicao de ncRNAs. A maioria dessas abordagens sao
baseadas em homologia, com buscas por similaridade de sequéncia e de
estrutura. Por meio da ferramenta é possivel aplicar, por exemplo, a
ferramenta BLAST (Altschul et a/. 1990) ao bando de dados RFam (Gardner
et al., 2009). A plataforma ainda inclui, no contexto de metodologias
baseadas em homologia, as ferramentas: YASS (Noé e Kucherov, 2005)
gue efetua busca por similaridade em bancos de dados, Infernal (Nawrocki



et al. 2009), Erpin (Gautheret e Lambert 2001) e Darn! (Zytnicki et al.
2008) que utilizam informacbdes sobre similaridade de sequéncia e
estrutura secundaria para a busca, RNAmmer (Lagesen et a/. 2007) para a
busca de RNAs ribossomais e tRNAscan-SE (Lowe e Eddy, 1997) para a
busca de RNAs transportadores. A ferramenta também oferece uma
metodologia de busca através de uma analise comparativa de sequencias.
Para isso, é possivel selecionar algumas espécies para comparacao.
Primeiro é realizada um alinhamento usando BLASTN ou YASS e em
seguida sao gerados agrupamentos de regides conservadas. Por fim é
determinado um score para a conservacao da estrutura secundaria
usando RNAz (Washietl et a/. 2005) ou caRNAc (Touzet e Perriquet, 2004).
Uma terceira categoria de ferramenta incluida na plataforma motipara a
busca de ncRNAs refere-se a uma metodologia ab /nitio denominada
AtypicalGC. Foi desenvolvida pelos préprios autores da plataforma e o
principio explorado pela ferramenta considera o viés da composicao de
nucleotideos de regides que pertencem a ncRNAs em comparacao ao
resto do genoma.

Aplicamos todas as trés categorias de busca ao genoma de H.
salinarum e os resultados serao discutidos no Capitulo 5.

424 Aplicacao da abordagem CoRAL

A abordagem CoRAL foi desenvolvida para a classificacao de RNAs
em algumas categorias funcionais utilizando dados de sRNA-Seq. Para a
representacao dos ncRNAs conhecidos e criacao dos modelos sao
consideradas caracteristicas dos reads como: variacdes no tamanho dos
reads, abundancia de reads na regiao anti-senso, distribuicao das posicoes
5' e 3' de cada read e ainda a energia livre mininima (MFE) predita. Os
autores sugerem que essas caracteristicas podems refletir propriedades
subjacentes a bibliotecas de sequenciamento de sRNA-Seq, contribuindo
na identificacao e classificacao de diversas classes de ncRNAs. Para a
aplicacao da abordagem CoRAL consideramos os dados de sRNA-Seq
disponiveis para H. salinarum NRC-1. Realizamos alguns procedimentos



para o pré-processamento dos dados seguindo as especificacdes no guia
da metodologia para usuarios, que esta disponivel em Ryvkin et al., 2014.
Foi necessario incluir as informagdes dos ncRNAs conhecidos ao arquivo
de anotacdes em formato GFF. Além de seguir as etapas do workflow,
algumas alteracdes nos scripts foram necessarias para adequar a
execucao local dos arquivos. Da mesma forma como nas abordagens

anteriores, os resultados serao apresentados no Capitulo 5.

43 Predicao de interacao RNA-Proteina

Para a predicao de possiveis ncRNAs candidatos a interacdao com a
proteina de interesse LSm, presente no organismo modelo em estudo,
aplicamos uma metodologia também baseada em AM que segue o
esquema da Figura 13 a seguir.
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Figura 13 - Principais aspectos da abordagem aplicada na predicao de
interacdes RNA-Proteina. A partir de um conjunto de dados de
treinamento (Data Source) disponiveis em bases de dados como o
Protein Data Bank - PDB ou por meio de técnicas de
imunopreciptacao, modelos de AM sao criados (Machine Leaning
Models) como forma de interpretar e distinguir entre os pares de
exemplos positivos (pares que interagem - interact pairs) dos
pares de exemplos negativos (pares de RNA-proteina que nao
interagem entre si - non-interact pairs) e assim, determinar uma
hipotese (Hypothesis), ou fronteira de decisdao que separe os
exemplos. Considerando essa hipdtese, novos elementos (new
data) podem ser inferidos sobre o modelo com o objetivo de obter
um valor de probabilidade de interacao para o mesmo.

A metodologia consiste em explorar diversas estratégias para a
criacao de diferentes modelos de AM seguindo o esquema da Figura 13.
Dentre essas alternativas foi explorada a proposta de representacao de
atributos apresentada em Muppirala et al/, 2011, uma das primeiras
abordagens desenvolvidas para a identificacao de parceiros de interacao
gue utiliza uma representacao simples dos exemplos de treinamento e
com bons resultados na identificacao dos pares RNA-Proteina. Este grupo
forneceu a comunidade a ferramenta computacional denominada RP/seq.
Inicialmente realizamos a reproducao da abordagem que por sua vez
possibilitou verificar a influéncia de RNAs ribossomais no comportamento
do modelo para as predicdes além de utilizarmos dados de treinamento
mais especifico, por considerar apenas pares de interacdao com a proteina
de interesse. Cada uma das etapas de processamento serd brevemente

descrita a seguir em suas respectivas subsecoes.

43.1 Fontes de dados

Duas principais fontes de dados foram utilizadas. A primeira advém
dos dados que os proprios autores da abordagem RPI-Seq geraram. A
geracao dos exemplos consistiu do uso da base de dados Protein-RNA
Interface Database - PRIDB (Lewis et al, 2011) que coleta exemplos de
parceiros de interacdo do Bando de Dados de Proteinas (Protein Data Bank
- PDB) (Berman et. al., 2000). Para a segunda fonte de dados foram

considerados exemplos mais especificos no que se refere a proteina em



estudo e a partir de um levantamento bibliografico, foram reunidos e

utilizados os dados apresentados na Tabela 3, a sequir.

Tabela 3 - Exemplos de interacao entre as proteinas Hfq/LSm e
seus respectivos RNAs.

Organism True True Reference (Positives/Negatives)
positives | negatives
Escherichia coli 20 154 Olejniczak, 2011; Zhang et al., 2006
Zhou e Rudd, 2013 - EcoGene
Bacillus subtilis 23 177 Dambach et al., 201 / Karp et al.,
2005 - BioCyc Database
Haloferax volcanii 39 58 Straub et a/., 2009 /Karp et al., 2005
- BioCyc Database
Listeria monocytogenes 3 85 Christiansen et al., 2006 / Karp et
al., 2005 - BioCyc Database
Salmonella typhimurium 128 109 Chao et al., 2012 / Karp et al.,
2005 - BioCyc Database

Na Tabela 3, os exemplos positivos referem-se aos RNAs (sRNAs e
MRNAs) que foram identificados a partir de abordagens experimentais,
como parceiros de interacao da proteina Hfq em E. coli, B. subtilis, L.
monocytogenes e S. typhimurium e também da proteina LSm em H.
volcanii. Com excecao do organismo S. Typhimurium que possuem
elementos positivos da categoria de RNA mensageiro (mRNA) e pequenos
RNAs (sRNAs) os demais organismos possuem elementos somente da
categoria de pequenas moléculas de RNA (sRNAs). Para os exemplos
negativos foram considerados os RNAs presentes no banco de dados
BioCyc e EcoGene. Para as andlises, assumimos como exemplos negativos
os demais RNAs disponiveis para o organismo que nao fazem parte dos
exemplos positivos. A escolha dos organismos apresentados
anteriormente ocorre em funcdao dos dados experimentais disponiveis até
a presente data que possuem exemplos de pares que interagem com as
proteinas de interesse.

Essa variacao na fonte de dados, utilizada no processo de
treinamento dos algoritmos de AM, conduz tanto para um aspecto mais



geral na predicao de parceiros de interacao por considerar diversos tipos
de moléculas quanto para a tentativa de uma predicao mais especifica dos
elementos que interagem com as proteinas Hfg/LSm. Dessa forma, com a
escolha dos exemplos mais especificos, espera-se que os dados de
treinamento sejam mais indicativos para a uma avaliacao considerando a
predicao dos elementos jd conhecidos e também por possibilitar o uso de
exemplos de treinamento mais préximos dos parceiros a serem

identificados.

432 Adaptacao da abordagem RP/seq

Para a aplicacdo da metodologia que visa a predicdo de possiveis
interacdes entre ncRNAs com a proteina LSm, consideramos o trabalho de
Muppirala et al., 2011 e desenvolvemos uma reproducéo da abordagem. E
um dos primeiros trabalhos propostos para o problema que utiliza apenas
informacdes sobre a sequencia primaria dos pares RNA-Proteina, apesar
da proposta de representacao dos dados de treinamento ser simples a
abordagem foi capaz de separar bem diversos exemplos em diferentes
organismos e dessa forma, dirigimos nossos estudos preliminares na
investigacao tanto da forma de representacao dos exemplos de
treinamentos quanto ao uso de exemplos de parceiros de interacao
disponiveis. A partir dessas consideracdes, nesta secdao sao descritos com
mais detalhes os principios envolvidos no trabalho de Muppirala et al.,
2011.

Utilizando pares de RNA-Proteina, extraidos a partir da base de
dados PRIDB (Lewis et al., 2011), como dados de treinamento e a partir de
uma representacao desses dados com informacbes extraidas apenas de
suas respectivas sequéncias primarias, dois classificadores sao aplicados
para a criacao do modelo de AM, um baseado em um conjunto de arvores
de decisao (Random Forest - RF) e outro baseado em Maquinas de Vetores
de Suporte (Suport Vector Machines - SVM). Os classificadores apresentam
os resultados de forma independente, cada qual com seu préprio viés
indutivo sobre os dados tanto na representacao dos mesmos quanto na



forma de busca como descrito na secao 3.1. Vale ressaltar que a
abordagem baseada em RF é um tipo especifico de combinacdao de
classificadores, por ponderar o resultado de diversas arvores de decisao
através de um sistema simples de voto. De acordo com os autores, a
escolha dessas técnicas provém de seu amplo uso em problemas
relacionados e do éxito em tais aplicacbes para a obtencdo de bons
resultados na classificacao de novos elementos.

Dois conjuntos de dados, denominados RPI2241 e RPI369, foram
gerados para avaliacao da performance de ambas as técnicas. Os autores
extrairam os exemplos de pares de interacao do Protein data bank - PDB
utilizando a ferramenta PRIDB (disponivel em
http://pridb.gdcb.iastate.edu/index.php) (Lewis et al/, 2011), que atua
como uma espécie de filtro para estruturas que compreendem RNA e
proteina. Dessa forma, os autores obtiveram 2241 pares nao redundantes,
para o conjunto RPI2241, no qual sao incluidos diversos tipos de moléculas
de RNA como RNAs mensageiros e outros tipos de RNAs nao codificadores
(RNAs ribossomais, RNAs transportadores, micro-RNAs, entre outros). Para
o conjunto RPI369 foram excluidos os pares envolvendo RNAs ou proteinas
ribossomais resultando em 369 pares. Os exemplos negativos foram
gerados a partir de um embaralhamento aleatério desses pares positivos
onde os exemplos com mais de 30% de identidade na sequéncia primaria
ou que estao presentes no conjunto positivo sao descartados. Essa
geracao de exemplos negativos possibilita que os padrées nos exemplos
positivos que contribuem na interacao sejam desfeitos.

Sobre esses conjuntos de dados foi aplicada uma representacao
essencialmente baseada na frequéncia de nucleotideos e aminoacidos
presentes em cada par RNA-proteina. Esse tipo de representacdo foi
anteriormente aplicado a predicao de interacao entre proteina-proteina
(Protein-protein interactions) descrito em Shen et al., 2007, e também na
predicao de proteinas ligantes a RNA (RNA-binding proteins) e dessa forma
inspiraram os autores a optarem por essa mesma codificacao de dados.
Na Figura 14 é ilustrado o esquema de representacao.

