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Resumo

Existe uma classe de genes que surgiram recentemente na hist&ia de um t&on: 0s genes novos.
Estes genes s& assim classificados pois, apesar da sua presen@ em um t&on, est& ausentes em
um t&on irm& e grupos externos. Para identificar genes novos em um genoma €necessaio datar
todos os genes de uma espe&ie focal em relagg ao ponto na filogenia do t&on no qual cada gene
se originou. O principal mé&odo de datagd® de genes para identificagg® de genes novos utiliza
sintenia e parcim&ia ao comparar genomas de espeeies relacionadas para datar todos os genes de
uma espeeie focal. Apesar da precis& do mé&odo, ele éextremamente dependente da montagem e
anotag® do genoma de interesse, 0 que limita sua aplicagg para espe&sies modelo que tem uma
anotag® manual e curada. Existem uma s€&ie de caracter Bticas bioldgicas que s& sabidamente
diferentes entre genes novos e antigos em uma grande diversidade de t&ons analisados, como
humanos, camundongos e plantas. Um exemplo disso €o perfil de express& destes grupos, jaque
genes novos Sse expressam majoritariamente na gametogé&iese masculina e genes antigos s&
expressos de maneira generalista. Com estes fatos em mente, propomos neste trabalho um méodo
de identificac® de genes novos que utiliza informags biolGyicas para separar genes novos de
antigos por meio do uso de machine learning. Para isso, coletamos informags de bases de dados
e geramos informag®s de dados de express&v, ortologia e dn/ds para D. melanogaster, a espe&ie
do género que teve seus genes novos datados e possibilita o treinamento de um modelo de machine
learning supervisionado. Alén destas informag®s, utilizamos dados de ortologia para eliminar
genes antigos enquanto perdemos poucos genes novos. Isto €poss Vel pois genes antigos possuem,
em mé&lia, mais espeeies com ortdogos do que genes novos jaque surgiram antes na hist&ia
evolutiva do t&on. Primeiramente testamos se as informag®s de bases de dados seriam capazes
de informar um modelo de machine learning que separasse genes novos de antigos. Para isto,
geramos diversos modelos com diferentes nweis de complexidade e combinag®s diferentes de
vari&veis, chegando a um modelo que teve 0.702 de precision (fracgg de inst&ncias relevantes entre
as instancias recuperadas) e 0.733 recall (fracg de inst&ncias relevantes que foram recuperadas).
Ap& esta etapa, precisévamos gerar um modelo que se aproximasse arealidade esperada em
espeeies sem informages dispon veis em bases de dados, como D. melanogaster. Assim, fizemos
testes semelhantes com diferentes conjuntos de vari&veis, no entanto, utilizamos dados que n&
mesmos geramos neste trabalho. Ap& a realizag destes testes, geramos um modelo com 0.508
de precision e 0.718 de recall, demonstrando que € possvel, mesmo com dados gerados em
experimentos prcprios, identificar e classificar genes novos em D. melanogaster. Para verificar se
0 méodo que estamos propondo funciona em outras espeeies do gé&ero Drosophila, datamos 0s
genes de outra esp€&ie para identificar seus genes novos. Utilizamos o mé&odo baseado em sintenia
e parcim@&nia na espeeie D. pseudoobscura e identificamos 1523 genes novos e 12648 genes antigos.



Abstract

There is a class of genes that emerged recently in the history of a taxon: new genes. These genes
are so classified because, despite their presence in a taxon, they are absent in a sister taxon and
outgroups. To identify new genes in a genome it is necessary to date all genes of a focal species to
the point in the phylogeny of the taxon in which each gene originated. The main gene dating method
for identifying new genes uses synteny and parsimony when comparing genomes of related species
to date all genes of a focal species. Despite the precision of the method, it is extremely dependent
on the assembly and annotation of the genome of interest, which limits its application to model
species that have a manual and curated annotation. There are a number of biological characteristics
that are known to differ between new and old genes in a wide range of analyzed taxa, such as
humans, mice and plants. An example of this is the expression profile of these groups, since new
genes are mostly expressed in male gametogenesis and old genes are expressed in a general way.
With these facts in mind, we propose in this work a new gene identification method that uses
biological information to separate new genes from old ones through the use of machine learning.
For this, we collected information from databases and generated expression, orthology and dn/ds
data information for D. melanogaster, the species of the genus that had its new genes dated and
makes it possible to train a supervised machine learning model. In addition to this information, we
use orthology data to eliminate old genes while losing few new genes. This is possible because old
genes have, on average, more species with orthologs than new genes, since they appeared earlier in
the evolutionary history of the taxon. First, we tested whether information from databases would
be able to inform a machine learning model that would separate new genes from old ones. For this,
we generated several models with different levels of complexity and different combinations of
variables, reaching a model that had 0.702 precision (fraction of relevant instances among retrieved
instances) and 0.733 recall (fraction of relevant instances that were retrieved). After this step, we
needed to generate a model that approximated the reality expected in species without information
available in databases, such as D. melanogaster. So, we did similar tests with different sets of
variables, however, we used data that we generated ourselves in this work. After performing these
tests, we generated a model with 0.508 precision and 0.718 recall, demonstrating that it is possible,
even with data generated in our own experiments, to identify and classify new genes in D.
melanogaster. To verify whether the method we are proposing works in other species of the
Drosophila genus, we date the genes of another species to identify its new genes. We used the
method based on synteny and parsimony in the species D. pseudoobscura and identified 1523 new
genes and 12648 old genes.



1.

IntroduG

1.1. Genes novos

Considerando a diversidade de seres vivos que surgiram a partir de um sGancestral comum,
somos obrigados a nos perguntar como tantas caracter sticas biolGyicas surgiram ao longo do tempo.
Esta €uma quest& importante no estudo da biologia evolutiva: como surgem as novidades
evolutivas que definem a diversidade biolGygica que observamos? Existem mecanismos que
contribuem para o surgimento de novidades evolutivas, como elementos m&veis (Astrid et. al., 2008)
e mudangs nas regiCes regulatGias (Koshikawa et. al., 2015). No entanto, esta pergunta pode ser
parcialmente respondida pelo surgimento de genes novos que exercem novas fung®s em um
organismo. Apesar de sabermos que genes novos representam apenas uma fragi da geraG de
diversidade biol@yica, €importante entender o surgimento, evoluGa e papel biolGgico destes genes
para formar uma imagem completa deste processo.

Genes novos s& definidos filogeneticamente, sendo genes que est& presentes em um t&on e
ausentes no seu t&on irm&b e no grupo externo (Kaessman, 2010). Uma consequéncia da definiGo
de genes novos €que ela éfilogenéica, e n& necessariamente relacionada ao tempo cronoldyico.
Isto significa que a idade cronoldgica de dois genes de espe&ies diferentes pode ser igual, mas um
ser considerado um gene novo e outro n& dependendo da filogenia de cada grupo. Da mesma
maneira, um gene pode ser mais velho do que outro, mas ambos se encaixam na categoria de genes
novos. A figura 1 daum exemplo fict Tio de dois genes novos com idades diferentes e um exemplo
real dos genes novos Artemis e Apollo.

A ‘ m

Espécie B

Espécie C

Espécie D
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Figura 1: Genes novos em contexto filogenético fict Tio (A) e real (B). A) O gene vermelho surge ap& as separages
das espeeies A e B, portanto, €um gene novo exclusivo da espéeie A. O gene azul surge antes da separacgi do grupo
gue tem as espe&sies A e B, mas pode ser considerado um gene novo deste taon. A presen de grupos externos a
espeeie focal permite diferenciamos os ganhos das perdas de genes. Por exemplo, se 0 gene vermelho tivesse sido
perdido na espé&eie B e n& fosse um gene novo, estaria presente em um dos grupos externos. B) Os genes Apollo (Apl)
e Artemis (Arts) surgem a partir de uma duplicagg em tandem de uma regi& do cromossomo 3L de D. melanogaster.
Em todas as outras espeeies representadas, existe apenas um gene ortdogo, que €entdo duplicado em D. melanogaster.
Os nUmeros representam o tempo em milh&s de anos (Ma) e as abreviag®s as diferentes espeéeies de Drosophila,
como Dmel, D. melanogaster; Dsim, D. simulans; Dsec, D. sechellia; Dyak, D. yakuba; Dere, D. erecta; Dana, D.
ananassae (adaptado de VanKuren e Long, 2018).

1.4 Ma

15 Ma 2.4 Ma

Desde a dezada de 1990 o conhecimento sobre genes novos aumenta junto da quantidade de
estudos realizados na &ea. Os primeiros trabalhos estavam focados em descrever casos espec ficos
de genes novos, como o trabalho de Long e Langley em 1993 sobre o gene Jingwei (Long e Langley,
1993). Neste artigo, os autores descrevem o gene identificado a partir de uma sequéncia que se
acreditava ser pseudogéica e sua formaG a partir de uma sequéicia quimé&ica. Este gene,
localizado no cromossomo 3 das espé&ies D. teisseri e D. yakuba, surgiu a partir de um mRNA
processado do gene Adh com o recrutamento de outros é&ons que pertencem ao gene Yellow
emperor (Long e Langley, 1993, Long et. al., 1999). Estudos como este examinaram genes novos
caso a caso, examinando facetas como mecanismos de origem, padr&es de express& e quais for@s
evolutivas est& agindo sobre esta classe de genes.

Avan@s tecnoldicos possibilitaram estudos de gen@nica e transcript@mica, com quantidades
massivas de dados por artigo. Com os estudos de genes novos n& foi diferente, onde antes se
estudavam casos individuais passou a ser poss vel olhar para todos 0s genes novos de determinada
espe&ie e examinar padré&s biol&gicos mais amplos. Zhang e colaboradores, por exemplo,
utilizaram genomas de 12 esp&ies do géero Drosophila para datar os genes de D. melanogaster e
encontrar seus genes novos. Os autores deste trabalho alinharam os genomas dispon veis na época
ao genoma mais bem montado do géero, o da espeeie D. melanogaster e, assim, verificam a
presen@ de ortdogos de cada gene em cada uma das espexies utilizadas. Assim, foi poss vel
determinar em qual ramo da filogenia que leva a espe&ie focal cada gene se originou e sua idade
estimada em milh&@s de anos. Os detalhes deste mé&odo ser& explicados em maior detalhe
posteriormente, mas este trabalho serve para destacar a import&ncia do avan@ tecnoldgico no
estudo de genes novos (Zhang et. al., 2010).

Apesar da expans& do conhecimento sobre genes novos, ainda existem quest&s importantes
na &ea que n& foram resolvidas, como a funG& exercida por estes genes, por exemplo. Alguns
trabalhos vé@n apresentando as possweis fung®es bioldGyicas destes genes com o auxiio de
tecnologias de edig® gené&ica como CRISPR/CAS-9. Um caso como este €apresentado no artigo
de VanKuren e Long de 2018 (VanKuren e Long, 2018), no qual os autores demonstraram que 0
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par de genes duplicados em tandem Apollo e Artemis podem estar resolvendo um caso de
antagonismo sexual na espe&sie D. melanogaster. Ou seja, 0 gene Apollo € essencial para a
fertilidade do macho, mas tem efeito negativo na fertilidade de fé&neas enquanto o oposto &
verdadeiro para Artemis. Assim, ap& a duplicag e o efeito da seleG natural, cada gene perdeu
a capacidade de ser expresso nos tecidos nos quais teriam efeitos negativos.

Outro trabalho utilizando tecnologia CRISPR/CAS-9 para investigar a funGg de um gene novo
publicado por Jiang e colaboradores (Jiang et. al., 2017) demonstrou que o novo retrogene Rpl10l
€ essencial para a fertilidade de machos em camundongos. Este gene surgiu a partir da
retrotranscrigg do gene Rpll0, que esta no cromossomo X. Os autores foram capazes de
demonstrar que o retrogene Rpl10l €essencial para a divis& meidica em machos ao compensar 0
silenciamento do gene Rpl10 durante a meiose.

Apesar destes avan@s, apenas uma quantidade pequena de espeéeies teve todos 0s seus genes
datados, possibilitando a identificagg dos genes novos. Durante este trabalho, vamos detalhar as
diferens bioldyicas entre genes novos e antigos, assim como a importéncia destas diferengs para
que alcancemos 0 nosso objetivo, que €épropor uma nova maneira de identificar genes novos a partir
de caracter sticas bioldicas com o uso de machine learning.

1.2. Como surgem 0s genes Novos

Existem um grande nUmero de processos genéticos que podem levar ao surgimento de genes
novos, como duplicag®s mediadas por DNA, retrotransposiG, transferécia lateral e surgimento
de novo (Long et. al., 2003). Eimportante entender o funcionamento destes mecanismos no estudo
de genes novos, pois o surgimento do gene afeta sua hist&ia evolutiva, podendo determinar quais
barreiras o gene deve ultrapassar para se fixar em uma populag. Por exemplo, um gene resultante
de uma duplicagg® mediada por DNA pode ter a regi& promotora do seu gene parental, que €o
gene antigo a partir do qual surgiu 0 gene novo, mas isso n& €poss vel para um retrogene.

Os retrogenes surgem a partir da retrotransposiG® do mRNA processado de um gene pré
existente, e a reinserG@ deste novo fragmento de DNA em uma regid do genoma (Zhou et. al.,
2008). Jaque o mRNA processado jasofreu splicing, estes genes n& possuem os ntrons do gene
original e, como normalmente s& inseridos em outras regi@®s do genoma, tambén n&
compartilham a regi&o regulat&ia. Por estes fatores, €mais f&il determinar quem €o gene parental
e o gene filho nestes casos, jague o gene derivado n& possui 0s mtrons compartilhados pelo gene
original e seus ortdogos em outras espeeies.

Outro processo que faz com que o gene novo n& compartilhe a regi& regulat&ia com a
sequéncia original €a origem de novo. Estes genes surgem a partir de sequéncias n& génicas, ou
seja, partes do genoma que anteriormente n& produziam mRNA ou prote has e, portanto, n&
possu Bm promotores (Zhou et. al., 2008).

O mecanismo mais comum, no entanto, s& as duplicag®s mediadas por DNA (figura 2), que
podem ocorrer por agd de transposons e eventos recombinat&ios, entre outros. Estas duplicagi®es
podem ser em tandem, ou seja, a nova cpia estado lado da antiga e tem tamanho vari&vel, podendo
englobar apenas um gene ou grandes pedags do genoma.
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Figura 2: Distribuicd de genes novos por seu mecanismo de origem de duas espeeies de Drosophila. O mecanismo

mais comum de originacgd de genes novos €a duplicagg, seja em tandem ou n&. D. mel representa D. melanogaster
e D. yak, D. yakuba, uma espé&ie préima (adaptado de Zhou et. al., 2008).

Para a maioria dos genes novos que acabaram de surgir, 0 caminho evolutivo mais provével éa
pseudogenizaGd e 0 seu subsequente desaparecimento. Se um gene novo n& pPossui uma regi&
regulat&ia ou €inserido em algum lugar do genoma no qual n& consegue ser expresso ele n&
exercera nenhuma funG, e estara livre para acumular mutag®s deleté&ias e desaparecer
rapidamente do genoma. Isto €especialmente comum com genes derivados de retrotransposiGao e
mecanismos de novo, que ndo ter& como carregar a regidb regulatéia de genes parentais. (Long
et. al., 2003).

Os genes novos recém-formados derivados de duplicagies que compartilham a regi&
regulat&ia com seus genes parentais podem conseguir se expressar, mas como s& redundantes
com seus genes parentais tambén podem acumular mutag®s deleté&ias que os levar& para a
pseudogenizag® (Long et. al., 2003). No entanto, apesar do caminho mais provavel destes genes
que acabaram de surgir seja sua transformaG® em pseudogene e subsequente desaparecimento,
existem algumas maneiras destes genes sobreviverem a este momento inicial.

Uma delas €o recrutamento de novas regi&es regulatGias, ou seja, um gene novo pode se relocar
para uma outra localizagg® do genoma que possui promotores e passar a Ser expresso em outros
tecidos. Outra possibilidade éque mutages aleatGrias em um gene duplicado o possibilitem exercer
outra funcg® diferente do gene parental, ambos estes processos s&@ chamados de
neofuncionalizagg (Kaessman, 2010). A figura abaixo mostra algumas maneiras de um gene novo
se fixar em uma populag a partir do seu surgimento em um genoma de um indiv Huo.
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Figura 3: Esquema representando poss veis caminhos de um gene ap& um evento de duplicaggo. O caminho mais
comum éa perda da cépia duplicada ap& o acUmulo de mutagdes aleat&ias, mas existem outras possibilidades para a
manuteng de ambas as ccpias. Cada cor representa uma fung® exercida por um gene, de maneira que 0 gene com
duas cores realiza duas fung®s. Ap& a subfuncionalizagd, por exemplo, cada cépia mantén apenas uma das duas
fungf®s ancestrais, antes exercidas por um sOgene (adaptado de VVoordeckers e Verstrepen, 2015).

1.3.0rtologia

Para estudar a evoluG® de genes novos e compreender a evoluGd de genomas, €necessaio
esclarecer os conceitos de ortologia e paralogia, assim como as implicag®s dos méodos de
classificacgi e identificagg de genes relacionados.

Para dois genes serem considerados ortdogos, eles devem estar localizados em espé&eies
diferentes e ser derivados de um s&gene no ancestral comum destas duas espeeies. Ou seja, dois
genes ortdogos estdo, necessariamente, localizados em duas espe&eies diferentes e surgiram a partir
do mesmo gene, se diferenciando atraveés do processo de especiaGg.

Em contrapartida, genes pardogos s& aqueles que surgiram a partir de uma duplicagg de um
gene dentro do mesmo genoma. Estes genes podem estar localizados na mesma esp€&ie, ou seja,
derivados de uma duplicagg mais recente, ou em espeeies diferentes no caso de duplicag®s mais
antigas (Fitch, 1970). A figura 4 mostra um esquema de como funciona paralogia e ortologia.
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Figura 4: Surgimento de genes ortdogos e pardogos em uma filogenia de tré& espéies. Os genes azul e vermelho
s&b ortdogos entre si e dos genes verdes, jaque se separaram atraves de eventos de especiagd. Os genes verdes s&
pardogos entre si, jaque derivam de um evento de duplicagg dentro da mesma espezie (adaptado de Koonin et. al.,
2011).

Existem diversas maneiras de identificar ortdogos entre esp&ies, mas a maioria delas se baseia
em uma busca inicial por similaridade. Ap& encontrar estes grupos de genes que s& semelhantes
entre si, cada méodo progride de um jeito diferente, de acordo com seus algoritmos propriet&ios.

O méodo reciprocal best hits (rbh), por exemplo, encontra ortdogos ao fazer uma busca de
BLAST rec proca, ou seja, A X B e B x A e selecionar os pares de genes que s& as melhores
correspondécias entre si nas duas buscas. Apesar de ser capaz de encontrar estes pares de genes
ortdogos, este mé&odo nd consegue identificar relacionamentos entre mais de dois genes e
encontra problemas quando os genes fazem parte de fam fias géicas complexas ou possuem
pardogos semelhantes, jaque a reciprocidade pode n& ocorrer (Koonin et. al., 2011).

Outro méodo importante €aquele utilizado pela base de dados OrthoDB, que também utiliza
uma busca por similaridade com reciprocal best hits mas €mais complexo, passando por outras
etapas de processamento para chegar a seu resultado final (Kriventseva et. al., 2019).

De maneira geral, podemos classificar relacionamentos de ortologia em tré&s tipos: um para um,
um para muitos e muitos para muitos. O primeiro tipo €aqguele no qual se encontra apenas uma
cpia do gene em cada espeeie; 0 segundo tipo ocorre quando um gene €ortdogo de mais de um
gene em outra espeeie e o terceiro €identificado quando existem mudtiplos ortdogos em cada
espe&ie (Howe et. al., 2021). Estes tipos de ortologia esté representados na figura 5 abaixo, nos
quadros um, dois e tré& respectivamente.
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Figura 5: Tipos principais de ortologia entre duas espé&ies, A e B. Cada cubo representa um gene, enquanto as
linhas representam as relag®s de ortologia. O quadro 1 representa as ortologias um para um, 2 as ortologias um para
muitos, enquanto o quadro 3 demonstra as ortologias muito para muitos.

A compreens@ destes tipos de ortologia €importante para os estudos de genes novos em geral,
e para nosso trabalho especificamente, como seraexplicado posteriormente. De maneira geral, 0s
tipos de ortologia que n& s& de um para um podem agrupar genes novos Com Seus genes parentais,
principalmente se tiverem alta similaridade. Este agrupamento pode causar erros na identificaGo
de relag®s de ortdogos, e pode gerar problemas quando dependemos deste tipo de andise.

1.4.Como se identificam genes novos?

Um dos mé&odos mais utilizados de identificagg de genes novos éfeita através do méodo de
datac® de genes estabelecido por Zhang e colaboradores em 2010, que por sua vez €uma melhora
do mé&odo proposto por Zhou e colaboradores em 2008 (Zhang et. al., 2010; Zhou et. al., 2008).
Ambos os méodos utilizam a busca de regiGes sinté&icas e o0 uso de parciménia para datar genes
de acordo com seu surgimento na filogenia do t&on examinado.

Sintenia €o fen@neno da conservag da organizag® de uma regi& do genoma através das
espeeies, ou seja, fragmentos ortdogos esté presentes na mesma regid e na mesma ordem em
espeeies relacionadas. Esta conservagd® €comum em pequenos blocos, tambén chamado de micro-
sintenia, ja que rearranjos cromoss@nicos S& raros e costumam ocorrer em larga escala,
preservando a ordem de genes em pequena escala (Heger e Ponting, 2007). A figura 6 mostra a
sintenia de uma regi& gendmica em plantas.
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Figura 6: Sintenia entre espeies de tré& géneros de plantas. Os genes esté representados por tridagulos, com sua
orientagd demonstrando sua direg® transcricional, sendo inclu @los apenas os genes com sintenia. Os géeros
representados s& Arabidopsis (verde), Carica (magenta) e Populus (azul) (adaptado de Tang et. al., 2008).

Para a dataG& dos genes em um genoma focal, eutilizado o alinhamento deste genoma com 0s
de espeies relacionadas, feito com BLASTZ e processado posteriormente por outros programas.
No caso de espeeies modelo como D. melanogaster, 0s arquivos necess&ios jaexistem e est&
dispon wveis na base de dados UCSC (Kent et. al., 2002).

Com estes alinhamentos, éverificada a distribuicg de ortdogos de cada gene nas diferentes
espeeies examinadas, ou seja, para cada gene procura-se a manutenG® de sua micro-sintenia da
espeie focal com espé&ies relacionadas. Assim, €poss vel identificar genes que n& possuem
sintenia em outras espeeies, ou seja, que estd causando uma quebra de sintenia em uma regi& do
genoma, marcando-o como candidato a gene novo (Zhang et. al., 2010). A figura abaixo €um
esquema da comparagi de sintenia entre D. melanogaster e duas espeeies relacionadas.

Candidato a gene novo A

— M —— B D. melanogaster

— H I -7 D. sechellia

— H I B—— D. simulans

Figura 7: Esquema de comparagg® de regis sinté&icas do genoma de D. melanogaster com espé&ies
relacionadas. Os genes s& representados por blocos coloridos e a conservacg® de sintenia por linhas pontilhadas. O
gene “A” em azul €um candidato a gene novo pois estaausente nas outras espeeies examinadas (adaptado de Zhang
et. al., 2010).

Ap& a comparagi destes alinhamentos, € feita uma contextualizagg filogenéica dos
resultados encontrados, assim, 0 gene €atribu @o um grupo de idade dependendo de quais espeeies
ele possui ortdogo e das distancias entre estas espeeies e a espeeie focal. Por exemplo, se um gene
possui ortdogo nos grupos externos ele €considerado um gene antigo, e €atribu ™o a este grupo,
enguanto um gene que nd possui ortdogo em nenhuma outra espeeie €um gene exclusivo e faz
parte do grupo de genes mais novos (Zhang et. al., 2010).

