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Introducao

Interface entre biologia,
bioinformatica e
biotecnologia

Pedro Lenz Casa!

A biotecnologia pode ser sintetizada como o emprego
de organismos, células ou moléculas derivadas de seres vivos
para o desenvolvimento de novas tecnologias e produtos. Essa
area do conhecimento ja se encontra difundida em diversos
ramos das Ciéncias da Vida, possuindo aplicacdes princi-
palmente nas 4areas da medicina, da agricultura, da biologia
marinha e das ciéncias ambientais, bem como em intimeros
setores industriais (Gupta et al., 2017). Nesse contexto, fica
aparente que os genes e 0os mecanismos de regulacdo presen-
tes nos organismos de interesse, conhecimentos provenientes
da biologia molecular, constituem uma base primordial para
a pesquisa em biotecnologia.

O progresso do conhecimento cientifico acerca da biolo-
gia molecular aliado a novas tecnologias para sequenciamento
de DNA e engenharia genética tém permitido inumeras desco-
bertas e conquistas no ambito cientifico. Dentre elas, podemos
mencionar a técnica de DNA recombinante, que permite a
unido de sequéncias de DNA de diferentes organismos. Essa
metodologia ¢ amplamente utilizada para a producdo comer-
cial de insulina a partir da adicdo do gene humano produtor
de insulina ao plasmideo da bactéria Escherichia coli.

Concomitante aos avancos da biologia molecular nas ul-
timas décadas, uma variedade de tecnologias computacionais
e métodos de andlise foi desenvolvida em ritmo acelerado,
0 que possibilitou a interpretacdo da grande quantidade de
dados brutos gerados pelas Ciéncias da Vida. De fato, o grande

! Laboratério de Bioinformatica e Biologia Computacional, Instituto de
Biotecnologia, Universidade de Caxias do Sul.



volume de dados bioldgicos provenientes de sequenciamento
foi acompanhado de consecutivos avangos computacionais.
Essas revolucdes tecnoldgicas culminaram no crescimento de
dois grandes campos de estudo, a gendmica e a bioinforméatica
(Diniz; Canduri, 2017; Gauthier et al., 2019).

O primeiro desses compreende um campo de pesquisa
que busca a caracterizacdo e a exploracdo da estrutura, da
funcéo e da evolucdo de genomas. Para esse objetivo, a geno-
mica se apoia na utilizacdo de ferramentas provenientes da
bioinformaética, tanto para a montagem e anotacdo® quanto
para a investigacdo e comparacgdo de genomas (De Carvalho et
al., 2019). Além disso, uma explosdo de diversas outras 4reas
surgem a partir da gendmica e seu objeto de estudo.

O conjunto formado por essas vertentes ¢ conhecido
como “Omicas” e inclui a transcriptdomica, a protedmica, a
metabolomica, a filogendmica, entre outras. Embora cada
uma dessas possua um foco de estudo biomolecular distinto,
0s processos biologicos em questio geralmente envolvem
interacGes entre os diferentes niveis 6micos. No momento em
que cada 6mica € inserida no contexto do dogma central da
biologia molecular, no qual cada uma representa um passo
diferente e a0 mesmo tempo complementar no fluxo de in-
formacdo genética, a importancia de andlises integradas pode
ser diretamente percebida. Embora esse seja um problema
complexo com diversos desafios a serem superados (e.g. he-
terogeneidade dos bancos de dados biolégicos e padronizacio
de experimentos e procedimentos de validacido de modelos), o
planejamento de andlises dmicas integradas apresenta grande
relevancia biologica (Haas et al., 2017; Gross; Macleod, 2017).

J4 o segundo campo mencionado, a bioinformaética,
compreende o uso de meios computacionais para o estudo de
dados de origem bioldgica, além de ser considerado um avanco
relativamente recente para a pesquisa na area das Ciéncias da

2 Montagem e anotacdo gendmica compreendem procedimentos funda-
mentais que visam, respectivamente, a determinacio da sequéncia de
DNA de um organismo e 4 busca por elementos funcionais presentes
nesse genoma, COmo genes.



Vida. Embora seja frequentemente entendido pelo casamento
entre as disciplinas de biologia e informatica, um contexto
mais abrangente se refere & combinacio de conceitos deriva-
dos de areas como a ciéncia da computacdo, a matematica, a
biologia molecular, a genética, a estatistica, bem como outros
dominios de conhecimento (Shaik et al., 2019; Sofi; Shafi;
Masoodi, 2021). Trés principais componentes permeiam a
rotina da bioinformadtica para a resolu¢do de questdes biolégi-
cas complexas envolvendo grandes volumes de dados, sendo
estes: (i) infraestrutura computacional para o armazenamen-
to e a seguranca dos dados; (ii) bancos de dados, que formam
repositdrios para o armazenamento, a 0rganizagao e o acesso
a dados; e (iii) ferramentas e técnicas computacionais para
analise, modelamento, visualizacdo, interpretacio e compara-
¢do de dados (Swiss Institute of Bioinformatics, 2021).

Apesar de a bioinformadtica possuir uma base bem-estabe-
lecida, ndo existe um consenso claro quanto ao delineamento
de quem € considerado um bioinformata. Enquanto algumas
vertentes reservam essa posicdo apenas para especialistas
em todas as facetas da &rea, outras sugerem a inclusdo de
qualquer usuario de ferramentas computacionais para fins
de pesquisa (Gauthier et al., 2019). Independentemente desse
debate, o desenvolvimento de habilidades e conhecimentos
em bioinformatica se tornou essencial para o bidlogo e os
demais profissionais das Ciéncias da Vida. Sua importancia
¢ tdo central para a pesquisa e o mercado de trabalho a ponto
de diversas instituicGes e programas de ensino procurarem a
atualizacdo de seus curriculos com competéncias basicas da
bioinformatica (WELCH et al., 2014; WILSON SAYRES et al.,
2018; SHAIK et al., 2019).

Nessa conjuntura, fica evidente uma progressiva aproxi-
macao entre a bioinformaética e as ciéncias bioldgicas, que no
futuro poderd culminar na convergéncia das duas disciplinas
(Gauthier et al., 2019). De fato, alguns estudos apontam que a
biologia passa por um periodo de transi¢cdo, caminhando para
a direcdo de se tornar uma ciéncia da informacéo, sendo que o



uso de computadores para o estudo da biologia se tornou pos-
sivel somente apds o desenvolvimento e o aprimoramento dos
conhecimentos em biologia molecular. Nesse ponto de vista,
toda biologia é computacional (Markowetz, 2017; Gauthier
et al., 2019), o que inclui a biotecnologia. Nessa linha de
pensamento, o progresso da biotecnologia somente se torna
possivel quando apoiado na aplicacdo dos resultados obtidos
pelas pesquisas de carater bioinformata.

Conforme previamente discutido, a biotecnologia utiliza,
em conjunto com abordagens tradicionais, metodologias in
silico em estudos gendmicos, protedmicos, transcriptémicos,
de descoberta e desenvolvimento de novos medicamentos,
de melhoramento genético, entre outros (Kumar; Chordia,
2017). Novas estratégias e tecnologias surgem em um ritmo
regular no mundo da pesquisa, o que cria barreiras para seu
entendimento e uso. Assim, serdo abordadas neste e-book
ferramentas e técnicas desenvolvidas pela bioinformatica,
compondo um guia pratico de utilizagdo. Além disso, ao longo
deste e-book serad possivel perceber a proximidade entre os
campos da informdtica e Ciéncias da Vida bem como a sua
forte relacdo com a biotecnologia.
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Capitulo 1

Image J: uma ferramenta
para a analise de imagens
bioldgicas

Carine Pedrotti®

Clarissa Franzoi*
Joséli Schwambach®

1. Introducao

Um dos campos em que a computacdo cientifica fez
incursoes particulares foi a 4rea de imagens bioldgicas, afinal
muitos dados biolégicos sdo adquiridos como imagens. Nos
ultimos anos, o volume e a complexidade de dados nas ima-
gens aumentaram ao ponto de que ndo ¢ mais vidvel extrair
informacdes sem o uso de ferramentas computacionais. Em
sua forma mais simples, a analise computadorizada de ima-
gens supera as limitacdes e o viés de um observador humano.
Assim, como alternativa para minimizar erros e diminuir
o tempo de anélise, o uso de programas computacionais de
andlise de imagem tem sido cada vez mais comum. Dentre os
diversos programas disponiveis no mercado, o ImagelJ tem se
destacado devido a sua facilidade de uso. O interesse em suas
aplicacdes vem principalmente de duas 4areas, melhoria na
informacdo da imagem para interpretacio humana e proces-
samento de imagens em computador para andlise quantitativa
e qualitativa, representando um recurso indispensavel para a
analise de imagens bioldgicas. O presente capitulo tem como
objetivo apresentar informacoes referentes ao software bem
como demonstrar o uso basico do ImageJ e suas aplicacées

3 Laboratério de Controle de Doencas de Plantas e Laboratério de
Biotecnologia Vegetal, Instituto de Biotecnologia, Universidade de
Caxias do Sul.

4 Idem.

> Idem.
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para a andlise de imagens biologicas, explicado por meio de
exemplos concretos.

2. Image J

2.1 O software

ImageJ é uma poderosa plataforma frequentemente re-
ferenciada para processamento de imagens, desenvolvida por
Wayne Rasband no National Institutes of Health. Desde o seu
lancamento inicial em 1997, o ImageJ provou-se primordial
em muitos projetos cientificos, particularmente naqueles das
Ciéncias da Vida (Schneider; Rasband; Eliceiri, 2012; Arena
etal., 2017).