Cada par RNA-proteina é representado como um vetor de 599



atributos, no qual 343 sao usados para codificar a sequéncia da proteina e
256 para codificar a sequéncia de RNA (Na Figura 14 é ilustrada apenas a
representacao da proteina). No método proposto por Shen et al., 2007, os
20 aminoacidos sao classificados em 7 grupos de acordo com as
informacdes de dipolo e volume das cadeias: {A, G, V}, {/, L, F, P}, {V. M,
7,5y {H N, O Wy, {R K}, {D, £}, {C}.

A partir de uma janela deslizante de 3 aminoacidos a sequéncia da
proteina é percorrida e a contagem da frequéncia de cada trinca é
armazenada no vetor de caracteristicas F na posicao correspondente a
trinca no vetor V, uma vez que cada posicao da trinca representa um dos
subconjuntos, o tamanho total do vetor V' é de 7x7x7 = 343. Por exemplo,
a primeira posicao do vetor V (ilustrada na cor rosa) representa uma trinca
em que cada um dos 3 elementos corresponde ao primeiro dos 7
subconjuntos, ou seja, {4, G, V}. Durante a leitura da sequéncia primaria,
em cada ocorréncia de uma das variacdes possiveis dos aminoacidos
presentes no subconjunto é feito o incremento da contagem armazenada
na primeira posicao do vetor F que por sua vez, se refere aos elementos

da primeira posicao do vetor V.
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Figura 14 - Esquema de representacao do conjunto de dados baseado em
frequéncia de cada aminoacido. As cores correspondem o0s
subcojuntos de aminoacidos. O vetor V corresponde a todas as
possiveis combinacdes de trincas de aminoacidos geradas
considerando o subconjunto. F é a contagem de todas as
ocorréncias das trincas em um determinada sequencia de
proteina (protein sequence) O mesmo principio é aplicado a
sequéncia de RNA. (extraido de Shen et al., 2007).

As sequéncias de RNAs sao codificadas da mesma forma, porém nao
foram subdivididos em subgrupos como os aminoacidos e também existe
uma variacao do tamanho da janela de leitura, com deslocamento de 4
nucleotideos por leitura. Isso implica num outro vetor V2 com tamanho de
4x4x4x4 resultando em 256 outras posicdes. Por fim, cada instancia é
entdao codificada na forma de um vetor de 599 posicdes que provém da



juncao de ambas as representacoes (par proteina-RNA) mencionadas.



5 Resultados

Neste Capitulo sao apresentados os resultados alcancados no
processo de identificacao de novos ncRNAs em H. salinarum NRC-1 e na
aplicacao metodologias para a predicao dos parceiros de interacao com a
proteina LSm presente no organismo modelo em estudo. Separamos os
resultados em dois subcapitulos, cada qual tratando os temas abordados
nesta Tese.

5.1 ldentificacao de ncRNAs

Como parte dos resultados obtidos nos procedimentos
desenvolvidos para a tentativa de descoberta de novos RNAs nao
codificadores (ncRNAs) em H. salinarum NRC-1, exploramos diversas
variac0es para a adaptacao da metodologia /ncRNA (Lu et al., 2011) até
chegarmos ao workflow final, apresentado na secao 4.1 (Figura 9), e que
possibilitou atingir o objetivo proposto de descobrir novos ncRNAs em H.
salinarum NRC-1. Incluimos nessas variacdes: diferentes maneiras de
definir as regides anotadas para treinamento do modelo de AM, analises
com remocao de atributos, diferentes estratégias para definicao e
aplicacao dos dados na etapa de predicao e finalmente o estudo e
interpretacao dos resultados.

Como mencionado, essas variacdes foram necessarias uma vez que
as informacdes disponiveis para o organismo modelo nao correspondem a
todas os procedimentos da metodologia incRNA. Dessa forma, ao invés de
obter informacdes de anotacdes de um organismo préximo utilizamos as
anotacbes até entao disponiveis do préprio organismo em estudo.
Inicialmente usamos essas anotacdes seguindo a definicao original, ou
seja, respeitando as informacdes apresentadas para o inicio e fim de cada
trecho. Em seguida, particionamos os trechos anotados e utilizamos de
outra forma as anotacdes. Com isso, analisamos a influéncia dessas
anotacdes na criacao do modelo e no processo de inferéncia.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira, na primeira



secao é apresentado a primeira proposta de adequacao da abordagem
incRNA, onde integramos diversas fontes de dados e avaliamos algumas
propostas para inferéncia de regides sem anotacdes. Em seguida,
redefinimos os modelos experimentando de forma distinta os exemplos de
treinamento e propomos outra estratégia para a identificacao de regides a
partir de um procedimento predicao com sobreposicao de trechos ao
longo do genoma. Os resultados das analises sao apresentados na secao
5.1.4 com a descricao dos procedimentos desenvolvidos para a filtragem e
selecao das regioes.

5.1.1 Integracao de dados e uso de regioes anotadas

No que se refere as modificacdes realizadas na manipulacao das
regides anotadas, inicialmente utilizamos as informacodes de posicao inicial
e final de acordo com as definicbes apresentadas originalmente em cada
trecho. Nessa etapa, utilizamos apenas os dados de Koide et a/, 2009b
como exemplos de treinamento da classe denominada como “ncRNA” e
deixamos os dados do Genome Browser da Universidade Santa Cruz
Califérnia (UCSC) para realizamos um teste como conjunto de dados
independente. Na Figura 15 é apresentada a distribuicao dos exemplos em
suas respectivas classes de anotacao.
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Figura 15 - Regides do genoma com o numero de exemplos utilizadas na
criacao do modelo de AM.

Avaliamos o modelo utilizando validacao cruzada (10-fold-cross-
validation). Nas Tabelas 4 e 5 sao apresentados os resultados para os
classificadores Random Forest e J48 uma vez que ambos obtiveram
melhores resultados quando comparados a outras técnicas disponiveis na
ferramenta WEKA. Apesar de o classificador Random Forest ter como
resultado uma ligeira melhor acuracia para a predicao de todas as classes,
93,1 % dos elementos classificados corretamente contra 92,7 %, o
classificador J48 conseguiu separar melhor os exemplos da classe “ncRNA”
confundindo-se em apenas quatro exemplos, sendo 3 ncRNAs preditos
como UTR e 1 exemplo predito como CDS (Tabela 5).

Tabela 4 - Resultados para a avaliacao cruzada considerando o
classificador Random Forest (RF).

Predict as:
CDS UTR ncRNA
CDS 2554 81 0
Cgl':::t UTR 186 1190 1
ncRNAs 5 8 46




Tabela 5 - Resultados para avaliacao cruzada considerando o classificador

]48.
Predict as:
CDS UTR ncRNA
CDS 2522 113 0
Cgl':::t UTR 173 1198 6
ncRNAs 1 3 55

Analisando os possiveis erros das predicdes, foi constatado que o
exemplo da classe “ncRNA"” predito como CDS nos resultados obtidos pelo
classificador J48 na verdade nao estava incorreto, de acordo com as
atualizacdes dos dados, um dos elementos que em Koide et a/., 2009b foi
indicado como ncRNA na verdade refere-se a um gene (Figura 16) e dessa
forma, o modelo de AM gerado foi capaz de corrigir as informacdes com
base no padrao presente nos préprios dados de treinamento.
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Figura 16 - Regidao selecionada em azul indicando o trecho que coincide
com um gene codificante (em amarelo).

Esses resultados indicaram que a adaptacao da metodologia pode

representar e separar bem os exemplos das classes associadas a cada

regiao anotada para o organismo em estudo. Elementos da classe ncRNA

foram separados das demais e poucos erros foram cometidos na predicao.
Nenhum elemento da classe CDS foi predito como ncRNA. Em outros casos,
nem todos elementos da classe UTR e ncRNAs foram corretamente

classificados uma vez que sao regides mais dificeis de separar devido as

préprias caracteristicas de ambos os trechos gendmicos. Em certa medida,



uma regiao UTR &, de fato, nao-codificadora apesar de tecnicamente nao
ser um ncRNA.

Em uma segunda avaliacao foi considerado um conjunto de teste
independente, com exemplos obtidos através do Genome Browser da
Universidade da Califérnia Santa Cruz (UCSC). De acordo com as
anotacdes disponiveis no website do navegador, 41 elementos foram
preditos pela ferramenta snoscan (Lowe & Eddy, 1999) como possiveis
NncRNAs. A ferramenta utiliza outros procedimentos para identificacao de
trechos pertencentes a essa classe de ncRNAs ao longo do genoma.
Dentre as caracteristicas considerada na abordagem, ¢é incluido
informacdes de motivos conhecidos para as familias “C/D Box” de snoRNA.
Apds a remocao de alguns elementos redundantes, 38 exemplos foram
utilizados como teste.

Ao aplicarmos os dados de teste aos modelos descritos
anteriormente obtivemos que 45% dos exemplos foram preditos
corretamente utilizando o classificador J48 contra 29% utilizando Random
Forest. Ambos classificadores confundiram os demais exemplos com a
classe UTR. Novamente, nenhum exemplo dito como ncRNA foi predito
como pertencente a classe CDS, mostrando que as caracteristicas
representadas nos dados sao capazes de distinguir bem cada subconjunto.
UTR sao, de fato, nao-codificadoras e portanto a confusao de qualquer
modelo matematico em separar ncRNA e UTR rigidamente nao é indicio
grave de falha. Os nUmeros na tabela, por mais que tenham indicado mais
erros do que acertos, se considerarmos estritamente as classes, nao
indicam um resultado ruim dada essa dificuldade de separacao UTR e
NcRNA. O importante é que jamais uma CDS seja classificada como ncRNA
e vice-versa. A classificacdo aqui é, portanto, considerada suficientemente
bem sucedida.

Finalmente, procuramos definir uma metodologia para a aplicacao
dos trechos sem anotacodes visando a busca de novos trechos candidatos a
ncRNAs. Dessa forma, realizamos o seguinte procedimento. Trechos do
genoma ja anotados e também que nao possuem sinal de expressao em

bibliotecas de sRNA-Seq foram descartados como é ilustrado na Figura 17.
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Figura 17 - Procedimento para a definicao dos trechos sem anotacdes a
serem preditos.

No total foram obtidos 4477 trechos para 0 cromossomo € uma vez
gque esses trechos possuem tamanhos diversos foi aplicado um
particionamento de todas as regides em que cada parte possui tamanho
maximo de até 160 pares de base. Esse valor foi baseado no tamanho
médio dos ncRNAs conhecidos para H. salinarum NRC-1 (Koide et al,
2009b). Por serem regides sem informacao prévia, o inicio do transcrito,
assim como o fim, pode estar em qualquer parte do trecho e dessa forma,
foi aplicada um deslocamento de 20 pares de base ao longo do
particionamento no intuito de explorar diferentes posicdes de inicio e fim
(Figura 17). No total 11457 regides foram utilizadas na predicao.
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trecho possui um valor de probabilidade associado ao elemento de
pertencer a determinada classe (Figura 18). Uma vez que o nUmero de
elementos a serem preditos é muito grande, muitos desses elementos
foram classificados como pertencentes a classe ncRNA e alguns critérios
foram considerados para selecionar os candidatos. Somente elementos
com probabilidade igual a 1 e flanqueados por outros dois elementos com
probabilidade igual a 1 foram escolhidos para a lista de possiveis ncRNAs.
Apds esse procedimento, dentre os 11457 elementos utilizados na
predicao, restaram ainda 5328 elementos que foram preditos como
possiveis NncRNAs.

Essa quantidade nao corresponde com o esperado para um
organismos de genoma pequeno como H. salinarum. Assim como ocorre
em outros organismos, como por exemplo em H. volcanii e E. coli, cerca

de apenas algumas centenas de ncRNAs estao presentes ao longo do



genoma (Soppa et al., 2009). O numero elevado de candidatos deve-se
principalmente ao procedimento utilizado na definicao das regides a
serem inferidas no modelo. Dentre as razdes, cada trecho possui varias
sobreposicdes e as definicdes tornaram os exemplos muito distintos dos
exemplos de treinamento. Dessa forma, o modelo tendeu a ser otimista
para os possiveis candidatos, gerando como saida muitos elementos
putativos e certamente muitos falsos positivos.