Em D. melanogaster Zhang e colaboradores utilizaram 12 espéeies de Drosophila para separar
0s genes em grupos de 0 a 6. Fazem parte do grupo 0 0s genes antigos, presentes nos grupos externos
analisados, enquanto 0s genes novos esta nos grupos 1 a 6. A figura 8 mostra o resultado final da
datac® de genes de D. melanogaster com a distribuigi em grupos de idade.
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Figura 8: Filogenia do gé&ero Drosophila com as 12 espéies examinadas. Os genes encontrados em cada ramo
estd representados pelos nimeros ligados afilogenia, enquanto a escala mostra o tempo evolutivo em milh&s de anos
(do ingl& Myr). Os genes est& separados em grupos de 0 a 6, sendo que os genes antigos fazem parte do grupo 0 e o0s
genes novos do grupo 1 a 6. Os genes s& classificados de acordo com a presenca de seus ortdogos em outras espeeies.
Por exemplo, genes do “Ramo 6” ndo possuem ortologos em nenhuma outra espécie examinada (adaptado de Zhang
et. al., 2010).

Como este mé&odo de datacgd de genes utiliza o alinhamento de genomas e a busca de ortdogos
por gene, € necessa&io que o genoma da espeeie focal e de espé&ies relacionadas estejam
sequenciados e anotados. Alén disso, tanto a montagem quanto a anotaG do genoma da espe&ie
focal precisam ser extremamente bem-feitas jaque problemas nestas etapas levam a erros na
datac® de genes. Por causa destes fatores, a datagg de genes foi feita apenas em um pequeno
nUmero de espeeies modelo (Zhang et. al., 2010 e Shao et. al., 2019).

Ap& a identificag de genes novos, podemos calcular a taxa de surgimento destes genes em
determinado grupo filogenéico para associ&los a caracter gticas particulares do t&on. No entanto,
como genes novos sé&b identificados em espeésies modelo, taxas como esta tem que ser calculadas
utilizando apenas estas espegies.

Com isto, estas taxas s& calculadas apenas para o ramo da filogenia que leva a esta espezie,
fazendo com que exista um vié na andise e com que seja dif Til generaliz&la para todo o grupo
filogené&ico. Assim, n& €époss el comparar a taxa de aquisiGi de genes novos de espeies
pr&imas e fica mais dif Til associar estas taxas com padr&s evolutivos e biol&jicos.

E importante lembrar que este mé&odo de identificag® de genes novos depende da qualidade
da montagem e anotagg do genoma da espeeie focal. Portanto, mesmo se identificarmos os genes
novos de espeeies préximas a espe&eies modelo sGser&poss vel comparar estas listas de genes novos
e estas taxas calculadas se as qualidades dos genomas forem semelhantes.

1.5. Express&o de genes novos e antigos

Com a evolugi dos estudos sobre genes novos, foi poss vel observar padr@es nas caracter gticas
biold&yicas de genes novos e genes antigos. Um dos padr&s encontrados foi a diferen@ entre os
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perfis de express& destas duas classes de genes, que se repete em um grande ndmero de t&ons
(Kaessman, 2010; Witt et. al., 2021).

Primeiramente, genes novos s& expressos em poucos tecidos, enquanto genes antigos possuem
express& ampla, sendo ativos em um grande nimero de tecidos (Zhang et. al., 2010). Eimportante
frisar que existem genes antigos que sé& tecido-espec ficos, mas estes s& a minoria e n& o padr&
geral para genes antigos.

A explicag mais provavel para esta diferen €o fato de que muitos genes antigos realizam
fung®s essenciais em todos os tecidos, sendo chamados de housekeeping. Genes novos, no entanto,
surgiram recentemente na hist&ia do t&on examinado, e raramente realizam fung®s generalistas
(Kaessman, 2010). A figura 9 divide os genes humanos em 13 grupos de idade e demonstra o
nUmero de tecidos nos quais 0s genes possuem expressé.

galalals

1 T 1 1 1
7 8 9 10 11 12

N § ot @y o4 e o © o o
“~ ., + 4+ 1+ .+ O O O o o o o
8 ¢t & @ 4 G = O 00 =D
A U Y - R . . -
o_ ' ] ) ' ' .:::.
& o ¢ & & 4 @ & 3§ Oy ow O
Y 3 o4 == & x £ o Y e
© _ oo w3 o % & om0 g R
5 o, i @4 & F£ & £ w0
3 © N T R B
o] - P o3 & F & ¢ & B
o b2 ¥ & & g 4 B oD
L I BEEEREDR
) >—< i o+ 3 8 ¥ @ 03
© N L T T | ' '
L 3 | S T | ' ’ '
o ' ::-- ' ::
S ' T 0y & oy v
= 1 >'< N RBEEEEE B
\3 : — S T TSRS L .
=z o0 — -
i W ::>-<>-< ><
<4 i
L _:_
|
6

Grupo

A

Genes mais novos

Figura 9: Perfil de express& de genes de humanos separados por grupos de idade. Os genes est& divididos em
13 grupos, sendo genes pertencentes ao grupo 0 0s genes mais antigos, e genes do grupo 12 os mais novos. E poss vel
observar que genes mais novos s& expressos em menos tecidos do que 0s genes mais antigos (adaptado de Zhang et.
al., 2010).

Existe outra caracter Btica relacionada ao perfil de express& de genes novos que se repete de
maneira praticamente independente do t&on examinado: estes genes s& preferencialmente
expressos na gametogé&ese masculina (por exemplo: Vibranovski et. al., 2009; Cui et. al., 2015).
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Como no caso anterior, €importante lembrar que genes novos expressos em outros tecidos existem,
mas s&b a exceG da regra mais generalizada.

O motivo pelo qual genes novos s& expressos especificamente nestes tecidos ainda €alvo de
debate na &ea, mas existem evidécias que nos ajudam a compreender este padré. A primeira
informaG& importante para esta compreens& €o fato de que o controle da express& nos test tulos
de muitos t&ons émais frouxo, permitindo a express& generalizada de genes. Ou seja, genes novos
podem se expressar nestes tecidos simplesmente por uma quest&® mecénica e n& funcional e
seriam fixados em uma populac® através de deriva (Soumillon et. al., 2013). No entanto, este fato
n& ésuficiente para explicar o padr& de expressé em espeeies como D. melanogaster que possuli
grande tamanho efetivo populacional, diminuindo a forc da deriva na populaG.

Com isto em mente, foi proposto um modelo que explica a express& de genes novos em
test tulos atraveés da seleG haploide, pois 0s genes novos possuem expressé nas fases finais da
espermatogénese, na qual haexpressé haploide, em diversos t&ons como mam Feros, plantas e
em Drosophila.

A expresséb haploide do genoma que ocorre durante as fases finais da espermatogé&ese faz com
que mutages recessivas benéficas sejam capazes de se manifestar. Assim, genes novos expressos
durante este processo teriam chance de manifestar seus fendipos, e serem selecionados mais
rapidamente (Raices et. al., 2019).

Apesar deste debate sobre os motivos pelos quais genes novos possuem este perfil de express&
e 0 porqué&de isto ocorrer, haum consenso sobre a import&ncia da express& de genes novos na
gametogéese masculina e como isso €uma caracter gtica peculiar deste grupo de genes (Raices et.
al., 2019).

1.6.EvolucG@ de genes novos

Alén do perfil de expressé, outra caracter Btica comumente observada em genes novos €a
maneira a qual estes genes evoluem e se fixam em uma populagdh. Como apresentado
anteriormente, existe uma importante relagg entre a express& em test Tulo e as for@s evolutivas
mais relevantes na evoluga® de genes novos. No entanto, existem outros dois fatores importantes
nesta discuss&: a velocidade de evoluGd e a importancia de seleG® positiva para a fixagg de
genes novos (Kaessman, 2010).

De maneira geral, genes novos evoluem rapidamente com mudan@s em sua sequéncia, estrutura
e express&. Este fen@meno € especialmente viswel ao comparar genes novos derivados de
duplicagg®s com seus genes antigos parentais e foi observado em diversos organismos, como
humanos e Drosophila melanogaster (Long et. al., 2003).

O excesso de mudan@s n& sin&iimas em genes novos comparados aos genes antigos ocorre
por causa da seleG positiva destas mutages, que podem levar estes genes aneofuncionalizaGo
e impedindo que estes genes novos se tornem pseudogenes. Estas mudan@s possibilitam, ent&p, o
surgimento de novas fung®s e a expressa do gene em outros tecidos (Long et. al., 2003). A figura
10 traz dois exemplos de diferengas de ritmo de evoluGa de genes novos e antigos.
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Figura 10: Exemplos de difereng de ritmo de evolugi de genes novos e antigos em primatas (a) e Drosophila
melanogaster (b). Os pontos verdes representam mudangs de nucleot @eos nas sequécias dos genes. Podemos
observar, em ambos 0s casos, que 0s genes novos mudam mais rapidamente do que seus genes parentais (retirado de

Long et. al., 2003).

Com a continuaG® dos estudos sobre evoluG de genes novos, acumularam-se evidéncias da
import&ncia da seleGo positiva para estes genes, desde exemplos individuais como o do gene
jingwei em Drosophila (Long e Langley, 1999) a estudos de maior escala (Long et. al., 2003).
Foram encontrados, também, ind Tios de duplicag@s extremamente recentes em D. melanogaster
sendo fixadas em uma populagd atravé de seleG® positiva, real@ndo a importéncia deste
fen@neno para genes novos (Cardoso-Moreira et. al., 2016).

1.7. Machine learning

Machine learning (aprendizado de m&uina) €a &ea que se dedica ao estudo e elaboraG de
algoritmos matemdicos que s& capazes de mudar conforme sua experiécia que surgiu a partir do
campo de inteligéncia artificial. Estes algoritmos s& capazes de lidar com grandes conjuntos de
dados heterogéneos e fazer predig®s e classificag®s baseados nas informag®s dadas pelo usu&io
(Libbrecht e Noble, 2015).

Para a criagg de um modelo de machine learning, o usu&io deve fornecer ao algoritmo as
caracter Bticas relevantes para a classificaG desejada, alén dos parametros relevantes para cada
tipo de algoritmo. Podemos dividir os algoritmos existentes em tré& categorias abrangentes:
métodos supervisionados, n& supervisionados e semi-supervisionados (Libbrecht e Noble, 2015).

Os méodos supervisionados sé& treinados com exemplos que tem a classificagg® conhecida a
priori e depois aplicados em um conjunto de dados com classificagg desconhecida. Portanto, para
que seja poss Vel a aplicagd destes mé&odos, €necess&io que o usu&io japossua exemplos do seu
grupo de interesse classificados com outro tipo de mé&odo. Por exemplo, para criar um modelo
supervisionado capaz de encontrar sfios de inTio de transcrigi em um genoma, €necess&io
possuir regi&es conhecidas com e sem s fios de in Tio de transcrigd previamente (Libbrecht e Noble,
2015).

Méodos n& supervisionados encontram estrutura e padr@s nos dados sem o uso de exemplos
com classificag conhecida. Estes m&odos devem ser utilizados quando n& hainformagi prévia
sobre um conjunto de dados de interesse ou para uma andise explorat@ia, quando n& hainteresse
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em encaixar os dados em classes espec ficas e sim descobrir quais classes melhor descrevem os
dados dispon weis (Libbrecht e Noble, 2015). Hoffman e colaboradores, por exemplo, apresentaram
uma teenica capaz de identificar padr@s na estrutura da cromatina em humanos, como sfios de
in Tio de transcricg@ e finais de genes, a partir de dados de sequenciamento de ChlIP-seq, DNase-I-
seq e FAIRE-seq (Hoffman et. al., 2012).

Os méodos semi-supervisionados s& um meio termo entre 0s méodos exibidos acima, nos
quais o algoritmo recebe uma coleG@ de dados, com uma parcela destes dados tendo classificaGgd
conhecida (Libbrecht e Noble, 2015). Este tipo de mé&odo foi utilizado por Chen e Yang para
identificar potenciais interag®s entre microRNAs e doen@s humanas como céncer de pulm&
(Chen e Yang, 2014).

Uma maneira comum de testar a efici@cia de um modelo treinado de machine learning
supervisionado €separar os dados totais em duas partes, treino e teste. Esta separagg € feita
aleatoriamente, com a maior parte dos dados utilizada para treino e a outra parcela, normalmente
em torno de 20%, para teste (Kohavi, 1995). A parcela de treino €utilizada para efetivamente treinar
o0 algoritmo, enquanto a parcela de teste pode ser usada para avaliar o modelo treinado em dados
que ele nunca havia encontrado. Um esquema ilustrando a aplicaggd de um modelo supervisionado
estapresente na figura 11.
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Figura 11: Esquema do funcionamento de um algoritmo de machine learning supervisionado para detectar s fios
de inEio de transcricggd. E poss Vel observar a separagd dos dados em teste e treino, o treinamento do algoritmo e a
prediG@ posterior, que €comparada com o que se sabe dos dados para estimar as taxas de erro do modelo. A abreviaGd
SIT significa S1io de InTio de Transcriggo. Os quadrados coloridos representam as diferentes caracter Bticas de cada
amostra, de maneira que as cores destes quadrados representam as variagges destas caracter gticas nas amostras. Os
¢ fculos roxos seriam decis@s tomadas pelo modelo treinado (retirado de Libbrecht e Noble, 2015).

Uma situagg® comumente encontrada na aplicagd® de machine learning €o desequil brio de
classes, quando uma classe €muito mais abundante do que as outras, o que pode gerar problemas
para o treinamento do modelo, jAque este € inundado com exemplos da classe majorit&ia,
dificultando seu aprendizado para separar as classes. Em uma situag& com apenas duas classes, a
classe majorit&ia possuiria muito mais membros do que a classe minorit&aia. Um exemplo cl&sico
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deste problema €0 exame de um conjunto de compras de cart& de cré&lito no qual as compras que
n& s& fraudes s& muito mais abundantes do que as compras fraudulentas (Guo et. al., 2008).

Se n& for poss vel coletar mais pontos de dados da classe minorit&ia, existem tr& maneiras
mais comuns de resolver esta situagd que s& chamadas de undersampling, oversampling e a
gerac® de dados sintéticos. A primeira abordagem €a amostragem aleat&ia de membros da classe
majorit&ia de maneira que as duas classes fiquem com o mesmo nUmero de membros, o segundo
méodo €o sorteio com repetiGd de membros da classe minorit&ia atégue os nimeros se igualem
e, por fim, a geracg® de dados sintéicos utiliza a distribuig de dados da classe minorit&ia para
gerar membros sint&icos desta classe (Guo et. al., 2008).

Cada uma destas abordagens pode gerar problemas para a andise final, e s& apropriadas para
diferentes tipos de situag®s. Undersampling pode fazer com que informagges relevantes da classe
majoritaia sejam perdidas por causa da seleG aleatGria; oversampling pode gerar ou refor@r um
viés da classe minorit&ia ao ter membros selecionados vaias vezes e a gerag® de dados sintéicos
utiliza informag@es que n& existem no mundo real (Guo et. al., 2008). A figura 12 ilustra como
funciona undersampling e oversampling.
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Figura 12: Estratéyias de correG@ de desequil Drio de classes em uma situaggd com duas classes. Ambas as
abordagens exigem uma seleG aleat&ia de membros, uma para reduzir a classe majorit&ia e a outra para aumentar a
classe minoritaia (retirado de https://medium.com/analytics-vidhya/undersampling-and-oversampling-an-old-and-a-
new-approach-4f984a0e8392).

Existem diversas maneiras de avaliar a performance de um modelo de machine learning, mas a
maioria deles come@ por examinar uma matriz de confus&. Esta €uma maneira conveniente de
comparar as classificag®s obtidas por um modelo com os resultados esperados de acordo com
conhecimento prévio. Em um algoritmo supervisionado tradicional como o exemplo apresentado
acima, esta tabela €montada a partir das classificag®s obtidas com o conjunto de dados de teste.
A tabela abaixo éuma representag® de uma matriz de confus& tradicional.

Positivos obtidos Negativos obtidos
Positivos Positivos verdadeiros Falsos negativos
esperados
Negativos Falsos positivos Negativos verdadeiros
esperados

Tabela 1: Matriz de confusép utilizada para andise de resultados de machine learning. Com as comparag®s feitas
na matriz €poss vel obter informag@s como a taxa de falsos positivos, que s& utilizadas em andises posteriores de
resultados.

A partir dos dados obtidos com a matriz de confus&, podemos calcular duas medidas
importantes na avaliagg de um algoritmo de machine learning: precision e recall. A primeira
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destas medidas €calculada dividindo o nimero de positivos verdadeiros pela soma de positivos
verdadeiros com falsos positivos (PV / (PV + FP)) e a segunda €a divis& do nUmero de positivos
verdadeiros pela soma de positivos verdadeiros e falsos negativos (PV/ (PV + FN)) (Libbrecht e
Noble, 2015).

Assim, precision nos informa qual a proporg® dos elementos selecionados pelo modelo
realmente foi classificada corretamente, enquanto recall informa qual a proporg@® dos elementos
que deveriam ter sido selecionados foi escolhida pelo algoritmo. A figura abaixo ilustra as medidas
precision e recall em um esquema gr&ico.

Elementos relevantes
I 1

Falsos negativos Verdadeiros negativos

° E o 0

Verdadeiros Falsos
positivos positivos

Elementos selecionados

Quantos itens Quantos itens

selecionados relevante.s

s3o relevantes? sd0 selecionados?
Precision = —— Recall =

Figura 13: Representag® de precision e recall de uma amostra classificada por machine learning. Observa-se
como funciona o cdculo destas medidas em um algoritmo de classificagd® bin&ia, no qual o algoritmo seleciona ou
n&b os elementos de interesse (retirado de https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall).
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Outras medidas importantes para a avaliagg® de um modelo treinado de machine learning s&
curvas que mostram a relag® entre medidas importantes, como uma curva comparando taxas de
falsos positivos e falsos negativos, ou precision e recall. Estas curvas sé& geradas variando o limite
de probabilidade usado pelo algoritmo para classificar um elemento e calculando as medidas
durante a variagd (Libbrecht e Noble, 2015). A figura 14 apresenta um exemplo de uma curva
relacionando falsos positivos e falsos negativos.

1 T 't Y

Taxa de falsos positivos

0 1 i 1 i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Taxa de falsos negativos

Figura 14: Exemplo de gr&ico relacionando falsos positivos e falsos negativos calculados a partir da classificaggo
de um algoritmo de machine learning. Esta figura ilustra o fen@neno comum em machine learning no qual estratégyias
para melhorar a taxa de falsos positivos podem piorar a taxa de falsos negativos. Para curvas como esta, quanto maior
a &ea sob a curva melhor o modelo treinado (retirado de Davis e Goadrich, 2006).

1.8. Random forest

Random forest €um algoritmo de machine learning supervisionado proposto em 1999 por Leo
Breiman que o definiu como: “uma combinag& de &vores preditoras na qual cada &vore depende
dos valores de um vetor aleat&io sorteado independentemente e com a mesma distribuiGg para
todas as &vores na floresta” (Breiman, 1999).

Ou seja, o algoritmo constr@ um nimero n de &avores de decisé a partir de x vari&veis
escolhidas aleatoriamente de um conjunto de dados, sendo n e x escolhidos pelo usu&io. Cada uma
destas avores faz uma classificagd® independente dos dados e &feita uma votagi para determinar
a classe majorit&ia para cada elemento do conjunto de dados no final deste processo. Desta maneira,
cada elemento é classificado de acordo com a maioria das &vores classificat&ias. Uma
representac@ do funcionamento do random forest estapresente na figura 15.
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Figura 15: Funcionamento de um algoritmo de random forest. Cada &vore &formada por um conjunto de vari&veis
escolhido aleatoriamente a partir do conjunto total de varidveis e a votag gera a classificagg final do modelo. As
caracter ticas s& escolhidas aleatoriamente para a geragg de cada &vore de decis&, que gera um voto classificat&io.
Para a decis& da classe majorit&ia, €feito uma votagd das classificag®s realizadas por cada uma das &vores geradas
pelo modelo. Os ¢ Fculos preenchidos representam as decis@s tomadas pelo algoritmo em cada uma das &vores para
chegar até a classificacggd (retirado de http://mww.globalsoftwaresupport.com/wp-
content/uploads/2018/02/ggff5544hh.png).

Este algoritmo éatrativo por ser eficiente computacionalmente e capaz de examinar grandes
conjuntos de dados de maneira répida, alén de produzir resultados melhores do que alguns
preditores Unicos jaque utiliza um grande nUmero de preditores menores, como explicado
anteriormente (Baranauskas et. al., 2012).

Random forest €utilizado em diversas &eas do conhecimento e em genéica jafoi usado em
diversos tipos de problemas, como prever fend@ipos (Aitken et. al., 2012 e Nowicki et. al., 2019),
classificar dados de microarranjo (D ®z-Uriarte e Alvares de Andrés, 2006) e mapear caracter ®ticas
complexas (Bureau et. al., 2003).

1.9. As espe&ies D. melanogaster e D. pseudoobscura

O uso de espe&ies do gé&ero Drosophila, especialmente D. melanogaster, em estudos de
genéica existe hamais de 100 anos e foi popularizado por Thomas Hunt Morgan (1866). Morgan
e outros pesquisadores da éoca comecgaram a utilizar espésies de Drosophila pois s& facilmente
mantidas em laborat&io com custo baixo e possuem um curto ciclo de vida (Roberts, 2006).

Durante este per bdo, drosofil fleos foram utilizados em trabalhos importantes de diversas &eas,
como o funcionamento de mecanismos de transmiss& genéica (Morgan, 1917), construG® do
conceito de crossing-over (Morgan, 1911), estudos em genéica de populags (Dobzhansky, 1946),
a identificag® dos primeiros genes hox (Kaufman et. al., 1980), o sequenciamento de genomas
(Drosophila 12 genome consortium, 2007) entre outros trabalhos de extrema relevéancia.

Por causa de todos os trabalhos realizados utilizando Drosophila, acumulou-se uma grande
bibliografia sobre a biologia, genéica e evolugd de espe&ies do género, alén de sequéncias de
genomas, transcriptomas e outros recursos. Muitos destes recursos e informages esté depositados
em bases de dados curadas extensivamente, como FlyBase (Larkin et. al., 2021), facilitando ainda
mais projetos envolvendo estas espeeies, principalmente envolvendo a espé&ie modelo D.
melanogaster.
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O uso de espexies do géero Drosophila neste trabalho se deve, primeiramente, aos mesmos
fatos que levaram os primeiros pesquisadores a utilizarem este organismo: s& facilmente mantidos
em laborat&io, cruzados e dissecados para a extragd® de mRNA. Em segundo lugar, a diversidade
de informags dispon veis em bases de dados, como mencionado anteriormente, possibilita a
explorag® e investigag destes dados. Por fim, a espe&ie D. melanogaster jateve seus genes
datados por Zhang e colaboradores em 2010 e teve seus genes novos identificados.

Portanto, para qualquer mé&odo proposto de identificagd® de genes novos, €necessaio utilizar
alguma espeeie como D. melanogaster para verificar a taxa de erro deste novo mé&odo em uma
espeeie cujos genes novos jaforam identificados. No caso desta tese, como propomos o0 uso de
machine learning para encontrar estes genes, a esp&ie €utilizada para treinar nosso modelo, como
seraexplicado posteriormente.