O Image] ¢é baixado gratuitamente, e, além da sua
gratuidade, outra caracteristica fundamental € que o seu co6-
digo-fonte é de dominio publico, ou seja, ndo estd sujeito a
direitos autorais, promovendo sua distribui¢do e modificacio
apenas citando a fonte (Ferreira; Rasband, 2012). Ele é execu-
tado como um miniaplicativo on-line ou como um aplicativo
para download em qualquer computador com uma maquina
virtual Java 1.5 ou posterior. Distribuicdes para download
estdo disponiveis para Windows, Mac OS X e Linux (https://
imagej.nih.gov/ij/download.html). O Image] pode exibir,
editar, analisar, processar, salvar e imprimir imagens em
escala de cinza de 8, 16 e 32 bits e imagens coloridas de 8 e 24
bits. Ele suporta muitos formatos de imagem, incluindo TIFF,
GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS e raw. As imagens podem ser
importadas e lidas como imagens uinicas ou como uma série
de imagens que compartilham uma unica janela. Além disso,
é multithread, portanto operacdes demoradas como a leitura
de arquivos de imagem podem ser executadas em paralelo
com outras operacoes (Ferreira; Rasband, 2012; Hartig, 2013).

O Imagel] incorpora véarias ferramentas uteis para o
processamento de imagens. Por exemplo, o programa pode
calcular estatisticas de area e valor de pixel de selecdes
definidas pelo usudrio, medir distancias e angulos, criar



histogramas de densidade e gerar graficos de perfil de linha.
Ele suporta funcdes padrdo de processamento de imagem,
como manipulacdo de contraste, nitidez, suavizacio, deteccdo
de borda e filtragem mediana, e faz transformacées geomé-
tricas como escala, rotacio e inversdo. A imagem pode ser
ampliada até 32:1 e 1:32. Todas as funcdes de anélise e proces-
samento estdo disponiveis em qualquer fator de ampliacéo.
O programa suporta qualquer numero de janelas (imagens)
simultaneamente, limitadas apenas pela memoria disponivel.
A calibracdo espacial esta disponivel para fornecer medicoes
dimensionais do mundo real em unidades como milimetros,
centimetros, etc. (Ferreira; Rasband, 2012).

O Image] foi projetado com uma arquitetura aberta que
fornece extensibilidade via plugins, os quais podem ser escri-
tos pelos usudrios e possibilitam a resolucio de praticamente
qualquer problema de processamento ou anéalise de imagem,
estendendo a funcionalidade do ImageJ] para além do seu
nucleo basico. As muitas centenas, provavelmente milhares,
de plugins disponiveis gratuitamente de colaboradores de
todo o mundo desempenham um papel fundamental no su-
cesso do Imagel. Para que os usudrios do programa possam
fazer atualizacdes manuais dos complementos do Imagel
(plugins), é conveniente o uso de ImageJ Distributions, dis-
ponivel a partir de vérias fontes, que é fornecido com uma
colecdo pré-organizada de complementos. Também € possivel
utilizar varios complementos simultaneamente, permitindo
ao usuario montar um pacote proprio do Imagel reunindo
os plugins que melhor atendam as necessidades do estudo
(Ferreira; Rasband, 2012).

2.2 Andlise de imagens

Para realizar a andlise de uma imagem, é preciso ter um
sistema de classificacdo para obterem-se informacdes sufi-
cientes para diferenciar regides de interesse e/ou definir um
conjunto de caracteristicas capazes de descrever de maneira
efetiva cada regido contida em uma imagem. Para isso, faz-se

13



necessdrio tratar a imagem evidenciando as regides de inte-
resse de maneira que o programa possa realizar a andlise.

O tratamento de imagem se d4 por operacdes de matrizes
que alteram o valor dos seus pixels, elementos da imagem que
possuem posicdo e valor de brilho definidos, formando uma
matriz correspondente & imagem. Existem diversas operacdes
jé descritas na literatura, e a aplicacdo consecutiva de dife-
rentes operacoes, ou filtros, pode levar ao mesmo resultado.
Dessa maneira, a experiéncia do operador e o conhecimento
basico dos filtros sdo importantes para se desenvolver um
algoritmo com o objetivo de evidenciar as regides de interesse
da imagem (Marcomini; De Souza, 2011). O resultado do
tratamento deve ser uma imagem contendo as caracteristicas
que se deseja analisar. Assim, a partir da imagem tratada e
apos a calibracio do software, pode-se realizar as medidas.

No entanto, durante o processo de aquisicdo das imagens
a serem analisadas, € importante manter um protocolo unifor-
me. O foco, a sensibilidade, o tempo de exposicdo e quaisquer
outras condicdes experimentais devem ser mantidos o mais
constantes possivel. A alteracdo de qualquer um desses para-
metros durante a aquisicdo pode resultar em deturpacio de
dados. Alterar a sensibilidade da imagem, por exemplo, pode-
ria comprometer seriamente as comparacdes quantitativas de
diferentes imagens (Hartig, 2013).

2.3 Trabalhando com o ImageJ

O Imagel possui uma barra de trabalho com trés secdes:
(i) Menu, que exibe mais acessos, como Arquivo, Edicio,
Imagem, Janela, etc.; (ii) Botdes de ferramenta, que permite
escolher a ferramenta de trabalho, como selecio de area re-
tangular, oval, pontos, zoom, etc.; e (iii) Barra de informacaées,
que aparece em forma de texto na parte inferior e muda de
acordo com a ferramenta selecionada (Figura 1). Para iniciar
o trabalho, no menu File (Arquivo) > Open (Abrir), pode-se
abrir uma imagem (Figura 2).

14



Figura 1 - Interface do programa Imagel.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Figura 2 - Comando para abrir um arquivo.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Independentemente do formato da imagem, as infor-
macoes sdo em pixels. A primeira coisa a se fazer é calibrar a
imagem. O processo de calibracdo espacial envolve a alteracdo
dos pixels de uma imagem para um valor conhecido em mm,
cm, microns, etc. O usudrio precisarad de uma referéncia, como
uma régua colocada na imagem ou um objeto de tamanho
conhecido na foto (Figura 3).

Figura 3 — Desenho de uma linha no objeto de referéncia
para calibrar a imagem.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Com a ferramenta de selecdo de linha, desenha-se uma
linha de referéncia para a escala. Pode-se usar o zoom (seta
azul na Figura 3) para obter-se a maior precisdo possivel. Na
barra de Menu, nas opgoes Analyze > Set scale, digita-se a
dimensdo da linha desenhada na caixa Known distance e de-
fine-se a unidade na caixa Unit of length. No exemplo, a linha
foi desenhada na medida de 2 cm (Figura 4).

Figura 4 - Estabelecendo a calibragéo e os pardAmetros da
escala.

Fonte: Elaboragio dos autores (2023).

O ideal ¢ sempre tirar a foto com alguma escala. Se, no
ato e tird-la, a foto tiver um objeto de dimensdes conhecidas
como moeda, caneta ou até dedos, eles poderdo ser usados
para calibrar a imagem. Outro caso é quando se trabalha com
placas de Petri, as quais possuem dimensées conhecidas que
podem ser usadas para a calibracio espacial. Se a foto foi tirada
com um microscopio optico e a cAmera ndo tem a funcdo de
colocar uma escala, uma opcdo é tirar uma segunda foto de
uma régua (tirada com a mesma ampliacio).

Entdo, se a foto ndo tiver escala, pode-se abrir as duas
imagens no ImagelJ, calibrar a imagem com a escala e marcar
Global. Dessa forma, a calibracdo serd aplicada as imagens
a seguir, permitindo a medicdo, e ndo serd alterada até que



seja recalibrada uma nova imagem ou fechado o programa.
Na Figura 5, por exemplo, a primeira foto foi tirada em uma
régua graduada com uma objetiva de 40x, e a segunda foto €
um conidio germinado tirado com a mesma ampliacio. Para
adicionar a barra de escala na foto, é preciso acessar o menu
Analyze > Tools > Scale Bar. O Image] permite escolher o
tamanho da barra, a sua posicdo, a cor e o tipo de letra, entre
outros (Figura 6).

Figura 5 - Calibrar imagem sem escala usando duas imagens.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Figura 6 — Colocar a barra de escala na imagem.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Depois que a imagem estiver calibrada, pode-se fazer
qualquer medicdo, sejam linhas ou areas. Primeiro, deve-se
selecionar o que se deseja medir desenhando uma linha ou
uma area no menu Analyze > Measure. Além de medir linhas
retas, também pode-se usar linhas a méo livre ou linhas
segmentadas. Uma nova janela Results mostrara o valor pon-
derado em uma tabela, a qual pode ser salva para trabalhos
futuros usando File > Save (Figura 7).

Figura 7 - Medindo o conidio e o tubo germinativo de
Botrytis cinerea.

Fonte: Elaboracio dos autores (2023).

A maioria dos comandos no ImageJ funcionard em uma
regido da imagem que precisa ser selecionada ou separada de
alguma forma, chamada de selecdo de uma 4area de interesse.
Pode-se definir uma 4rea de interesse especifica na imagem,
usando qualquer uma das ferramentas de sele¢do na barra de
trabalho: retangular, oval, poligonal e a mao livre (Figura 8).
Muitas ferramentas tém duas ou mais opcdes. Clicando com
o botdo do direito sobre a seta vermelha, a ferramenta exibe
um menu de contexto que permite a definicdo de pardmetros
da ferramenta. Por exemplo, na ferramenta Oval pode-se al-
ternar entre Oval selections (selecdo oval), Elliptical selections



(selecao eliptica) e Selection Brush Tool (ferramenta de pincel)
(Figura 9).