Buscamos uma alternativa para a definicao das regides a serem
preditas explorando informacdes existentes sobre os dados de expressao,
ao invés de particionar todo o genoma, obtemos somente os trechos que
possuem sinais de expressao e definimos o inicio e fim do trecho com
base no inicio e fim das contagens de reads alinhados. Esse procedimento

esta ilustrado na Figura 19.
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Fig
ura 19 - Definicao dos trechos a serem utilizados no processo de
inferéncia com base nos sinas de expressao. Trecho em destaque
indica o inicio e fim de cada regiao.

Na tentativa de adequar melhor os dados de treinamento para essa
nova configuracao nos dados de inferéncia, decidimos associar as regides
UTRs aos genes uma vez que ao aplicarmos trechos diversos do genoma,
com sinais de expressao, é improvavel que somente regides UTRs isoladas

sejam expressas sem 0S genes associados. Entao treinamos o modelo com



essa nova configuracao e denominamos a classe UTR como CDS/UTR.
Mesmo com essa nova configuracao nao obtivemos sucesso no
processo de inferéncia e dessa forma, varios elementos ainda foram ditos

como ncRNAs, tornando inviavel posteriores analises.

5.1.2 Redefinicao dos modelos de AM

Uma vez que ao utilizarmos informacdes sobre as anotacdes
considerando inicio e fim como definido originalmente dificultou a etapa
de inferéncia no modelo, buscamos outras alternativas para a criacdao do
modelo e, posteriormente, definicao de novos trechos a serem preditos.
Verificamos uma variacao nos dados de treinamento que consiste em
particionar os exemplos para que o tamanho desses trechos nao
ocasionasse algum tipo de viés no modelo, uma vez que os trechos de
NcRNAs sao menores e todos os atributos levam em consideracao a regiao
definida. No particionamento consideramos um tamanho fixo de 120
nucleotideos (Lertampaiporn et al., 2014) para realizar as subdivistes de
cada exemplo da classe CDS e CDS/UTR e mantemos como na forma
original os trechos pertencentes a classe ncRNA. Com essa modificacao, a
distribuicdo dos exemplos foi alterada como é ilustrado na Figura 20.
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Figura 20 - Distribuicao dos exemplos e suas respectivas anotacdes
gendbmicas. Os valores indicam o numero de exemplos gerados
com particionamento das regides que pertencem as classes CDS
e CDS/UTR, exemplos da classe ncRNAs foram filtrados e alguns
gue ndo possuiam sinal de expressao foram removidos.

E necessério notar que alguns exemplos da classe ncRNAs foram
removidos por nao possuirem sinais de expressao nos dados coletados.
Ainda, como discutido anteriormente, nos resultados preliminares que
obtivemos durante a criacao dos primeiros modelos de AM, identificamos
um erro de anotacao em um dos exemplos de ncRNAs e atualizamos todas
essas informacoes.

A partir dessas defini¢cdes, calculamos os valores de cada atributo,
seguindo as especificacdes apresentada na secao 4.1.2, e analisamos o
comportamento dos classificadores em uma validagao cruzada. Variamos
os modelos de forma a avaliar a influéncia dos dados de treinamento
considerando trés configuracdes. A primeira refere-se ao uso dos dados de
treinamento com as classes CDS e CDS com regides UTRs associadas. Isso
significa que particionamos os dados de treinamento tanto para os
exemplos com anotagdes CDS e CDS/UTR (Figura 20).
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Figura 21 - Distribuicao dos exemplos com suas respectivas anotacdes
gendbmicas. Os valores indicam o numero de exemplos gerados
com particionamento das regides que pertencem as classes CDS
e UTR.

Nas outras duas configuracdes particionamos somente os exemplos
da classe CDS e mantivemos os trechos pertencentes a classe UTR como
na definicao original. Variamos nessas configuracdes os exemplos da
classe ncRNA e em um dos modelos consideramos os exemplos filtrados
da classe ncRNA (Figura 21) e na segunda incluimos todas as anotacodes
disponiveis, ou seja, tanto anotacdes de Koide et al, 2009b quanto os
dados do Genome Browser da Universidade Santa Cruz Califérnia (UCSC)
(Figura 22). Os resultados dessas analises para uma avaliacao baseada
em validacao cruzada estao apresentados nas Tabelas 6, 7 e 8.
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Figura 22 - Distribuicao dos exemplos com suas respectivas anotacdes
gendbmicas. Os valores indicam o numero de exemplos gerados
com particionamento das regides que pertencem as classes CDS.
Exemplos da classe UTR foram mantidos como na anotacao
original. Incluimos nessa variacao todos os exemplos disponiveis
para a classe ncRNA (Koide et a/,2009b, snoRNAs).

Tabela 6 - Resultados da aplicacao de uma validacao cruzada (10 fold
crossvalidation) com os dados da Figura 20. Valores da medida
de AUC em cada classe para cada um dos classificadores.

Model 02 - Training CDS and CDS UTR bins, filtered ncRNAs.

Algorithm Prediction performance AUC
CDS UTR ncRNA
Naive Bayes 0.65 0.64 0.95
Bayes Net 0.70 0.70 0.93
Decision Tree 0.62 0.62 0.69
Rules Based 0.69 0.69 0.64
Random Forest 0.73 0.73 0.83
Logistic Regression 0.69 0.69 0.83
SVM with Linear Kernel 0.58 0.58 0.78
SVM with 2nd degree Poly Kernel 0.64 0.64 0.92

SVM with RBF Kernel 0.68 0.68 0.92




Tabela 7 - Resultados da aplicacao de uma validacao cruzada (10 fold
crossvalidation) com os dados da Figura 21. Valores da medida
de AUC em cada classe para cada um dos classificadores.

Model 03 - Training CDS bins, UTR, filtered ncRNAs.

Algorithm Prediction performance AUC
CDS UTR ncRNA
Naive Bayes 0.96 0.94 0.89
Bayes Net 0.98 0.97 0.95
Decision Tree 0.90 0.88 0.40
Rules Based 0.90 0.90 0.62
Random Forest 0.99 0.99 0.91
Logistic Regression 0.90 0.90 0.86
SVM with Linear Kernel 0.82 0.82 0.83
SVM with 2nd degree Poly Kernel 0.88 0.88 0.85
SVM with RBF Kernel 0.97 0.96 0.83

Tabela 8 - Resultados da aplicacao de uma validacao cruzada (10 fold
crossvalidation) com os dados da Figura 22. Valores da medida
de AUC em cada classe para cada um dos classificadores.

Model 04 - Training CDS bins, UTR, all ncRNA examples.

Algorithm Prediction performance AUC
CDS UTR ncRNA
Naive Bayes 0.96 0.94 0.85
Bayes Net 0.97 0.98 0.95
Decision Tree 0.92 0.90 0.59
Rules Based 0.89 0.90 0.61
Random Forest 0.99 0.99 0.94
Logistic Regression 0.89 0.89 0.78
SVM with Linear Kernel 0.79 0.79 0.72
SVM with 2nd degree Poly Kernel 0.90 0.91 0.77
SVM with RBF Kernel 0.96 0.97 0.88

De acordo com os resultados das Tabelas 6, 7 e 8 as diferentes
configuracdes propostas nos dados de treinamento provocam variacoes
nas performances de cada algoritmo. De maneira geral, dados de
treinamento com exemplos da classe ncRNAs filtrados, ou seja, dados de
treinamento com a remocao de: ncRNAs sem sinal de expressao, tRNAs e
rRNAs, porém mantidos snoRNAs com sinal de expressao, apresentaram
melhores resultados na medida de AUC para a classe ncRNA. Também
notamos que usando informacdes de UTR em conjunto com seus

respectivos trechos CDS melhora a performance relativo a quando



utilizados trechos com anotacdes de UTR como uma classe separada.

Tabela 9 - Resultados da aplicacao de uma validacao cruzada (10 fold
crossvalidation) com os dados da Figura 15. Valores da medida
de AUC em cada classe para cada um dos classificadores.

Model 01 - Training annotated regions with original length.

Algorithm Prediction performance AUC
CDS UTR NcRNA
Naive Bayes 0.97 0.96 0.86
Bayes Net 0.98 0.97 0.94
Decision Tree 0.98 0.96 0.73
Rules Based 0.99 0.98 0.86
Random Forest 0.99 0.99 0.97
Logistic Regression 0.98 0.97 0.86
SVM with Linear Kernel 0.96 0.94 0.79
SVM with 2nd degree Poly Kernel 0.97 0.96 0.86
SVM with RBF Kernel 0.98 0.98 0.87

Verificamos ainda que ao utilizarmos as anotagcdes sem o
particionamento dos trechos o modelo conseguiu separar melhor os
exemplos e atingiu uma medida de AUC superior em 8 dos 9
classificadores utilizados (Tabelas 6 e 9). Buscamos entao avaliar o
comportamento dos modelos na identificacao de novos trechos candidatos
a pertencerem a classe ncRNA a partir de um procedimento de janela
deslizante ao longo do genoma, como apresentado na secao 4.1.4. Os
resultados estao descritos no capitulo a seguir.

5.1.3 Geracao da faixa genomica

Inicialmente, aplicamos o procedimento de janela deslizante ao
cromossomo nha fita forward para avaliar o comportamento dos modelos
até entao gerados. No total 50354 trechos foram utilizados nessa primeira
analise. Esses trechos referem-se ao particionamento de toda a fita
forward do cromossomo com tamanho de 120 nucleotideos e
descolcamento de 40 pares de bases entre um trecho e outro, dessa
forma, 80 bases sao sobrepostas entre dois trechos consecutivos. Esse
procedimento equivale a ilustracao da Figura 18 no que se refere ao



deslocamento e sobreposicdes porém, com a alteracdo no tamanho do
trecho e no deslocamento. A escolhas do tamanho do trecho e quantidade
de bases no deslocamento citadas anteriormente foram baseadas nas
mesmas consideracdes apresentadas em (Lertampaiporn et al., 2014).

Cada um dos 50354 trechos foi aplicado aos modelos e a
probabilidade associada a cada uma das classes foi entao inferida. Para a
geracao da faixa gendbmica consideramos a probabilidade obtida para a
classe ncRNA e normalizamos os valores de acordo com as sobreposicoes.
Ou seja, se por exemplo, trés trechos sobrepdéem uma determinada
posicdo do genoma, calculamos a média da probabilidade dessa posicao
com base no valor associado a cada um dos trés trechos. Ao final, cada
posicao possui apenas um valor de probabilidade e esses valores podem
entao ser visualizados como um sinal ao longo do genoma, compondo
assim a faixa gendmica. Cada Figura a seguir representa a faixa genémica
somente para os trés melhores classificadores, baseado na media de AUC,
de acordo com cada uma das configuracdes. Por exemplo, para o modelo
que utiliza os exemplos sem o particionamento (Modelo 01), os
classificadores com melhor performance foram Redes Bayesianas (Bayes
Net), Random Forest e SVM com kerne/ RBF cujos valores de AUC sao 0,94,
0,97 e 0,87, respectivamente.

Na Figura 23, as faixas gendmicas indicam a tendéncia de
determinado trecho pertencer a classe ncRNA na medida em que o sinal
possui picos de probabilidade superiores a outros trechos da mesma faixa.
Para facilitar a visualizagdao dos picos a area das curvas foram preenchidas.
Com isso, notamos que o sinal gerado com o modelo sem particionamento
(Modelo 01) possui picos em regides pertencentes a classe CDS. Deste
modo, varios trechos levam a provaveis falsos positivos. Para a definicao
dos trechos de maior probabilidade utilizados um procedimento que
determina o inicio e fim do pico avaliando os valores ao longo do sinal e
identifica a variacdao dos valores em relacao a média de todos os valores
da faixa gendmica. Por exemplo, para o sinal da abordagem Random
Forest (sinal em verde) os picos obtidos com o procedimento estao
apresentados na Figura 24. Esse procedimento também foi descrito na



secao 4.1.5.
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Figura 23 - Genome browser com a representacao das faixas genémicas
obtidas com o Modelo 01 (sem particionamento dos exemplos de
treinamento). Em lilds os valores obtidos com a abordagem
baseada em Redes Bayesianas (Bayes Net), em verde os valores
da abordagem Random Forest e em roxo os valores da
abordagem SVM com kernel RBF. Caixas em amarelo indicam os
genes anotados da fita forward e em laranja as anotacdes dos
genes da fita reverse.
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Figura 24 - Genome browser com a representacao dos trechos que foram
determinados a partir dos picos de probabilidade obtidos com o
classificador Random Forest no Modelo 01 (sinal em cor verde).
Na imagem os trechos identificados estao destacados por faixas
verticais em azul claro.