Se utilizarmos apenas D. melanogaster como ponto de controle do nosso méodo, n& podemos
afirmar que ele funcionaria em outras espeeies ou que €um méodo geral para Drosophila, jaque
0 modelo de machine learning seria treinado e testado em apenas um conjunto de dados. Com isto
em mente, escolhemos a espe&eie D. pseudoobscura para servir como um segundo ponto de controle.

Escolhemos esta espeeie pois jaforam feitas vaias rodadas de montagem e anotag® do seu
genoma (Drosophila 12 genome consortium, 2007), garantindo a confiabilidade dos dados
dispon veis da espeie. Para que fosse poss vel obter este segundo ponto de controle, datamos 0s
genes da espeeie com 0 mé&odo publicado em 2010 por Zhang e colaboradores com o aux fio do
Prof. Dr. Yong E. Zhang e membros do seu laborat&io em Pequim, na China.

1.10. O contexto da &rea de genes Novos e Nossa proposta

Conforme apresentado durante a IntroducGd, estudos com genes novos demonstram a
import&ncia bioldyica destes genes, assim como seu papel no surgimento de novidades evolutivas
e evoluG® dos genomas. No entanto, apenas um reduzido nUmero de espeeies teve seus genes
datados e seus genes novos identificados.

Como o méodo de datac e identificag de genes novos depende de montagens e anotages
de genoma de alta qualidade, sua aplicag® fica limitada a espé&ies como D. melanogaster,
humanos e camundongos, jaque n& €poss Vel realizar laboriosas etapas de anotagg® manual para
um grande nmero de espeEies.

Com estes fatores em mente, esta tese prop& apresentar um novo méodo de identificag de
genes novos, utilizando as diferen@s entre caracter Eticas biolGgicas de genes novos e antigos como
perfil de express& e ortologia. Por causa da quantidade e diversidade de informagi®s geradas,
escolhemos uma abordagem utilizando o treinamento de um modelo de machine learning, que fara
a classificagg de um gene como novo ou antigo.

Para cumprir nossa proposta, dissecamos ovaios e test tulos de espeeies de Drosophila, para
depois sequenciarmos seu MRNA, analisamos diversas caracter Bticas biolGgicas de genes novos e
antigos e treinamos um modelo de machine learning para identificar genes novos.

Nosso modelo foi treinado e testado em D. melanogaster jaque esta €a Unica espe&eie do género
cujos genes novos s& conhecidos. Todavia, era necess&io ter outra espeeie de Drosophila para
gue pudésemos verificar se 0 modelo treinado funcionaria bem nas outras esp&ies do géero.

Assim, aplicamos a metodologia jaexistente de datagi® de genes em D. pseudoobscura e
identificamos seus genes novos. Para aprender sobre a aplicagg® deste mé&odo e aprofundar os
conhecimentos sobre o processo de datag® de genes o aluno foi para Pequim (China), no
laborat&io do Prof. Dr. Yong E. Zhang, que €o autor do mé&odo de identificagg de genes novos
(Zhang et. al., 2010).
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2. Objetivos
2.1.0Objetivos Gerais

- Construir um modelo de machine learning capaz de identificar genes novos de Drosophila
utilizando caracter ¥ticas biolGyicas.

2.2.0bjetivos Espec ficos

- Observar as diferengs bioldgicas entre genes novos e antigos.

- Verificar o efeito varidveis relacionadas a caracter Bticas biolGgicas de genes novos de
Drosophila em modelos de machine learning.

- Montar um modelo de machine learning para separar genes novos e antigos utilizando
informag®s de bases de dados de D. melanogaster.

- Montar um modelo de machine learning para separar genes novos e antigos utilizando
informag®s geradas durante a tese para D. melanogaster.

- Datar os genes de D. pseudoobscura.

- Identificar os genes novos de D. pseudoobscura.
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3. Material e mé&odos
3.1.CriaGa de moscas

Como apresentado na IntroduG® e nos Objetivos, precisamos obter dados relacionados &s
caracter Bticas biol@yicas que sé diferentes entre genes novos e antigos. Esta obtenG passa pela
dissecG® dos &rgdos sexuais e 0 sequenciamento do seu mMRNA que, por sua vez, dependem da
manutenG das linhagens em laborat&io.

Neste trabalho, foram extramosos &gé&s sexuais € 0 mRNA de D. ananassae, D.
pseudoobscura, foram dissecadas as espezies Scaptodrosophila lebanonensis e Chymomyza
amoena e foi sequenciado o mRNA de D. erecta e D. virilis foram dissecadas por Nicholas
VanKuren (Universidade de Chicago, EUA) e Mariana Teixeira Kanbe (USP), respectivamente. As
outras espe&ies foram sequenciadas por grupos parceiros para seus préprios trabalhos, e os dados
nos foram cedidos para realizaga deste projeto.

As linhagens das espe&sies do géero Drosophila utilizadas foram aquelas usadas no projeto de
12 genomas (Clark et. al., 2007), enquanto as espe&eies de Scaptodrosophila e Chymomyza foram
coletadas por membros do laborat&io do Prof. Dr. Antonio Bernardo de Carvalho (UFRJ) e
identificadas pelo Prof. Dr. Carlos Ribeiro Vilela (USP) e a Dra. Suzana Casaccia Vaz.

As moscas utilizadas nos experimentos foram criadas em laborat&io para que fosse poss vel a
separag® de machos e fé@neas virgens. Para cada espeeie, mantivemos pelo menos 8 réplicas
separadas em garrafas diferentes, de maneira a obter uma grande quantidade de indiv Huos, o que &
necess&io para que tenhamos muitos &rgébs extra os e uma boa quantidade de mRNA no final da
extrag.

As linhagens s&@ mantidas em garrafas com meio de cultura de fub& na temperatura de 22 graus
e com fotoper Ddo de 12 horas, com os indiv Bluos adultos sendo trocados de garrafa a cada semana.
Quando énecessaio aumentar a quantidade de indiv luos em uma linhagem, essa troca (chamada
de repique) éfeita com maior frequécia (Ashburner, 1989).

A coleta de indiv uos virgens €importante para garantir que os machos ainda possuam todas
as fases da espermatogénese presentes nos testtulos jaque o macho perde espermatozoides
maduros durante a c&ula, e poder Bmos acabar dissecando test Tulos sem estes espermatozoides.
As féneas tambén devem ser virgens pois s& capazes de armazenar espermatozoides de suas
culas, ou seja, ao dissecar f@neas n&o virgens poder Bmos acabar contaminando as amostras com
espermatozoides (Ashburner, 1989).

Para a coleta de virgens, retiramos os adultos de cada garrafa onde as moscas s& criadas, de
maneira que todos os indiv uos que emergirem nas pr&imas horas ser&b virgens atéseu tempo de
amadurecimento sexual. Este per bdo de tempo varia de acordo com o ciclo de vida de cada espezie,
espeeies com o ciclo menor possuem tempo menor, e espeeies com ciclo maior tem tempo de
desenvolvimento mais lento (Ashburner, 1989).

ApG a coleta, os indiv @luos adultos s& separados em tubos sem meio, e dormem por causa da
baixa temperatura ao gelar estes tubos em isopores com gelo. Com o adormecimento dos indiv Tuos,
eles s& separados de acordo com o sexo em lupas, de acordo com as caracter Bticas sexuais de
dros&ilas. No géero Drosophila e em géeros relacionados, 0os machos e féneas podem ser
identificados pela porg@ terminal do abd@men, onde ficam os &g&bs reprodutores, que apresentam
claras diferengs entre os sexos (figura 16).



Figura 16: Desenhos representando a termindia do macho (esquerda) e f@mea (direita) de D. melanogaster. As
setas em vermelho apontam para os testEulos, enquanto o reténgulo azul marca os ov&ios. Durante a extrag,
separamos estes &rgéos de interesse dos outros ap& sua retirada do abd@nen (Patterson, 1943, Miller, 1950).

Os indiv mluos, agora separados por sexo em tubos diferentes, sé& envelhecidos de 6 a 10 dias
atéo dia da dissecG®, de maneira a garantir que todas as fases da gametogénese est& presentes
nos &gébs sexuais. Este tempo €necessaio para a presenc de todas as fases da espermatogéese
pois este processo comeca na fase larval e demora aproximadamente 300 horas (Ashburner, 1989).

Estes tubos s&@ mantidos durante um tempo para garantir que nenhuma pupa ou larva nas@m,
0 que significaria que os indivBuos n& eram virgens ou algum individuo foi identificado
incorretamente. Se isto ocorrer, todos os &gébs extramos de indiv Huos pertencentes auele tubo
sé& descartados.

3.2. DissecG de &rgdos sexuais

Nas dissec@®s, 0s &gaos reprodutivos s&b retirados e armazenados em RNA Later (Qiagen) a
-20 graus Celsius, o que retarda a degradagd de mRNA para que possamos extra #lo posteriormente.
Como 0 mRNA éinstavel, os experimentos duram no m&imo duas horas e trinta minutos, para n&
deixar os &géos extramos fora do congelador por muito tempo. Em cada experimento, foram
extra@os em média de cem a cento e vinte &g&vs, para garantir que haveramRNA suficiente para
0 sequenciamento.

Para cada disseG, pegamos os indiv fuos jaseparados por sexo e envelhecidos e colocamos
as moscas em pequenos tubos de pl&stico, que s& enterrados no gelo para que as moscas entrem
em coma por causa do frio. As moscas s& colocadas uma a uma em gotas de PBS em l&ninas, para
que sejam observadas em lupas. O procedimento da dissecG® eum pouco diferente para machos e
féneas, mas se baseiam no fato de que os &gds sexuais s& facilmente reconhecidos,
possibilitando sua retirada com pouca chance de erro.

Mais especificamente, a dissecG@® em € feita com um pequeno corte no abd@nen, que &
aumentado cuidadosamente com uma pin de precis&. Em machos, puxamos a porG terminal
do abd@mnen com uma pinG de precis&, fazendo com que os test tulos, glédulas acess&ias e
ves tulas seminais saiam da cavidade abdominal. Como o test £ulo tem morfologia bastante distinta,



ele éfacilmente reconhecido mesmo junto dos outros Ggéos. Os test tulos s& ent& separados do
resto do material cuidadosamente separando-0s dos outros &rg&os nas regis de junG entre 0s
&agéos, de maneira que os test tulos n& se rompam, jaque isso levaria a perda de material. Os
&Ggéaos extra mos s& armazenados em RNA later e colocados a -20 graus atéo momento da extraGgo
do mRNA (figura 17) (https://mnlab.uchicago.edu/sppress/index.php?methods=1).

Gota de PBS Lamina

Figura 17: Esquema de uma dissecG@ para retirada de testtulo de D. melanogaster (esquerda) e foto de um
test Tulo da espé&ie. As extrag®s dos Grgdbs sexuais sé feitas por indiv Huo, de maneira que rapidamente sejam

retirados estes &rgébs de cada mosca em coma (https://mnlab.uchicago.edu/sppress/index.php?methods=1).

A dissecG em fé@neas éfeita de maneira semelhante, em uma adaptagd® do méodo descrito
acima. Ao invés de puxar a regi& terminal do abd@men, como éfeito em machos, quando a abertura
feita com aux fio da pin@ €grande o suficiente para a sala dos ovaios, €feita uma leve press&o
no abd@nen em direGa ao corte, para que 0s ovaios saiam inteiros e nenhum material seja perdido.
Os ovaios s& separados dos outros &gébs que possam sair junto, e armazenados em RNA Later,
atéo momento da extragd® do mRNA.

3.3. Andises estat Bticas e computacionais

As andises computacionais foram realizadas em um de dois servidores Unix locais, sendo um
localizado em S& Paulo, no laborat&io da Profa. Dra. Maria Dulcetti Vibranovski, com 314Gb de
memd&ia RAM, 40 CPUs e 17Tb de espag de HD e o outro localizado em Pequim, China, no
laborat&io do Prof. Dr. Zhang E. Yong, com 125G de RAM, 48 CPUs e 55Th de espag de
memdia.

Estes servidores foram acessados remotamente através do programa Putty (www.putty.org) com
linhas de comando, que tambén s&b utilizadas para escrever os scripts menores utilizados para
manipular nossos dados. Estes pequenos programas s& escritos utilizando linguagens de
programacg@® como awk (Aho et. al., 1979), sed (Dougherty e Robbins, 1997), bash (Ramey, 1994),
perl (Wall, 1994) e python (Lutz, 2001).

As andises estat ticas e gréficos s& feitos no programa R (R Core Team, 2020) e Rstudio
(Rstudio Team, 2020), utilizando as bibliotecas apropriadas para cada etapa, como lattice (Sarkar,
2008), psych (Revelle, 2020), ROSE (Lunardon et. al., 2014) e randomForest (Liaw e Wiener,
2002). O programa R foi utilizado tanto nos servidores, quanto em um laptop HP com 16Gb de
RAM, 5 CPUs e 1TB de espag@ em memdia.

Quando publicarmos os artigos relacionados a este trabalho, iremos disponibilizar as sequéncias,
as tabelas formadas durante a execuGa da tese e 0s comandos necess&ios para a reproducG das
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andises. Os dados de sequenciamento ser& disponibilizados na base de dados SRA
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra), como €exigido pela maioria das revistas cient Ficas da &ea.

As outras informag@es, como scripts que escrevemos, tabelas com quantidades extensivas de
informag® e linhas de comando com o0s par@metros dos programas utilizados seré&
disponibilizadas em um reposit&io como GitHub (https://github.com/), de maneira a serem
acess veis a todos os interessados.

3.4.Extracgo de mRNA e sequenciamento

Os &gdos retirados tiveram seu mRNA extram@o utilizando o kit Arcturus Pico Pure, sendo
utilizados aproximadamente 100 &gé&s em cada experimento, para garantir o mnimo de 1 g de
RNA total necessaio para o sequenciamento. Ap& a extrag, 1| do material extramo €usado
para a quantificagd® e controle de qualidade pelo aparelho Nanodrop Lite, para garantir que o
material estaprdprio para sequenciamento.

Os &gdos de quatro espe&ies, D. ananassae, D. pseudoobscura, D. virilis e D. erecta foram
transportados em RNA Later e tiveram seu mRNA extra mlo no laborat&io do Dr. Manyuan Long,
na universidade de Chicago (Estados Unidos). Os transcriptomas destas espeécies foram
sequenciados na Chicago Functional Genomics Facility, utilizando a tecnologia Illumina com reads
paired-end de 100pb, por isso foram dissecadas no Brasil, e tiveram seu mRNA extra@o nos
Estados Unidos.

Ap& a extrag, o material passa por um controle de qualidade com 0 mé&odo Nanodrop, de
maneira a garantir que hamRNA em quantidade suficiente para 0 sequenciamento, e por outro
controle de qualidade na instituig que faz o sequenciamento com o BioAnalizer. N& recebemos
os resultados da instituiGa e os utilizamos para verificar que todas as nossas amostras possuem o
mesmo padr& de qualidade e que podem ser sequenciadas. Alén da gquantificag do mRNA,
recebemos da CFGF os dados de “RNA integrity number” (RIN), e graficos de florescéncia, todos
usados para o controle de qualidade das amostras.

Ap& o sequenciamento, as sequéncias s& disponibilizadas para download, e s& colocadas no
servidor local do laborat&io, no qual serép feitas as andises subsequentes.

3.5.Bases de dados de D. melanogaster

A espeeie D. melanogaster €um dos principais modelos para insetos, e 0 modelo para o géero
Drosophila. Portanto, n& havia necessidade de sequenciar os transcriptomas desta esp€&ie, jaque
trabalhos anteriores jatinham gerado os dados que desejamos utilizar no projeto. No entanto, foi
necess&io examinar alguns experimentos jadepositados em bases de dados para escolher aqueles
gue cumpram nossas exigéncias.

Para isto, pesquisamos no Sequence Read Archive (Leinonen et. al., 2010) os experimentos de
sequenciamento de transcriptomas de test £ulo e ovaio com tecnologia lllumina e tamanho m mimo
de 75 pares de base. Alén destas exigéncias, necessitamos de transcriptomas que tenham sido
gerados como parte de um mesmo experimento, e que sejam da linhagem da esp&ie que foi
utilizada para o genoma de referécia.

NG exigimos estas caracter Bticas para garantir que os dados sejam parecidos com aqueles
produzidos no projeto, que haja pouca variagi entre os experimentos realizados para machos e
féneas e que possamos utilizar o genoma de referé&cia da espeésie durante o projeto. Com estas
exigéncias, chegamos a dois experimentos diferentes que poderiam ser utilizados. Para decidir qual
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seria 0 melhor conjunto de dados, fizemos a montagem de transcriptomas e controle de qualidade
como explicado no pré&imo tdpico.

Alén das reads de D. melanogaster, utilizamos diversos dados jadispon veis em bases de dados,
como localizag® gend@mica, expressé em diversos tecidos, ortologia, dn/ds, entre outros. Estes
dados foram retirados de ensembl (Howe et. al., 2021), FlyBase (Larkin et. al., 2021) e FlyDivas
(Stanley e Kulathinal, 2016), que s& reposit&ios curados com uma enorme quantidade de
informacG® genéica e evolutiva. FlyDivas contén informac® de evolugi para os genes de D.
melanogaster, enquanto o FlyBase inclui uma grande quantidade de dados para diversos d pteros e
ensembl €éuma base de dados generalista com uma grande diversidade de informag®s.

Para este projeto €essencial o conhecimento dos genes novos de D. melanogaster, jague esta &€
a Unica espeeie do géero Drosophila com seus genes datados. A import&ncia destas informages
jafoi citada na Introdug®, mas ser&expandida nas se@®s de Resultados e Discussé. Estas
informac®s de datacg@ est& localizadas na base de dados espec fica GenTree, que disponibiliza
uma tabela com a datacg de todos os genes de D. melanogaster alén de outras informags (Zhang
et. al., 2010; Shao et. al., 2019).

3.6.Montagem de transcriptomas

Para que seja poss Vel realizar as andises que o projeto necessita, €necess&ia a montagem dos
transcriptomas de novo, ou seja, sem a utilizagg® de um genoma de refer@cia, jaque as montagens
do genoma de cada espeeie s& extremamente diferentes. Esta montagem foi feita com o programa
Trinity (Grabherr et. al., 2013) e seus par&metros padr&s (tamanho de k-mer = 25; nUmero m nimo
de vezes que um k-mer deve aparecer para ser utilizado = 1) e o programa Trimmomatic (Bolger et.
al., 2014), que javem com o pacote, para lidar com reads de baixa qualidade.

Como jaconhecemos a lista de genes novos de D. melanogaster, utilizamos a lista dispon vel
no GenTree para realizar alguns testes e verificar se era poss vel recuperar um nimero maior de
genes novos na montagem mudando os parametros do montador.

Como muitos montadores de reads de NGS, o primeiro passo do Trinity &fragmentar os reads
em sequécias menores de tamanho determinado, chamados de k-mer. Estes k-mers seré& utilizados
durante o processo de montagem, ao invés da sequéncia inteira dos reads como era feito em
montadores de tecnologias anteriores. Portanto, manipular paréametros relacionados aos k-mers
podem afetar a montagem final.

Com estes fatores em mente, tentamos aumentar o tamanho do k-mer e 0 m nimo de vezes que
um k-mer deve aparecer para ser considerado. Ambos par&metros aumentam a restriG do
montador conforme aumentam, atécerto ponto, conforme instru @o pelos autores do programa. Da
mesma maneira, 0 montador €menos restritivo ao diminuir-se estes parametros (Haas et. al., 2013).
No entanto, n& foram encontradas diferengs significativas entre as montagens em relag® ao
nUmero de genes novos encontrados, logo, utilizamos os parametros padr&s do programa para
todas as espeies.

Ap& as montagens, fizemos alguns controles de qualidade nos transcriptomas, de maneira a
garantir que as andises feitas posteriormente sejam confi&veis. O pr&rio montador Trinity nos da
alguns parametros de qualidade ap& a montagem como N50, que €o tamanho da menor sequécia
montada que somada as sequéncias maiores tem 50% do tamanho do transcriptoma, mas estes
paranetros n& nos d& uma figura completa da qualidade do transcriptoma.

O primeiro controle de qualidade éverificar qual a porcentagem dos reads iniciais que se
encontram na montagem final, alinhando o transcriptoma com os reads iniciais com alinhadores
como o bowtie2 (Langmed e Salzberg, 2012). Para que seja considerada uma boa montagem, &
recomendado que pelo menos 80% das reads alinhem na montagem final, de maneira que os reads



que nd alinham representam transcritos com baixa expressép, reads de baixa qualidade ou
oriundos de erros de sequenciamento.

Outro méodo utilizado de controle de qualidade € verificar a reconstruG®d de genes
codificadores de prote na, através da comparaGgi® com uma base de dados curada. Esta comparaGo
foi feita atraveés do programa BUSCO (Manni et. al., 2021), que usa sua base de dados de genes
curados para verificar quantos deles est& presentes em uma montagem. No caso desta tese,
utilizamos a base de dados de genes de Diptera disponibilizada pelo BUSCO para esta andise.

N& utilizamos estes méodos para comparar as montagens de transcriptoma geradas a partir dos
diversos reads dispon veis para D. melanogaster e as montagens das outras espéeies. No primeiro
caso, estas comparag®s nos ajudaram a escolher os melhores reads poss veis, enquanto no segundo
caso nos garantiu que todas as montagens para todas as espe&ies tinham qualidades semelhantes, ja
que seranecessaio comparalas durante este trabalho.

Estes controles de qualidade e as exigéicias explicadas no tépico anterior nos levaram a escolher
0s reads com o cdaligo de acesso SRR384928 e SRR384962 para ovaio de D. melanogaster e
SRR384929, SRR384930 para test tulo.

3.7.Quantificac® e expresséo diferencial

Ap& a montagem dos transcriptomas, fizemos a quantificagg da express& dos transcritos, e 0
cdculo da expressé diferencial de cada gene entre testtulo e ovaio. Estas informag®s serd
utilizadas posteriormente no modelo de machine learning, jagque s& diferengs importantes entre
genes novos e antigos. Para a quantificagi da expresséo, foi utilizado o programa RSEM (Li e
Dewey, 2011), enquanto o programa DEseq2 (Anders et. al., 2014) éutilizado para o c&culo da
express& diferencial em conjunto dos alinhadores STAR e kallisto (Dobin et. al., 2013; Bray et.
al., 2016). O STAR necessita de um genoma de refer&cia para funcionar e, portanto, foi utilizado
apenas em D. melanogaster.

Para verificar a expressé&p dos genes de D. melanogaster nas outras espeeies, utilizamos os pares
de ortdogos identificados por reciprocal best hits. A maneira com a qual fizemos a identificaGo
destes ortdogos e como implementamos o0s programas de encontro de ortdogos ser&explicada na
pré&ima seg®. Com esta lista de ortdogos, montamos uma tabela que contén a informaGo de vié&s
de express& de cada gene de D. melanogaster para cada uma das outras espegies.

Para montar essa tabela, que contén as informag®s utilizadas no machine learning,
examinamos a expressé do gene ortdogo de D. melanogaster em cada espéeie com o programa
DEseq?2 que calcula a expressé diferencial entre tecidos. Se um gene de D. melanogaster sGtem
ortdogo identificado no transcriptoma de test Tulo, ele €considerado como enviesado para test tulo
e 0 mesmo éfeito para ovaio.

Para facilitar nossa andise, ao final do exame de express& de cada espe&ie, o gene ortdogo
pode ser considerado enviesado para test tulo (3), enviesado para ovaio (2), sem viés para nenhum
tecido (1) e ausente (0), quando n& haortdogo identificado. A tabela 2 éum pequeno exemplo da
tabela final gerada dessa maneira.

33



Gene Viés em D. Vié& em D. ananassae Viés em

erecta Scaptodrosophila
FBgn0000008 3 1 2
FBgn0000278 0
FBgn0011260 3

Tabela 2: Exemplo de tabela gerada contendo a informacgo de vi& de expresséo dos genes de D. melanogaster
em outras espeeies. Esta tabela éutilizada na etapa de machine learning, junto com as outras informagges biolGjicas.