Figura 8 — Selecdo das areas de interesse.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Figura 9 - Selecionando as opcdes da ferramenta.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

O diametro da ferramenta de pincel pode ser ajustado
clicando duas vezes no icone da ferramenta e comecando a
“pintar” o que se deseja medir. Para ajustar a selecdo, deve-se
clicar dentro da 4rea de selecdo e arrastar ao longo do seu
limite, expandindo o limite para o exterior. E, clicando fora da
area de selecdo e arrastando, serd reduzido o tamanho da 4rea
de selecdo. Alguns exemplos do uso dessa ferramenta (obser-
ve a linha que delimita seu perimetro) estido apresentados na
Figura 10.
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Figura 10 — Zonas determinadas de uma amostra. A:
Ferramenta Oval selections. B: Ferramenta Selection Brush Tool.

Fonte: Elaboragdo dos autores (2023).

A Wand Tool (ferramenta de varinha) é outra maneira
de selecionar zonas pela cor, sendo possivel criar uma sele-
cdo plotando objetos de cores uniformes. Para desenhar um
objeto, areas de cores semelhantes serdo selecionadas ao se
clicar dentro dele e mover o cursor. Ao clicar duas vezes no
icone da Wand Tool, abre-se a caixa de didlogo de configu-
racdo, na qual sera possivel aumentar o valor da tolerancia
(Tolerance). Quanto maior a tolerancia, maior a area sele-
cionada (Figura 11). Por exemplo, para calcular a 4rea foliar
completa, pode-se aumentar a tolerincia, o que permitira a
selecdo de toda a area foliar (Figura 12).

Figura 11 - Ferramenta de varinha.

Fonte: Elaboracao dos autores (2023).



Figura 12 - Ferramenta de varinha para selecionar toda a
area foliar.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Se a foto foi calibrada inicialmente, a area podera ser
medida no menu Analyze > Set Measurements, selecionando
Area. Ao realizar-se a medicio, poder-se-4 obter a area foliar
total (Figura 13).

Figura 13 - Estabelecendo a medicdo da 4rea foliar.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Também ¢é possivel realizar multiplas medicdes. Com
essa ferramenta, pode-se trabalhar com varias medigdes, em
diferentes locais em uma imagem, de diversos segmentos ou
imagens. Todos os tipos de selecdo, incluindo pontos, linhas e
texto, sdo compativeis. E acessado de varias maneiras: Menu
Edit > Selection > Add to Manager; Menu Analyze > Tools >
ROI Manager; e pressionando a letra “T” no teclado.

A mensuracdo de 4reas de lesdo em bagas de uva a partir
de uma foto pode, por exemplo, ser realizada com esse recurso.
Inicialmente calibra-se a imagem e abre-se o ROI Manager,
depois faz-se a selecdo na estrutura que se deseja medir e
clica-se em adicionar (Add) para incluir a selecdo atual a lista,
ou pressiona-se “T”. Sdo adicionadas as medidas desejadas e
verificado se Show all e Labels estdo marcadas, para que seja
possivel ver as linhas ao desenhd-las. Ao concluir todas as
selecoes, pode-se medir todas elas com o comando Measure,
obtendo-se uma tabela Results (Figura 14).

Figura 14 - ROI Manager para mediar a 4rea de lesdo em
bagas de uva.

Fonte: Elaboragio dos autores (2023).

Outra aplicagcdo do Image J consiste em realizar conta-
gens a partir de uma imagem. Para isso, basta que o usudrio
abra a imagem, selecione a ferramenta Point Tool e clique nas
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estruturas que deseja contar. Também é possivel escolher o
tipo de marca (ponto, circulo, cruz, etc.), a cor e o tamanho.
Os pontos contados serdo registrados na mesma janela (in-
dicada por um circulo na Figura 15). Se desejar excluir um
ponto, pode pressionar ALT e clicar nele. Também ¢é possivel
mové-los (Figura 15).

Figura 15 - Ferramenta Point Tool para contagem de
coldnias de leveduras em placa de Petri.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Essas sdo apenas algumas das ferramentas de uso bésico
disponiveis no Imagel]. Muitas outras estdo disponiveis e
podem ser utilizadas para avaliar uma infinidade de imagens
bioldgicas.
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Capitulo 2

Orange e arvores de
decisao: construindo
modelos de classificacao
para dados biolégicos
de forma intuitiva

Fernanda Pessi de Abreu?®
Nikael Souza de Oliveira’
Pedro Lenz Casa®

Scheila de Avila e Silva?

1. Introducao

Os recentes avangos das tecnologias computacionais pro-
porcionaram uma revolucdo em termos de andlise de dados,
especialmente na area das Ciéncias da Vida. De fato, o grande
volume de dados gerados atualmente impossibilita a reali-
zacdo de andlises complexas sem o auxilio de ferramentas
computacionais. Ao mesmo tempo, algoritmos de Inteligéncia
Artificial vém sendo desenvolvidos de modo a auxiliar no
trabalho do analista (D’Argenio, 2018; Dall’Alba et al., 2022).

Existem diferentes metodologias de Inteligéncia Artificial
que podem auxiliar na andlise de dados, como clusterizacdo,
redes neurais e arvores de decisdo. Essa ultima técnica de
aprendizado de maquina é uma forma simples e eficiente para
classificar os dados, visto que muitos problemas cientificos
possuem como pressuposto categorizar os casos de acordo
com conjuntos finitos de varidveis (Kingsford; Salzberg, 2008;
Li; Xu; Deng, 2019). Os taxonomistas, por exemplo, podem

¢ Laboratorio de Bioinformadtica e Biologia Computacional, Instituto de
Biotecnologia, Universidade de Caxias do Sul.

7 Idem.

8 Idem.

° Idem.
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classificar as espécies utilizando variaveis quimicas, filogené-
ticas, anatomicas, fisioldgicas ou até mesmo morfométricas.

Nesse sentido, Lindbladh et al. (2002) utilizaram o
algoritmo CART de arvore de decisdo para classificar graos
de pdélen fosseis de trés espécies de Picea. Para a categori-
zacdo dos dados foram utilizadas variaveis morfométricas.
Além disso, como requisito primordial, foi selecionada uma
grande quantidade de poélen. Os resultados encontrados no
estudo apontaram que a andlise por arvore de decisdo fornece
uma classificacdo robusta, ao mesmo tempo que mantém a
organizacdo conceitual das chaves taxondmicas tradicionais
(Lindbladh; O’Connor; Jacobson, 2002).

Outro estudo, conduzido por Steinauer e Nickol (2015),
utilizou arvores de decisdo na revisdo taxondmica do comple-
xo0 de espécies de Leptorhynchoides thecatus. Nesse estudo,
foram designadas novas espécies para o género, evidenciando
que o uso de arvore de decisdo em conjunto com outras abor-
dagens metodologicas pode possibilitar o reconhecimento e
a caracterizacdo dos tdxons. Dessa forma, este capitulo busca
exemplificar o uso da técnica de mineracdo de dados conhe-
cida como arvore de decisdo aplicada na classificacdo de
espécies utilizando varidveis morfométricas com a ferramenta
Orange.

2. Algoritmos de arvore de decisao

7

Uma 4arvore de decisdo ¢ constituida por um noé-raiz,
nos-filhos, ramos e folhas (Figura 1). Os nds s3o a regido em
que se realizam os testes e os calculos para a divisdo em novos
nos ou folhas. O né-raiz é o inicio da arvore e possui todo o
conjunto de dados em seu interior. Os nés-filhos sao origina-
dos do no-raiz ou de outros nés-filhos. Quanto mais distante
do né raiz, menor é o conjunto de dados dentro de um no.
As folhas sd3o a base da arvore de decisdo e representam
uma classificacdo final dos dados. Em outras palavras, elas
possuem a decisdo em si, um valor ou um rétulo. O conjunto
de dados dentro das folhas possui concordancia de resultado.



Nos e folhas sdo conectados pelos ramos, que indicam o valor
atribuido a separacio do no6 ascendente (Sato et al., 2013).

Figura 1 - Exemplo de 4rvore de decisdo e sua estrutura
contendo no-raiz, nés-filhos e folhas.

- —————— NORAIZ

Fonte: Adaptado pelos autores de Sato et al. (2013).

Arvores de decisio sio comumente empregadas para
tarefas de classificacdo. Nesse sentido, a técnica busca predi-
zer o valor de uma varidvel “categoérica alvo” (resultado final
apresentado nas folhas) baseada nas demais varidveis do con-
junto de dados. Essa variavel-alvo pode ser, por exemplo, um
desfecho clinico, um grupo taxon6mico, a qualidade da agua,
entre outros. Vale notar que quando o alvo é uma varidvel
quantitativa continua a arvore sera utilizada para uma tarefa
de regressdo ao invés de classificacao.

Os algoritmos para essa técnica trabalham na forma de
“dividir para conquistar”, ou seja, um problema complexo é
dividido em problemas mais simples, para os quais a mesma
estratégia é aplicada até chegar-se em uma solucao final (Faceli
etal., 2011). A decisdo de dividir um n6 em dois ou mais pode
seguir diferentes calculos e métricas para chegar na melhor
opc¢do possivel. De forma geral, essas metodologias conside-
ram a pureza dos nds em relacdo a variavel-alvo. Em outras
palavras, varias ramificacdes sdo testadas considerando-se as
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varidveis disponiveis. Ao final, sdo selecionadas apenas as di-
visdes que resultam em nos-filhos mais homogéneos, os quais
possuem uma maior quantidade de casos pertencentes a uma
categoria da variavel-alvo (Russel; Norvig, 2010).

A fim de exemplificar o processo de construcéo e funcio-
namento de uma arvore de decisdo, foi adotado um conjunto
de dados hipotético, demonstrado na Tabela 1. Cada linha da
tabela é uma situacio diferente, que possui combinacgdes das
varidveis no cabecalho. O desfecho da situacdo, indicado pela
variavel “Reclamac¢d@o” em cinza, é tomado como variavel-alvo
ou target, sendo esta considerada a base da arvore (folhas).
Organizando o conjunto em formato de funcdo, o eixo X
representaria cada situaco e o Y a variavel-alvo. No caso
apresentado, a combinacio das variaveis (idade, motivo da
consulta, tempo de espera, portador de deficiéncia e vinculo
com a unidade) para cada caso (Xn) resulta no desfecho de
Reclamacio (Y).