A partir dos trechos determinados com o procedimento descrito
anteriormente, verificamos quais destes coincidem com regides ja
anotadas. Os resultados dessa avaliacao estao na Tabela 10. Como pode
ser observado, certa de 45% dos trechos obtidos pelo classificador
baseado em Redes Bayesianas possuem anotacdes, dessas 44% sao falsos
positivos. Os trechos gerados pelos dois outros classificadores possuem
cerca de 40% e 30% de regides coincidindo com anotacdes. Outro
problema com os resultados desse modelo é a quantidade total de trechos
obtidos. Por exemplo, a abordagem Random Forest gerou para o
cromossomo na fita forward 2232 trechos com tendéncia de serem
NcRNAs e de acordo com a avaliacao preliminar, favorece a inclusao de
muitos falsos positivos.

Tabela 10 - Comparacao dos resultados obtidos com 3 melhores
classificadores do modelo 01 e anotacdes existentes.

Model 01 - Top 3 classifiers sliding window results

Total % CDS % UTR % ncRNAs %

Bayes Net 1838 44.8 742 40.4 75 4 7 0.4
Random Forest 2232 41 825 37 84 3.8 8 0.3
SVM RBF 1781 31 495 28 50 2.8 8 0.4

Avaliamos outros dois modelos apresentados anteriormente e os
resultados foram mais promissores e importante para o andamento das
analises. Ao utilizarmos dados de treinamento com particionamento,
ocorreu uma reducao no numero dos picos gerados e também uma
reducao no numero de falsos positivos. Os modelos considerados incluem
em primeiro caso aqueles que foram gerados a partir do particionamento
nos exemplos da classe CDS e com os exemplos UTR mantidos de acordo



com a definicao de inicio e fim original (Modelo 03) e no segundo caso
aqueles cujas anotacdes UTRs estao associadas aos seus respectivos CDS,
e tanto essa classe CDS/UTR quando a classe CDS foram também
particionadas (Modelo 02). Os resultados da aplicacao do procedimento de
janela deslizante e o processamento dos picos estao apresentados nas
Tabelas 11 e 12.

Tabela 11 - Comparacao dos resultados obtidos com 3 melhores
classificadores do modelo 02 e anotacdes existentes.

Model 02 - Top 3 classifiers

Total % CDS % UTR % ncRNAs %

Bayes Net 318 31.3 27 8.5 68 21.3 4 1.2
Naive Bayes 583 274 58 99 98 16.8 4 0.7
SVM RBF 539 20.9 141 7.6 66 12.2 6 1.1
Tabela 12 - Comparacao dos resultados obtidos com 3 melhores

classificadores do modelo 03 e anotacdes existentes.

Model 03 - Top 3 classifiers

Total % CDS % UTR % ncRNAs %

Bayes Net 929 12 48 5 6l 7 3 0.3
Random Forest 1472 27 198 13 190 13 8 0.6
Naive Bayes 539 222 57 106 60 11 3 0.6

Como pode ser observado, tanto o nimero de trechos gerados a
partir dos picos quanto o nimero de anotaclOes existentes para esses
trechos diminuiram. Por exemplo, no Modelo 01 foram obtidos 1838
trechos com a abordagem Bayes Net e nos Modelo 02 e 03 para a mesma
abordagem os nUmeros foram reduzidos para 318 e 929, respectivamente.
Ja no que se refere as anotacdes que coincidem com os trechos, o nimero
de trechos falsos positivos que antes nessa mesma abordagem estava em
cerca 44% passou para 29.8% (Modelo 02) e 12% (Modelo 03). Vale
ressaltar ainda que os 742 trechos que coincidem com CDS, obtidos pela
abordagem Bayes Net no Modelo 01 (sem particionamento), equivale a



73% dos CDS existentes na fita foward do cromossomo. Nos outros dois
modelos o valor é de 2.6% e 4.7% para os Modelos 02 e 03. Na Figura 25
sao ilustradas as regides que foram determinadas pelo classificador Bayes
Net, do Modelo 02, com alta probabilidade de pertecerem as classes
NcRNAs. Ao contrastarmos com o Modelo 01 (Figura 24) observa-se menos
ruidos no sinal, com picos mais destacados e faceis de identificar até
mesmo visualmente ao longo do genoma.

Analisamos ainda o comportamento dos sinais gerados com um
modelo treinado com regides sem particionamento, porém com a remogcao
de alguns atributos de estrutura secundaria, sendo estes: o nimero de
nucleotideos nao-pareados (unparied) e nimero de alcas (/oops) e peso
molecular (mw) como atributo de propriedades da sequéncia. Observamos
gue essa remocao nao alterou de forma significativa os resultados da
predicao e por apresentar uma ligeira piora na classificacao, decidimos
manter todos os atributos ja discutidos. Da mesma forma, o modelo
gerado com todos o ncRNAs anotados (Figura 22 e Tabela 08) nao
apresentou melhorias significativas e com isso buscamos explorar os

resultados dos demais modelos gerados.
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Figura 25 - Genome browser com a representacao em destaque dos
trechos que foram determinados a partir dos picos de
probabilidade obtidos com o classificador Bayes Net.

A partir de uma avaliacao considerando o aspecto global das
variacdes de modelos propostas, concluimos que apesar de alguns
modelos apresentarem bons resultados na validacao cruzada e serem
capazes de separar bem os exemplos de treinamentos em suas devidas
classes, ao conciliarmos com uma estratégia que possibilite a identificacao
de novas regides com probabilidade de serem ncRNAs, esses modelos nao
apresentaram um comportamento razoavelmente significativo e que
torna-se factivel uma distincdo mais clara de possiveis regides candidatas.
Decidimos entao considerar os modelos que apresentaram resultados
inferiores na validacao cruzada mas que foram capazes de indicar, de
forma significativa, regides de interesse. Ao que indica, essas regides sao
mais coerentes e podem de abranger resultados mais plausiveis.

Por fim, os resultados do Modelo 02 foram melhores na medida AUC
para a classe ncRNA em 5 classificadores quando comparado aos
resultados do Modelo 03 (Tabelas 06 e 07). Com a aplicacao do
procedimento de janela deslizante, o Modelo 02 apresentou resultados
ligeiramente melhores que o Modelo 03 por incluir menos falsos positivos
(poucos picos de probabilidade associados a trechos codificadores).
Optamos entao pela escolha do Modelo 02 para as demais analises.

5.1.4 Analise das faixas genémicas

Apdés os resultados preliminares discutidos anteriormente,
analisamos com mais detalhes as faixas gen6micas geradas e buscamos
interpretar os picos de probabilidade para todo o cromossomo e
plasmideos em ambas as fitas e nao somente na fita forward do
cromossomo, até entao descrito. Com isso, o nUmero total inicial de
regides gendmicas com picos de probabilidade foi obtido. Na Tabela 13
sao resumidos os resultados obtidos por cada classificador utilizado no

workflow de processamento.



Tabela 13 - NUmero total de regides com picos de probabilidade para a
classe ncRNA gerados por cada técnica de AM.

Classifier Name Total regions peaks
01 Bayes Net 754
02 Decision Tree 644
03 Logistic Regression 2275
04 Naive Bayes 1535
05 Random Forest 5034
06 Rules Based 4053
07 SVM poly 2nd 3421
08 SVM linear 5132
09 SVM RBF 1291

Cada regiao foi inicialmente analisada por seu tamanho e regides
maiores que 400 nucleotideos foram descartadas. Como mencionado, esse
procedimento foi necessario uma vez que para alguns casos, o algoritmo
usado para estabelecer as posicdes de inicio e fim de cada regiao, definiu
alguns trechos longos que nao condiz com um tamanho esperado para
ncRNAs. Em seguida, iniciamos a etapa de combinacao dos classificadores,
gue consiste em verificar dentre todas as regides, geradas de forma
independente por cada técnica de AM, quais ocorrem na mesma regiao.
Dessa forma, optamos por selecionar somente aquelas que foram ditas
como ncRNAs por mais de um classificador. Considerando um limiar
(threshold) que vai de 5 a 9 classificadores, obtivemos os resultados que
estao apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 - Combinacao das regides preditas com diferentes limiares. Os
valores estao separados por cromossomo e fita. Consideramos
nas andlises posteriores os trechos dos valores que estdo em
negrito.

Chromosome pNRC200 pNRC100

Threshold number of
. Forward | reverse | Forward | Reverse | Forward | reverse
classifiers

=9 10 08 0 01 01 03




=8 91 86 03 10 07 10

=7 209 165 16 21 16 20
=6 375 292 33 46 31 23
=5 722 584 99 115 50 32

De acordo com os resultados, na medida em que foram
estabelecidos limiares mais estringentes e exigido que todos os
classificadores coincidam em suas predicdes, o niumero de trechos que
respeitam o critério se tornou bem pequeno, por exemplo, apenas 10
trechos no cromossomo fita forward foram preditos por 9 classificadores.
Ao diminuirmos essa restricao para pelo menos 5 classificadores, o
nimero elementos para o0 mesmo cromossomo e fita se eleva para 722.
Decidimos entdao, considerar a combinacao de pelo menos 8
classificadores para a predicao das regidoes presentes no cromossomo e
pelo menos 7 nas regides presentes nos plasmideos pNRC200 e pNRC100.

Tabela 15 - Resultados da verificacao de anotagdes e ruidos associadas
aos trechos selecionados. Combinacao dos trechos obtidos pelos
classificadores considerando o cromossomo e plasmideos. Na
tabela sao incluidos: trechos que coincidiram com anotacdes ja
existentes nos dados de treinamento (True positive), trechos
pertencentes aos tRNAs e rRNAs e trechos pertencentes a regides
CDS (False positives).

Combining classifiers - Removed candidates with annotations
Classes Chromosome pNRC200 pNRC100
Forward | reverse | Forward | reverse | Forward | Reverse
True positive 4 4 2 2 2 2
tRNA/rRNA 23 16 - - - -
False positive 7 6 4 3 5 8
Total 34 26 6 5 7 10

Com base nos trechos obtidos na combinacao de classificadores,
analisamos entao quais desses trechos coincidem com alguma anotacao

existente. Dessa forma, simplesmente checamos se a regiao possui a



anotacao de alguma das classes consideradas e consideramos como falsos
positivos os exemplos que coincidem com anotacdes da classe “CDS”. Na
Tabela 15 sao resumidas as informacdes obtidas nesse procedimento de
verificacao e como pode ser observado, das 91 regides preditas como
NcRNAs para o cromossomo fita forward somente 7 foram considerados
falsos positivos, 4 possuem anotacao como ncRNAs, utilizados no
treinamento, e 23 tRNAs e rRNAs que nao fizeram parte do treinamento
também puderam ser identificados. Com a remocdo desses trechos,
obtemos os resultados da Tabela 16.

Notamos que em média 49% dos candidatos selecionados estao em
regides intergénicas ao longo do genoma, o restante esta préximo de
regides CDS e podem corresponder a regides UTR, ou ainda como serd
discutido, podem pertencer a outra classe de ncRNAs (TSSaRNA). Essas
duas classes, ncRNAs e UTR, por possuirem caracteristicas de trechos nao
codificadores em suas definicdes tornam a distincao bem mais complexa
para o modelo. No entanto, conforme discutido, dado o comportamento da
metodologia de estretégia deslizante utilizada em que no aspecto global
das predicdOes, as regides candidatas possuem poucos ou nenhum trecho
falso positivo dentre os que restam sem anotacdes, acreditamos que bons
candidatos podem ser obtidos a partir desses resultados preliminares.

Tabela 16 - Resultados da verificacao de anotacdes e ruidos associados
aos trechos selecionados.