3.8.Busca de ortdogos

Uma difereng importante entre genes novos e antigos €a quantidade de ortdogos, jaque por
definiG® espera-se que genes antigos tenham mais ortdogos em um nUmero maior de espeeies. Ou
seja, ao fazer uma busca de cada gene da esp€&eie focal nas outras espéies, genes antigos tén uma
probabilidade maior de ter ortdogos encontrados em mudtiplas espeeies. Assim, esperamos que esta
abordagem nos auxilie a separar genes novos de antigos, melhorando nosso modelo.

Para isso, testamos tré& méodos de busca de ortdogos em D. melanogaster, Reciprocal Best
Hits (rbh), Reciprocal Smallest Distance (rsd) e Orthofinder (Koonin et. al., 1997; Wall et. al.,
2003; Emms e Kelly, 2019). Cada um destes mé&odos encontra ortddogos de uma maneira diferente,
portanto testamos os tré& para verificar qual seria capaz de identificar mais ortdogos corretamente
nos nossos dados.

O primeiro méodo utiliza duas buscas rec procas de BLAST (Altschul et. al., 1997) utilizando
duas bases de dados de sequéncias fornecidas pelo usu&io e separa as sequéncias que tiveram 0s
melhores hits rec procos. Ou seja, supondo que duas bases de dados, A e B, sejam fornecidas, o
programa faz alinhamento por BLAST de A vs B e de B vs A, teremos uma relagd® de ortologia
caso os melhores pares de alinhamentos contenham as mesmas sequéncias de A e B nas duas etapas
de busca. O segundo méodo tem um procedimento parecido, mas ao invé de utilizar as melhores
correspondéncias rec procas de alinhamentos de sequéncias de nucleot meos, ele procura os pares
de sequéncias com a menor dist&ncia entre sequéncias de prote ha.

O terceiro mé&odo utiliza um algoritmo préprio e mais complexo, construindo e utilizando
avores filogenéicas para encontrar grupos de genes relacionados que os autores chamam de
ortogrupos. Com estes ortogrupos, o programa identifica os ortdogos da espeeie focal, alén de
genes relacionados.

Como estamos comparando o genoma de D. melanogaster com transcriptomas, temos que tomar
cuidado ao exigir alta cobertura nos paranetros dos programas, jaque muitas vezes 0s transcritos
de um gene s& apenas parcialmente montados. Da mesma maneira, Como estamos comparando
espeeies com grande dist&ncia filogenékica, exigir alta semelhan@ entre sequéncias pode fazer com
que poucos ortdogos sejam encontrados.

Com estes fatos em mente, fizemos alguns testes com os pardametros de cada programa de
maneira a estabelecer como conseguir Bmos recuperar 0 maior nUmero poss vel de ortdogos nas
espesies mais distantes. ApG estes testes, vimos que n& podemos exigir alta cobertura nem
similaridade para recuperar ortdogos de espeies distantes. Ao obter estes resultados, comparamos
os melhores resultados de cada um dos programas para escolher aquele que seria melhor para nossos
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objetivos, que €eliminar o maior nimero poss Vel de genes antigos sem perder muitos genes novos,
atraveés deste filtro. Este processo seraexplicado mais detalhadamente na préima seGo.

No final destas comparag@®s, escolhemos o programa reciprocal best hits, com os melhores
parametros de recuperacg@ de ortdogos em espeeies distantes. A primeira destas escolhas €utilizar
o thlastx (Altschul et. al., 1997) como programa de busca, que usa nucleot mleos traduzidos para sua
busca. Como utilizamos espezies filogeneticamente distantes, o uso de sequéncias proteicas auxilia
no encontro de ortdogos jaque mudam mais lentamente. Os outros par@netros foram 30% de
identidade mmima, o que diminui o nUmero de hits errados sem limitar muito o programa e
nenhuma exigécia de cobertura, ja que a montagem de transcriptomas pode estar muito
fragmentada.

3.9. Filtro de ortologia

Durante nossos testes com modelos de machine learning, pensamos que o grande nUmero de
genes antigos presentes no conjunto de dados poderia atrapalhar o desempenho do algoritmo. Para
descobrir se isto estava correto, era necessa&io encontrar uma maneira de eliminar genes antigos
antes que as informag®s fossem dadas ao algoritmo de machine learning.

Com este objetivo em mente, buscamos uma diferenc fundamental entre genes novos e antigos:
genes antigos possuem genes ortdogos em mais espeeies. Assim, se fizé&semos uma busca de
ortdogos dos genes de D. melanogaster nas outras espeeies esper&amos que genes antigos teriam
mais ortdogos e poderiam ser removidos desta maneira.

Para isto, utilizamos 0 mé&odo de reciprocal best hits, detalhado na seG acima para buscar estes
ortdogos de D. melanogaster no testtulo e ovaio das outras espeéies inclu @as neste projeto.
Nosso primeiro passo tomado com estas informag@es foi montar uma tabela contendo todos os
genes de D. melanogaster e a informacg® sobre a presen ou auséncia de ortdogos em todas as
outras espegies.

Com esta informaG® em mé&bs, podemos investigar qual €a melhor maneira de eliminar um
grande nUmero de genes antigos de acordo com a presenG ou auséicia de ortdogos nas espeies
do inclu @as no projeto. Na seG® de Resultados mostramos como se comportam 0s genes de D.
melanogaster e como aplicamos este filtro, mas €importante entender que genes novos t&n menos
ortdogos, especialmente em espe&ies mais filogeneticamente distantes.

Apesar da utilidade deste filtro, e de seu efeito nos nossos resultados (exibido na seGo de
Resultados), ainda restava uma quantidade consider&vel de genes antigos na nossa andise. Com
isto em mente, pensamos em aplicar uma segunda etapa de filtragem, utilizando uma informaGo
diferente gerada na mesma andise de ortologia: o contexto filogenéico.

O primeiro filtro utiliza pouca informacga filogenéica, jaque considerava apenas presen ou
auséncia. Ou seja, n& conseguimos identificar se um gene tinha um ortdogo em duas espeeies
pré&imas de D. melanogaster ou em duas espe&eies distantes. Isto €importante pois genes antigos
t&n maior probabilidade de possuir ortdogos em espeies distantes do que genes novos.

Por estes motivos, construmos uma nova tabela, que agora associa pontos diferentes a cada
presen@ de ortdogos dependendo da disténcia filogenéica de D. melanogaster. Alén disso,
juntamos em alguns grupos espeeies com distancias semelhantes a D. melanogaster, de maneira
que a presen@ de ortdogo em qualquer uma destas € considerada apenas uma vez, dando a
pontuagi referente ao grupo.

Com estas modificag®s, geramos este segundo filtro, com o qual esper&amos eliminar genes
antigos que sobreviveram aprimeira etapa de filtragem, mas possuem ortdogos em espeeies mais
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distantes de D. melanogaster. A formag® dos grupos em seu contexto filogenéico esta
demonstrada na figura abaixo.

D. melanogaster

D. sechellia

D. simulans

— D. yakuba

D.erocta | ]
——— [0, ananassae |

r ID. pseudoobscura l— G2

— Gl

— L b. persimilis

D. willistoni |=— G3

D. virilis

— G4

D. mojavensis

D. grimshawi

Scaptodrosophila | =—— G5

| |
i |0 Tempo de Divergéncia (milhdes de anos)

Figura 18: Filogenia simplificada do gé&ero Drosophila e a divis& dos grupos filogenéicos utilizados no segundo
filtro. Com esta divis& em grupos de um a cinco (G1 a G5), a presenc de um ortdogo em D. erecta ou D. ananassae
(G1) vale menos do que a presenca em D. virilis ou D. mojavensis (G4).

Nesta segunda etapa de filtragem, a presen de um ortdogo no grupo um (G1) vale um ponto;
no G2 vale dois pontos; G3 quatro pontos; G4 oito pontos e G5 dezesseis pontos. Assim, a somatG&ria
destes valores nos informa n& s&quais genes possuem mais ortdogos, mas tambén em quais
grupos, jaque sGhauma maneira de atingir cada valor do somat&io. Por exemplo, sGh&auma
maneira de atingir 10 pontos, com ortdogos no grupo 2 e no grupo 4.

Como seravisto na seG de resultados, realizamos uma sé&ie de investigag®s para determinar
a melhor maneira de utilizar estas duas etapas de filtragem para remover 0 maior nimero poss Vel
de genes antigos sem perder muitos genes novos, e melhorar os resultados finais obtidos com
machine learning.

3.10. Cdculo de dn/ds

Como genes novos possuem maiores sinais de seleG positiva (Kaessman, 2010), os dados de
dn/ds podem ajudar a separar estes genes dos genes antigos, e esta variavel pode contribuir para
melhorar nosso modelo. Com este intuito, utilizamos a base de dados curada FlyDivas (Stanley e
Kulathinal, 2016), que tem a informag® de dn/ds em D. melanogaster. N& utilizamos os dados
gerados a partir da comparag@ dos genes de D. melanogaster com as outras espeéesies do subgrupo
melanogaster na etapa de machine learning.
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Ap& verificar que a adiG desta informag@® melhora 0 modelo, fomos fazer o cdculo de novo
destas informages, isto € com 0s nossos prcprios dados. Esta base de dados fornece somente os
dados de seleG positiva e de taxas de substituig® n& sin&ima e sinGima focados em D.
melanogaster. Como pretendemos aplicar este mé&odo em outras espeeies do gé&ero Drosophila,
precisamos que as vari&veis sejam geradas da mesma maneira em todas as espeeies.

Para isto, seguimos o que €descrito no artigo do FlyDivas que possui breves instruges de como
estes dados foram gerados. De maneira sucinta, utilizamos os ortdogos identificados por reciprocal
best hits, como descrito anteriormente, alinhamos as sequéncias utilizando MUSCLE (Edgar, 2004),
transformamos o alinhamento para DNA com correG de calon com translatorX (Abascal et. al.,
2010) e utilizamos o programa PAML (Yang, 1997) para o cdculo das taxas.

Utilizamos os ortdogos de D. melanogaster em D. erecta para esta andise, jague vimos que se
adicion&semos outra espeeie e Us&semos apenas 0S genes que tivessem ortdogos nas duas,
ficar Bmos com um nUmero muito reduzido de genes. Estas sequénicias s& traduzidas para
amino&idos com o programa ORFfinder (Rombel et. al., 2002), com a maior ORF selecionada
para cada sequéncia. O alinhamento & feito com os par&@netros padr& do MUSCLE, e estes
alinhamentos s&b transformados de volta em DNA com o programa translatorX. Finalmente, estes
alinhamentos vé& para o PAML, na fung® codeml com o modelo par a par, que far&ao cdculo
efetivo do dn/ds.

Estes processos devem que ser feitos gene a gene, ou seja, seria praticamente invidvel sem
algum nwel de automatizagd®. Com este intuito, foram escritos alguns loops na linguagem de
programacg® shell que realizam o mesmo comando para cada um dos genes listados, assim,
rodamos apenas um script para cada etapa, gerando os resultados em massa. No final, €gerada uma
tabela de resultados para cada gene, que s& processadas e resumidas com aux fio de um script em
python e unidas em uma grande tabela (tabela 4).

Gene dn ds dn/ds p
FBgn0000015 0,882604 2,38061 0,370747 0,00337777

FBgn0000459 1,33504 2,48151 0,537994 0,000252156

Tabela 3: Exemplo da tabela gerada ao final da andise de dn/ds. Com esta tabela, podemos importar as informages
relevantes para uma grande tabela unificada que conteratodas as informag®s geradas e serautilizada na etapa de
machine learning. O valor de p égerado pelo programa PAML através de um teste exato de Fischer com correG para
testes mdtiplos, e deve ser menor do que 0.05 para ser considerado significativo.

3.11. Implementag& de machine learning

Para a geragd® do modelo de machine learning utilizamos o programa R (R Core Team, 2020)
ou Rstudio (Rstudio Team, 2020) com as bibliotecas ROSE (Lunardon et. al., 2014) e randomForest
(Liaw e Wiener, 2002), que v& ser respons&veis por manipular nossos dados, gerar o0 modelo e
testalo. Para que possamos gerar um modelo capaz de separar genes novos e genes antigos,
utilizamos a espeeie-modelo D. melanogaster, que tem sua lista de genes novos identificados,
possibilitando o treinamento e controle de qualidade do modelo.
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Nossos dados s& colocados em uma tabela contendo o nome de cada gene da espe&eie focal, sua
idade (novo ou antigo), e todas as informag®s relevantes para a implementagd® do modelo (tabela
5). As vari&veis utilizadas para 0 machine learning foram: expressép no test tulo (TPM), express&
no ovaio (TPM), fold change, viés de express& (test tulo, ovaio ou nenhum vies), presen@ de
pardogo, informags do primeiro filtro de ortologia (presen ou auséicia de ortdogos nas oito
espeeies e soma das presen@s), vies de expressé& em cada uma das oito espeeies (test tulo, ovaio,
nenhum viés ou auséicia de ortdogo), tamanho de prote na, dn, ds, dn/ds.

No caso dos nossos dados, temos um problema chamado de desequil brio de classes (class
imbalance), que ocorre quando uma das classes (genes antigos) €muito mais abundante do que a
outra (genes novos), distorcendo o resultado final do machine learning. Como discutido
anteriormente, existem vaias maneiras de resolver esta quest&, e neste trabalho utilizamos a
biblioteca ROSE para implementar estas solugges.

Gene Idade Express& Express&
Test Tulo Ovaio
FBgn0000045 0 3,57 3,57
FBgn0003886 1 223,72 0,26
FBgn0013771 1 7,63 11,72

Tabela 4: Resumo da tabela inclu Hla para o machine learning. Cada gene fica em uma linha que contén todas as
informag®es geradas sobre ele, como express& em TPM dos tecidos. Para o machine learning, precisamos transformar
a idade em classes, 0 e 1, que representam genes antigos e novos respectivamente.

Durante este trabalho, utilizamos informag@es retiradas de bases de dados como Flybase (Larkin
et. al., 2021), FlyDivas (Stanley e Kulathinal, 2016) e ensembl (Howe et. al., 2021), alén das
informag®s geradas de novo através de nossas andises. De maneira geral, isto & feito pois
precisamos ver se a adig® da informag® melhora nosso modelo, alén de ter um ponto para
comparar com o0s dados que n& mesmos estamos gerando. Assim, testamos primeiro os dados
derivados de bases de dados curados, que provavelmente s& melhores das informag®s geradas de
novo, examinando como cada adiG afeta os resultados do modelo de machine learning.

O primeiro passo para a aplicagg do machine learning €a divis& dos dados em treino e teste,
com proporges de 80% e 20% respectivamente. Os dados usados para treino ir& ser utilizados
para dar informag®s para o machine learning e torn&lo capaz de, no nosso caso, separar genes
novos e antigos, enguanto os dados usados para teste s& necessa&ios para verificar a qualidade do
modelo final em dados que n& tenham sido usados para forma&lo. Esta divisé é feita
aleatoriamente, mas € reproduz vel, possibilitando que seja testado se ela esta afetando
indevidamente os resultados.

No caso dos nossos dados, como mencionado anteriormente, a classe de genes antigos €muito
mais abundante do que a classe dos genes novos. Existem algumas solug®s poss veis para este
problema que afeta o treinamento do modelo, como descrito na Introdug&®. No nosso caso, 0
méodo chamado de undersampling, que €a retirada aleat&ia de membros da classe majorit&ia na
hora do treinamento, faz mais sentido bioldgico jaque existem muitos genes antigos, que
provavelmente est& trazendo informages redundantes. No entanto, foram feitos testes com outros
meétodos, de oversampling, que €a repeticg de membros da classe minorit&ia, e a geragi de dados
sintéicos a partir da classe minoritaia. Todas estas implementags foram feitas com a biblioteca
ROSE do programa R.
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Ap& o teste do modelo nos dados separados anteriormente, o programa nos daalgumas
estat ticas que s&b utilizadas para examinar a qualidade do modelo. Com estas medidas podemos
comparar cada modelo treinado, de maneira a verificar quais os conjuntos de dados e paranetros
que geram os melhores resultados.

3.12. Identificag® de genes novos de D.pseudoobscura

Para que fosse posswel aplicar nosso modelo em uma outra espéie com genes nNovos
conhecidos que n& D. melanogaster, foi necessaio identificar os genes novos em D.
pseudoobscura, jAque nenhuma outra Drosophila possui esta informag®. Com este objetivo,
aplicamos o mesmo método utilizado por Zhang e colaboradores em 2010 e 2019 para identificar
0s genes novos de D. melanogaster e humanos (Zhang et. al., 2010; Shao et. al., 2019).

Como D. pseudoobscura n& €uma espeesie modelo, 0s arquivos necessaios para a aplicago
do mé&odo n&b estép dispon veis, portanto, temos que ger&los n& mesmos. Para isto, precisamos
detectar as regi@es repetitivas com o RepeatMasker (Smit et. al., 2013), fazer o alinhamento dos
genomas e preparar diversos outros arquivos auxiliares. Para o alinhamento dos genomas utilizamos
o0 programa lastz (Harris, 2007), juntando todos os scaffolds do genoma em um sGarquivo FASTA
e registrando os locais de junG de cada scaffold, conforme instru mo pela metodologia j&existente.

No entanto, alguns arquivos gerados ficam grandes demais e precisam ser fragmentados, como
0 caso de D. persimilis. Estas espéies tiveram os arquivos fragmentados em 10 partes e as
coordenadas da fragmentaGi salvas para a reuni&o posterior. No entanto, mesmo assim o alinhador
n& estava sendo capaz de completar a operagd para esta espe&sie. Ap& pesquisar sobre este tipo
de problema, fragmentamos o arquivo FASTA em mais de cem partes, e escrevemos um script na
linguagem bash para alinhar e processar 0s arquivos sem excessivo trabalho manual.

Os parametros dos alinhamentos s& os mesmos que foram utilizados na comparaGga® de D.
melanogaster com o resto do gé&ero Drosophila, e foram obtidos a partir de informagies
dispon weis no UCSC (Kent et. al., 2002). Com os arquivos montados e os parametros obtidos, sé&
feitos os alinhamentos da espé&eie alvo, neste caso D. pseudoobscura, com as outras espeeies
inclu @as no projeto, que nesta etapa s& as outras espeeies do projeto de 12 genomas (Drosophila
12 genome consortium, 2007).

Ap& os alinhamentos, os arquivos resultantes t&n formato lav e sé& processados de maneira a
recuperarem suas coordenadas originais e gerar arquivos no formato chain, usados para o mé&odo
de datac@ propriamente dito. Para isto, s& utilizados scripts em bash e perl escritos por membros
do laborat&io do prof. Dr. Yong E. Zhang (Pequim, China), alén de programas do UCSC toolkit
(Kent et. al., 2002). Com isso, passamos por alguns formatos de arquivos intermedi&ios até
terminar no formato desejado, chain, com as coordenadas verdadeiras. Estes arquivos s& formados
a partir das comparag@®s de D. pseudoobscura com as outras espexies, e s& utilizados para gerar
os alinhamentos rec procos.

Este mé&odo de dataGg® utiliza a formaga de uma base de dados em mysql que ir&servir para
que possamos fazer as compara@®s entre alinhamentos, encontrar regi&es sinténicas, remover
repetig®s e datar os genes. Para isto, utilizamos a base de dados para mysql de D. pseudoobscura
do ensembl (Howe et. al., 2021), alén dos arquivos de anotagi® (gtf) e de relag entre gene e
transcrito da mesma base de dados.

Com esta base de dados préexistente como fundag, sé& utilizados scripts nas linguagens perl
e mysql escritos por membros do laborat&io do prof. Dr. Yong E. Zhang e programas do core api
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do ensembl (Howe et. al., 2021) para popular a base de dados com nossos dados de alinhamentos
entre as espe&ies, tamanho dos genomas e &ons e a localizag® dos elementos repetitivos.

Com a ferramenta overlapSelect do UCSC tools (Kent et. al., 2002) somos capazes de detectar
a sobreposiGg de &ons nos alinhamentos que geramos anteriormente e verificar se estas
sobreposi@®s n&o se devem a presenc de regices repetitivas. Ap& esta etapa, um programa em
perl verifica se o transcrito correspondente a esta sobreposiGi €o melhor entre as duas espezies.

Por fim, éfeita a andise de sintenia, que vai determinar a idade de cada gene ao analisar sua
presen@ ou auséncia nas espexies inclumas. Munidos da informag® filogenéica do grupo,
conseguimos determinar a idade de todos os genes de D. pseudoobscura, desde genes exclusivos
da espexie atéaqueles compartilhados por todas as espésies analisadas. A figura abaixo €um
esquema simplificado dos passos necess&ios para a datagi de genes em D. pseudoobscura.

Coletar genomas do UCSC

Mascarar regides repetitivas com RepeatMasker

Preparar os arquivos de cada genoma como exigido pelo /astz

b

Realizar alinhamento com /aszz

O

Conversdo de arquivos para o formato chain

O

Montagem da base de dados de mysq/

Uso de ferramentas do UCSC roolkit e da base de dados para
encontrar coordenadas dos alinhamentos de éxons

U

Analise de sintenia e datacdo dos genes de D. pseudoobscura

Figura 19: Passos realizados para a datacgo de genes de D. pseudoobscura. Estas etapas foram realizadas em ordem,
de maneira a obter as informacgg®s relevantes para cada gene da esp€éesie, como descrito nesta seG. Os protocolos para
cada passo foram estabelecidos por Zhang e colaboradores em 2010, e os scripts e instrugges foram cordialmente
cedidos por membros do laborat&io do Prof. Dr. Yong E. Zhang.

Seguindo o que foi estabelecido por Zhang e colaboradores em 2010, separamos 0s genes de D.
pseudoobscura em grupos de idade, de acordo com a presenca de ortdogos. Genes que n& tem
ortdogos em nenhuma espe&ie s& do grupo 4, exclusivo de D. pseudoobscura; genes com ortdogo
apenas em D. persimilis, do grupo 3; se o gene tem ortdogos em esp€&ies do grupo melanogaster,
do grupo 2; possui ortdogo em D. willistoni, grupol; e, por fim, se o0 gene possui ortddogo em uma
das espe&ies D. grimshawi, D. virilis e D. mojavensis, grupo 0. Os genes do grupo 0 s&
considerados genes antigos, e genes dos outros grupos, genes novos. A tabela abaixo éum exemplo
da tabela final gerada pelo processo de dataGg.
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Gene D. D. D. Idade

persimilis ananassae virilis
FBgn0079870 n& sim sim 0
FBgn0243605 sim n& né 3
FBgn0071809 sim sim n& 2

Tabela 5: Trecho da tabela final gerada no processo de dataggo. Para cada gene de D. pseudoobscura, examinamos
a presen@ de ortdogos em todas as outras espeeies para determinar a idade final do gene.

3.13. Verificando os resultados de dataggo de D. pseudoobscura

Ap& a obtenG da lista de genes novos de D. pseudoobscura, realizamos alguns testes de
maneira a verificar se os resultados obtidos est& corretos. Para isto, fizemos duas checagens em
massa, alén de algumas verificag®s manuais de genes escolhidos aleatoriamente. Em todas as
abordagens adotadas, 0 objetivo era checar se nossa datagi agiu da maneira prevista, e se n& ha
erros durante este processo.