Tabela 1 - Conjunto de dados ficticios de situacdes em uma
Unidade Basica de Atendimento, demonstrando exemplos
em que houveram ou nio reclamacdes por parte dos

pacientes.
Caso | Idade Motivo da d:eersr;)i(:‘a Portagor fle V:(‘:;lu;o Reclamacio
consulta (minutos) deficiéncia unidade
X, 60> Receita 30 Nio Sim Sim
X, 50-59 Receita 40 Nao Sim Sim
X, 20-29 Urgéncia 15 Nio Sim Nio
X, 60> Rotina 40 Néo Sim Sim
X, 60> Urgéncia 15 Nio Nio Niao
X, 50-59 Urgéncia 15 Nao Nio Sim
X, 20-29 Receita 45 Sim Sim Nao
X 20-29 Rotina 50 Sim Nao Sim
X, 50-59 Rotina 50 Nio Sim Niao
X, 50-59 Receita 50 Sim Sim Nao

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

A partir do conjunto de dados da Tabela 1, originou-se a
arvore de decisdo demonstrada na Figura 2. Pode-se perceber



que o algoritmo ignorou a variavel “portador de deficiéncia”,
j& que esta ndo apresenta relevancia na tomada de decisdo. A
leitura da arvore segue uma légica de condicdo-resultado (se
no-raiz e né-filho... entdo folha) e pode ser feita da seguinte
maneira:

>

Se “tempo de espera” for menor que 40 minutos, “moti-
vo da consulta” urgéncia, e “idade” entre 20-29 anos ou
maior que 60 anos, o paciente nio ird reclamar;

Se “tempo de espera” for menor que 40 minutos, “mo-
tivo da consulta” urgéncia e “idade” entre 50-59 anos, o
paciente ir4 reclamar;

Se “tempo de espera” for menor que 40 minutos e
“motivo da consulta” receita ou rotina, o paciente ird
reclamar;

Se “tempo de espera” for maior que 40 minutos e o pa-
ciente ndo possui “vinculo com a unidade”, o paciente
ird reclamar;

Se “tempo de espera” for maior que 40 minutos e o pa-
ciente possui “vinculo com a unidade”, o paciente nio
ir4 reclamar.

Figura 2 - Arvore de decisdo originada a partir dos dados

hipotéticos para situacées em uma Unidade Bésica de

Atendimento utilizando a variavel “reclamacdo” como alvo.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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De modo a facilitar a compreensdo do modo como ocorre
a estratégia de “dividir para conquistar”, comentada no inicio
desta secdo, elaborou-se a Figura 3, com a qual € possivel
perceber o conjunto de dados sendo dividido & medida que
os nos-filhos sdo estabelecidos. Ao mesmo tempo, pode-se
perceber que todas as situacées presentes em cada folha estdo
em concordincia, ou seja, apresentam o mesmo valor da
variavel-alvo.

Figura 3 — Demonstracdo de como um conjunto de dados se
divide por meio da técnica de arvore de decisio.

Tempo de Espera

Nio | Nao

Nao | Nio | MNao

Sim

=40 Minutos =40 Minutos
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unidade

Sm | Sim | Sim | Sim

Receita Ou S | o | Mo | b
Rotina

Urgéncla

Sim | Sim Sim
Idade Nio

leNhjm el m |N50 Nﬂol

Fonte: Elaboragio dos autores (2023).

3. Ferramenta Orange

O Orange é um recurso de mineracdo de dadosbaseadoem
componentes (widgets) desenvolvido pelos pesquisadores do
Laboratério de Bioinformatica da Universidade de Ljubljana
na Eslovénia. Esse software livre inclui diferentes abordagens
de visualizagdo, andlise, pré-processamento e modelagem dos
dados, podendo ser utilizado por meio de uma interface ou um
pacote para a linguagem de programacio Python. A interface
grafica permite a criacdo de workflows de maneira intuitiva,
sem que o usudrio possua conhecimentos prévios de progra-
macdo. A funcionalidade de arvore de decisdo implementada



no Orange utiliza as métricas de ganho de informacio para
classificacdo e erro quadratico médio para regressao (DemsSar
et al., 2013). O download da ferramenta pode ser realizado
pelo link: https://orange.biolab.si/download/#windows. Nesta
secdo serd demonstrado um passo a passo da utilizacdo de
arvore de decisio no software Orange.

3.1 Comecando um novo projeto no Orange

Para iniciar um novo projeto € necessario importar um
conjunto de dados. Visto isso, primeiramente selecione o
widget denominado File na aba Data. Em seguida, mediante
um duplo clique no widget adicionado ao workflow, sera possi-
vel selecionar o arquivo desejado (Figura 4). O Orange aceita
arquivos de planilha eletronica nos formatos .xlsx, .csv e .tab,
sendo esses ultimos delimitados por virgulas ou tabulacges.
De modo complementar, o software também recebe dados
on-line, por exemplo, planilhas Google.

Figura 4 - Selecio do widget “File” para importacdo de um
arquivo.
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Fonte: Elaboracgio dos autores (2023).
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Para este exemplo serd utilizado o conjunto de dados
multivariado “iris”, o qual representa um dos conjuntos de
exemplo disponibilizados pelo Orange. Este contém informa-
coes morfométricas de 150 amostras de 3 espécies do género
Iris. Além disso, é composto por quatro varidveis numéricas
(comprimento da sépala, largura da sépala, comprimento da
pétala e largura da pétala) e um atributo categorico (espécie).
Na interface de carregamento do conjunto de dados é necessa-
rio abrir a op¢do Browse documentation datasets e selecionar o
arquivo “iris.tab”. Com o arquivo ja selecionado, ¢ importante
verificar na coluna Type se as variaveis foram corretamente
categorizadas. De modo complementar, a varidvel de nome
“iris” deve estar classificada como target na coluna Role, ou
seja, o alvo das andlises; e as demais devem estar selecionadas
como feature (Figura 5).

Figura 5 - Interface de carregamento dos arquivos.
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Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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3.2 Construindo o workflow para a arvore de decisao

O workflow completo que serd utilizado para analisar
os dados “iris” estd exemplificado na Figura 6. Os widgets de
Data Table, Tree e Tree Viewer estdo localizados, respectiva-
mente, nas abas Data, Model e Visualize. Por fim, Test and
Score e Confusion Matrix estdo situados na aba Evaluate.
Para a adicdo dos widgets, deve-se realizar um duplo clique
em cima do icone correspondente. A organizacdo da interface
de trabalho pode ser realizada arrastando os widgets. Além
disso, € necessario unir os componentes; para isso, selecione a
regido pontilhada e conecte com o proximo widget. A conexdo
formada deve ser “Data — Data”, verificada por uma linha
continua. Para isso, deve-se realizar um duplo clique na linha,
que abrird o menu da conexdo. Caso ndo esteja de acordo, o
usudario pode selecionar Clear all e reconectar as duas colu-
nas. No entanto, caso o objetivo seja analisar apenas parte dos
dados, a conexdo formada deve ser “Selected Data — Data”,
verificada por uma linha pontilhada.

Figura 6 — Workflow completo para andlise dos dados por
meio de arvore de decisdo. As descricdes localizadas acima
das linhas, que estdo ligando os componentes, demonstram a
relacdo entre os dados de entrada e saida de cada conexio.

Visualizagho dos algoritme para Visualizagio da
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Data Model — Tree ﬂ:!
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D Data Table Tree Tree Viewer
-
o
File 3
" o
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Evaluation
Results
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Test and scoeyo:mrusian Matrix

Utilizados para
validaglio cruzada
do modelo gerado

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Existem parimetros que devem ser ajustados manu-
almente pelo pesquisador; para isso, é preciso selecionar o
widget Tree. O parametro de inducdo da arvore bindria divide
cada um dos nds em apenas dois nos-filhos. Recomenda-se
que esse widget ndo seja selecionado para andlise de dados
biologicos, visto que normalmente sdo de cardter multiva-
riado. Outros pardmetros, como a delimitacio do numero
minimo de exemplos por folha e a quantidade minima de
casos para formacdo de subconjuntos (nés-filhos), devem ser
avaliados e testados para cada conjunto de dados (Figura 7).
Adicionalmente, pode-se fazer uso dos componentes de va-
lidagdo cruzada para verificar a assertividade do modelo de
acordo com os parametros estabelecidos.

Figura 7 - Parametros importantes para a geracdo da arvore
de decisdo.
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] Stop when majerity reaches [3¢]): g5 = podem ser
subdivididos

=

| 41150

Fonte: Elaboragio dos autores (2023).

3.3 Visualizando a arvore de decisao gerada

A 4arvore gerada pelo modelo pode ser visualizada com
o componente Tree Viewer (Figura 8). Ainda mais, alguns pa-
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rametros podem ser ajustados para melhorar a visualizacdo e
o entendimento, como largura, quantidade de niveis, largura
da borda e classe-alvo. Para salvar a arvore de decisdo exis-
tem duas formas: a primeira € selecionando o icone de salvar
presente no canto inferior esquerdo do menu Tree Viewer; e a
segunda ¢ adicionando o componente Save Data ao workflow,
presente na aba Data, sendo necessario conectar uma linha
entre Tree Viewer e 0 novo widget.

Figura 8 - Visualizacio da arvore de decisdo gerada.
Iris-setosa
33.3%, 30/150 e

petal length

p— . -
— —— > 1.9

Tris-versicolor
50.0%, 50/100 G

petal width

[]
$17 ™ e > 17

Iris-virginica
97.8%, 45/46

[
Fonte: Elaboracgio dos autores (2023).