Combining classifiers - overall results

Chromosome pNRC200 pNRC100 Total
Forward | reverse | Forward | reverse | Forward | reverse
Total selected 91 86 16 21 16 20 250
Removed 34 26 6 5 7 10 88
Candidates 57 60 10 16 9 10 162
Intergenic 29% 33% 67% 44% 78% 46% 49%

Outro resultado observado na verificagao dos trechos que coincidem
com anotacdes é que parte dos exemplos ditos como ncRNAs sao regides
que transcrevem RNAs da classe de RNAs transportadores (tRNAs). Apesar




de ser uma classe de moléculas com caracteristicas bem préprias, e a
principio regides de facil distincdo no genoma, é interessante observar
gue esses exemplos nao fizeram parte dos dados de treinamento, uma vez
gque estamos interessados em identificar outras classes de ncRNAs, e
mesmo assim foram identificados nas predicdes com a estratégia de
janela deslizante.

Como resultado final dessas andlises preliminares, obtivemos um
total de 162 regides sem anotacdes e que sao candidatas a pertencerem a
classe ncRNAs. Essas regides estao distribuidas ao longo do cromossomo e
dos plasmideos como é ilustrado na Tabela 16. A partir desses resultados,
procuramos entao analisar os trechos como forma de buscar melhores

evidencias e os resultados serdo descritos nas préximas secoes.

5.1.5 Resultados com a aplicacao de algumas
abordagens disponiveis para a identificacao de
ncRNAs

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos com a
aplicacao das abordagens descritas na secao 4.2. Para cada predicao,
verificamos se o trecho sugerido corresponde a alguma anotacao
existente para o organismo. Reunimos os resultados das comparacdes e
estes estao apresentados na Tabela 17. Na Tabela sao indicados o numero
total de trechos preditos,

Tabela 17 - Resultados da verificacao de anotacoes e ruidos

associados aos trechos selecionados.

Approach Total FP TP Matches

Coral 5365 2089 75 2563
Dario 84 24 36 50
RNASpace: YASS 41 0 39 39
RNASpace: Blast 27 0 26 26
RNASpace: ERPIN 76 2 48 50
RNASpace: RNAmmer 3 0 3 3
RNASpace: INFERNAL 23 9 10
RNASpace: tRNAscan-SE 47 0 47 47

RNASpace: Darn 182 44 42 86




RNASpace: RNAz 216 2 32 34

RNASpace: AtypicalGC 16 14 0 14

Observando os resultados podemos constatar que a abordagem
Coral gerou muitos trechos falsos positivos. O sinal de sRNA-seq
considerado pode nao ter contribuido para a representacao das anotacdes
e posteriormente para a predicao de novos trechos. Dessa forma, tornou-
se inviavel considerar os resultados das predicdes para essa abordagem.

Alguns dos c/usters gerados pela abordagem Dario coincidiram tanto
com trechos UTRs quanto CDS anotados por isso o nUmero total de
trechos que batem em anotacdes (Matches) € menor que o nimero de
trechos falso-positivos (FP) e verdadeiro-positivos (TP). Observamos que
uma vez que o agrupamento de reads mapeia ambas as classes, algumas
das predicbes que foram ditas como falso-positivas correspondem a
trechos de UTR associadas a suas respectivas regides CDS, o que
aparentemente ocasionou uma tendéncia do cluster ser predito como
NcRNAs. Cerca de 35% dos trechos preditos como candidatos a ncRNAs
pela abordagem Dario estdo em regides intergéncias e outros 30% podem
estar associados a regides UTR.

As abordagens baseadas em busca por similaridade YASS e Blast
basicamente encontraram trechos pertencentes a tRNAs e rRNAs, bem
como a ferramenta tRNAscan-SE, que é mais especifica para essa classe
de ncRNAs. A maioria dos tRNAs e rRNAs anotados também foram
identificados pelas abordagens Darn e ERPIN.

Como parte ainda dos resultados da abordagem Darn, 5 snoRNAs-
CDbox foram sugeridos sobrepondo trechos pertencentes aos genes
VNG1529G, VNG1726G, VNGO0318G, VNG1585Cm e VNG1988G. Esses
trechos nao foram confirmados com a abordagem Snoscan (Lowe & Eddy,
1999) uma vez que nao coincidiram com dados disponiveis no Genome
Browser da Universidade Santa Cruz Califérnia (UCSC). Verificamos ainda
gue 44 outros trechos preditos sobrepdem anotacdes CDS.

Dentre as outras predicdes da ferramenta ERPIN, 2 trechos ditos
como Small nucleolar RNA (snRNAs) estao sobrepostos aos genes
VNG1654G e VNG2176H da mesma forma, esses trechos nao puderam ser



confirmados por outras abordagens.

RNAz obteve resultados mais interessantes por incluir apenas 2
trechos coincidindo com CDS anotados. Verificamos que 22 outros
elementos preditos correspondem a UTR ja descritos os verdadeiros
positivos restantes correspondem a tRNAs anotados. Dessa forma, o
comportamento do algoritmo tendeu a ser menos ruidoso em relacao aos
trechos sugeridos pela abordagem.

As ferramentas INFERNAL, Rammer e AtypicalGC nao obtiveram
muitos trechos como resultados da predicao. Rammer apenas coincidiu
com anotacdes de rRNA e INFERNAL com a RNaseP anotada como VNGsO01,
os outros 9 trechos preditos pela abordagem INFERNAL e os 14 obtidos
com AtypicalGC, sobrepdem regides CDS e foram considerados falsos
positivos.

Os resultados da abordagem smyRNA foram dificeis de avaliar. O
sinal gerado ao longo do genoma apresentou muitos ruidos, com valores
imprecisos no que se refere a uma informacao mais clara e que torne
possivel a distincdo dos trechos de regides nao-codificadoras.

De maneira geral, cerca de 90% das abordagens identificaram
trechos pertencentes a tRNAs e rRNAs, uma vez que se referem a uma
classe de ncRNA bem especifica e com propriedades conhecidas, como
estrutura e funcbes. Observando o comportamento dos resultados
preliminares obtidos, buscamos entao considerar os demais trechos na
forma de combinacao dos resultados. Dessa forma, verificamos se as
regides sugeridas pelos classificadores através das faixas gendmicas
também sao indicadas por essas outras abordagens aplicadas ao genoma
do organismo de interesse. Os resultados dessas analises estao descritos

na secao a sequir.
5.1.6 ncRNAs candidatos identificados
Com o objetivo de incluir outras evidéncias que favorecam um maior

grau de confiabilidade dos 162 trechos sem anotacdes obtidos

anteriormente, analisamos cada uma das regides candidatas com uma



inspecao visual através da ferramenta Gaggle Genome Browser. Além das
informacdes sobre o perfil de expressao ao longo da curva de crescimento
e sinal de expressao com dados de RNA-seq, que foram utilizadas para a
representacao dos trechos como atributos de Aprendizado de Maquina,
consideramos o0s dados de enriquecimento de reads alinhados a
coordenadas de inicio do read. Que basicamente consiste na identificacdo
da coordenada de inicio do read mais frequente proximo ao codon de
inicio de um CDS (Zaramela et al., 2014).

Na Figura 26 ¢é ilustrado um dos exemplos avaliados. E possivel
observar que em quase todas as faixas gendmicas incluidas, a
probabilidade da regidao em destague ser da classe ncRNA é acentuada
por picos, como discutido na presente metodologia. O mesmo acontece
com a regiao pertencente ao tRNA a esquerda. Existe uma variacdo na
expressao do trecho ao longo da fase de crescimento (Growth phase) do
organismo como é indicado nos dados de tiling-array e ainda, ocorre um
enriguecimento de reads no inicio do trecho ao que indicam as barras
verticais em verde. Na informacao de tiling-array para a condicao
referéncia (linha em azul) também é possivel observar uma elevacao no

sinal de expressao para o trecho em destaque.
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Figura 26 - Exemplo de um trecho candidato a ncRNA. A caixa em amarelo
representa o trecho de um gene anotado na fita foward e em
vermelho um tRNA. Linhas em azul pontilhadas representam o
trecho estimado para a regiao do ncRNA. As coordenadas do
genoma estao indicadas no eixo horizontal. O perfil de expressao
ao longo da curva de crescimento é indicado por um heatmap,
colorido de acordo com os valores da expressao de cada ponto
relativo a condicdo referéncia de H. salinarum. Linhas horizontais
em azul representam o sinal de tiling-array para a condicao
referéncia. Informacdes sobre o enriquecimento de reads estao
representadas como faixas verticais em verde. Cada linha
superior a informacao sobre enriguecimento refere-se as faixas
gendmicas geradas por cada um dos 9 classificadores.

Aplicamos as mesmas observacbes para as demais regides e
incluimos os trechos candidatos selecionados na Tabela 16. A partir de
uma inspecao visual baseada dos dados de expressao durante a curva de
crescimento, descartamos trechos que podem estar associados a regides
UTR, cuja expressao do trecho cognato ao CDS se comporta de maneira
semelhante a expressao do gene. Apesar da dificuldade de se definir as
informacdes de inicio e fim do trecho, estabelecemos tais valores

ponderando as informacdes de expressao na curva de crescimento e



enriguecimento de reads.

Como mencionado, optamos por descartar trechos mais dificeis de
definir uma vez que suas coordenadas estao préximas as regides UTR
porém, ao compararmos as 162 regides com dados de RNAs associados a
Inicio de Transcricao (7ranscription Start Site Associated RNAs - TSSaRNAS)
disponiveis em Zaramela et al.,, 2014, satisfatoriamente constatamos que
40 trechos coincidem com essa classe de ncRNAs. Essa evidéncia
corrobora com os resultados da metodologia aplicada por favorecer outros
indicios de potenciais candidatos através de uma metodologia distinta.
Vale ressaltar ainda que, dentre esses 40 candidatos, 3 deles (TSSaRNA-
VNG1213C, TSSaRNA-VNGO0101G e TSSaRNA-VNG2293G) sao citados como
exemplos descritos em Zaramela et al, (2014) e um deles (TSSaRNA-
VNG1213C) foi avaliado experimentalmente no trabalho citado. De acordo
com os resultados, tornou-se claro que o comportamento dinamico do
TSSaRNA-VNG1213C em relacao ao seu gene cognato é semelhante ao
longo da curva, porém o nivel de expressao € 16 vezes maior que a do
gene. Incluimos na Figura 27 o trecho referente ao TSSaRNA. E possivel
verificar a existéncia dos picos de probabilidade definidos pelos
classificadores em suas respectivas faixas genémicas bem como o sinal de
enriquecimento de reads. Note que o trecho obtido com a combinacao de
classificadores sobrepde a regiao codificadora, o que torna dificil a
avaliacao por inspecao visual. Com a evidéncia obtida através dos
resultados de outra metodologia, concluimos que os candidatos
selecionados possuem subsidios para serem verdadeiros trechos
pertencentes a classe ncRNA.

A Tabela 18 resume o principal produto da presente Tese, a lista dos
novos NcRNAs encontrados e foram incluidos apenas os 42 novos
candidatos selecionados, os 40 trechos que coincidem com os dados de
Zaramela et al., 2014 foram removidos, apesar de serem verdadeiros
NcRNAs. Como pode ser observado na Tabela 18, nem todos os candidatos
possuem variacdes de expressao na curva de crescimento porém, todos
possuem sinal de enriquecimento de reads, o que indica que fatores de

transcricao estao associados a regiao. Verificamos ainda, quais trechos



coincidem com resultados das abordagens aplicadas na secao anterior e
20 dos exemplos foram encontrados por pelo menos uma abordagem. Na
Tabela 18, estao destacados em negrito 19 desses exemplos, sendo que 1
deles, que também foi identificado com a abordagem RNAz, se refere a
um TSSaRNA e dessa forma, foi retirado da lista de candidatos.

Ly Engiasiion falo
L a8 .

WVNG1213C g

Figura 27 - Trecho obtido com a aplicacao da metodologia adaptada que
coincide com o TSSaRNA-VNG1213C, validado experimentalmente
e apresentado em Zaramela et al., 2014.

A maior parte dos 20 trechos coincidem com as abordagens RNAz e
Dario. Essas ferramentas nao fornecem nenhuma informacao adicional
sobre anotagao porém, o exemplo ncRNAc01 p05, que foi também obtido
com a abordagem ERPIN, pode se referir a um small nucleolar RNA
(snRNA).