Primeiramente, verificamos se 0s genes que foram chamados de exclusivos de D.
pseudoobscura possuem ortdogos. Ou seja, esta €uma maneira de verificar se nossa datag n&
encontrou nenhum ortdogo de um gene, quando este deveria ter ortdogos identificados. Para isto,
precisamos utilizar a base de dados ensembl, que tem a lista de ortdogos um para um de todos o0s
genes de D. pseudoobscura nas outras espéeies do géero. E necessaio que utilizemos apenas 0s
ortdogos um para um pois, assim como explicado anteriormente, outros tipos de ortologia
confundem as relag@®s entre genes novos e parentais.

Munidos desta tabela, somos capazes de examinar cada gene identificado como exclusivamente
de D. pseudoobscura e seus ortdogos em cada uma das outras espeeies. Para isto, escrevemos um
script na linguagem awk que checa quantos destes genes de D. pseudoobscura tem ortdogo em
alguma espeeie, desde que esta espe&ie néb seja a espeeie irmab. persimilis.

Permitimos a presen@ de ortdogo em D. persimilis pois ela €uma espeeie extremamente
pré&ima de D. pseudoobscura, €a Unica espeeie do projeto que estapresente no grupo obscura e
sua montagem e anotagg gendmicas tem qualidade mais baixa. Ou seja, se um gene exclusivo do
grupo obscura n& tem seu ortdogo encontrado em D. persimilis por algum motivo, ele passa a ser
considerado exclusivo de D. pseudoobscura.

Nossa outra abordagem em massa foi comparar nossa lista de genes compartilhados entre D.
pseudoobscura e D. melanogaster com a lista obtida por Zhang e colaboradores em 2010. Para isto,
utilizamos a lista de ortdogos um para um do ensembl de maneira as correspondéicias entre 0s
genes de D. pseudoobscura e D. melanogaster. Desta maneira, podemos observar para cada gene
compartilhado entre as duas espeeies se né e os trabalhos anteriores os chamam de novos.

Por fim, escolhemos alguns genes aleatoriamente de cada uma das classes e 0s examinamos
mais de perto, verificando sua sintenia no FlyBase com a ferramenta Gbrowse (Stein et. al., 2002),
no ensembl e fazendo BLASTX do scaffold onde se encontra com as prote mas de D. melanogaster.
Estas trés estratégias nos ajudam a verificar se nossa dataG& agiu corretamente caso a caso, ou seja,
podemos ver se a quebra de sintenia e a presen@ de um gene sem ortdogos ocorre como esperado.
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Genes novos identificados em D. pseudoobscura

Genes utilizados Testes realizados

Genes exclusivos de D. pseudoobscura Procurar ortélogos em outras espécies

Genes compartilhados com D. melanogaster ——————— Comparar nossa data¢io com informacoes ja publicadas

Genes novos escolhidos aleatoriamente Verificar sua sintenia em D. melanogaster

Figura 20: Etapas de verificago realizadas para conferir a datagg de genes de D. pseudoobscura. Estes processos
foram realizados ap& a datagg dos genes de D. pseudoobscura e cumprem o mesmo papel de maneiras diferentes.
Cada uma destas etapas poderia nos indicar erros cometidos durante o processo de dataGg, jaque usam conjuntos de
genes diferentes e examinam quest&es diferentes.
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4. Resultados

4.1. Sequenciamento e controle de qualidade

Nosso objetivo nesta tese foi a identificagg de genes novos utilizando suas caracter gticas
biol&yicas que os diferenciam dos genes antigos. Para isto, precisamos gerar dados relacionados a
estas caracter gticas, que foram apresentadas durante a Introdug® (1.3 a 1.6). Portanto,
sequenciamos 0 mMRNA de testtulo e ovaio de diversas espeeies do géero Drosophila e de
géeros relacionados, conforme apresentado na seG de Mé&odos (3.1, 3.2 € 3.4).

Ap& a extrag® do mRNA de testEulo e ovaio, precisamos verificar se n& foi cometido
nenhum erro durante a dissecG e a extrag®. Para isto, fazemos um controle de qualidade interno
e utilizamos controles gerados pela instituiGd® que faz o sequenciamento, como apresentado na
seG de Méodos. Nenhuma das amostras que geramos apresentou sinais de erro durante estas
verificag®s e alguns dos resultados obtidos est& apresentados na tabela e gr&ico abaixo (tabela 3
e figura 21).

Espe&ie Tecido MRNA rep 1 mMRNArep2 RINrepl RINrep2

D. erecta Ovaio 307 376 5,3 2

D. erecta Testtulo 99 54 6 4,2
D. ananassae Ovaio 265 479 1,9 1,8
D. ananassae Testtulo 139 111 4.5 6,1
D. pseudoobscura  Ovaio 86 195 6,5 4,5
D. pseudoobscura  Testtulo 430 92 4,1 7,3
D. virilis Ovaio 401 680 6,3 2,2
D. virilis Testtulo 696 1040 1,5 4,4

Tabela 6: Resultados dos controles de qualidade interno e externo das amostras geradas em 2017. As
concentrag®s de RNA (colunas mRNA repl e 2) est& em ug/ul diluidos em 15ul, e RIN €o nUmero de integridade
do RNA.
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Figura 21: Gré&ico de qualidade de uma amostra de ovario de D. virilis gerada pela Chicago Functional

Genomics Facility com BioAnalyzer 2100. O eixo marcado por [F] representa a fluorescéncia obtida, enquanto [s] &€
o0 tempo decorrido em segundos. As linhas em rosa e verde representam, respectivamente, as subunidades 18S e 28S

dos ribossomos.

Ap& 0 sequenciamento, as sequéncias geradas s& baixadas do reposit&io da Chicago
Genomics Facility e transferidas para o servidor do laborat&io. Ap& verificar se haalgum
problema nas sequéncias utilizando o FASTqc, quantificamos 0 mRNA e comparamos as réplicas
dos tecidos, de maneira a garantir a repetibilidade do experimento.

Para a comparagg das réplicas dos tecidos, fizemos testes de correlagg entre as réplicas
bioldyicas para ver se 0s genes tinham valor de express&@ semelhante entre as mesmas. Se as
réplicas n& forem semelhantes entre si, houve algum problema nos experimentos de dissecGo,
extragl® ou sequenciamento. Todas as nossas rélicas tiveram resultados semelhantes e
satisfat&rios (mdice de correlagg maior do que 0.95) indicando alta consisté@cia dos nossos
experimentos, como pode ser visto na figura abaixo das comparag®s entre as rélicas de ovaio de
D. virilis.
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Figura 22: Comparag®s entre as quantificagies de mMRNA das réplicas de ovaio de D. virilis. Os gréficos de
distribuicgd de pontos localizados no canto inferior esquerdo mostram as comparag@®s entre as quantificagges de
MRNA em FPKM das réplicas em pares, alén de uma reta de correlagd® (vermelho); os histogramas na diagonal
mostram as distribuig®s das quantificagies em cada uma das réplicas; os nUmeros no canto superior direito s& 0s
ndices de correlagd de Pearson. Assim, podemos ver a alta semelhanc entre as réplicas dos experimentos de disseGo
e sequenciamento para as espeeies.
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No caso da espeie D. melanogaster, baixamos as reads que tinham as qualidades que
procur&amos, depois montamos os transcriptomas e fizemos alguns controles de qualidade de
maneira a escolher a melhor base de dados. Na tabela abaixo est& apresentados alguns resultados
do alinhamento do transcriptoma com os reads pelo programa bowtie2 e do BUSCO para duas
bases de dados de D. melanogaster. Assim, €poss Vel observar que o conjunto de dados nimero 2
possui resultados consistentemente melhores do que o conjunto de dados nUmero 1.

Taxa geral de  BUSCOs BUSCOs BUSCOs BUSCOs BUSCOS  Numero
alinhamento ~ completos  completos  completos e fragmentados  ausentes total de
do bowtie de cdpia duplicados BUSCOs
Unica buscados
'1|'93t tulo 83,69% 495 163 332 970 1334 2799
Ovaio 1 86,69% 1311 823 488 672 816 2799
'2|'93t tulo 94,25% 1023 750 273 635 1141 2799
Ovaio 2 91,09% 1697 1174 523 431 671 2799

Tabela 7: Estat $ticas de controle de qualidade de montagem de transcriptomas. Para que pudésemaos escolher os
melhores dados de D. melanogaster, comparamos uma s€fie de resultados até&encontrar os melhores reads que se
encaixavam nas nossas exigéncias (base de dados nimero 2 da tabela). A taxa de alinhamento representa a porcentagem
dos reads que se encontram na montagem final, enquanto o nimero de BUSCOs completos s&b as prote hias completas
encontradas no transcritpomas montados de acordo com a base de prote fias do BUSCO. Em ambos os casos, os dados
derivados do conjunto 2 tén resultados melhores.

Assim, obtivemos os dados de expressé de testtulo e ovaio de D. melanogaster através de
bases de dados, selecionadas de acordo com os resultados acima, e os dados das outras espeies
com 0s nossos experimentos de dissecG e sequenciamento.

Com estas informag@®s em m&bs, iniciamos a geragd das informags biol&yicas que ser&
utilizadas para a aplicagd® no algoritmo de machine learning. As seg@®s a seguir detalham os
resultados obtidos em cada etapa que gera estas informag®s, assim como resultados do machine
learning e da identificagg de genes novos de D. pseudoobscura, nossa segunda espeéie controle.

4.2 Expresséo diferencial de genes novos e antigos

Como foi apresentado na seG® 1.5 da IntroduG®, sabemos que que genes novos e antigos
possuem perfis de express& diferentes. No entanto, €importante para nosso projeto verificar se
nossos dados reproduzem este padré e o qué diferente este perfil €considerando os dois grupos
de genes como um todo. Esta importé&ncia se deve ao fato de que o machine learning precisa de
variaveis que sejam diferentes entre as classes que tenta separar, portanto precisamos ter certeza de
que os padr&es esperados s& reproduzidos.

Com estes fatores em mente, verificamos a diferen@ de expressé entre genes novos e antigos
utilizando a expressé diferencial calculada com o DEseq2 em D. melanogaster. A diferen@
esperada na proporg de genes novos e antigos foi observada, ou seja, uma porcentagem maior de
genes novos apresenta viés para test tulo do que 0s genes antigos, e poucos genes novos tem Viés
para ovaio (tabela 8). Alén destas diferencs, observamos que enquanto existem genes antigos
que tem expressév preferencial no test Tulo (3383 de 12013), praticamente n&b existem genes novos
com expressép preferencial no ovaio (22 de 1070).
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Para que pudéssemos analisar mais a fundo estes padr&es, fizemos uma tabela de risco relativo
(Sistrom e Garvan, 2004), onde comparamos genes novos e antigos em relagd a esta diferen@ e
testamos para ver se um gene novo tem maior probabilidade de ser enviesado para test tulo e um
gene antigo ser enviesado para ovaio (tabela 8).

Genes novos Genes antigos Risco relativo
Viés para test tulo 543 (50,7%) 3383 (28,16%) 1,8020
Vié& para ovaio 22 (2%) 1794 (14,93%) 0,1377

Tabela 8: Quantidade de genes novos e antigos que tem viés de expresséb para ovario e test tulo e resultado do
risco relativo calculado para cada ocorréncia. Apesar da ocorrécia de genes antigos que tem viés de expresséb para
test Tulo, a diferen@ entre a proporG de genes novos e antigos leva ao alto risco relativo.

Ap& estas observag@®s, ficamos interessados em descobrir se a dimens& da diferen@ da
express&v entre os tecidos (fold-change) édiferente entre genes novos e antigos. Com este objetivo,
repetimos este teste separando 0s genes em classes que possu Bm membros apenas com um fold-
change maior do que um certo valor, como tré& por exemplo. Como jat hhamos observado que
genes novos té&n maior probabilidade de ser enviesado para test Tulo, e genes antigos para ovaio,
quer Bmos saber se esta probabilidade aumenta para genes que possuem maior expressép diferencial
entre os tecidos.

Observamos isto quando se tratam de genes com express& enviesada para test tulo, conforme

limitamos as classes com valores de fold-change maior, vemos que o risco relativo tambén aumenta.

No entanto, 0 mesmo n& se repete quando analisamos 0s genes enviesados para ovaio,
provavelmente pois 0 nUmero de genes novos total expressos de maneira enviesada no ovaio em
cada classe émuito pequeno. Os resultados destas andises podem ser vistos nos gr&icos abaixo.
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Figura 23: Risco relativo de genes separados por diferentes folds de expresséo diferencial de test tulo (A) e ovario
(B). As classes s& formadas por genes que possuem expressé diferencial no test Tulo em relag® ao ovaio, e possuem
log2 de fold change maior do que 3, para o grupo G3, por exemplo. GO representa os genes com fold change maior que
0, ou seja, s& enviesados para test Eulo, enquanto L -1 representa os genes com fold change menor do que -1, que s&
enviesados para ovaio.

Estes resultados ressaltam a import&ncia das informag®s relacionadas a padr&es de express&
para a separaGab entre genes novos e antigos. Assim, seraimportante para o algoritmo de machine
learning n& apenas a informagd do vié&s de expressd&, mas também o tamanho da diferenc entre
os dois tecidos e 0s n veis de express& em cada tecido.

4.3. Cdculo de dn/ds

Alén dos perfis de express& apresentados acima, outra caracter gtica importante que &diferente
entre genes novos e antigos €a presenc de sinais de seleG positiva em excesso em genes Novos
guando comparados a antigos. Da mesma maneira como apresentado anteriormente, €importante
gue sejamos capazes de observar o padr& esperado nos nossos dados para que eles possam ser
utilizados no machine learning.

Com este fim, calculamos o dn/ds dos genes de D. melanogaster que tiveram seus ortdogos em
D. erecta identificados através do mé&odo de reciprocal best hits como descrito anteriormente.
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ApG estes cdculos, separamos 0s genes novos dos genes antigos e fizemos histogramas das duas
classes como observado nos gré&ficos abaixo.
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Figura 24: Histogramas da distribuic@ de valores de dn/ds para genes antigos (A) e novos (B) de D. melanogaster.

Para esta andise foram utilizados 490 genes novos e 7900 genes antigos. Ao examinar os dois gré&ficos, observa-se que
genes antigos possuem, de maneira geral, valores menores de dn/ds.

Com estas informag@es, realizamos um teste de Wilcoxon para verificar se a diferenc entre as
distribuig@s de genes novos e antigos era significativa. Este teste deu resultado significativo (p <
2,271), 0 que pode ser devido ao fato de que genes novos tem, em média, maior sinal de seleGd
positiva ou adiferenG entre as proporg®s de genes com seleG negativa forte nas duas classes,
mais do que 60% para genes antigos e menos do que 50% para genes nOVoS.

portanto, unido a observag dos gréicos foi poss vel constatar que genes novos t&n, como um
todo, maior sinal de seleG positiva ou ao menos relaxamento de seleG® negativa do que genes
antigos.

Ap& a gerag destes dados, e do exame dos padr&s encontrados, precisé&vamos comparar
nossos resultados com os dados da base de dados FlyDivas. Existiam diferencas fundamentais entre
a maneira que geramos 0s nossos dados e os dados do FlyDivas, como o fato de que utilizamos
transcriptomas, a maneira que encontramos ortdogos e a espeeie utilizada na comparag®. No
entanto, ainda €importante a comparagi destes resultados para verificar se, mesmo considerando
estas diferen@s, os dois resultados teriam certa semelhan@. Assim, comparamos todos os valores
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de dn/ds calculados das duas maneiras nos genes de D. melanogaster que aparecem em ambos
conjuntos de dados (figura 25).
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Figura 25: Comparaci de valores de dn/ds obtidos pela base de dados FlyDivas e gerados neste projeto para
6830 genes de D. melanogaster. Como esperado, hauma grande diferenGa entre os dois dados, jaque utilizam
informag®s iniciais diferentes e a base de dados foi curada pelo grupo que a publicou. Alén disso, observa-se que 0s
genes té@n, em media, valores maiores de dn/ds nos dados do FlyDivas.

Apesar desta grande diferenc entre os dados de FlyDivas e aqueles produzidos por n&s mesmos,
éimportante frisar que os dois conjuntos de dados apresentam os mesmos padr&es para genes novos
e antigos, como seravisto na Figura 26, e possuem uma fraca correlagd® positiva (ndice de
correlagd@ de Pearson = 0,242; p < 2.2%). Ou seja, as distribuig®s dos valores de dn/ds s&
significativamente diferentes entre genes novos e antigos nos dados de FlyDivas, como pode ser
visto nos gré&ficos abaixo e no teste de Wilcoxon que realizamos (p < 2,271%). Assim, mesmo com
as diferengas que existem nos dados o padr&b bioldgico para genes novos e antigos se repete.
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Figura 26: Histogramas de dn/ds para genes antigos (A) e novos (B) dos dados retirados da base de dados
FlyDivas. Nesta andise, foram utilizados 574 genes novos e 9759 genes antigos. Como esperado, genes novos possuem,
em mé&lia, valores maiores de dn/ds do que genes antigos. Tambén €poss Vel observar que mais genes possuem valores
maiores de dn/ds do que nos nossos cdculos de novo.

Ap& as comparag®es com informags de bases de dados, voltamos aos nossos dados para
verificar se as diferencas entre genes novos e antigos se mantinham ap& o processo de filtragem
por ortologia.

Esta verificagi €importante pois apenas 0s genes que ndo s& eliminados no filtro de ortologia
ser& utilizados no machine learning e, portanto, s& capazes de afetar nossos resultados finais.
Com este intuito, fizemos os mesmos gré&ficos e testes realizados anteriormente com o conjunto de
dados filtrado, que exibiu padr&s semelhantes e diferenc significativa com teste de Wilcoxon (p
= 1,374°) (figura 27).
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Figura 27: Histogramas da distribuicg de valores de dn/ds para genes antigos (A) e novos (B) ap& o filtro de
ortologia. Para gerar estes gr&ficos foram utilizados 321 genes novos e 659 genes antigos. Ao examinar os dois gré&icos,
observa-se que os padr&es observados anteriormente se mantén e genes novos possuem valores maiores de dn/ds, em
média.

Ao fim destas andises, vimos que genes novos e antigos manté@n o padré esperado pela
literatura, mesmo quando calculamos estes valores utilizando nossos dados e ap& a aplicagg do
filtro de ortologia. Com isso, decidimos utilizar estas informag®s como vari&veis para nosso
modelo de machine learning, cujos resultados ser& apresentados posteriormente.

4.4 Filtro de ortologia

Ap& alguns testes iniciais com o algoritmo de machine learning, decidimos testar se a
eliminacga de genes antigos antes da etapa de machine learning poderia melhorar nossos resultados.
Nesta seG, seré apresentados os resultados diretos da aplicag® dos filtros de ortologia na
eliminag® de genes antigos e novos, enquanto a maneira com a qual estes filtros afetam o machine
learning ser&apresentada em uma seG& posterior (4.6).

Nas se@®s de Material e Mé&odos (3.8 e 3.9), explicamos como encontramos 0s ortdogos de
cada gene de D. melanogaster e como constru mos nossos filtros de ortologia. De maneira geral,
precisamos comparar 0s genes de D. melanogaster aos transcriptomas das outras espezies de
maneira a encontrar os genes ortdogos em cada espeeie.

Ap&G os testes com méodos de encontro de ortdogos (seG 3.8), utilizamos o reciprocal best
hits para realizar estas comparag®s. A partir disso, construmos uma tabela que contén a
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informaG® de quais espe&eies possuem ortdogos para cada gene de D. melanogaster, assim como
0 nUmero total de espe&eies com ortdogos (tabela 9).

Gene Idade D. erecta D. ananassae Soma
FBgn0000078 Novo 0 0 0
FBgn0001990 Novo 0 0 3
FBgn0000357 Antigo 1 1 7
FBgn0002842 Antigo 1 1 8

Tabela 9: Trecho da tabela montada a partir de informag®s de ortologia obtidas com reciprocal best hits. Todos
0s genes de D. melanogaster s& inclu los nesta tabela, que contém a informag de idade, presen@ (1) ou auséncia
(0) de ortdogos em cada esp€&eie e nUmero total de espeeies com ortdogo para cada gene.

Com esta tabela, podemos ver em quantas espeeies cada gene possui ortdogos, e separar 0s
genes antigos e novos. Como utilizamos um (1) para preseng, e zero (0) para ausécia, podemos
somar os valores da tabela para cada gene e ver o numero final de ortdogos. Assim, fizemos
histogramas para genes novos e genes antigos de maneira a observar a diferen@ entre as duas
classes. Como esperado, 0s genes antigos possuem, de maneira geral, mais ortdogos encontrados
do que os genes novos (figura 28).
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Figura 28: Distribuiggd do ndmero de espésies com ortdogos encontrados para genes antigos (A) e novos (B).
Observa-se que 0s genes antigos, em sua maioria, t&n mais ortdogos encontrados do que genes novos, como esperado.
Assim, podemos utilizar esta informaG& para remover genes antigos da nossa andise (nesta andise foram utilizados
12013 genes antigos e 1070 genes novos).

Com esta informag, investigamos qual seria a melhor maneira de eliminar um grande nUmero
de genes antigos, sem perder muitos genes novos. Isto € importante pois facilita a aplicag
posterior do machine learning e melhora os resultados finais, como ser&discutido posteriormente.
Desta maneira, fizemos diversos cortes eliminando genes que possu sem ortdogos em um certo
ndmero de espexies e verificamos 0 nUmero de genes novos e antigos eliminados (tabela 10).

NUmero de espe&ies com Genes novos Genes antigos
ortdogos eliminados (n =1070)  eliminados (n = 12013)

3 ou mais 333 (31,12%) 10284 (85,6%)

4 ou mais 221 (20,65%) 9566 (79,63%)

5 ou mais 137 (12,8%) 8792 (73,18%)

6 ou mais 88 (8,22%) 7945 (66,13%)
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Tabela 10: NUmero de genes novos e antigos eliminados baseados no nimero de espé&sies com ortdogos, com a
exigéncia de que um dos ortdogos seja uma das espeeies externas ao géero Drosophila. Com estes cortes,
conseguimos eliminar uma grande quantidade de genes antigos e minimizar a perda de genes novos de maneira a
melhorar os resultados do modelo final de machine learning (n = total de genes de cada classe).

ApG a aplicag@ deste filtro, nos perguntamos se havia outra maneira de eliminar mais genes
antigos em uma segunda etapa, analisando as mesmas informag®s de maneira diferente. Com este
intuito, inclumos contexto filogenéico no encontro de ortdogos, ou seja, a presen@ de um
ortdogo em uma espe&ie préima a D. melanogaster n&o representa a mesma informac do que a
presen@ de um ortdogo em uma espeie distante. Da mesma maneira, algumas espezies inclu das
neste projeto pertencem ao mesmo grupo filogenéico, assim, a presen@ de ortdogo em D. virilis
e D. mojavensis pode ser interpretada como apenas uma informaGi, jaque estas espe&eies fazem
parte de um grupo monofilé&ico.

Para que isso fosse poss vel, modificamos a tabela jaexistente para que passasse a representar
estas informag®s filogenéica. Assim, algumas espeeies foram unidas em um mesmo grupo
filogenéico e a informaG deixou de ser apenas zero ou um para um sistema de pontos no qual a
presen@ na espe&ie vale mais pontos dependendo da sua disténcia filogenéica com D.
melanogaster. Por exemplo, se um gene estapresente em D. erecta que €a espe&eie mais pré&ima
de D. melanogaster utilizada neste trabalho ela recebe um ponto, enquanto a presen@ em D.
ananassae da2 pontos e assim por diante, at€&a presen@ em um dos nossos grupos externos
Chymomyza e Scaptodrosophila que d&32 pontos (tabela 11).