3.4 Analisando o modelo da drvore de decisdo

A avaliacdo do modelo predito pode ocorrer por meio da
validagdo cruzada. Nesse método, sdo formados subconjun-
tos aleatorios a partir dos dados, chamados de teste e treino.
Para que cada caso faga parte de ambos os subconjuntos em
ocasides diferentes, esse processo de divisdo ocorrerd algumas
vezes. As principais métricas de avaliacio utilizadas podem
ser geradas pelo widget Test and Score (Figura 9). Em comple-
mento, a verificacdo da assertividade do modelo pode ocorrer
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por meio da matriz de confusdo. Na matriz de confusio é
apresentada a frequéncia da classificacio para cada classe do
modelo; na diagonal principal estdo representados os verda-
deiros positivos (Figura 10).

Figura 9 - Exemplo das medidas de avaliacio geradas pelo
widget Test and Score.

Precisfo: preoporgio de
verdadeiros positives

classificados
corretamente Revocagdo: proporgio de
verdadeiros positives
Evaluation Results entre todas os exemplos
: positives
| Model AUC CA F1  Precision Recall k—J
Tree //D_io' 0.940 0.940‘ 0943 0.540

F-1: média harménica
de exemplos ponderada entre as
cllssifiZados medidas de precisio e

corretamente revocagio

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Exatidiio: proporgho

Figura 10 - Exemplo de matriz de confusdo gerada pelo
widget Confusion Matrix.

Classe

’:’"‘ Predita

o
L L
«" “u
a Pradictad =

Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica I
Iris-setosa 50 0 0 50
_*“;E.'iirisruzfsicﬂhr 0 48 2 50
:-'.E“—:Iris-virginiu 0 7 43 50
' ‘\\ ¥ 30 55 45 150
Classe
Real

Fonte: Elaboragio dos autores (2023).
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4. Consideracoes finais

Visto o grande volume de dados gerados em conjunto
com multiplas varidveis, a utilizacdo de ferramentas que au-
xiliem na mineracdo de dados torna-se fundamental. Nesse
sentido, o uso de softwares como o Orange proporciona ao
pesquisador uma maneira intuitiva de explorar seus dados.
Além disso, algoritmos de arvore de decisdo para andlise de
dados morfométricos das espécies biologicas podem possibi-
litar novos insights sobre a sua classificacdo e categorizacao.
De modo complementar, a metodologia apresentada também
pode ser aplicada para a construcido de chaves dicotdmicas
com caracteristicas continuas ou discretas.
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Capitulo 3

Triagem virtual de pequenas
moléculas
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1. Introducao

Durante o século XX e o inicio do século XXI as ino-
vacles tecnologicas nos diversos campos da ciéncia, a
interdisciplinaridade e o intercambio de ideias levaram a
um aumento exponencial na disponibilidade de informacdes
acerca de novos alvos moleculares e novas moléculas, algumas
com possivel fim terapéutico. Apesar dos avancos tecnologi-
cos das macromoléculas (proteinas) na terapia génica e na
obtencao de anticorpos monoclonais, € pouco provavel que as
pequenas moléculas percam seu espaco de mercado. As ma-
cromoléculas sdo degradadas se administradas por via oral, na
maioria das vezes nem conseguem atravessar as membranas
celulares e possuem um alto custo de producio (Robert et al.,
2019). O equilibrio de mercado entre as pequenas moléculas e
as macromoléculas depende da necessidade de alta eficiéncia
para o tratamento de doengas a um custo minimo. Por esse
motivo, varios métodos foram desenvolvidos com a finalidade
de encontrar atividade farmacoldgica para essas pequenas
moléculas, ou seja, compostos com massa molecular abaixo
de 900 daltons (Macielag, 2012).

A triagem de pequenas moléculas em larga escala teve
inicio nos anos 90, com a introducio da triagem de alto ren-

10 Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

11 Idem.

12 Universidade do Vale do Taquari.

13 Universidade Federal de Ciéncias da Satude de Porto Alegre.
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dimento ou High Throughput Screening (HTS). Esse método
automatizado é capaz de avaliar a atividade de milhares de
compostos em centenas de proteinas-alvo ou diferentes linha-
gens celulares. Entendem-se como proteinas-alvo as proteinas
previamente validadas experimentalmente cuja modulagdo
ocasiona um efeito bioldgico esperado. Os ensaios de Triagem
Virtual, ou Virtual Screening (VS), utilizam métodos com-
putacionais para analisar bancos de dados com milhares de
compostos. A base do VS difere do HTS em seus objetivos,
pois o método computacional pretende identificar um peque-
no numero de compostos com uma probabilidade acima da
média de ser ativo para testes bioldgicos (Stahura; Bajorath,
2004). Assim, o VS é uma opg¢ao quando os ensaios sdo com-
plexos ou dificeis de serem adaptados ao HTS. Tanto o método
HTS quanto o VS possuem limitagdes. A principal limitacdo
do HTS ¢ o grande numero de falsos positivos, enquanto os
métodos computacionais possuem limitacdes inerentes a
imperfeicGes de algoritmos e dependéncia dos dados experi-
mentais (Pagadala; Syed; Tuszynski, 2017; Yang et al., 2020).
No entanto, esses dois métodos podem ser utilizados de forma
complementar, se aplicados em conjunto de maneira signifi-
cativa (Stahura; Bajorath, 2004). Basicamente, a rotina de VS
¢ dividida em duas abordagens: uma baseada na estrutura do
alvo (Structure Based Virtual Screening) e outra baseada na
semelhanca de ligantes (Ligand Based Virtual Screening). A
escolha entre a abordagem baseada no ligante ou na estrutura
¢ avaliada de acordo com os dados conhecidos do alvo a ser
triado. A Figura 1 mostra o esquema para a determinacgdo do
método de VS a ser utilizado.



Figura 1 - Esquema para decisio de escolha do melhor
método para a rotina de triagem virtual.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Este capitulo abordara conceitos, rotinas e cuidados para
uma efetiva utilizacio das ferramentas in silico na triagem de
pequenas moléculas.

2. Triagem virtual baseada na estrutura

A triagem virtual baseada na estrutura ¢ um método que
utiliza um modelo tridimensional de um alvo farmacolégico
(e.g. proteinas, acidos nucléicos), comumente chamado de
receptor, para prever a sua interagdo com diferentes ligantes,
por meio de programas de atracamento molecular (docking).
Os graus de liberdade (GL) envolvidos no processo variam
conforme o ensaio de docking for configurado. Entende-se
como flexibilidade a capacidade de rotacdo e estiramento das
ligacdes entre os &tomos que constituem uma molécula. A con-
figuracdo que exige menos esfor¢co computacional mantém o
ligante e o receptor rigidos. J4 uma configuracdo mais proxima
da realidade bioldgica utiliza o ligante e o receptor flexiveis.
No entanto, a velocidade de processamento é diminuida e o
tempo para obterem-se os resultados é aumentado. A confi-
guracdo com uma exigéncia computacional mediana mantém
o ligante flexivel e o receptor rigido (Rosenfeld; Vajda; Delisi,
1995).

Os programas de docking fazem uso de dois algoritmos
paramodelar a interacio entre o ligante e o alvo: o algoritmo de
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amostragem e o algoritmo de pontuacdo (Quadro 1) (Guedes;
De Magalhaes; Dardenne, 2014). O algoritmo de amostragem
¢ responsdvel por buscar um conjunto de poses do ligante
dentro de um determinado sitio (ortostérico ou alostérico),
enquanto o algoritmo de pontuacdo avalia numericamente
as interacdes com o receptor. A sinergia entre os algoritmos
de amostragem e de pontuacio faz possivel a previsdo tanto
da pose do ligante quanto da sua posi¢do no ranking entre os
compostos candidatos. No entanto, o ensaio de docking por
si ndo € suficiente para um resultado satisfatério e confiavel.
E preciso fazer um planejamento prévio, com escolhas certas
para um bom desempenho da modelagem.

Quadro 1 - Principais algoritmos de amostragem e de
pontuacdo utilizados no docking.

Algoritmos de Algoritmos
amostragem de pontuacio
Classificaciao Caracteristicas Exemplos Classificaciao | Caracteristicas | Exemplos
Sistematicos Exploragdo de Busca Baseado em Forcas de van GoldScore
todos os GL exaustiva campos de Fler Waz}ls,
durante a busca. (Glide) forca interacdes
Construgdo eletrostaticas
incremental (ligante-
(FlexX) receptor)
Conjunto de
conformagdes
(Dock 6.0)
Estocasticos Modificacoes Monte Carlo Baseado Diversas ChemScore;
randqmlcas (Glide) em d,a-dos interacdes GlideScore
avaliadas Algoritmos empiricos ponderadas a
por critérios evolucionarios partir de dados
probabilisticos (GOLD. empiricos
Autodock)
Deterministicos Atual estado Dinamica Baseado em Utilizam DrugScore;
do sistema Molecular conhecimento analises PMF
determina as (CDOCKER) prévio estatisticas

alteracoes a
serem feitas

(inversa de
Boltzmann)

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Como os compostos sdo avaliados quanto a interagdo com
um receptor, a escolha de modelos de proteinas vidveis para o
ensaio de docking ¢ essencial para o sucesso da predicdo. E
possivel obter modelos tridimensionais oriundos da cristalo-
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grafia e da difracdo de raios x, Ressonancia Magnética Nuclear
(RMN), microscopia eletronica e modelagem comparativa.
Devem-se priorizar os modelos com resolucdo inferior a 2,0
dngstroms (A), pois resolucdes acima desse valor comecam a
perder informagdes precisas das posi¢oes atdmicas, principal-
mente nas porcoes mais flexiveis das proteinas, chamadas de
alcas ou loops (Tovchigrechko; Walls; Vakser, 2002). Processos
prévios de preparo do ligante e do receptor sdo necessarios
para uma boa pratica na rotina de docking. Basicamente, o
preparo do receptor se resume a verificacdo dos estados de
protonacao dos residuos de aminodcidos (Sastry et al., 2013) e
a minimizacao de energia do receptor (Clark; Webster-Clark,
2012). A adequacdo dos estados de protonacdo proporciona
uma interpretacdo dos algoritmos de pontuacido mais correta
devidos as interacdes eletrostaticas. A minimizacdo de ener-
gia faz uso de campos de forca para reposicionar os 4tomos
do receptor, evitando o impedimento estérico e adequando a
distancia entre os seus 4tomos.