Tabela 18 - Lista de trechos candidatos a ncRNAs. Na tabela sao incluidos
o cromossomo (Chromossome), as posicoes de inicio (Start) e fim
(End), Nome (Name), fita (Strand) e se no trecho existe variacoes
na expressao ao longo da curva de crescimento (Expr.). Exemplos
em negrito também foram identificados por pelo menos uma das
abordagens aplicadas (ver texto).

| Chromosome | Start | End | Name | Strand | Expr. |




chr 54801 54960 ncRNAcOl1 p05 | forward no
chr 65881 66120 ncRNAc02 p06 forward yes
chr 119121 119320 ncRNAc03 p08 forward no
chr 223281 223384 ncRNAc04 pll | forward no
chr 281761 281840 ncRNAc05 pl15 forward no
chr 464481 464520 ncRNAc06 pl7 | forward yes
chr 568041 568120 ncRNAcO07 p20 | forward yes
chr 590801 590847 ncRNAc08 p23 | forward no
chr 725792 725920 ncRNAc09 p25 forward no
chr 749241 749400 ncRNAcl10 p28 | forward no
chr 768841 768880 ncRNAcll p29 | forward yes
chr 771472 771760 ncRNAcl12 p32 | forward yes
chr 990561 990840 ncRNAcl13 p46 | forward yes
chr 1060201 | 1060320 | ncRNAcl14 p48 | forward no
chr 1186001 | 1186160 | ncRNAcl1l5 p53 | forward no
chr 12681 12760 NncRNAcl16 p0l1 reverse no
chr 53761 53800 ncRNAcl17 p03 reverse no
chr 54361 54480 NcRNAc18 p04 reverse no
chr 153321 153440 ncRNAc19 pll reverse no
chr 296961 297240 NcRNAc20 pl3 reverse no
chr 305201 305320 NcRNAc21 pl4 reverse no
chr 634161 634240 NCRNAC22 p22 reverse no
chr 883041 883160 NcRNAc23 p32 reverse yes
chr 1002681 | 1002840 | ncRNAc24 p35 reverse no
chr 1224361 1224560 NCRNAC25 p44 reverse yes
chr 1279521 | 1279640 | ncRNAc26 p48 reverse no
chr 1789641 | 1789720 | ncRNAc27 p76 reverse no
chr 1902361 1902440 NcRNAc28 p79 reverse no
chr 1987801 | 1987960 | ncRNAc29 p85 reverse yes
pNRC100 143801 143960 ncRNAc30 pl2 forward yes
pNRC100 112761 113200 ncRNAc31 p01 reverse no
pNRC100 115681 115920 ncRNAc32 p05 reverse no
pNRC100 116841 117040 NncRNAc33 p09 reverse yes
pNRC100 133641 134000 ncRNAc34 pl6 reverse no
pNRC200 129161 129240 nNncRNAc35 p02 forward no
pNRC200 133161 133320 ncRNAc36 p03 forward yes
pNRC200 205361 205440 ncRNAc37 p05 forward no
pNRC200 223321 223520 ncRNAc38 p07 forward yes
pNRC200 274321 274360 ncRNAc39 pl2 forward yes
pNRC200 155881 156160 ncRNAc40 p04 reverse no
pNRC200 244401 244560 NncRNAc41 pl0 reverse yes
pNRC200 262561 262600 NncRNAc42 pl3 reverse yes

Os resultados da avaliacao com outras metodologias, por proporem
de forma independente e a partir de outros tipos de abordagem alguns
dos mesmos trechos como candidatos a ncRNAs, também contribuem
como indicios para os resultados da selecdo de potenciais ncRNAs
realizada com a metodologia baseada em faixas genémicas.

Um ponto fraco observado nos resultados da metodologia aplicada
refere-se a uma certa sensibilidade ao padrao da fita. Mesmo com dados
de expressao com fita especifica, outras propriedades consideradas, como



por exemplo a medida de conservacao utilizada ou propriedades da
sequéncia primaria, podem ter dificultado a definicao de probabilidade dos
trechos. Essa caracteristica foi apresentada principalmente em regides
pertencentes a tRNAs, em que sinais de ambas faixas gendémicas (forward
e reverse) sugeriram a presenca de um ncRNA. Apesar desse
comportamento indesejado, acreditamos que o viés da fita nao destitui os
resultados com os candidatos selecionados.

5.2 Predicao de interacao RNA-Proteina

Nesta secao sao incluidos os resultados obtidos na busca do objetivo
secundario deste Tese, que consiste na aplicacao de metodologias para a
predicao de ncRNAs candidatos a interacdao com a proteina LSm, presente
no organismo em estudo H. salinarum NRC-1. Essa perspectiva é
importante uma vez que ao identificarmos um trecho com alta
probabilidade de interacdo com a proteina maiores serao os indicios desse
trecho transcrever para um ncRNA, contribuindo assim no conjunto de
evidéncias para o objetivo principal deste Tese.

Como descrito anteriormente, a abordagem denominada RNA-
Protein Interaction Prediction (RPISeq) disponivel em
http://pridb.gdcb.iastate.edu/RPISeqg/index.html utiliza dois algoritmos de
forma independente para a predicao, um deles baseado em um conjunto
de arvores de decisao (Random Forest - RF) e outro baseado em Maquinas
de Vetores de Suporte (Suport Vector Machine - SVM). O modelo é gerado
por cada algoritmo utilizando um conjunto de exemplos derivados do
banco de dados de proteinas Protein Data Base PDB (Berman et al., 2000).
Diversas classes de moléculas de RNA (como por exemplo, RNAs
ribossomais, RNAs transportadores, RNAs mensageiros, etc) e proteinas
sao utilizadas como exemplos positivos de interacao. Apesar da grande
variedade de proteinas influenciando na diversidade do modelo de AM,
dois complexos com proteinas da familia Sm e LSm puderam ser
encontrados nos dados de treinamento através de uma busca por
similaridade disponivel no site da ferramenta. Nas Figuras 28 e 29 sao



ilustrados tais complexos cujos organismos sao Pyrococcus abyssi e
Archaeoglobus fulgidus, respectivamente.

O website da abordagem permite que seja submetido para o calculo
de probabilidade de interacao: pares Unicos de RNA e proteina, multiplas
sequéncias de RNAs e uma sequéncia de proteina ou ainda multiplas
sequéncias de proteinas e uma sequéncia de RNA. Para o caso de
multiplas sequéncias é considerado um arquivo de no maximo 100

sequéncias em formato FASTA.

1isk 14 protein chains, 2 RNA chains

1m8v: 14 protein chains, 7 RNA chains o ) Complex CRYSTAL STRUCTURE OF AN SM-LIKE PROTEIN (AF-SM1) FROM
Complex Name: Structure of Pyrococcus abyssii Sm Protein in Complex with a Uridine Heptamer Name: ARCHAEOGLOBUS FULGIDUS COMPLEXED WITH SHORT POLY-U RNA
Resolution: 2.6 A Resolution: 2.75 A

Solving Method: X-RAY DIFFRACTION Solving  X-RAY DIFFRACTION

Method:

Figura 28 - Estrutura da proteina Sm Figura 29 - Estrutura da proteina Sm
de Pyrococcus abyssii PDB ID 1M8V. -Like de Archaeoglobus fulgidus PDB
ID 1I5L.

Aplicamos os dados reunidos na secao 4.3.1 (Tabela 3) ao site da
abordagem RPISeq como o objetivo de verificar como se comporta a
abordagem na predicdao de parceiros de interacao das proteinas Hfg e LSm.
Os resultados obtidos seguem o esquema da Figura 30.

Organism
Positive instances Number
Negative instances Number
Selection criteria TN |FP |ACC F-measure
FN |TP |Precision |Recall




Figura 30 - Esquema de apresentacao dos resultados. Organismo ao qual
os dados pertencem, nimero de exemplos positivos e negativos,
critérios de selecao para a interpretacdao das probabilidades
obtidas pelo classificador Random Forest (RF) e Suport Vector
Machine (SVM) e valores estatisticos considerando a matriz de
confusao (confunsion matrix), acuracia (accuracy), precisao
(precision), medida-F (F~-measure) e recall.

Utilizamos trés critérios para interpretar as probabilidades obtidas
por cada classificador. Na primeira opcao é considerado como uma
classificacao positiva de interacao os elementos que obtiveram
probabilidade maior ou igual a 0,6 em ambos classificadores (RF e
SVM >= 0,6), ou seja, se os dois classificadores concordam que
determinado elemento tem pelo menos 60% de chance de interagir entao
ele é positivo. Na segunda e terceira opcao é considerado o mesmo valor
de probabilidade, porém de forma independente para cada classificador.
Assim, considerando apenas para os resultados de um dos classificadores,
se a probabilidade de um determinado elemento for maior ou igual a 0,6
entdo ele é considerado positivo. Como exemplo, considere os dados
correspondentes a predicao dos elementos pertencentes ao organismo
Bacillus subitilis com critério de selecao a probabilidade maior ou igual a
0,6 para ambos classificadores simultaneamente, os reseultados sao: TN =
128, FN = 20, FP = 49 e TP = 3 para a matriz de confusao e ainda,
acuracia = 0,65, precisao = 0,06, medida-F = 0,08 e recall = 0,13 (Figura
31).

Escherichia coli Bacillus subtilis

Positive instances 22 Positive instances 23
Negative instances 152 Negative instances 177
RF and SVM >= 0.6 75/ 77| 0.47) 0.14 RF and SVM >= 0.6 128| 49| 0.65/ 0.08
14/ 8/ 0.09| 0.36 20 3| 0.06/ 0.13

RF >=0.6 80| 72| 0.54| 0.27 RF >= 0.6 134) 43, 0.71 0.22
7| 15| 0.17| 0.68 15| 8| 0.16| 0.34

SVM >=0.6 124| 28| 0.75] 0.27 SVM >=0.6 147) 30| 0.75] 0.1
14/ 8/ 0.22| 0.36 200 3] 01 013




Haloferax volcanii Salmonella typhimurium
Positive instances 39 Positive instances 128
Negative instances 58 Negative instances 109
RF and SVM >= 0.6 54 4| 0.56 0 RF and SVM >= 0.6 36| 73| 0.45| 0.52
39 0 0 0 58| 70| 0.49| 0.55
RF >= 0.6 54 4| 0.6| 0.17 RF >= 0.6 47| 62| 0.66| 0.74
35 4/ 05/ 01 17| 111 0.64| 0.87
SVM >= 0.6 54 4| 0.56 0 SVM >= 0.6 78| 31| 0.64, 0.63
39 0 0 0 54| 74| 0.7| 0.58
Listeria monocytogenes Escherichia coli - sSRNAs
Positive instances 3 Positive instances 22
Negative instances 85 Negative instances 40
RF and SVM >=0.6 | 70| 15/ 0.79 0 RFand SVM >=0.6 | 16| 24/ 0.39| 0.3
3] O 0 0 14| 8| 0.25| 0.36
RF >= 0.6 73| 12| 0.84| 0.12 RF >= 0.6 17| 23| 0.51| 0.5
2| 1] 0.07| 0.33 7/ 15| 0.39| 0.68
SVM >= 0.6 70| 15/ 0.81| 0.2 SVM >= 0.6 29| 11| 0.6| 0.39
1 2| 0.12| 0.66 14| 8| 0.42| 0.36

Figura 31 - Resultados da classificacao para dados de interacdo RNA-proteina
conhecidos utilizando o website da abordagem RPISeq.

De acordo com os resultados da Figura 31, a medida de precisao
para a identificacdo de exemplos positivos é baixa em todos os
organismos testados, isso indica que ao considerar esses resultados em
uma validacao experimental, muitos dos exemplos ditos como positivos de
interacao na realidade nao seriam, ocasionando em um desperdicio de
recursos por incluir exemplos falsos positivos na validacao. A medida de
acuracia nao prové valores mais significativos devido ao
desbalanceamento dos exemplos em cada conjunto de dados. Dessa
forma ao acertar muitos exemplos de uma determinada classe, que por
sua vez possui mais exemplos do que a outra, a medida de acurdacia sera
alta mesmo com muitos exemplos sendo preditos de forma errada para a
outra classe. Por exemplo, observando os resultados para os dados de L.
monocytogenes é possivel constatar uma acuracia alta, com valor de 0,79,
quando considerado ambos os classificadores (RF e SVM) com
probabilidade maior ou igual a 0,6, porém nenhum exemplo da classe
positiva foi predito corretamente.