Gene ldade Gl G2 G3 G4 G5 Soma
FBgn0000078 Novo 0 0 0 0 0 0
FBgn0001990 Novo 0 2 4 8 0 14
FBgn0000357 Antigo 1 2 4 8 16 31
FBgn0002842 Antigo 1 2 4 8 16 31

Tabela 11: Exemplo de tabela do novo filtro de ortologia. Os grupos sé&b definidos pelas espé&eies de acordo com sua
disté&ncia de D. melanogaster. Os grupos s&: G1 (D. erecta, D.ananassae), G2 (D.pseudoobscura), G3 (D. willistoni),
G4 (D. virilis, D. mojavensis) e G5 (Scaptodrosophila e Chymomyza).

A escolha deste tipo de pontuaGd €importante pois um gene sOteramais do que 32 pontos se
possuir um ortdogo em uma das espeeies de grupos externos e sOtera3 pontos se sO possuir
ortdogos nas espeeies mais préimas de D. melanogaster, por exemplo, facilitando nossa andise
e a compreens& dos resultados. Assim como feito com o filtro anterior, examinamos as
distribuiggs dos valores de soma (figura 29) para verificar se 0s genes antigos ir& possuir valores
maiores de soma das pontuag®s, como previsto.
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Figura 29: Histogramas das somas dos valores do filtro de ortologia em genes antigos (A) e novos (B). Ao separar
genes novos e antigos podemos observar a grande difereng entre estas duas classes em mais este tipo de filtro de
ortologia. Estes resultados tambén seguem os padr&es esperados e podem nos ajudar a eliminar mais genes antigos.

Ap& examinar 0s nossos dados, fizemos alguns testes utilizando este novo filtro ap& a
aplicac do filtro anterior para que possamos eliminar mais genes antigos com o m nimo de perda
de genes novos. Refizemos os histogramas apresentados acima, mas incluindo apenas 0s genes que
néo foram eliminados na etapa anterior e fizemos alguns cortes com este segundo filtro assim como
no primeiro (figura 30, tabela 12).

55



| | | | | | |
60 — = 60 — =
50 = 50 — =
E 40 — 40 - R
[0)]
()] —
5
cC
Q
g2
£ 30 A - 30 - =
20 = 20 =
10 = 10 =
I I [ - I
0 10 20 30 0 10 20 30
Soma

Figura 30: Histogramas das somas dos valores do filtro de ortologia em genes antigos (A) e novos (B) que n&
foram eliminados no primeiro filtro. Observa-se que mesmo ap& a passagem do primeiro filtro, mantén-se a
diferen entre genes antigos e novos.

Valor limite da soma Genes novos eliminados Genes antigos eliminados
(n = 849) (n = 2447)
16 105 (12,37%) 743 (30,36%)
17 76 (8,95%) 615 (25,13%)
18 26 (3,06%) 461 (18,83%)
19 24 (2,82%) 426 (17,4%)
20 16 (1,88%) 373 (15,24%)
21 11 (1,29%) 325 (13,28%)

Tabela 12: NUmero de genes novos e antigos eliminados baseados no segundo filtro, ap& a passagem do primeiro
filtro. Ainda mantemos 0 mesmo objetivo de eliminar o maior nUmero poss Vel de genes antigos sem perder muitos
genes novos (n = numero de genes de cada classe que n& foram eliminados no primeiro filtro).

O processo total de filtragem por ortologia passa, entd a ser feito em duas etapas, primeiro
eliminamos genes que est& presentes em quatro ou mais espe&eies, desde que uma seja Chymomyza
ou Scaptodrosophila; depois eliminamos genes que tenham vinte pontos ou mais no segundo filtro.
Assim, com estes filtros ficamos com 833 genes novos e 2074 genes antigos.



4.5.Calculando expresséo diferencial em todas as espexies

Existem dois fatores que nos levaram a questionar se genes novos e antigos possuem dinamicas
diferentes de evoluGa da express&. Primeiro, genes novos podem estar em um contexto gen@mnico
diferente dos seus genes parentais, dependendo de sua origem e hist&ia evolutiva. Segundo, foi
postulada a hipdtese “Out of testis” (Kaessman, 2010) que diz que genes novos S& expressos nos
test tulos quando surgem e quando este surgimento €émuito recente, e passam a ser expressos em
outros tecidos conforme v& envelhecendo.

Utilizando os ortdogos encontrados na busca por reciprocal best hits, podemos verificar, para
cada gene de D. melanogaster, a express& do seu gene ortdogo encontrado em cada uma das
espeeies inclumas neste projeto. Ap& a obtenG destes dados, inclumos a informag® da
expressé&d do viés de expressd@ dos ortdogos no algoritmo de machine learning. Assim, para cada
gene foi inclu @a a informacg® do vié de expressé dos seus ortdogos, ou seja, se eles tén viés
para testtulo, ovaio, nenhum vié& ou n& foi encontrado na espeeie. Estas informages
melhoraram os resultados do machine learning, como ser&demonstrado com maior detalhe na
pré&ima seG e, portanto, s& importantes para nossa andise.

Depois de ver a melhora dos resultados do machine learning, quer Bmos verificar como evolui
0 Viés da express@& em genes novos e antigos, para ter uma estimativa de quép diferentes s& estes
padr&es nas espeeies que estamos examinando e para ver se haveria mais alguma informaGo que
poderia ser utilizada no algoritmo. Para facilitar a visualizag® e interpretacg® desses dados,
fizemos um contador de mudan@s, ou seja, para cada gene de D. melanogaster verificamos qual &
0 seu Viés de expressé e para cada padré diferente encontrado em uma das outras espeeies,
adicionamos 1 no nosso contador. Assim, nosso contador de mudangas pode ter um valor de zero a
oito mudangs, jaque temos oito espeeies alén de D. melanogaster neste projeto. Os gré&icos
abaixo mostram a distribuig dos valores do contador para genes novos e antigos que tem pelo
menos uma mudan@, antes e depois do nosso filtro de ortologia.
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Figura 31: Histogramas da distribuicgo dos valores do contador de mudancas de expressé& em genes antigos
(vermelho) e novos (azul). Os gré&icos A e B s& provenientes dos genes que tén vié& em test Eulo em D. melanogaster,
enquanto os gr&icos C e D s& dos genes que té&nm viés em ovaio na espe&ie. Os gréicos E a H seguem a mesma Idica
dos gr&icos A a D, porém representam apenas 0s genes que ndo foram eliminados no filtro de ortologia.

Ap& visualizarmos esses resultados, realizamos testes de Wilcoxon para verificar se a diferen@
entre cada par de distribuig®s era significativa. Antes da filtragem foram feitos dois testes: para
genes que tem viés de testtulo em D. melanogaster (430 genes novos e 3323 genes antigos; p =
1,1°2) e para genes que tem vié&s de ovaio na espeie (20 genes novos e 1778 genes antigos; p =
0,002917). Ap& a filtragem por ortologia, fizemos testes semelhantes: para genes com viés em
testtulo em D. melanogaster (273 genes novos e 387 genes antigos; p = 0,5837) e com vié& em
ovaio (10 genes novos e 32 genes antigos; p = 0,2042).

Assim, observa-se que a diferen@ ésignificativa (p < 0,05) para os dados antes do filtro de
ortologia, mas n& significativo para 0s genes que restam ap& a filtragem. Esta diferenG pode
ocorrer por dois motivos: 0s genes antigos que passam pelo filtro s& semelhantes aos genes novos
gue tambén passam, ou que o filtro reduz demais o alcance do nosso contador, que passa a ser de
zero a tré&, impossibilitando a observagd de diferenas significativas.
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Mesmo sabendo que esta diferen@ n& era significativa, decidimos testar a inclus& destes
dados no machine learning de maneira a verificar se isto afetaria positivamente nossos resultados.
Como esperado, esta inclus& n& melhora precision e nem recall dos modelos, confirmado que
n&b seriam Ueis para nossa andise.

Apesar destes resultados, ainda quer Bmos explorar mais possibilidades com estes dados e
pensamos que os padr@s que encontramos poderiam ser causados pela maneira com a qual
esté&vamos analisando as informag®s. Assim, fizemos uma seé&ie de testes para verificar se havia
alguma maneira de mudar este contador de mudangas e outras maneiras de olhar para estes dados
de viés de expressd.

No entanto, nenhum dos testes realizados foram capazes de melhorar o modelo de machine
learning, igual a andise apresentada acima. Ou seja, apenas o dado bruto do viés da express& dos
ortdogos de cada gene nas espeeies do projeto foi capaz de auxiliar o algoritmo a separar genes
novos e antigos.

A causa mais provavel desta diferenc entre a utilidade dos dados brutos éque nossas andises
esté perdendo informag® em relagd® ao dado inicial, como quando os condensamos em um
contador, por exemplo. Portanto, mantemos apenas o0 uso dos dados brutos no algoritmo de machine
learning, como explicado no in Tio desta seGo.

4.6. Machine learning

Munidos destas informagZes bioldygicas (se@®s de 4.1 a 4.5), aplicamos algoritmos de machine
learning para tentar separar genes novos de genes antigos. Utilizamos D. melanogaster como ponto
de inTio, pois esta espeeie tem a lista de genes novos identificados que precisamos para treinar e
testar nosso modelo. Com isto em mente, nosso primeiro passo foi montar um conjunto de dados
ideal que utiliza informages obtidas de bases de dados para que pudéssemos verificar a qualidade
de um modelo derivado deste tipo de informaGo.

Utilizando informag@es que geramos sobre express@s dos genes em test Lulos e ovaios a partir
de dados de mMRNA jadispon wveis, dados de ortologia das bases de dados FlyBase e ensembl, alén
de dados de dn/ds da mesma base de dados, geramos uma sé&ie de modelos para verificar a
influécia da adiG destas informag®s curadas nos resultados finais do modelo.

Para isto, utilizamos 0s mesmos genes em teste e treino e 0S mesmos parametros, enquanto
trocamos os dados fornecidos para o algoritmo. Ou seja, n& mudamos as vari&veis do algoritmo
de machine learning e utilizamos o mesmo método de correG de desequil brio de classes, que no
caso foi 0 undersampling. Desta maneira, podemos ver o efeito que cada tipo de informacgd tem
sobre os resultados finais de separaG& de genes novos e antigos, sem a complicagd adicional que
a variagd dos parametros do algoritmo traria.

Todos os modelos que utilizam dados ideais compartilham os dados de tamanho de prote ha e
express&, no entanto, cada conjunto de dados adiciona algumas outras informag®s. O modelo 1
utiliza informacg@ de identidade e ds com os ortdogos provenientes do ensembl; o modelo 2 utiliza
a presenG ou auséncia de ortdogos em cada espexie retirados do FlyBase; o modelo 3 junta estas
informacg®s e retira genes muito pequenos, com menos do que 50 amino&idos; o modelo 4 utiliza
0s mesmos dados do modelo 2, mas elimina os genes que possuem 4 ou mais ortdogos encontrados
no nosso filtro de ortologia, desde que um deles seja uma espe&eie do grupo externo; e 0 modelo 5
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utiliza os mesmos dados do modelo 3, mas apenas 0s genes que n& foram eliminados no Nosso
filtro em duas etapas. A figura abaixo resume o que significa cada modelo citado.

Modelos com informacdes de bases de dados

Modelo ] ————— Identidade e ds com ortélogos do ensembl

Modelo 2 —————— Presenca ou auséncia de ortélogos de acordo com FlyBase
Modelo 3 —————Informagdes dos Modelo 1 e 2; retirada de genes pequenos
Modelo 4 ————— Modelo 2 + filtro de ortologia

Modelo 5 =———— Modelo 3 + filtro de ortologia em duas etapas

Figura 32: Resumo dos dados utilizados em cada um dos testes com informag®s de bases de dados. N&
escolhemos variar os dados utilizados por cada modelo enquanto mantemos as vari&veis do algoritmo constante para
descobrir quais dados s& mais importantes para separar genes novos e antigos. Cada conjunto de informag®s &
coletado de bases de dados de acordo com o que j&se conhece de genes novos e antigos e colocado em uma tabela para
a aplicac® do machine learning.

E importante lembrar que os modelos 1 e 2 utilizam todos os genes de D. melanogaster, o
modelo 3 inclui 573 genes novos e 8543 genes antigos, 0 modelo 4 utiliza 891 genes novos e 2898
genes antigos e, por fim, o modelo 5 tem apenas 414 genes novos e 1008 genes antigos. Cada
conjunto de dados foi utilizado para a aplicag® do machine learning separadamente, utilizando as
mesmas vari&eis do algoritmo. Os resultados destes diferentes modelos esté& apresentados na
tabela 13.

Tipo de modelo Precision Recall
Modelo 1 0,339 0,933
Modelo 2 0,334 0,897
Modelo 3 0,447 0,937
Modelo 4 0,702 0,733
Modelo 5 0,615 0,900

Tabela 13: Resultados de machine learning para diversos conjuntos de variéveis de bases de dados. Com estas
mudanas podemos ver que os dados de ensembl e flybase d& resultados semelhantes, mas a junG@ destes dados e,
principalmente, a inclus& de um filtro de ortologia causam maiores mudangs nos resultados.

Ao observar a tabela acima, nota-se que a adiGg de varidveis pode mudar drasticamente 0s
resultados obtidos, e que €poss vel alcan@r bons nweis de recall e precision mesmo sem uma
otimizaGg® dos parametros ou uso de outros modelos quando estamos trabalhando com as bases de
dados curadas da espe&esie. ApGs estes testes, passamos a tentar formar modelos utilizando os dados
gerados por n& mesmos, de maneira a aproximar os resultados do que ser&encontrado em espeeies
sem informag®s disponweis em bases de dados. Assim, temos uma ideia de como seraa
performance do mé&odo em outros organismos.

Os dados produzidos no projeto e utilizados na criagg do modelo s& equivalentes aos
provenientes de bases de dados na etapa anterior, &exceG® dos dados de express& génica de cada
gene de D. melanogaster nas outras espeeies inclu @as neste projeto que n& foram utilizadas nos
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testes anteriores. Calculamos a expressé diferencial do gene, seu dn/ds, sua ortologia e express&
nas espeeies do géero Drosophila como explicado anteriormente para incluir estes dados no
treinamento do modelo.

Assim como na etapa anterior, treinamos nosso modelo com diversos conjuntos de dados, alén
da aplicag® dos nossos filtros baseados em ortologia. Ao variar quais informag®s e quantos genes
estamos dando para o machine learning, procuramos as combinag@®s que geram 0s melhores
resultados. Com isso, somos capazes de observar quais informagi®es biol&icas t&n maior
import&ncia, assim como o impacto causado por nossos filtros de ortologia.

O modelo 4 €o modelo de bases de dados apresentado anteriormente. Os outros modelos
utilizam informages geradas de novo e s&: 5, que utiliza dados de express&, tamanho e a primeira
etapa do nosso filtro de ortologia; 6, que adiciona informages de dn/ds calculados de novo ao
modelo 5; 7, que adiciona informags de express& de ortdogos do gene ao modelo 5; 8, que
aplica o segundo passo do filtro de ortologia a0 modelo 5 e o dtimo modelo, 9, que junta os tré&
modelos anteriores. A figura 33 resume os dados utilizados em cada um dos modelos acima.

Modelos com informacdes geradas durante a tese

Modelo 6 ———— Expressio + tamanho + 1 etapa do filtro de ortologia

Modelo 7 =——————————— Modelo & + d'dk

Modelo § =————Modelo 6 + expressio de ortdlogos

Modelo 9 =————————— Modelo 6 + segunda etapa do filtro de ortelogia
Modelo 10 ———— Todas as infonmagdes + duas etapas de filtragem por ortologia

Figura 33: Resumo dos dados utilizados nos modelos com informages geradas durante este projeto. Os dados
utilizados foram gerados de acordo com o que jase conhece na bibliografia de genes novos e com o que observamos
nos resultados com informag®s de bases de dados.

Assim como foi explicado acima, cada conjunto de dados foi utilizado para a aplicaG® do
algoritmo de machine learning separadamente. Da mesma maneira com que foi feito com
informag®s de bases de dados, n& mudamos as vari&veis do algoritmo, de maneira a descobrir
apenas quais dados s& importantes para a separag® de genes novos e antigos. Os resultados de
precision e recall do machine learning de cada um dos modelos est& na tabela abaixo.

Modelo Precision Recall
5 0,702 0,733
6 0,361 0,667
7 0,398 0,724
8 0,389 0,712
9 0,448 0,718
10 0,508 0,718

Tabela 14: Resultados de machine learning com dados gerados de novo para a espésie D. melanogaster. Assim
como quando utilizamos informag®s de bases de dados, a adigd de novas informag®s e de uma nova etapa de
filtragem melhoram nossos resultados finais.

Todos estes resultados apresentados acima foram feitos com os mesmos parametros e
undersampling de maneira a serem comparaveis entre si. No entanto, €importante testar outros
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meétodos de amostragem, para verificar o efeito de cada um deles no resultado final do nosso modelo.
Com este intuito, utilizamos os mesmos dados e genes do modelo 9, mudando apenas os m&odos
de amostragem entre cada resultado (tabela 15).

Modelo Precision Recall
ROSE 0,360 0,948
Oversampling 0,536 0,592
Undersampling (10) 0,508 0,718

Tabela 15: Resultados dos modelos de machine learning utilizando diferentes tipos de estratégia de amostragem.
A mudan@ nos méodos de amostragem tem potencial de mudang radical nos resultados finais, pois modifica
drasticamente quais s& os dados utilizados pelo algoritmo, como explicado anteriormente. Todos os méodos usam 0s
mesmos dados, variando apenas o mé&odo de amostragem. O resultado de undersampling €o mesmo do modelo 9
exibido acima.

Como explicado na seG de Materiais e Mé&odos, ROSE usa dados sinté&icos para equilibrar as
classes, oversampling repete membros da classe minorit&ia aleatoriamente e undersampling retira
uma amostra aleat&ia da classe majoritaia. Cada um destes méodos de amostragem gerou um
resultado diferente para 0 mesmo conjunto de dados, refor@ando sua import&ncia para o algoritmo
de machine learning quando se tratam de dados desbalanceados.

Observando a tabela acima, vemos que ao utilizar ROSE conseguimos identificar quase todos 0s
genes novos, no entanto, classificamos muitos genes antigos como novos erroneamente. Ou seja,
ao gerar uma lista de genes novos identificados por este mé&odo teremos a maioria dos genes novos
da espe&ie, no entanto, teremos uma quantidade muito grande de genes antigos. O segundo méodo
recupera menos genes novos verdadeiros, no entanto, erra menos na classificag de genes antigos
como novos. Por fim, o undersampling apresenta um resultado mais equilibrado entre os dois,
recuperando mais genes novos do que oversampling mas errando menos do que ROSE em relaGo
a genes antigos.

Estes resultados mostram que a identificag de genes novos atravé de machine learning &
poss Vel, no entanto, ainda énecessaio realizar mais testes para que possamos melhorar a precision
e o recall, como ser&apresentado na seG@ de Discussé&. Mesmo levando isso em consideraG,
ainda énecessa&ia outra etapa para afirmar com mais categoria que nosso méodo funciona, que &
test&lo em outra esp€eie que nb seja D. melanogaster. E neste ponto que entra o tema da préxima
seG, a identificag® dos genes novos de D. pseudoobscura, que servir&como este segundo ponto
de teste do nosso méodo.

4.7. Identificando novos genes em D. pseudoobscura

O méodo de datagd utilizando sintenia e parcim&ia criado por Zhang e colaboradores em
2010 e explicado anteriormente data cada gene da espeeie focal de acordo com o grupo de idade na
qual ele pertence. Constru mos uma tabela com estas informages, alén da informacg& da presen@
do gene em cada uma das esp€eies utilizadas, de maneira a facilitar a andise de resultados. Assim,
cada gene possui a informaga de sua idade, em quais espe&eies este gene estapresente e a sua
localizag® no genoma (tabela 16).
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Gene LocalizaG® Ortdogo em Ortdogo em Idade

D. persimilis D. virilis
FBgn0078177 XL sim sim 0
FBgn0243605 desconhecido sim na 3
FBgn0243755 XL n& n& 4

Tabela 16: Exemplo da tabela final da etapa de dataggo em D. pseudoobscura. Cada gene anotado na espe€eie tem
seus dados expostos, incluindo localizag®, presen de ortdogos identificados na datagi em cada espeeie, e conclus&
final da idade na datac.

Assim como nos trabalhos anteriores, consideramos genes novos aqueles que pertencem aos
grupos de idade maiores do que O, resultado em 1523 genes novos e 12648 genes antigos
identificados em D. pseudoobscura. Mais detalhadamente, foram encontrados 401 genes exclusivos
de D. pseudoobscura (grupo 4), 382 genes compartilhados entre D. pseudoobscura e sua espeeie
irmab. persimilis (grupo 3), 408 genes presentes na espe&eie focal e no grupo melanogaster (grupo
2) e 331 genes presentes em D. willistoni (grupo 1). A figura 34 mostra a quantidade de genes por
grupo contextualizada na filogenia do géero Drosophila.
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D. sechellia
D. melanoaaster
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Grupo 2:408 D. ananassae
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Figura 34: Filogenia do gé&ero Drosophila contendo genes novos identificados em D. pseudoobscura em cada
ramo. Os nUmeros localizados na filogenia representam os genes identificados em cada ramo, enquanto aqueles na
escala mostram o tempo em milh&es de anos. Nesta imagem, vemos que 401 genes s& exclusivos de D. pseudoobscura,
382 s& compartilhados com D. persimilis, 408 s& compartilhados com o grupo melanogaster e 331 com D. willistoni,
enquanto existem 12648 genes antigos (adaptado de flybase.org).
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Ao observar a figura acima, podemos ver gque existem tré& espeeies que s& consideradas como
grupos externos e, portanto, levam um gene a ser considerado como antigo. Desta maneira,
quer mmos ver quantos genes antigos foram assim classificados por possu ¥fem ortdogos em apenas
uma destas espexies, 0 que faria com que sua datag fosse menos confidvel. Dos 12648 genes
antigos, apenas 714 se encaixam neste padr& e tem datag® como genes antigos duvidosa,
mostrando que a maioria dos genes antigos foi datada com alta confian.

Para genes novos, o que pode mudar em uma andise deste tipo €o grupo no qual o gene &
colocado, e n& sua classificagi em si, jagque a presen@ em uma das espeéies externas o levaria a
ser classificado como antigo. Apesar da separagd® em grupos de idade ser importante, n& €nossa
maior preocupaG, jague esta variag® nd& mudaria a classificagd® de um gene novo para um gene
antigo.

ApG a finalizag da datagi, €énecessaio conferir 0s genes novos para ver se houve algum
erro cometido pelo usu&io durante o processo, ou se alguma peculiaridade do genoma ou da
anotag@ atrapalharam o mé&odo. Para isto, utilizamos duas abordagens de verificagg® em massa,
checamos se os genes compartilhados em D. melanogaster foram chamados de novos por né e por
Zhang et. al. em 2010 e conferimos quantos dos genes chamados de exclusivos de D.
pseudoobscura possuem ortdogos nas bases de dados. Alén destas abordagens massivas,
selecionamos aleatoriamente alguns genes de cada categoria para examinalos detalhadamente.
Estas etapas foram descritas anteriormente, na seG 3.13 dos Materiais e Mé&odos e na figura 20.

Primeiramente, separamos 0S genes que nossos resultados indicam que s& novos e
compartilhados com D. melanogaster para conferir se foram atribu los como novos em ambas
instancias. Procuramos, ent&, os ortdogos um para um destes genes de D. pseudoobscura e D.
melanogaster na base de dados ensembl. Para cada um dos genes com ortdogos um para um,
comparamos nossa datag@® com a datagi encontrada por Zhang em 2010.