Dois métodos de avaliacdo da acuricia dos programas de
docking sdo amplamente utilizados: o re-docking e o cross-do-
cking. Entende-se como re-docking (Figura 2A) o processo de
retirar o ligante do complexo e, apo6s, utilizar o programa de
docking para inseri-lo novamente (Dallakyan; Olson, 2015).
Entdo, o desvio da raiz quadrada média (do inglés Root-
Mean-Square Deviation — RMSD) entre as posicdes atdmicas
do ligante do modelo experimental e do ligante inserido pelo
docking é avaliado. Abaixo, a equacdo utilizada para o célculo
do RMSD:

Equacao 1 - Root-Mean-Square Deviation - RMSD

Em que:
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v é a posicdo atdmica do ligante do modelo experimental;

w a posicdo atdmica do ligante reposicionado pelo programa de
docking.

O processo de cross-docking (Figura 2B) consiste em
realizar o atracamento molecular em outros receptores nio
nativos que sejam iguais ou similares e avaliar o RMSD. Esse
método € utilizado para tentar identificar o deslocamento dos
residuos de amino4cidos pela influéncia do ligante (efeito in-
duzido). Os resultados obtidos tanto para o re-docking quanto
para o cross-docking podem ser avaliados individualmente
(valores de RMSD < 2,0 A) (Caroli et al., 2014) ou frente a
outros programas de docking, para determinar qual possui
maior poder preditivo (Daeyaert et al., 2004).

Figura 2 - Esquema dos processos de re-docking (A) e
crossdocking (B). Os cédigos de quatro algarismos
alfanuméricos sdo codigos de identificagcdo das estruturas no
banco de dados Protein Data Bank (PDB).

Fonte: Elaboracao dos autores (2023).



A triagem virtual baseada na estrutura do receptor ainda
possui muitas limitacdes. A previsdo do efeito de solvatacio,
a flexibilidade dos residuos de aminoacidos e as funcoes de
pontuacdo ainda estdo limitadas as capacidades computa-
cionais, por isso a precisdo é afetada pela simplificacdo dos
calculos (Huang; Zou, 2010). No futuro, com o avanco tecno-
logico, sera possivel desenvolver métodos de modelagem mais
precisos, que incorporem dados bioquimicos e biofisicos e
consigam lidar com uma gama maior de graus de liberdade.

3. Triagem virtual baseada no ligante

Um dos maiores desafios relacionados ao desenvolvi-
mento de fArmacos deriva da necessidade de inovagdo, tanto
do ponto de vista farmacologico (mecanismo de acio) quanto
do ponto de vista sintético (estrutura quimica). Sendo assim,
pesquisadores das mais diversas areas comparam moléculas a
fim de analisar semelhancas e eventuais diferencas, de modo
a projetar novos e melhores compostos. As técnicas de triagem
virtual baseadas no ligante fundamentam-se na informacio
quimica contida em cada molécula/fairmaco, uma vez que se
desconhece o alvo molecular. Uma das principais vantagens
desses métodos reside na velocidade de processamento de
informacdes, j4 que ndo dependem dos graus de liberdade
associados aos métodos baseados na estrutura (Gimeno et
al., 2019). Por outro lado, tais métodos podem ficar restritos
ao espacgo quimico das estruturas comparadas (referéncia e
bancos de dados) (Rodrigues et al., 2012).

Os métodos baseados em ligante levam em consideracdo
uma premissa fundamental: moléculas semelhantes, em
geral, apresentam propriedades (e.g atividades bioldgicas e
parametros fisico-quimicos) semelhantes (Maggiora et al.,
2014; Gimeno et al., 2019). Dentre os principais métodos uti-
lizados para triagem virtual podemos destacar: (a) Pesquisa
por Similaridade; (b) Triagem Virtual por Farmacoéforo;
(c) Relacdo Estrutura-Atividade Quantitativa (do inglés
Quantitative Structure-Activity Relationship — QSAR).
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3.1 Pesquisa por similaridade

Considerada como o ber¢o das técnicas baseadas em li-
gantes, a pesquisa por similaridade respalda-se na comparacgédo
de um composto com atividade biol6gica conhecida (referén-
cia) e um ou mais compostos de interesse, os quais podem
ser encontrados em base de dados (e.g. ZINC e ChEMBL) ou
em quimiotecas construidas pelo usuario. O conceito-chave
¢ a similaridade; no entanto, tal termo pode ser de dificil in-
terpretacdo. Estabelecer similaridade e dissimilaridade entre
compostos muitas vezes ¢ uma tarefa drdua, em virtude dos
diferentes tipos de similaridade que podem ser avaliadas:
similaridade quimica, similaridade molecular, similaridade
biolégica, entre outras (Maggiora et al., 2014; Cereto-Massagué
et al., 2015; Da Silva Rocha et al., 2019). Abordaremos aqui 0s
conceitos relacionados a similaridade molecular, devido a sua
relacdo com o desenvolvimento de firmacos.

A similaridade molecular leva em consideracdo dois
principais aspectos: (a) a representacdo molecular e (b) os
coeficientes de similaridade (Willett, 2003; Maggiora et al.,
2014). Os compostos analisados precisam ser representados
de uma forma pratica, de modo que os programas possam
identificar a estrutura quimica e compara-la adequadamente.

Os métodos de representacdo molecular levam em consi-
deracdo os dados obtidos a partir dos grafos moleculares. Tais
métodos dividem-se, ainda, conforme os niveis de informacao
relacionados: bidimensionais (2D), ou seja, dados topologicos,
subestruturais e fragmentos moleculares; e tridimensionais
(3D), definidos por pontos farmacofoéricos, conformacdes e
formas/volume (Liu; Jiang; Li, 2011; Maggiora et al., 2014;
Cereto-Massagué et al., 2015; Shin et al., 2015; Gimeno et al.,
2019). Uma das formas mais utilizadas para representacio
envolve a criacdo de impressodes digitais moleculares (mole-
cular fingerprints) (Figura 3A), as quais se caracterizam por
transformar a estrutura molecular em uma sequéncia de digi-
tos bindrios (bits), conforme a presenca ou a auséncia de um
determinado grupo quimico (Rodrigues et al., 2012; Da Silva



Rocha et al., 2019). Os fingerprints podem ser classificados, de
acordo com a forma de obtenc¢ao dos bits, em: (a) fingerprints
baseados na codificacdo por subestrutura; (b) fingerprints
topolégicos ou baseados em caminhos; e (¢) fingerprints circu-
lares (Cereto-Massagué et al., 2015; Gimeno et al., 2019).

A partir da representacdo molecular, as fungdes de simi-
laridade permitem a comparacdo dos compostos e traduzem
as informagdes em valores numéricos, geralmente de 0 a 1, os
quais relacionam o nivel de similaridade entre os compostos
(Rodrigues et al., 2012; Da Silva Rocha et al., 2019) (Figura 3B).
Existe uma série de coeficientes matematicos que podem ser
utilizados para quantificar a similaridade estrutural dos com-
postos (Quadro 2).

Figura 3 - (A) Representacdo de um fingerprint hipotético
dos compostos ibuprofeno e cetoprofeno. (B) Calculo do
respectivo coeficiente de Tanimoto, estabelecendo, a partir da
férmula, que a molécula de ibuprofeno possui 60% de
similaridade estrutural se comparada a moléculas de
cetoprofeno.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Quadro 2 - Principais coeficientes matematicos usados para
relacdes de similaridade

Coeficientes | Expressoes Coeficientes Expressoes
matematicas matematicas
Coeficiente de Rogers/Tanimoto
combinacdo
simples
Tanimoto Baroni-Urbani/Buser
(Jaccard)
Cosine, Ochiai, Kulczynski-2
Carbo
Dice Distancia de Soergel
(Serensen)
Forbes Distancia de
Hamming (Distancia
de Manhattan)
Russell/Rao Distancia Euclidiana
Legenda
a = nO caracteristicas presentes no composto A e ausentes no composto B
b = nO caracteristicas presentes no composto B e ausentes no composto A
¢ = n° caracteristicas comuns aos dois compostos A e B
d = n° caracteristicas ausentes em ambos os compostos
m = nO total de bits presentes nos fingerprints

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

3.2 Triagem virtual por farmacoéforo

O conceito de farmacdéforo, elaborado pela Unido Inter-
nacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC), pode ser
compreendido como “o conjunto de caracteristicas eletronicas
e estéricas necessdrias para garantir interacdes supramolecu-
lares 6timas com um alvo bioldgico especifico e para ativar
(ou bloquear) sua resposta biologica” (Wermuth et al., 1998).
Esse conceito encontra-se relacionado a multiplas técnicas de
quimioinformdtica, como: triagem virtual por farmacéforo
baseado em ligantes; triagem virtual utilizando farmaco6foros
obtidos a partir da estrutura 3D do alvo farmacoldgico (técni-



ca conhecida também como farmacéforo reverso); emprego
do farmacoforo para obter fingerprints; e utilizacdo de pontos
farmacoforicos para auxiliar o docking (Sliwoski et al., 2014;
Schaller et al., 2020). Daremos uma atencido mais especial as
técnicas relacionadas ao farmacoforo cldssico obtido por meio
da comparacdo de trés ou mais ligantes.