Na Figura 31 também é apresentada uma variacao na predicao para
os dados de E. Coli, essa variacao se refere a subdivisao dos exemplos
negativos por descartar outros tipos de RNAs presentes no organismo,
sendo considerado apenas moléculas de pequenos RNAs (small RNAs -
SRNASs). De acordo com as informacoes do banco de dados EcoGene, estao
presentes 62 sequencias de sRNAs em E. Col/i, das quais 22 interagem
com a proteina Hfg. Ainda de acordo com os resultados, a abordagem
baseada em SVM tendeu a ter uma melhor precisao em comparacao a
abordagem baseada em RF. Esta dltima por sua vez, tendeu a ter uma
melhor medida de recall indicando que de todos os exemplos positivos,
grande parte deles puderam ser identificados.

Apesar de alguns elementos serem identificados com sucesso, ao
observar as predicbes como um todo é possivel constatar que a
confiabilidade dos resultados é baixa por nao evidenciar robustez nas
predicoes.

52.1 Reproducao da abordagem RP/Seq

Aplicamos os classificadores Random Forest (RF) e Suport Vector
Machine (SVM) nos conjuntos de dados RPI2241 e RPI369 e obtivemos os
resultados apresentados na Tabela 19 utilizando uma avaliagao cruzada
(10-fold  cross-validation). Seguimos as mesmas consideracdes
apresentadas no trabalho original (Muppirala et a/, 2011). Os resultados
do trabalho original sao apresentados na Tabela 20. Como podem ser
observados, o0s resultados da classificacao com a reproducao da
abordagem desenvolvida estdo bem préximos dos resultados originais.
Apesar de todas as consideracdes, quanto aos parametros dos
classificadores e versao da ferramenta WEKA, serem as mesmas na
implementacao ocorreram pequenas variacdes nos resultados. Alguns
fatores podem contribuir nessa variacao, como por exemplo, o uso de
varidveis aleatdrias na construcao do modelo ou especificidades para a
execucao da ferramenta WEKA, contudo essas variacdes nao

comprometem as analises uma vez que tanto os modelos gerados quanto



a aplicacao dos conjuntos de testes nesses modelos passam pelos
mesmos procedimentos implementados. O principal objetivo com a
reproducao da abordagem RPISeq foi explorar o tipo representacao
proposta em Muppirala et al.,, 2011 e verificar se ao incluirmos diferentes
perspectivas para a construcao do modelo de aprendizado de maquina a
identificacao dos parceiros de interacdo das proteinas Hfg/Lsm é mais
robusta para as sequéncias pertencentes aos organismos analisados.

Uma dessas possiveis perspectivas consistiu em analisar a influéncia
de cada conjunto de dados (RPI2241 e RPI369) na predicao dos elementos,
ou seja, se ao ser retirado os pares com RNAs ribossomais obtém-se
algum ganho na classificacao. Dessa forma, para a criacao do modelo
foram usados os mesmos classificadores (RF e SVM), porém com a
modificacao no conjunto de dados de treinamento.

Tabela 19 - Resultados obtidos usando a implementacao prépria da
abordagem RPISeq.

Dataset Classifier Accuracy % Precision Recall F-measure

RPI2241 Random Forest 89.7 0.91 0.88 0.89
RPI2241 SVM 88.8 0.88 0.9 0.89
RPI369 Random Forest 77.3 0.77 0.73 0.76
RPI369 SVM 76.7 0.75 0.8 0.77

Tabela 20 - Resultados apresentados em Muppirala et a/.,, 2011.

Dataset Classifier Accuracy % Precision Recall F-measure

RPI2241 Random Forest 89.6 0.89 0.90 0.90
RPI2241 SVM 87.1 0.87 0.88 0.87
RPI369 Random Forest 76.2 0.75 0.78 0.77
RPI369 SVM 72.8 0.73 0.73 0.73

Ao analisarmos essas modificacdes nos dados de treinamento,
observamos que a exclusao dos pares com RNAs ribosomais prejudicou a
predicao dos exemplos positivos em todos os organismos (Figura 32).
Como mencionado anteriormente, apesar da grande parte dos exemplos
positivos serem pequenas moléculas de RNAs (sRNA), o modelo ao
considerar dados ribossomais consegue distinguir melhor esses pares. A
partir dos valores da medida-F, verificamos que o classificador baseado



em arvores de decisao usando como dados de treinamento o conjunto
RPI2241 obteve o melhor desempenho em relacao aos outros modelos por
conseqguir identificar a maior parte dos exemplos positivos e ainda, por
incluir poucos exemplos falsos positivos. Adicionalmente, um resultado
interessante para esse modelo advém do seu melhor desempenho na
classificacao dos elementos pertencentes ao organismo Haloferax volcanii
gue por sua vez é 0 organismo mais proximo evolutivamente do
organismo de interesse Halobacterium salinarum NRC-1. Como pode ser
obersarvado na Figura 32, os valores correspondentes a predicao dos
elementos pertencentes ao organismo Haloferax volcanii considerando o
classificador Random Forest (RF) com dados de treinamento RPI2241 sao:
TN = 58, FN = 14, FP = 0 e TP = 25 para a matriz de confusao e ainda,
acuracia = 0,86, precisao = 1, medida-F = 0,78 e recall = 0,64. Além
desses resultados, em um aspecto geral na classificacao, muitos
elementos ainda nao puderam ser preditos corretamente diminuindo

assim a confiabilidade desse modelo.

Listeria monocytogenes Escherichia coli — sRNAs
Positive instances 3 Positive instances 22
Negative instances 85 Negative instances 40
RF- RP12241 85| O 99| 0.8 RF- RP12241 19| 21 48| 0.41
1 2 1/ 0.67 11| 11| 0.34] 0.5
SVM — RPI12241 85| 0| 96.6 0 SVM — RPI12241 22| 18 50| 0.37
3 0 0 0 13| 9| 0.33] 041
RF — RPI369 0 85 0 0 RF — RPI369 18| 22| 40.3| 0.27
3 0 0 0 15| 7| 0.24| 0.32
SVM — RPI369 85| 0| 0.96 0 SVM — RPI369 21| 19 39| 0.14
3] 0 0 0 19| 3| 0.14| 0.14




Haloferax volcanii Salmonella typhimurium
Positive instances 39 Positive instances 128
Negative instances 58 Negative instances 109
RF- RP12241 58 0 86| 0.78 RF- RP12241 109 0/ 83| 0.68
14, 25 1| 0.64 41| 87 1/ 0.81
SVM — RPI2241 58 0| 63.9/ 0.19 SVM — RPI2241 0| 109| 26.6| 0.42
35 4 1 01 65| 63| 0.37| 0.49
RF — RPI369 58 0 63| 0.14 RF — RPI369 0| 109 13| 0.24
36 3 1/ 0.07 96| 32| 0.22| 0.25
SVM — RPI369 58 0 62| 0.1 SVM - RPI369 109 0/ 63| 0.48
37 2 1| 0.05 87| 41 1 0.32
Bacillus subtilis
Positive instances 23
Negative instances 177
RF- RP12241 177/ O 94| 0.65
12| 11 1/ 0.49
SVM — RPI12241 177 0 89| 0.08
22 1 1| 0.04
RF — RP1369 177/ O 90| 0.23
20 3 1 0.13
SVM — RPI369 177/ 0| 89.5/ 0.16
21, 2 1/ 0.08

Figura 32 - Resultados da classificacao para dados de interacao RNA-proteina
conhecidos utilizando a reproducao da abordagem RPISeq.

5.2.2 Proposta de representacao baseada em
propriedade fisico-quimica e estrutural da
sequéncia primaria.

Buscamos incluir outra alternativa para a representacao dos dados
utilizados na abordagem RP/Seq (RP12241 e RPI369) e analisamos como
essa representacao distinta pode contribuir na predicao dos parceiros de
interacao das proteinas Hfg/Lsm. Desenvolvemos e aplicamos algoritmos
para a extracao de propriedades oriundas da sequéncia primaria da
proteina e do RNA. Para a extracdao de propriedades fisico-quimicas da



proteina foi usado parte de uma abordagem desenvolvida por Lobley e
colaboradores (Lobley et al., 2011). Essas propriedades fazem parte de um
conjunto de blocos de informacdes que sao consideradas para o
tratamento do problema de predicao de funcbes em proteinas. A
abordagem completa inclui vérias outras etapas de processamento e por
estar disponivel uma versao desktop (ou stand-alone), pode-se explorar
somente a etapa de extracao de caracteristicas da proteina. Dentre essas
caracteristicas é possivel obter a composicao de cada aminoacido,
hidrofobicidade, carga, ponto isoelétrico, superficie da area, volume dos
residuos, entre outras. Na Figura 33 sao listadas todas as que foram
utilizadas nas analises.

Para a extracao de algumas propriedades da sequéncia primaria do
RNA inicialmente foi usado 0 website
http://www.basic.northwestern.edu/biotools/OligoCalc.html e posteriormente foi
desenvolvido um algoritmo para o calculo das caracteristicas mais
relevantes como peso molecular, tamanho da sequéncia, conteudo GC e
temperatura de melting. Também é considerada como caracteristica de
representacao dos dados as informacdes sobre estrutura secundéria
predita do RNA. A predicao foi realizada utilizando o aplicativo RNAFol/d
(Hofacker et al, 1994), uma abordagem amplamente utilizada na
literatura e disponivel também em versao stand-alone, o que facilita sua
execucao e manipulacao. A estrutura predita pode ser representada por
uma anotacao em pontos e parénteses. As informacdes quanto ao numero
de grampos (hairpins), loops internos, multi-/oops, budges, loops, nimero
de bases pareadas e nao pareadas e energia livre da estrutura sao obtidas
a partir de uma andlise dos simbolos e pelo resultado do calculo de
energia livre da estrutura predita. Essas informacdes correspondem as
caracteristicas que foram usadas para representar cada sequéncia de RNA
e sao apresentadas na Figura 34, complementando as demais informacdes

mencionadas.
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Figura 33 - Caracteristicas extraidas Figura 34 - Caracteristicas extraidas
da sequéncia da proteina. da sequéncia do RNA

Os modelos baseados em caracteristicas fisco-quimicas e estruturais
(Physico-Chemical and Structural Features - PCSF) foram inicialmente
avaliados com validacao cruzada (I10-fold cross validation) da mesma
forma como realizado no trabalho original. De acordo com os resultados
somente a abordagem baseada em darvores de decisao (Random Forest)
obteve resultados proximos a abordagem RPI/seq, a abordagem baseada
em Suport Vector Machine (SVM) nao obteve um comportamento
interessante sobre esse tipo de representacao (Tabelas 21 e 22).
Considerando ainda os modelos cujos atributos para representacao dos
dados sdao baseados em caracteristicas fisico-quimicas e estruturais foram
aplicados como conjunto de teste os exemplos com pares relacionados as
proteinas Hfg/LSm, apresentado anteriormente. De acordo com os
resultados, essa forma de representacao nao contribui com melhorias
significativas para a identificacao dos elementos que interagem com as
proteinas Hfg/LSm quando comparado com a abordagem com
representacdo RP/Seq. Na maioria dos casos as técnicas de AM tenderam

a classificar todos os elementos como positivos gerando assim muitos



falsos positivos. E importante incluir que avaliamos alguns dos atributos
utilizados na representacdo da proteina, e listados na Figura 33, e
verificamos que as informacbes referentes a contagem do nimero de

atomos nao contribuem em um representacao significativa da informacao.

Tabela 21 - Resultados obtidos em uma avaliacao 10-fold cross-
validation com representacao baseada em PCS.

Dataset Classifier Accuracy % Precision Recall F-measure

RPI2241 Random Forest 89.4 0.9 0.88 0.89
RPI2241 SVM 79.2 0.79 0.76 0.78
RPI369 Random Forest 74.3 0.74 0.7 0.73
RPI369 SVM 63.6 0.63 0.65 0.64

Tabela 22 - Resultados apresentados em Muppirala et a/., 2011.