Dos 426 genes identificados pela nossa datagg® como compartilhados entre estas espeies, 194
possuem ortdogos um para um identificados no ensembl. Destes, 46 n& possuem informaG de
idade em D. melanogaster, provavelmente porque Zhang e colaboradores determinaram que sua
datag® né&p era confidvel, 109 s& chamados de genes novos pelas duas datag®s e 39 foram
identificados como novos neste trabalho, mas antigos no trabalho anterior (figura 35).
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Figura 35: Resultado da comparagg® entres genes novos compartilhados entre D. melanogaster e D.
pseudoobscura segundo nossa datacg. As legendas com as cores representam os resultados obtidos na comparaG
e a percentagem de cada resultado estalocalizada no gré&fico com a cor correspondente. Mais da metade dos genes
analisados n& tem ortdogos um para um entre as espeeies, o que faz com que n& possam ser comparados nesta andise.
Dos genes restantes, a maioria foi identificada como genes novos em ambas datag®s.

Outra etapa da verificagd dos resultados da datagg éver se 0s genes datados como exclusivos
de D. pseudoobscura possuem ortdogos um para um em outras espeéeies de acordo com bases de
dados curadas, como ensembl. Assim, podemos ver quantos destes genes que segundo nossa
datacd n& deveriam ter ortdogos um para um em nenhuma outra espeeie possuem ortdogos nesta
base de dados e, portanto, provavelmente foram datados erroneamente. Dos 401 genes que foram
datados como grupo 4, 23 possuem ortdogos um para um em uma espeeie inclu da no projeto de
12 genomas (figura 36).
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/ Com ortélogos: 23 - 5.7%

Sem ortélogos: 378 - 94.3%

Figura 36: Proporg®s de genes exclusivos de D. pseudoobscura com e sem ortdogos encontrados em outras
esp&ies de Drosophila na base de dados ensembl. Nesta etapa, testamos se 0s genes identificados como exclusivos
da espé&ie na verdade teriam sido erroneamente classificados como tal. Para isto, buscamos ortdogos um para um na
base de dados ensembl nas outras espésies do géero Drosophila. Como a grande maioria destes genes n& possuli
ortdogos, vemos que n& hasinais de erro na datag destes genes exclusivos.

Ap& estas etapas de verificag em massa, separamos aleatoriamente alguns genes de cada
categoria: genes que deveriam ter ortdogos em D. melanogaster de acordo com nossa dataGg, mas
n&d nas bases de dados; genes que datamos como novos mas Zhang e colaboradores chamaram de
antigos e genes que chamamaos de exclusivos de D. pseudoobscura.

Para os genes sem ortdogos em D. melanogaster quer Bmos ver se n& havia nenhum erro em
relagi a comparag® entre nossas tabelas, de maneira que o gene teria ortdogo mas n& n&
consegu Bsemos encontr&alo, o que n& ocorreu em nenhum gene examinado. Para o segundo grupo
de genes, verificamos se n& havia nenhum erro na andise da nossa tabela de datag®, o que tambén
n& foi observado em nenhum caso.

Finalmente, para o terceiro grupo de genes era necess&io conferir se nosso mé&odo de dataGo
estava agindo corretamente, ou seja, se 0s genes chamados de exclusivos de D. pseudoobscura
esté presentes em aeas de quebra de sintenia e s& realmente novos. Para isto, escolhemos
aleatoriamente dez destes genes e fomos conferir as sintenias em D. melanogaster, que €a espexie
modelo do gé&ero com a melhor montagem e anotaGg®, e D. pseudoobscura que €a espezie focal.

Em nenhum destes dez casos encontramos qualquer sinal de erro da nossa dataga, indicando
gue o mé&odo agiu corretamente. Para maiores detalhes, podemos escolher o gene FBgn0244905
como exemplo. Ao utilizar a sequéncia de prote ha deste gene obtida no ensembl para realizar um
BLAST utilizando a base de dados nr do NCBI, que contén todas as prote nas curadas dispon veis,
vemos que o gene de D. melanogaster com maior similaridade e identidade com nosso gene €0
arrow. No entanto, este gene arrow possui outro gene marcado como ortdogo nas bases de dados
FlyBase e ensembl, o gene FBgn0079220.
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Com isso, precisamos examinar os dois genes de D. pseudoobscura para examinar se
conseguimos dizer qual dos dois genes €o ortdogo verdadeiro de arrow e se nossa dataGo
funcionou corretamente para o gene FBgn0244905. Para isto, utilizamos regid& vizinha de cada
gene de maneira a verificar a sintenia entre as duas espe&sies em cada uma das duas localizag®s.

O primeiro gene que examinamos foi o FBgn0079220, que émarcado como ortdogo verdadeiro
do gene arrow. Utilizamos a base de dados FlyBase para examinar a regi& gendnica vizinha do
gene arrow em D. melanogaster e o ensembl metazoa para visualizar a regid do gene de D.
pseudoobscura. Para determinar se a sintenia estéconservada, vemos se 0s genes vizinhos do arrow
s& 0s mesmos que est& em volta do FBgn0079220, através das ortologias anotadas para cada gene.
Neste caso, €poss vel observar que os mesmos genes de D. melanogaster estéb presentes ao redor
do gene de D. pseudoobscura (figura 37).
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Figura 37: Comparac@ das regies gendnicas de D. melanogaster (A) e D. pseudoobscura (B) ao redor do gene
arrow. A parte A foi retirada do FlyBase, enquanto B foi retirada do ensembl. As barras com nUmeros representam a
localizag® cromoss@nica do fragmento, enquanto as barras menores com nomes representam 0s genes presentes na
regié de cada espe&ie. Os nomes dos ortdogos dos genes de D. pseudoobscura em D. melanogaster esté& anotados
ao lado do nome de cada gene, quando o gene tem ortdogos documentados. Observamos que os genes flanqueadores
de arrow em D. melanogaster s& 0s mesmos em D. pseudoobscura, de acordo com os dados de ortologia dispon Veis
em bases de dados.

Para o gene FBgn0244905, fomos ao ensembl biomart para ver quais eram seus genes Vizinhos
para que pudésemos encontrar esta regi& em D. melanogaster, jaque ele n& tem ortdogo na
espe&sie. Da mesma maneira do que foi feito com o gene anterior, usamos os ortdogos entre as
espe&eies para ancorar nossa andise e examinar as regi@s gené@micas.

Este gene estalocalizado entre os genes ortdogos de schlank e Spt-6 de D. melanogaster, que
estép lado a lado nesta esp€&ie, sem nenhum gene no meio (figura 38). Portanto, nossa dataGi agiu
corretamente ao encontrar um gene que estalocalizado em uma regi& de quebra de sintenia e cuja
maior similaridade €&com um gene que tem um gene ortdogo verdadeiro.
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Figura 38: Comparac@ das regi&s gené@micas de D. melaogaster (A) e D. pseudoobscura (B) ao redor do gene
FBgn0244905. A parte A foi retirada do FlyBase, enquanto B foi retirada do ensembl. As barras com nUmeros
representam a localizagd cromoss@mica, enquanto as barras menores com nomes representam 0s genes presentes na
regid. Os nomes dos ortdogos dos genes de D. pseudoobscura em D. melanogaster est& anotados ao lado do nome
de cada gene. E poss Vel observar a quebra de sintenia entre as espéies justamente na regio onde se localiza o gene
focal, que estéem volta de duas regi@es conservadas entre 0s genomas.

Durante esta seG, exibimos os resultados obtidos durante a execuG@ do doutorado, culminando
nas etapas mais importantes: a aplicag® do algoritmo de machine learning e a datagg® dos genes
novos de D. pseudoobscura. Na pré&ima seG (Discuss&), todos estes resultados ser& analisados
mais detalhadamente e colocados em seu contexto te&ico e bibliogré&ico, auxiliando o leitor a
compreender como se comparam ao gque jase conhece da &ea assim como sua relevancia no estudo
de genes novos.
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5. Discussé&o

5.1. Expresséo de genes novos e antigos de D. melanogaster

Para que seja poss vel identificar genes novos a partir das suas caracter sticas biolGjicas atraveés
de machine learning, precisamos de uma sé&ie de caracter Bticas bioldgicas quantificaveis que
sejam significativamente diferentes entre genes novos e antigos. Essas caracter ticas ser&
utilizadas pelo algoritmo de machine learning para fazer as classificag®s dos genes, portanto, s&
essenciais para o projeto. Portanto, procuramos em artigos cient Ficos da &ea as caracter sticas que
poder Bmos utilizar e que pudessem ser facilmente reproduz veis ou obtidas.

Uma das caracter gticas mais importantes que encontramos €a diferen entre os padrées de
express&, como explicado anteriormente, que influenciou diretamente 0 nosso desenho
experimental. Antes de alimentar estas informags no algoritmo de machine learning, precisamos
realizar andises explorat&ias, de maneira a compreender melhor o comportamento das classes de
genes e, assim, qual a melhor maneira de transformar estas informages em variaveis. Por exemplo,
precisamos saber se as quantificagies de express& sé& relevantes, ou apenas o tipo de viés de
expressév.

Ap& a busca em bases de dados por reads de mRNA de ovaio e test Tulo de D. melanogaster,
baixamos estes reads e fizemos sua subsequente montagem e quantificagg®, como explicado na
seG de mé&odos. A partir disso, somos capazes de calcular a expressé diferencial entre estes dois
tecidos, de maneira a encontrar 0s genes que s& enviesados para test £ulo ou para ovaio. Existem
dois resultados particularmente importantes derivados destas andises que foram exibidos na seGo
de resultados: a diferen entre a quantidade de genes novos e antigos que tem viés para cada tecido
e o fato de que o tamanho do viés tambén afeta a distribuiG das classes.

Ou seja, se um gene tiver expressé preferencial no ovaio em relag ao test culo ele tem maior
probabilidade de ser antigo e, alén disto, quanto maior o vié maior a chance deste gene ser antigo.
N& conseguimos observar estes fatos ao construir tabelas de contingécia que comparam genes
novos e genes antigos em relagd a duas condig®s, como visto em Resultados. A partir destas
observag@®s sobre padr&es de expressév, escolhemos colocar na nossa tabela de dados que sera
analisada pelo algoritmo de machine learning as seguintes varidveis relacionadas a este tema:
express& em test £ulo e ovaio (TPM), fold change e o tipo de vié para cada gene.

Outro ponto importante nestas observag®s de padrées de expressé& €que existe um grupo de
genes antigos extremamente semelhante a genes novos. Isto € verdadeiro para todas as
caracter Bticas biolGyicas, e real@ a importancia do uso de machine learning e do filtro de ortologia.
O uso de machine learning nos permite utilizar todas as informag®s biol&yicas, alén de ser capaz
de analisar e encontrar padr@s que ordinariamente passariam despercebidos. Assim, jaque
nenhuma caracter Btica €capaz de separar genes novos de antigos por si sQ o algoritmo utiliza estes
dados para realizar esta separaGgio.

5.2. Mudanas de express&o dos genes de D. melanogaster

A partir do artigo publicado em 2020 por Pollock e Fukushima (Pollok e Fukushima, 2020) que
demonstrou que genes com histGria recente de duplicagg apresentam maiores mudans no padr&
de express&, nos perguntamos como genes nNovos e antigos seriam afetados. Se por um lado a
maioria dos genes novos surge atraves de duplicags, por outro eles est& presentes em menos



espeeies, tendo menos chances de mudar, e normalmente demoram para adquirir express& fora dos
test tulos (Zhang et. al., 2010).

Precis&amos, ent&, examinar estes padr&es para decidir se estas informag®s seriam (teis ao
serem inseridas no algoritmo de machine learning, portanto, calculamos os valores de expresséo e
determinamos o viés de todos 0s genes das 8 espeéies deste projeto como descrito em Méodos.
Com o aux fio da ortologia derivada da busca feita com reciprocal best hits, montamos uma tabela
contendo as informages de expresséb diferencial de cada gene em cada uma das espeéies para ser
inclu ™o no conjunto de dados para machine learning. Transformamos as informag®s de viés em
valores numé&icos, de maneira que a expressa enviesada para test tulo passa a valer 3 pontos, para
ovaio 2 pontos, sem viés 1 ponto e a auséicia de ortdogo para o gene 0 pontos, como Vvisto na
tabela abaixo.

D. D. D. D. . D. Chymomyza  Scaptodrosophila  Soma
erecta  ananassae  pseudoobscura  willistoni  virilis mojavensis
FBgn0000008 3 1 2 2 1 3 1 2 15
FBgn0000014 1 2 0 3 2 2 3 2 15
FBgn0000028 2 0 2 2 2 0 2 2 12

Tabela 17: Dados de viés de express&o de genes de D. melanogaster em outras espéies transformadas em valores
numericos para uso no algoritmo de machine learning. Cada gene passa a ter um valor numeico associado a cada
um dos tipos de viés de expressé& em cada espeeie, de maneira a dar ao algoritmo informag& sobre todas as espezies
inclu @as no projeto.

Estas informag®s, ao serem inclumas no treinamento do algoritmo de machine learning,
melhoraram os resultados do nosso modelo e fazem parte do nosso melhor modelo treinado atéo
momento. No entanto, quer Bmos fazer mais investigag®s sobre este tema, de maneira a tentar
responder apergunta postulada acima, se genes novos ou antigos possu Bm mais mudanGs no
padr&p de express&. Com este intuito, calculamos quantas vezes um gene teve mudan no padr&
de expressé@ que resulta em um nUmero de 0 a 8. Porém, como genes antigos estéb presentes em
mais espe&ies do que genes novos, n& podemos utilizar os valores absolutos pois introduziriam
um vié para cada classe. Assim, dividimos nosso contador de mudangs pelo nUmero de espeeies
com ortdogos presentes, para equalizar esta medida entre genes novos e antigos.

Para facilitar nossa andise, separamos 0s genes novos e antigos em tré& categorias: aqueles que
n& tem Vviés entre test tulo e ovaio em D. melanogaster, genes com viés para test tulo e genes
com viés para ovaio. Desta maneira conseguimos comparar a distribuiGa de genes novos e antigos
para cada um dos tipos de vié& que podemos ter na nossa andise (figura 39).
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Figura 39: Distribuicd do nimero de mudangas em vié& de express&o dividido pelo nUmero de espéeies com
ortdogo para genes antigos (vermelho) e novos (azul). Os genes apresentados nestes gréficos s& aqueles com
expressé enviesada para testTulo de D. melanogaster. Com estas distribuig®s podemos verificar se hadiferen@
significativa entre genes novos e antigos.

Para verificar se as diferengs entre as distribuig®s eram significativas, fizemos testes de
Wilcoxon com nwel de signific&cia de 5% para cada tipo de viés com genes novos e antigos.
Destas tr& categorias: com viés em test Tulo, ovaio e sem Vviés; genes novos e antigos de D.
melanogaster s& significativamente diferentes em duas. Apenas genes que tén vié&s em ovaio
deram resultados n& significativos entre genes novos e antigos em D. melanogaster, o que
provavelmente se deve ao fato de que apenas 20 genes novos tén viés para ovaio. Alén disso,
genes novos possuem média e mediana maior do que genes antigos nas duas classes que possuem
diferencas significativas. Assim, como esper&amos, encontramos ind Lios que genes novos €
antigos possuem padrées diferentes de mudanc de express& durante o tempo evolutivo e que
genes novos parecem mudar mais do que antigos.

E importante afirmar que estes s& apenas alguns ind Tios que apontam na direG que genes
novos possuem maior chance de mudan@ de padr& de expressé. Para que pudésemos fazer
afirmag®s mais precisas, seria necessaio verificar se isto se repete quando examinamos mais
tecidos, pois analisamos apenas test Culo e ovaio, e outras espeéies. Apesar de n& podermos
afirmar que este €um padr& geral para genes novos, isto ocorre nos nossos dados e pode ser
utilizado pelo algoritmo de machine learning a separar genes novos de antigos.

5.3. Evolug® de genes novos e antigos

Assim como feito para dados de express&, investigamos os padr&es de dn/ds de genes novos e
antigos, motivados pelas diferengs previamente conhecidas entre estas duas classes. De maneira
geral, genes novos possuem maior sinal de seleG positiva, fato que pode ser utilizado para auxiliar
0 algoritmo de machine learning na separag&® dos genes novos e antigos.

Primeiramente, buscamos informags de D. melanogaster jadispon veis, para que pudéssemos
ver se seriam Uteis no treinamento do nosso modelo. Para isto, utilizamos a base de dados FlyDivas
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que jatem dispon el dados de dn/ds que podemos inserir na nossa tabela. Como visto na seGo de
Resultados, usamos estes dados na nossa investigagg sobre modelos de machine learning e vimos
que a adiG destes foi informativa e melhorou o modelo. Estes resultados nos motivaram a calcular
as informag®s de dn/ds utilizando nossos dados de transcriptomas, de maneira a aproximar 0s
resultados daqueles que ser& encontrados em espeeies n& modelo. A partir disto, S& necess&ios
dois passos principais: examinar estas informag®s a fundo, incluindo a comparando com FlyDivas
e inserir os dados no treinamento de machine learning.

Para o primeiro passo, fizemos tré& andises principais: vimos se havia difereng significativa
entre a distribuicg® de valores de dn/ds de genes novos e antigos, verificamos esta mesma diferen
apenas para genes que sobreviveram nosso filtro de ortologia e comparamos nossos resultados com
aqueles provenientes do FlyDivas. De maneira geral, podemos observar o padr&o esperado de genes
novos com valores de dn/ds que s& maiores do que 0s genes antigos, em media. No entanto, ap&
a aplicaca filtro de ortologia, esta diferenc deixa de ser significativa como visto em Resultados.
Apesar disto, a inclus& destas informag®s ainda afeta positivamente os resultados do treinamento
do machine learning. Portanto, esta informaG ainda €importante para nossa andise por mais que
as distribuig®s n& sejam significativamente diferentes, jaque o algoritmo estafazendo uso desta
informaGg® de alguma maneira para separar genes novos de antigos. Isto real@ o ponto que
v mhamos fazendo: o algoritmo €capaz de analisar e utilizar um volume de informags que n& &
facilmente visualizado.

Por fim, ao comparar os dados que calculamos com aqueles obtidos na base de dados vemos
que tem uma correlagd significativa (teste de Pearson, p < 0.05) mas com um coeficiente de apenas
0.242 e que tén distribuig®s significativamente diferentes (teste de Wilcoxon, p < 0.05). N&
esper&amos que houvesse diferen entre nossos dados e aqueles de bases de dados, jaque os
calculamos a partir de transcriptomas e com ortdogos encontrados por reciprocal best hits,
enguanto FlyDivas tinha genomas e dados de ortologia mais completos.

Observando as métdias e medianas das duas distribuig®s, observa-se que estamos, de maneira
geral, subestimando os valores de dn/ds quando calculamos do zero (tabela 17). Estas comparag®s
nos ajudam a compreender nossos dados, e a observar as consequéncias de calcular dn/ds utilizando
estas informag@®s imperfeitas. Apesar destas diferengs, as informag®s provenientes de dn/ds
ainda s& importantes para a separaga de genes novos e antigos pelo machine learning.

Mé&lia Mediana
FlyDivas 0,198127 0,114924
Nossos dados 0,1086 0,0410

Tabela 18: Sum&io das estat Bticas descritivas das distribuig®es de dn/ds para os dois conjuntos de dados.
Observa-se que os dados do FlyDivas té&n mélia e mediana maior do que os outros, o que provavelmente significa que
estamos subestimando estes valores ao calcul&los n& mesmos.

5.4. Obtendo e utilizando informag®s de ortologia

Na nossa busca por caracter Bticas que nos ajudem a separar genes novos de genes antigos,
utilizamos a difereng@ na quantidade de ortdogos que cada classe de gene possui dentre as oito
espeeies examinadas. Como visto na seG de Resultados, o uso deste tipo de informacg& com filtro
para eliminar genes antigos melhora substancialmente o modelo de machine learning. Parte dessa
diferen@ €explicada simplesmente pelo conceito de genes novos, que s& aqueles presentes em
um t&on, mas ausente no seu t&on irmav, o que leva a sua presenG em menos espeEies do que 0S
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genes antigos. Outra parte desta diferen@ pode ser explicada pela evoluGg® mais répida de genes
novos em relag® a genes antigos, o que dificulta o encontro de ortdogos destes genes pelos
meétodos de busca por similaridade, como aqueles que utilizamos neste projeto.

Independentemente do motivo, a diferenca da distribuigg® do nimero de ortdogos de genes
novos e antigos ésignificativa e pode ser utilizada para eliminar uma grande quantidade de genes
antigos. Esta informaGg& tem, portanto, um grande valor para nossa proposta jaque pode ser
utilizada como filtro, na eliminagg® de genes antigos, e como varidvel para o treinamento do
algoritmo.

Para a primeira etapa da nossa filtragem, contamos apenas a presen@ ou auséncia de ortdogos
do gene de D. melanogaster nas outras espeeies para construir uma tabela. A partir disto,
escolhemos eliminar os genes que tinham ortdogos em quatro ou mais espe&eies, desde que uma
destas seja uma espexie distante da espexie focal. A exigéncia da presen@ em uma espeeie distante
estadiretamente relacionada com o fato de que poucos genes novos possuem ortdogos nestas
espeeies, enquanto 0 mesmo n& €éverdade para genes antigos, o que estarelacionado com as
caracter sticas de cada classe. A escolha de quatro ou mais espeeies estaligada a dois fatores: a
quantidade de esp€ies nas quais buscamos ortdogos (0ito) e o exame dos resultados de genes
eliminados (tabela 10 em Resultados).

Para a segunda etapa do filtro, nosso desafio €inserir a informaGa filogenéica de maneira mais
completa na comparaG de genes novos e antigos. Ainda t hhamos 0 mesmo objetivo de eliminar
0 maior nUmero poss vel de genes antigos sem perder muitos genes novos, mas precis&vzamos
incluir mais da informacGa filogené&ica que n& estava sendo inclu ma no primeiro filtro. Ao pensar
em um contexto evolutivo, genes novos t@n maior probabilidade de ter ortdogos em espeeies
préximas a espeeies focais do que em espe&ies distantes. Com isto em mente, criamos uma segunda
tabela, desta vez dividida em grupos filogenéicos, de maneira que a presenG de ortdogo em uma
espe&ie mais préima confere menos pontos do que em uma espéeie mais distante. Como explicado
anteriormente, a escolha da pontuag® né&b foi feita ao acaso, e sim de maneira que a soma das
pontuag®s informag®s de quais grupos o gene possui ortdogos.

A escolha, nesta etapa, de eliminar genes com 20 ou mais pontos foi feita pois a Cnica maneira
de um gene atingir esta pontuagg €estar presente em um dos grupos mais distantes. Isto ocorre,
pois, a presen@@ de um ortdogo em Chymomyza ou Scaptodrosophila confere 16 pontos ao gene e
cada gene que sobreviveu a primeira filtragem sGtem ortdgo em no m&imo 3 espeéies. Além
disso, como discutido anteriormente, nosso objetivo com estes filtros sempre €eliminar o maior
nUmero poss Vel de genes antigos sem perder muitos genes novos.

Examinando os resultados obtidos, podemos ver que alguns genes novos possuem ortdogos em
espeeies muito distantes e alguns genes antigos n& tem ortdogos mesmo em espeeies préimas a
D. melanogaster. Para compreender o motivo pelo qual isto ocorre, precisamos lembrar que estes
filtros foram montados com reciprocal best hits, um mé&odo de procura de ortdogos baseado em
similaridade. Este mé&odo pode incorrer em alguns tipos de erros, mas vale lembrar que qualquer
meétodo de busca de ortologia tem seus problemas em potencial e este foi 0 que apresentou nossos
melhores resultados.