O processo de obtengdo do farmacoforo inicia-se pela
geracdo dos conférmeros compostos ativos. Muitas vezes a
conformacio 3D de um composto pode ser obtida a partir de
um complexo cristalografico da molécula com seu alvo (con-
formacdo bioativa). Em outros casos, existe a necessidade de
explorar o espago conformacional do composto, de modo a se
obter um maior numero de conformagdes para comparacao
(Sliwoski et al., 2014). Esse processo apresenta uma das maio-
res limitacdes para geracdo do modelo farmacoférico, uma
vez que a conformacdo bioativa, nesse caso, é desconhecida
(Langer; Wolber, 2004). Em seguida, os conférmeros sdo ali-
nhados de acordo com algoritmos que consideram diferentes
graus de flexibilidade: alinhamento rigido, semiflexivel e
flexivel. Por fim, o programa extrai as caracteristicas comuns
(grupos hidrofébicos, doadores/aceptores de ligacao de hidro-
génio, grupos aromaticos, grupos carregados positivamente/
negativamente) e avalia a pontuacio conforme critérios que
podem envolver: numero de caracteristicas comuns, sobrepo-
sicdo de volume, energia, dentre outros (Leach et al., 2010;
Sliwoski et al., 2014).

3.3 Relacao estrutura-atividade quantitativa (QSAR)

Antes de introduzirmos o conceito de QSAR, precisare-
mos definir a ideia basal de relagdo estrutura-atividade (REA),
a qual sustenta e norteia o campo da quimica medicinal/
farmacéutica. Segundo a TUPAC, a REA pode ser entendida
como “a associacdo entre os aspectos especificos da estrutura
molecular e uma acdo bioldgica definida” (Nordberg; Duffus;
Templeton, 2004).
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Uma das primeiras observacoes referentes a esse tema
remonta a pesquisa de Crum-Brown e Fraser, publicada em
1869, sobre a mudanca nas atividades farmacoldgicas de
certos compostos apos alteragdes quimicas (Zavod; Knittel,
2012). Tais descobertas foram importantes para demonstrar
que a estrutura molecular influencia na atividade biolégica
desempenhada por um composto e que uma mudanca na
estrutura molecular pode levar a uma mudanca na atividade.
Sendo assim, estudos de REA sdo elaborados para verificar
quais grupos quimicos sdo importantes para a atividade e
quais podem ser modificados, de modo a melhorar a eficacia e
a seguranca dos compostos. Segundo a IUPAC, QSAR pode ser
definido como: “relacées matematicas que ligam a estrutura
quimica e a atividade farmacoldgica numa forma quantitativa
para uma série de compostos” (Van De Waterbeemd et al.,
1997).

Os estudos de QSAR, portanto, sio modelos matemati-
cos desenvolvidos de modo a estabelecer uma relacio entre
os dados quimicos dos compostos e determinados desfechos
biolégicos (atividade). Tais modelos sdo construidos por meio
da utilizacao de duas classes de métodos: (a) supervisionados
e (b) ndo supervisionados. Tais métodos podem ser oriundos
da estatistica ou provenientes de aprendizado de maquina
(Quadro 3). Os métodos supervisionados utilizam os valores
da variavel dependente (atividade) para a criacdo do modelo,
enquanto para os métodos ndo supervisionados essa infor-
macdo ndo é necessaria. Em virtude da disponibilidade das
varidveis de desfecho, os métodos supervisionados sdo mais
utilizados em QSAR.

50



Quadro 3 - Principais métodos utilizados para a elaboracio

de estudo de QSAR.
Tipo de Método supervisionado | Método nio
variavel supervisionado
Variavel Regressao: Agrupamento e reducdo de
dependente | _inear (MLR) dimensionalidade:
continua — Polinomial - Anéflisfe d(z;D éoAn)lponentes
rincipais
— Minimos quadrados P p
parciais }—l.An’ahse. de(ﬂléie)rs
o ierarquico
Arvores de decisio (DT) * d
- k-means
Florestas randémicas (RF) o
- Mapeamento nao linear
(NLM)
- Mapeamento de Kohonen
(KM)
Variavel Classificagdo Analises de associacio
g'epentde/nte - Anélise discriminante - A priori
C;St(é;%; ca linear (LDA); - Padrdo de associacdo
- Késimo vizinho mais frequente (FP-Growth)
proximo (kNN); Modelo oculto de Markov
- Méquina de vetores de
suporte (SVM)
- Arvores de decisdo (DT)
- Redes Neurais (NN)

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

O estudo de QSAR inicia-se pela transformacdo dos
dados quimicos das moléculas em variaveis numéricas (des-
critores moleculares ou descritores quimicos) que expressam
um conjunto de propriedades fisico-quimicas apresentadas
pelo composto. Os descritores podem ser classificados confor-
me os niveis de representacdo molecular (dimensionalidade)
utilizados para obté-los (Quadro 4) (Rodrigues et al., 2012;
Sliwoski et al., 2014; Danishuddin; Khan, 2016). No entanto,
¢ importante frisar que nem todos os descritores calculados
serdo utilizados para a obtencdo do modelo de QSAR, sendo
muitas vezes necessaria a utilizacdo de um método de reducéo
de varidveis para aperfeicod-lo (Shahlaei, 2013), assim como
as variaveis de desfecho podem precisar de tratamento prévio
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(normalizacgdo e transformacdes logaritmicas). Em seguida,
utilizam-se programas para produzir e testar os modelos con-
forme os diferentes métodos apresentados anteriormente.

Quadro 4 - Principais classes de descritores utilizados no QSAR.

Representacio Caracteristicas Principais descritores

molecular

(dimensionalidade)

Constitucionais (1D) | Obtidos Massa molecular (MW),
simplesmente pela férmula molecular,
informacdo quimica |ndmero de d&tomos/
da molécula grupos funcionais

Topoldgicos (2D) Obtidos por meio de | Indice de Zagreb, indice
grafos moleculares; | de Wiener, vetores de
informam a autocorrelacdo 2D,
conectividade descritores BCUT
interatdOmica

Geométricos (3D) Obtidos a partir das | WHIM, MoRSE,
coordenadas 3D dos | GETAWAY, vetores de
atomos autocorrelacdo 3D

Eletronicos (3D) Descrevem aspectos | Energia dos orbitais
eletronicos da HOMO-LUMO,
molécula potencial eletrostatico

Campos de interacdo | Mapeamento das CoMFA, CoMSIA, GRID

molecular (3D) possiveis interagdes
favoraveis e
desfavoraveis a
atividade

Fonte: Elaboracao dos autores (2023).

Para a realizacdo dos estudos de QSAR, existe a necessi-
dade de os compostos quimicos apresentarem elevado grau
de pureza (idealmente compostos enantiopuros), bem como
de os dados biolégicos serem obtidos preferencialmente por
um mesmo estudo ou mensurados pelo mesmo método. Além
disso, estabelece-se que o nimero de moléculas estudadas seja
o maior possivel (divididas entre grupo treinamento e teste/
validagdo), e que elas apresentem adequadas representativi-
dade bioldgica (trés ordens de magnitude: moléculas inativas,
fracamente ativas, moderadamente ativas e fortemente ativas)
e diversidade estrutural. Um estudo interessante mostra 21



causas mais comuns de erros em QSAR (Dearden; Cronin;
Kaiser, 2009).

Em 2004, a Organizacdo para Cooperacdo e Desenvol-
vimento Economico (OECD) reuniu especialistas para criar
orientacdes para a validacdo de modelos de QSAR para pro-
positos regulatorios (OECD, 2004). Foram definidos cinco
principios que norteiam os estudos de QSAR: (1) desfecho
definido; (2) algoritmo claro e ndo ambiguo; (3) dominio de
aplicabilidade definido; (4) métricas apropriadas; e (5) inter-
pretacdo mecanistica (quando possivel).

4. Métodos de avaliacao do desempenho da
triagem virtual

O maior problema da utilizacdo da triagem virtual é a
escolha de um limite de selecio de um conjunto de compostos
ideais para testes experimentais. Normalmente, essa selecdo é
realizada por meio da andlise de resultados da triagem virtual
retrospectiva para um conjunto de compostos ativos conhe-
cidos e compostos inativos putativos (decoys), ou compostos
conhecidamente inativos. Os decoys sdo fisico-quimicamente
semelhantes, no entanto, topologicamente diferentes dos
compostos ativos (Wallach; Lilien, 2011) e podem ser obtidos
em servidores como DUD-E (Mysinger et al., 2012) e progra-
mas como Decoyfinder (Cereto-Massagué et al., 2012).

As ferramentas comumente utilizadas para poder pre-
ditivo do método utilizado na triagem virtual sdo o Fator
de Enriquecimento (Enrichment Factor — EF) e a Area sob a
Curva ROC (Area Under Curve ROC - ROC-AUC). O EF mede
quantos compostos mais ativos sdo encontrados dentro de
uma fracdo de uma lista classificada, em comparagdo a uma
selecdo aleatoria, pode ser é definido como (Truchon; Bayly,
2007):
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Equacéio 2 - Célculo do fator de enriquecimento.

Em que:
Hits € o numero de compostos ativos contidos na amostra da base
de dados;
Hits, ¢ o numero total de compostos ativos da base de dados;

N, € o numero de compostos da mostra e N, € o numero total de
compostos da base de dados.

Apesar da sua facilidade de cédlculo, o EF possui alguns
problemas devido a dependéncia do nimero de verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, tal como o valor de corte,
fazendo dessa ferramenta mais uma medida de desempenho
experimental do que método (Truchon; Bayly, 2007). Ao
contrario, a ROC-AUC nio depende do numero de ativos e
inativos, ou da razao entre eles (Truchon; Bayly, 2007). A curva
ROC é um grafico construido pela sensibilidade (Se) (Equagao
2) ou pela especificidade (Sp) (Equacdo 3). ROC-AUC, assim
como o EF, representa a probabilidade de um composto ativo
escolhido aleatoriamente estar melhor colocado na lista
ordenada do que um composto inativo também escolhido
aleatoriamente (Clark; Webster-Clark, 2008).