Dataset Classifier Accuracy % Precision Recall F-measure

RPI2241 Random Forest 89.6 0.89 0.90 0.90
RPI2241 SVM 87.1 0.87 0.88 0.87
RPI369 Random Forest 76.2 0.75 0.78 0.77
RPI369 SVM 72.8 0.73 0.73 0.73

5.2.3 Criacao de modelos de AM utilizando dados de
treinamento especificos

Outra avaliacao realizada consistiu em verificar se utilizando dados
de treinamento mais especificos, ou seja, com pares de interacao somente
considerando a proteina de interesse, podem melhorar a predicao dos
NncRNAs presentes nos organismos e se assim, as representacdes
utilizadas estdao sendo suficientes para a identificacao dos parceiros de
interacao das proteinas Hfg/Lsm. Para isso, foi utilizado como dados de
treinamento o conjunto de exemplos presentes em E. coli e os demais
organismos utilizados como exemplos de teste. Os resultados sao
apresentados na Figura 34.



Haloferax volcanii Salmonella typhimurium
Positive instances 39 Positive instances 128
Negative instances 58 Negative instances 109
RF — RPISeq 58| 0/ 68 034 RF — RPISeq 109/ 0| 59.1| 0.39
31| 8 1 0.2 97| 31 1) 0.24
SVM - RPISeq 58| 0| 82.5| 0.72 SVM - RPISeq 109| O 78.4) 0.75
17| 22 1| 0.56 5| 77 1| 0.6
RF - PCS 58/ 0| 61.8] 0.09 RF - PCS 109 0| 58.6| 0.38
371 2 1| 0.05 98| 30 1| 0.23
SVM - PCS 58 O 61 0.05 SVM - PCS 109 O 65/ 0.52
38| 1 1 0.26 83| 45 1} 0.35
Listeria monocytogenes Bacillus subtilis
Positive instances 3 Positive instances 23
Negative instances 85 Negative instances 177
RF — RPISeq 85 0| 96.6 0 RF — RPISeq 177 0 91| 0.36
3 0 0 0 18 5 1] 0.2
SVM — RPISeq 85 0] 989 0.8 SVM — RPISeq 177 0 93| 0.56
1 2 1| 0.67 14 9 1] 04
RF — PCS 85 0| 989 0.8 RF — PCS 0| 177 7.5/ 0.14
1 2 1/ 0.67 8 15| 0.08| 0.65
SVM - PCS 0l 85 0 0 SVM - PCS 177 0 89| 0.08
3 0 0 0 22 1 1| 0.04
Figura 35 - Resultados da classificacao utilizando como conjunto de

treinamento dados de E. coli.

Os resultados obtidos indicam que com dados de treinamento mais
especificos a abordagem baseada em SVM com representacao RPISeq
obteve os melhores resultados na identificacao dos parceiros de interacao
das proteinas Hfg/LSm em todos os organismos. Contudo, nem todos os
elementos presentes em cada organismo puderam ser identificados, isso
indica que a representacao RP/Seq nao foi suficiente para descrever as
propriedades de interacao para as moléculas analisadas.

As andlises realizadas para a predicdo de parceiros de interacao
RNA-proteina indicaram que é necessario o uso de abordagens mais
sofisticadas para a predicao mais confiavel dos elementos de interesse,
tanto por uma representacao mais especifica em relacao as propriedades
de interacao, isto é, pelo uso de fatores que contribuem no sistema
biolégico do organismo para a interacdao dos elementos, quanto por uma
estratégia de combinacao que busque considerar aspectos envolvidos nos

principios de interacao entre moléculas.



6 Conclusoes

O objetivo principal deste trabalho foi o de adaptar e aplicar
diferentes metodologias para a analise e identificacao /n silico de novas
moléculas de RNAs nao-codificadores presentes no organismo modelo
Halobacterium salinarum NRC-1. Ainda, o objetivo segundario foi o de
aplicar metodologias para a predicdo de pares de interacao RNA-Proteina
como forma de incluir uma caracterizacdao bdasica de ncRNAs como
possiveis parceiros de interacao da proteina LSm, presente no organismo
modelo em estudo.

Para atingir o objetivo principal, conciliamos as consideracdes de
uma abordagem existente e adequamos dados disponiveis do organismo
em estudo para a construcao da metodologia. Como parte das atividades
desenvolvidas, reunimos informacdes de conservacao, expressao e
propriedades estruturais de regides ao longo do genoma para a criacao de
modelos de Aprendizado de Maquina (AM). Em seguida, aplicamos sob
esses modelos uma estratégia para identificar trechos com tendéncia de
transcrever a classe de moléculas ncRNAs. Diversas adaptacdes foram
necessarias para alcancarmos resultados mais significativos e exploramos:
diferentes formas de definir os trechos de treinamento, representacao dos
dados representes em cada trecho e estratégias para a definicao dos
trechos a serem inferidos nos modelos. Selecionamos alguns trechos com
base na combinacao de diversos preditores e obtivemos como resultado
final o estabelecimento de uma lista de 42 ncRNAs desconhecidos em H.
salinarum NRC-1, aumentando em cerca de 82% (51 + 42) o repertério de
NcRNAs candidatos.

Uma das conclusées inespedadas durante o desenvolvimeto do
trabalho foi que o0 modelo de AM nao-6timo segundo critérios classicos de
performance, como validacdo cruzada e acuracia, foi o que produziu
resultados mais coerentes do ponto de vista global e com mais significado ,
visualizados em faixas genomicas. O modelo 6étimo, seria o escolhido
naturalmente numa procedimento padrao, mas quando colocado no

contexto da inferéncia de novos elementos a partir da estratégia de janela



deslizante gera faixas com muitos falsos positivos, ou seja, probabilidades
altas da classe ncRNA em regidoes CDS. Porém ao utilizarmos outros
modelos observamos que, mesmo nao separando tao bem esses dados,
apresentaram resultados mais coerentes no que se refere ao
comportamento das predicdes ao longo do genoma. Ao visualizarmos as
faixas gendmicas geradas a partir das probabilidades, notamos que picos
de probabilidade se distinguem melhor e possuem poucos trechos com
probabilidades altas de ncRNAs sob regides codificadoras. Essa foi uma
das caracteristicas que contribuiram de forma significativa para a
interpretacdao dos resultados alcancados com a estratégia pois,
verificamos que apesar de inferir 50354 trechos ao longo de todo o
genoma da fita forward do cromossomo, por exemplo, poucos falsos
positivos foram gerados, o sinal da faixa nao se mostrava ruidoso e os
trechos com picos de probabilidade se mantiveram bem definidos e
esparsos. Essas caracteristicas propiciaram uma selecao final, a partir da
combinacao dos classificadores, com poucos trechos candidatos.

De forma a incluir outras evidéncias que reforcem as sugestdes por
analises /n silico de candidatos, aplicamos e adaptamos outras
abordagens disponiveis para a identificacao de ncRNAs. Verificamos que
mesmo se tratando de metodologias distintas, 45% dos candidatos finais
sugeridos sao também sugeridos por outra abordagem. A principio
tivemos dificuldades em avaliar trechos préximos a regides CDS, uma vez
gue existe uma maior complexidade em separar UTRs por também
possuirem caracteristicas de trechos nao codificadores porém,
satisfatoriamente averiguamos que 25% dos 162 trechos iniciais sugeridos
correspondem a classe de TSSaRNAs identificados em outro trabalho do
grupo (Zaramela et al., 2014).

Adaptamos metodologias considerando os dados de um organismo
especifico porém, a partir de algumas modificacdes no workflow
acreditamos na possibilidade de gerar uma ferramenta que automatize
todos os processos e que esta possa ser aplicada futuramente em outros
organismos, uma vez que dados caracteristicos e informacdes de

anotacdes ao longo do genoma estejam disponiveis para uso. Nesse



guesito, o recente trabalho pode ser expandido de forma a averiguar sua
robustez perante outras abordagens propostas, utilizando como referéncia
outros organismos modelos cujos dados de ncRNAs sejam conhecidos e
também analises devidas visando a comparacao com os resultados de
outras abordagens.

Dentre as limitacdes presentes, observamos que para alguns casos
ocorreu uma certa sensibilidade com as propriedades da fita e também
estiveram presentes nesses casos picos na fita anti-senso. Essas
circunstancias foram mais evidentes em trechos pertencentes a moléculas
de tRNAs.

Vale ressaltar ainda que, apesar dos esforcos realizados para
minimizar a ocorréncia de candidatos falsos positivos é possivel que
alguns destes estejam presentes nos 162 trechos iniciais sugeridos e
acreditamos ser mais improvavel a presenca dos mesmos na lista final
uma vez que buscamos incluir evidéncias a partir de outros dados
expementais e ainda utilizamos os resultados de predi¢cdes oriundas de
outras ferramentas. As regides obtidas com a abordagem podem servir
como candidatas a validacao experimental por oferecerem subsidios
pautados em diversos tipos de informacbes relevantes em sua
identificacao.

Na perspectiva de aplicacdo de métodos para a identificacdo de
parceiros de interacao RNA-Proteina, foram desenvolvidas e avaliadas
diversas estratégias para a criacao de modelos de AM. Inicialmente foi
realizada a reproducao da abordagem RPISeq (Muppirala et a/.,, 2011) que
por sua vez possibilitou verificar a influéncia de RNAs ribossomais no
comportamento do modelo para as predicoes. De acordo com os
resultados, utilizando a representacao RP/Seq para a classificacao dos
elementos que interagem com as proteinas Hfg/LSm, presente no
organismo modelo em estudo, a remocao dos dados com elementos
ribossomais prejudica a predicao.

Concluimos que o classificador baseado em um conjunto de arvores
de decisao (Random Forest - RF) foi o que obteve os melhores resultados
durante as andlises com a reproducao da abordagem RP/Seq, sendo capaz



de identificar grande parte dos elementos presentes em H. volcanii sem
incluir exemplos falsos positivos na predicao. Apesar desses resultados, a
robustez na classificacao para os demais exemplos presentes em outros
organismos ainda foi pequena.

Outras perspectivas de criacao do modelo de AM se deram pela
variacao na forma de representacao dos atributos com a inclusao de
caracteristicas fisico-quimicas e estruturais (Physico-Chemical and
Structural - PCS) das sequéncias primarias. Da mesma forma como na
abordagem RPISeq esta foi uma alternativa simples de representacao por
considerar informacdes extraidas somente da sequéncia primaria porém,
nao foram suficientes para atingir as especificidades dos exemplos
testados e os resultados foram inferiores ao da representacao utilizada na
abordagem RP/Seq. Apesar dos resultados a motivacao que torna essa
alternativa de representacao interessante é a possibilidade de analise de
correlacao de atributos de forma mais significativa quanto as informacdes
gue podem estar contribuindo no aspecto de interacdao entre as moléculas
(Pancaldi e Bahler, 2011), uma vez que as informacdes utilizadas na
abordagem original nao contribuem na interpretacao dos mecanismos de
interacao entre moléculas.

Avaliamos ainda a criacao de modelos de AM com dados de
treinamento mais especificos, que inclui somente exemplos de RNA com a
proteina Hfq presente em E. colii os resultados obtidos nao foram
suficientes para determinar uma abordagem mais robusta, capaz de
separar todos os exemplos testados. Contudo, observamos que dados
mais especificos podem contribuir para a criacao de modelos mais
acurados.

Concluimos entao que uma nova perspectiva sobre o problema deve
ser desenvolvida buscando atender as especificidades que nao foram
consideradas. Dentre as alternativas, pode-se analisar o uso de
caracteristicas mais relevantes para o processo de representacao dos
exemplos com o estudo e inclusao de informacdes que caracterizam as
propriedades de interacdo em si e nao propriedades das moléculas de
forma independente (Sauer & Weichenrieder, 2011) (Sobti et a/., 2010). No



gue se refere aos exemplos de interacao, pode ser melhor reduzir o
escopo para elementos mais préximos do organismo em estudo, utilizando
por exemplo somente dados de H. volcanii (Soppa et al., 2009) (Fisher et
al., 2010) (Straub et a/., 2009) para a criacao do modelo.
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