O tipo de erro gque envolve os genes antigos sem ortdogos em diversas espeeies €émais fail de
compreender. Estes genes podem ter sido perdidos nas espe&sies sem ortdogos, mas isto n&
explicaria todos os casos observados de auséncia de ortologia, jague seriam necessaios mutiplos
eventos para explicar o padr& de alguns genes. Um dos motivos pelos quais este erro pode ocorrer
€que o ortdogo do gene n& €expresso nem no testtulo nem no ovaio, que s& os tecidos
utilizados na busca, fazendo com que o gene n&b seja detectado. O outro motivo pode ser alguma
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falha na busca por similaridade, seja por que o gene antigo evolui muito rapidamente e causam esta
falha ou por que fazem parte de uma fam fia gé&ica com membros semelhantes, causando a ausécia
de reciprocidade na busca.

No caso dos genes novos com ortdogos em espé&ies mais distantes, as explicag®s
provavelmente tambén est& ligadas a problemas com a busca por similaridade. Existem duas
maneiras de um gene novo ter um ortdogo encontrado onde n& deveria: a busca por similaridade
confundiu o gene novo com seu gene parental ou o gene novo faz parte de uma fam fia génica e fez
com que o programa de busca acuse sua presen@ erroneamente. Em ambos os casos, a semelhanG
entre 0 gene novo e seu gene parental pode confundir o reciprocal best hits.

Assim, podemos ver que mesmo com os erros encontrados devido ao nosso méodo de busca de
ortdogos, aquilo que esper&vamos €alcanGdo e conseguimos eliminar uma grande quantidade de
genes antigos e perder poucos genes novos utilizando o filtro de ortologia. Isto €importante pois
melhora significativamente nossos resultados com machine learning, como exibido anteriormente
na seg de Resultados. Por fim, ainda ser&p feitos alguns testes com estes filtros, realizando leves
mudan@s e vendo como cada mudan@ afeta 0 modelo treinado.

5.5. Machine learning com informags de bases de dados

Para que fosse poss vel implementar um modelo de machine learning capaz de identificar genes
novos, precisé&vamos de duas informags principais: a lista de genes novos de D. melanogaster e
dados capazes de diferenciar genes novos de antigos. Ao utilizar D. melanogaster para testar e
treinar o machine learning temos n&b sa lista de genes novos, mas tambén uma grande quantidade
de informag@es biol&yicas dispon veis em bases de dados curadas.

Apesar de jaconhecermos as principais caracter ticas biol¢gicas que diferenciam genes novos
de antigos, como explicado anteriormente, €necessaio verificar como a adig@® de cada tipo de
informacg® afeta 0 modelo de machine learning. Com este objetivo, utilizamos informag®s de
bases de dados para gerar uma s&ie de modelos com diferentes n veis de complexidade, cujas taxas
de erro foram exibidas na seG® de Resultados. Estas etapas de investigag® s& importantes pois
nem todas as informags adicionadas contribuem da mesma maneira, jaque podem ser mais ou
menos diferentes entre genes novos e antigos. Alén disto, nos ajuda a descobrir se existem variaveis
que se utilizada junto com outras n& adicionam informac&® ao modelo. Assim, esta abordagem
nos ajuda a compreender quais vari&veis s& Ueis para a separaG de genes novos e antigos e seréo
aplicadas no modelo real.

Como visto em resultados, a adiG® destas informag®s bioldygicas aumenta a qualidade de
predig® do modelo, mas o efeito depende de qual vari&vel estasendo adicionada, como previsto.
Na seG de resultados n& adicionamos 0s testes que n&b tiveram sucesso em aumentar a qualidade
do modelo, como a informaG& da segunda etapa de nossa filtragem dentro do algoritmo. Apesar
dos resultados dos modelos melhorarem, de maneira geral, com a adiGa® de novas informag®s e
dos filtros de ortologia, n& conseguimos alcan@r um modelo que separa genes novos e antigos
com altas taxas de precision e recall simultaneamente. Isto ocorre, principalmente, pois existem
genes antigos que exibem caracter sticas extremamente semelhantes a genes novos, Como express&o
preferencial no test tulo, como visto na seG de Resultados. Analisando estes resultados podemos
ver a importancia da utilizacg do nosso filtro de ortologia, que gera grandes melhoras nos nossos
modelos.
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Com estes resultados, podemos ver as consequéncias dos usos de diversos tipos de informages
biol&icas no algoritmo de machine learning. Ao invé de continuar buscando a otimizag® dos
modelos gerados, decidimos utilizar as informag@®s obtidas sobre o efeito das varidveis na
qualidade do modelo e criar um modelo com informaggs mais pr&imas do que seraencontrado
em outras espexies.

5.6. Machine learning com dados gerados localmente

Ap& a realizag® dos testes com as informagies provenientes de bases de dados de D.
melanogaster, realizamos uma investigagd® semelhante com informag®s geradas por n& mesmos,
ou seja, dados gerados de novo para a mesma espeeie. Esta investigaG® €importante para a
construg® do méodo de identificag® de genes novos que estamos propondo por dois motivos
principais.

Primeiramente, esta abordagem aproxima os dados inseridos no modelo &gueles que s&
encontrados nas outras espeeies que n& tem informag®s dispon veis em bases de dados curadas.
Assim, como teremos que gerar as variaveis que serd utilizadas pelos algoritmos de machine
learning em todas as outras espe&eies, precisamos fazer testes com a mesma abordagem em D.
melanogaster para garantir que os resultados do modelo treinado ser& semelhantes em outras
espeeies. Da mesma maneira, para que seja poss vel treinar o modelo em D. melanogaster, espe&eie
na qual jAtemos a lista de genes novos, e aplicalo em outras espeeies € necess&io que as
informag®s utilizadas para treino e aplicagg do modelo tenham sido geradas da mesma maneira.
Por causa destes fatores, precisamos investigar o comportamento do modelo de machine learning
com as varidveis geradas por n& mesmos.

Assim como foi feito na etapa anterior, treinamos uma sé&ie de modelos utilizando o algoritmo
random forest mudando as vari&veis inclu mas, mas mantendo os parametros de maneira a verificar
como cada varidvel afeta o resultado final. Como visto em Resultados o uso de mais informagges e
dos filtros de ortologia afeta positivamente nossos resultados.

No entanto, alguns dos testes que fizemos n& melhoraram os modelos, como a inclus& da
informac& do segundo filtro de ortologia como vari&vel dentro do algoritmo de machine learning,
ao invé de ser utilizado apenas como méodo de filtragem. Em casos como este, estas vari&veis
n& sé suficientemente diferentes entre genes novos e antigos ou n& adicionam nada que o
algoritmo n&o tinha anteriormente, ou seja, s& apenas informages redundantes. Estes testes e seus
resultados foram omitidos pois n& contribuem para 0 machine learning e n& foram inclu @os no
nosso modelo final.

De maneira geral, os padr@s dos modelos de machine learning observados para os testes com
informag@®s de bases de dados e de novo se repetem nos dois tipos de teste, tendo resultados
melhores com mais informag®s e com o uso dos filtros de ortologia. No entanto, as informagies
de bases de dados s& mais informativas para 0 modelo, gerando resultados consistentemente
melhores.

Esta difereng em resultados era esperada, jaque as informag®s de bases de dados s& mais
completas e mais cuidadosamente curadas. Por exemplo, as informag®s de ortologia do ensembl
s&b criadas a partir de mé&odos com mudtiplos passos utilizando genomas de alta qualidade como
refer@cia. Assim, as vari&veis correspondentes a estes dados separam melhor genes novos de genes
antigos, gerando melhores modelos finais.
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Como mencionado anteriormente, os filtros de ortologia tem grande efeito nos nossos
resultados, melhorando substancialmente os modelos de machine learning. Os testes aqui
apresentados foram feitos com quatro espeeies no primeiro filtro e 20 pontos no segundo, seguindo
a l@yica apresentada anteriormente. No entanto, vamos realizar testes com as mesmas vari&veis e
paranetros com diferentes pontos de cortes nas duas etapas de filtragem por ortologia.

Com arealizag® destes testes no futuro, poderemos mostrar como cada tipo de escolha no filtro
afeta os resultados, assim como a relaga entre a eliminag de genes antigos e as taxas de erro do
modelo. Assim, esperamos apresentar para o usu&io a opGa de eliminar mais genes, e perder mais
genes novos, mas ter menos erros no machine learning e obter uma lista mais confi&vel de genes
novos de acordo com os paranetros do filtro de ortologia.

Os nossos dados tén um desequil brio de classes, ou seja, NG temos sempre mais genes antigos
do que genes novos e por isso precisamos aplicar abordagens para corrigir esta quest& antes do
treinamento do modelo. Nas se@®s anteriores, mostramos como cada abordagem funciona, alén
de suas potenciais consequéncias e seus resultados quando aplicadas a nossos dados. Por causa da
proposta deste projeto, precisamos testar todas as abordagens de maneira a garantir que nosso
meéodo funcione da melhor maneira poss vel e tenha os melhores resultados. Assim, precisamos
escolher o que estamos variando em cada tipo de teste, para que os resultados sejam compar&veis.
Quando mudamos quais vari&veis est& inclumas no modelo, n& mudamos 0s parametros ou
abordagem de desequil brio de classes, por exemplo. Desta maneira, €poss vel ver como cada tipo
de variagi afeta nossos resultados.

Portanto, seranecess&io sempre testar as diferentes abordagens relacionadas ao desequil brio
de classes, jaque podem afetar nossos resultados. A princ pio, tanto o undersampling quanto
oversampling podem servir bem nossos propGitos, jagque 0s genes antigos e genes novVos possuem
padr&es claros e que se repetem na maior parte dos genes.

Sempre quando testamos estas seleg@®s aleat&ias, € necess&io verificar se 0s genes
selecionados ao acaso n& afetam desproporcionalmente os resultados. Como estas seleg®s s&
aleat&ias, existe a possibilidade de afetarem desproporcionalmente o treinamento do modelo. No
entanto, n& encontramos nenhum caso assim neste trabalho, com nossos testes mostrando alta
repetibilidade das taxas de erro do machine learning.

Ao analisar nossos resultados, €@mportante lembrar que nem todas as estat gticas s& igualmente
importantes para nossa proposta. Idealmente, um modelo treinado de machine learning teria
precision e recall altos, acima de 0.9, alén de alta &ea sob curva, ou seja, seria um modelo que
identifica quase todos 0s genes novos e praticamente n&b classifica genes antigos erroneamente.
No entanto, €poss el que n& alcancemos esses nUmeros mesmo apés testar a mudan@ de
paranetros e algoritmos de machine learning que ainda precisamos fazer. Isto pode ocorrer pois
existe um grupo de genes antigos que possui caracter Bticas extremamente semelhantes aos genes
novos, sendo expressos em test Eulo e evoluindo rapidamente. Assim, se exigirmos que o modelo
seja mais restritivo em uma tentativa de n& classificar estes genes antigos como novos,
provavelmente perderemos genes novos verdadeiros.

Este tipo de consequéncia € conhecido na &ea de machine learning como tradeoff entre
precision e recall, que quer dizer que muitas abordagens utilizadas para melhorar uma das taxas
normalmente pioram a outra (Libbrecht et. al., 2015). Como apresentado anteriormente, precision
€ a proporgd® dos elementos selecionados que s& positivos verdadeiros (Positivos
verdadeiros/positivos verdadeiros + falsos positivos) e recall €a proporG® dos elementos que
deveriam ser selecionados que foram encontrados pelo modelo (Positivos verdadeiros/positivos
verdadeiros + falsos negativos). Assim, talvez seja necess&io escolher entre um modelo que tem
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mais falsos negativos ou falsos positivos, dependendo do que €melhor para cada abordagem. Se
realmente n& for poss vel alcan@r baixas taxas de todo tipo de erro, seranecessaio escolher qual
tipo de modelo preferimos para nossa proposta. Neste caso, seria melhor selecionar um modelo que
tem menos falsos positivos, para que sejamos capazes de gerar uma lista de genes novos de alta
confian@, mesmo que estejamos perdendo genes novos verdadeiros.

Este tipo de andise €importante quando estivermos investigando o efeito de par&metros e
algoritmos de machine learning nos nossos dados, o que ainda n& foi testado. Nossa prioridade
era testar primeiro o efeito das varidveis correspondentes a informag®s biolGyicas e, para isso,
testamos sempre com 0s mesmos par@metros como discutido acima. No entanto, ser&necess&io
fazer esta outra rodada de testes para focar nestes fatores e examinar os resultados subsequentes.

Apesar de ainda serem necess&ias outras rodadas de testes para resolver as quest&es
apresentadas durante este trabalho, €poss vel detalhar as etapas necess&ias para a identificaGg de
genes novos a partir de machine learning. De maneira resumida, €feito o sequenciamento do
transcriptoma de ova&io e testtulo de espe&ies relacionadas para a obtenG das informages
bioldyicas relevantes, como descrito durante este trabalho. Utiliza-se, ent&, uma espeéie modelo
como D. melanogaster que tenha os genes novos identificados para treinar o algoritmo que sera
aplicado nas outras esp&eies, gerando a lista de genes novos. Um esquema mais detalhado destas
etapas para Drosophila est&apresentado na figura 40.

Manutencio das linhagens em laboratorio — Extracdo de informagdes biologicas de dados de mRNA
N N
Coleta de individuos virgens Construgdo da tabela de dados para o machine learning
v v Lista de Genes Novos
Dissecgdo de érgdos sexuais Tremamento do algoritmo em D. melanogaster
¢ $
Aplicagdo do algoritmo treinado em outras espécies

Extracdo de mRNA e sequenciamento —

Figura 40: Etapas para a identificagdb de genes novos atraveés de informag®s bioldgicas com uso de machine
learning em Drosophila. Estes passos foram explicados durante este trabalho, assim como o significado dos seus
resultados. Caso as espezies de interesse jatenham as informag®s bioldgicas ou transcriptomas dispon veis em bases
de dados algumas destas etapas n& s&b necess&ias.

5.7. Identificando genes novos de D. pseudoobscura

Como estamos propondo um novo méodo de identificagi de genes novos baseado em machine
learning, €necessaio que esta predig® funcione em outras espeeies alén da espeeie na qual o
machine learning foi treinado. Para isto, precisamos de uma esp€&ie que tenha seus genes datados
e n& seja D. melanogaster, a qual usamos para treinar o modelo. Como esta €a Unica espe&ie do
géero Drosophila com os genes novos identificados, precisamos realizar o processo de dataGgo de
genes em alguma outra esp€eie do géero.

Para isto, escolhemos a espe&ie D. pseudoobscura para ter seus genes datados pelo méodo ja
existente e servir como um ponto de controle. Esta espé&ie servir&para que possamos aplicar o
modelo treinado em D. melanogaster e treinar um modelo para ser aplicado em D. melanogaster.
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Assim, seraposs vel verificar a aplicabilidade do mé&odo no géero Drosophila de maneira geral,
sem medo de um viés forte para D. melanogaster.

D. pseudoobscura foi selecionada pois seu genoma passou por algumas rodadas de montagem
e anotag®, ambos fatores essenciais para a datag@® de genes utilizando sintenia, como explicado
anteriormente. Ap& a datagd dos genes de D. pseudoobscura, identificamos 1523 genes novos e
12648 genes antigos de acordo com 0s parametros estabelecidos por Zhang e colaboradores. Para
que pudéssemos ter um contexto do que era esperado, olhamos para D. melanogaster que tem 1070
genes novos e 12013 genes antigos (Zhang et. al., 2010). Neste contexto, €importante frisar que D.
pseudoobscura tem mais genes novos do que D. melanogaster, no entanto, também tem um ndmero
maior de genes identificados no genoma: 1088 genes a mais.

Outra comparaGa importante que devemos fazer €a quantidade de genes de D. pseudoobscura
que foram encontrados apenas na espe&eie e somente na espeeie e na sua espe&ie irmab. persimilis
e as informag@s andogas em D. melanogaster. Zhang e colaboradores encontraram apenas 60
genes exclusivos de D. melanogaster e 68 compartilhados apenas com suas espeeies irm& (Zhang
et. al., 2010), enquanto n& encontramos 401 genes exclusivos e 382 compartilhados com a espeeie
irm&em D. pseudoobscura. A figura abaixo mostra uma comparacgd entre 0s resultados das duas
espeies.
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Figura 41: Comparag® de resultados de genes exclusivos encontrados para D. melanogaster em 2010 e D.
pseudoobscura. Os nUmeros exibidos aesquerda da primeira imagem e abaixo da segunda representam o tempo em
milh&s de anos, enquanto aqueles junto as filogenias s& o nUmero de genes que foram identificados em cada ramo.
Assim, époss Vel ver a grande diferen no nmero de genes exclusivos identificados nas duas espé&ies (adaptado de
Zhang et al., 2010 e flybase.org).

Existem algumas explicagg®s poss veis para as diferen@s encontradas em relagi a estes genes
exclusivos. A primeira seria que n& cometemos algum erro na aplicagg® do méodo, fazendo com
gue um grande nUmero de genes seja datado erroneamente. No entanto, como discutido na seGo
sobre os testes realizados com estes genes de D. pseudoobscura, n& encontramos sinais de erros
em massa da nossa dataGg®. A segunda explicag® €que houve erros na identificagg de genes de
D. pseudoobscura, na anotag® ou montagem. Assim, estes fragmentos chamados
equivocadamente de genes sempre ser& exclusivos ou presentes apenas na espeeie irmajaque,
n& sendo genes, seriam eliminados rapidamente do genoma durante o processo evolutivo. Isto n&
€imposs vel, mas €bastante improvavel jaque a espe&ie passou por vaias rodadas de montagem
e anotag&, minimizando este tipo de erro. Alguns testes ainda ser&o realizados apenas para verificar
se n& é€éeste tipo de erro que estamos observando, como a comparagd® com bases de dados de
rRNA e a verificagi da express&. A terceira possibilidade seria que a adiGg de mais espeeies do
grupo filogenéico obscura resultaria em menos genes exclusivos de D. pseudoobscura e desta
espe&sie com sua espexie irmd D. persimilis. Isto pode acontecer pois a espeeie irmaéa Unica
inclu@a nesta andise que pertence a este grupo, e seu genoma tem problemas de anotaGi e
montagem. Para verificar se €isso que estaacontecendo, iremos analisar 0s genomas de outras
espeeies pr&imas, como D. miranda, e ver se estes genes classificados como muito novos esté
presentes ou N&d nestas espeEies.
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Por dtimo, estes resultados s& verdadeiros e D. pseudoobscura realmente possui n& sOmais
genes novos do que D. melanogaster, mas também mais genes exclusivos e genes compartilhados
apenas com a espeeie irma Portanto, as diferen@s observadas seriam relacionadas apenas &

hist&rias evolutivas de cada t&on que culminaram na configuragg atual do genoma de cada espeeie.

Considerando as diferen@as encontradas entre D. pseudoobscura e D. melanogaster, o objetivo
das nossas etapas de controle de qualidade era verificar se 0 mé&odo havia sido aplicado
corretamente, jaque se tratam de muitas etapas complexas que devem ser executadas em uma
ordem precisa. Com isto em mente, se isto tivesse acontecido era esperado que encontr&semos um
grande nUmero de genes novos e antigos datados erroneamente, jaque qualquer erro na aplicagd
do méodo geraria datages erradas em todos os grupos de idade.

No entanto, n& foi isto que observamos ao realizar nossas etapas de verificaGi® em massa e ao
olhar casos individuais. Assim como exibido na seG de resultados, a maioria dos genes exclusivos
de D. pseudoobscura n& tem ortdogos em outras espe&sies de acordo com ensembl, uma grande
quantidade dos genes compartilhados em D. melanogaster possuem a mesma datagg e nossas
verificag®s individuais mostraram apenas padrces esperados para genes novos.

Para a andise dos resultados das datag®s, €importante lembrar que a Unica espeeie do grupo
obscura analisada €a espeeie irm& ou seja, para um ramo de aproximadamente 30 milh&es de anos,
apenas a espeeie focal e sua espeeie irmaest&o representadas. No trabalho de Zhang e colaboradores
em 2010 o ramo do grupo melanogaster que tem aproximadamente o mesmo tempo evolutivo teve
seis espe&eies analisadas.

Esta diferen@ se deve adisponibilidade de espésies com genomas montados e anotados no
grupo Drosophila, que émais focada em espé&ies relacionadas aespéie modelo D. melanogaster.
NG poder Bmos ter adicionado outras espeeies, mas introduzir Bmos dois novos problemas: a
maioria das anotag®s das outras espeeies sequenciadas foram feitas com anotag® automdica e
n& foram curadas manualmente e perder Bmos a comparag direta com o artigo de 2010. Desta
maneira, todos 0s genes que surgiram no ramo do grupo obscura s&b classificados como exclusivos
ou como compartilhados apenas com D. persimilis, jagque n& tem outras espeeies analisadas neste
grupo. Se tivéssemos mais esp€eies neste ramo, poder Rmos separar estes genes em mais grupos,
no entanto, eles ainda estariam classificados como genes novos o que €a datagd® mais importante,
principalmente para nosso objetivo de utilizar esta esp&ie como segundo ponto de controle para
nosso mé&odo com machine learning.

Com estas informag®s, €poss vel afirmar que a probabilidade de a datagg destes genes ser
proveniente de um erro na aplicag do mé&odo €baixa e que provavelmente se trata de uma
informacG bioldyica verdadeira. Como mencionado, iremos fazer mais alguns testes para verificar
se a anotaG destes genes teve algum problema e ap& este processo iremos utilizar a espéeie D.
pseudoobscura para continuar testando nossos modelos de machine learning.
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6. Conclusces

Neste trabalho propomos um méodo de identificagg de genes novos atraves de caracter sticas
bioldyicas analisadas por um algoritmo de machine learning. Com este intuito, observamos as
diferen@s entre genes novos e antigos em relagd aexpress&, evoluGod e ortologia. Estes
resultados eram esperados de acordo com a literatura, mas precisé&amos confirmar seu
aparecimento nos nossos dados.

Para treinar o algoritmo utilizamos D. melanogaster, que teve seus genes novos identificados e
€a espe&eie modelo do géero Drosophila, contando com uma grande quantidade de informagies
dispon veis em bases de dados curadas. Com estas informag®s em ma&ps, geramos uma s&ie de
modelos de machine learning com dados curados e gerados por n& mesmos de maneira a separar
genes novos e genes antigos.

Como esperado, as informag®s biol@yicas significativamente diferentes entre genes novos e
antigos contribuem para o funcionamento do algoritmo, com import&ncia especial para os dados de
ortologia que s& utilizados, tambén, como filtros. Utilizando a difereng de nmero de ortdogos
e de espe&ies com o ortdogos entre genes novos e antigos, montamos um filtro em duas etapas para
eliminar um grande nUmero de genes antigos enquanto perdemos o0 menor nUmero poss vel de genes
Novos.

Os resultados com informag®s de bases de dados tiveram a melhor performance, com 0,702 de
precision e 0,733 de recall no melhor modelo, enquanto o modelo com informag@s geradas nesta
tese chegou a 0,508 de precision e 0,718 de recall. Isto era esperado pois as bases de dados s&
mais completas e s& curadas, fazendo com que sejam geradas varidveis mais informativas. Ainda
existem outros testes que podem ser feitos para buscar a melhora destes resultados, como a
aplicag® de outros tipos de algoritmo de machine learning alén de random forest.

Para que tivéssemos outro ponto de controle do nosso méodo, datamos os genes de D.
pseudoobscura utilizando o mé&odo publicado por Zhang e colaboradores, identificando 1523 genes
novos. Aplicamos estraté&gias diferentes de controle de qualidade para garantir que n& cometemos
erros na aplicag® do mé&odo e n& encontramos sinais de problemas. Antes de testarmos o machine
learning nesta espe&ie iremos verificar se problemas pré&existentes n& podem estar causando o
nUmero elevado de genes novos.

Apesar de serem necess&ias mais etapas para a finalizagg deste projeto, jaé€poss vel observar
as importantes diferen@s bioldyicas entre genes novos e antigos e como podemos utilizar estas
mesmas diferengs para identificar genes novos através de machine learning.
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