Equacodes 3 e 4 — Calculos para obtencdo da sensibilida-
de (Se) e da especificidade (Sp).

Em que:



TP é o namero de verdadeiros positivos;
FN falsos negativos;
FP falsos positivos;

TN verdadeiros negativos.

A 4rea sob a curva, que em muitos casos varia entre 0,5
(classificacdo aleatdria) e 1,0 (classificacdo perfeita), é uma
medida objetiva do desempenho geral do método, que inde-
pende do limite selecionado.

A ROC-AUC também possui um viés denominado
“reconhecimento precoce” (early recognition), que é eviden-
ciado especialmente quando as bibliotecas de compostos sio
grandes e apenas uma pequena fracdo dos compostos pode
ser testada (Truchon; Bayly, 2007). Devido a esse viés, outras
ferramentas foram elaboradas para a avaliacdo do poder pre-
ditivo do método utilizado na triagem virtual. Somente duas
dessas ferramentas serdo descritas: o aprimoramento inicial
robusto (Robust Initial Enhancement - RIE) e a discriminagio
aprimorada por Boltzmann do ROC (Boltzmann-enhanced
discrimination of ROC - BEDROC).

O RIE considera a classificacdo completa da lista de com-
postos ativos e inativos bem como utiliza uma ponderagéo das
posicdes decrescente, dependendo do pardmetro a. A Equacéo
5 mostra como o RIE € calculado (ZHAO et al., 2009).

Equacio 5 - Calculo do aprimoramento inicial robusto
Em que:
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r, € a classificagdo relativa (ou seja, a classificagdo dividida pelo
tamanho da lista de classificacao);

1/a é a fracdo da lista mais importante para a pontuacio final,
semelhante ao ponto de corte.

O denominador é o valor médio quando os ativos sdo distribuidos
aleatoriamente na lista de classificacio.

Assim como RIE, a BEDROC ¢é uma ferramenta em
que os compostos ativos sdo ponderados dependendo da sua
posi¢do no ranking usando um parametro o (distribui¢do de
Boltzmann), variando de 1 para o composto com melhor clas-
sificacdo para préximo a 0 (Zhao et al., 2009). Além disso, ha
uma correlacdo direta entre RIE e BEDROC, como pode ser
visto na Equacio 6 (Truchon; Bayly, 2007).

Equacio 6 - Relacdo de RIE com BEDROC.

Para BEDROC, o parametro a é determinante do estrei-
tamento da faixa na lista de classificacdo dos compostos. Para
valores altos de o, os compostos ativos devem ser encontrados
mais no topo da lista, sendo o valor de BEDROC préximo
de 1 (com um valor de o = 20, por exemplo, 0S compostos
ativos devem ser encontrados nos primeiros 8% da lista de
classificacdo, enquanto com um valor de o = 50 devem ser
encontrados nos primeiros 3%). Essas métricas sdo adequadas
quando a razio entre o numero de compostos ativos e o total
de compostos lista multiplicados pelo pardmetro o é muito
menor que 1 (Truchon; Bayly, 2007). Apesar de a RIE e a
BEDROC conseguirem lidar melhor com o reconhecimento
precoce, a presenca do paradmetro o nessas métricas é um fator
de complicacdo a mais na andlise de desempenho, uma vez
que comparar valores de RIE e BEDROC para pardmetros
a diferentes é errado. Além disso, conjuntos com diferentes
proporg¢ées entre compostos ativos e inativos ndo podem ser



comparados diretamente usando essas métricas (Truchon;
Bayly, 2007).

Além dessas, existem outras métricas para a avaliacio
da triagem por QSAR, como Bootstrapping, leave-one-out
(LOO), leave-N-out (LNO) e Q2, que servem, basicamente,
para verificar a qualidade da regressao linear (Wold; Eriksson;
Clementi, 1995; Van De Waterbeemd; Rose, 2008). Além disso,
as métricas de indice x, sensibilidade, especificidade, precisao
e acurdcia sdo utilizadas para avaliar modelos de classificacdo
(Van De Waterbeemd; Rose, 2008).

Nao ha métrica adequada para todos os ensaios de tria-
gem virtual. Cada caso deve ser analisado antes da utilizacdo
de qualquer uma das métricas citadas. Além disso, nenhum
método automatizado substitui a avaliacdo visual dos resulta-
dos. Dessa forma, um olhar treinado ¢ sem duvidas o melhor
método.

5. Banco de pequenas moléculas

Apesar de ser possivel planejar um novo composto e tes-
ta-lo computacionalmente, essa pratica requer conhecimentos
prévios de sintese orginica para avaliar a sua viabilidade
sintética. Dessa maneira, a maioria dos estudos de triagem
virtual utiliza bancos de compostos previamente sintetiza-
dos. Existem muitos desses bancos (publicos e privados) que
contém entre dezenas de milhares e milhées de entradas de
compostos quimicos (Southan; Varkonyi; Muresan, 2009).
Entre os bancos de dados publicos mais utilizados, estio:
PubChem (Wang et al., 2009), ZINC (Irwin et al., 2012),
BindingDB (Liu; Jiang; Li, 2007) e ChEMBL (Gaulton et al.,
2012). O ZINC possui estruturas de compostos previamente
virtualizadas e disponiveis comercialmente. J& o PubChem, o
BindingDB e o ChEMBL possuem informacdes de atividade
bioldgica. Nas bases de dados BindingDB e ChEMBL, as ati-
vidades dos compostos podem ser classificadas, o que é muito
util para o benchmarking de novas metodologias computacio-
nais (Banegas-Luna; Ceron-Carrasco; Pérez-Sanchez, 2018).
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6. Conclusao

Quando utilizada de forma adequada, a triagem virtual
de pequenas moléculas pode ser uma ferramenta muito ttil,
trazendo economia financeira e otimizacdo do tempo. O
progresso computacional e dos algoritmos de processamento
de dados ainda ndo substituem o know-how do modelista
no sucesso da triagem virtual, sendo essa uma metodologia
amplamente utilizada por grupos de pesquisa e grandes labo-
ratérios farmacéuticos que buscam prospectar e desenvolver
moléculas com potencial terapéutico. Atualmente, o con-
ceito de desenvolvimento racional de farmacos incorpora
a utilizacdo de recursos computacionais para a criagdo e o
aprimoramento de compostos, sendo inimeros os exemplos
de farmacos desenvolvidos (e.g. Imatinib, Tamiflu, etc.). No
entanto, é fundamental o continuo entendimento de quais sdo
as forcas que guiam a interacdo de uma pequena molécula
com o seu alvo molecular e de algoritmos e funcdes mais efi-
cientes na simulacio dessa interacdo.
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Capitulo 4

Métodos de deteccao de
selecao natural com dados
genomicos

Henrique Vieira Figueird!

1. Introducao

Selecdo natural é a forca evolutiva mais conhecida dentro
da biologia. Sua importancia foi primeiramente reconhecida
por Charles Darwin e Alfred Wallace de forma independen-
te, mas desde entdo esse conceito foi sendo desenvolvido e
aprimorado com a evolucao do campo (Darwin, 1859). Novas
areas como a genética, a biotecnologia e, mais recentemente,
a gendmica tém utilizado andlises de avaliacdo de selecdo
natural de forma cada vez mais elaborada. Os resultados
observados sdo fundamentais em estudos de resisténcia a
antibidticos, adaptagdo humana e tomada de decisdo para
conservagdo de espécies, apenas para citar alguns exemplos
(Allendorf; Hohenlohe; Luikart, 2010; Bouzat, 2010; Park et
al., 2012).

Apesar de muito difundido, o conceito de selecdo natu-
ral ainda ¢ alvo de muito debate, dentro e fora da academia.
Selecdo natural € o fendmeno de individuos que apresentam
alguma vantagem adaptativa no ambiente que habitam e, con-
sequentemente, deixam mais descendentes, fazendo com que
tal caracteristica, ao longo de geracdes, acabe se fixando na
populacdo. Com o passar do tempo, ela foi se tornando mais
elaborada, e os mecanismos fisiologicos, ecolégicos e genéti-
cos foram sendo esclarecidos. A primeira distin¢io necesséaria
¢ que quando falamos em selecdo natural geralmente estamos
associando-a ao termo “selecdo positiva”. Com o avanco da
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genética foi possivel perceber trés tipos distintos de selecdo:
(i) positiva, (ii) negativa e (iii) neutra ou balanceadora.

Selecdo positiva, também conhecida como selecdo
darwiniana, é quando uma mutacdo altera um fendtipo que
traz vantagens reprodutivas a um individuo, provocando o
aumento de frequéncia dessa mutacdo na populacdo ao longo
de geracoes. Modos de deteccdo de selegdo positiva se baseiam
no fato de que grande parte do genoma € neutro, ou seja, sem
efeito de selecdo. A partir disso, fica estabelecido um modelo
neutro para comparacio com possiveis regides que se encon-
tram sob selecdo positiva. Tanto métodos populacionais - por
exemplo, aqueles baseados em frequéncia alélica - quanto
métodos filogenéticos — baseados nas alteracdes de codon -
utilizam o modelo neutro como base de comparacéo.

Selecdo negativa ou purificadora é quando uma mutagao
desfavoravel é mantida em baixa frequéncia pela pressio do
ambiente. A remocdo de alelos deletérios ¢ um fen6meno
importante para a sobrevivéncia de populacées e pode ter
consequéncias importantes na variabilidade das espécies. Um
efeito da selec@o negativa ¢ a chamada selecdo de fundo, ou
seja, a remocdo da variabilidade de regides ligadas fisicamen-
te a mutacOes deletérias que sio expurgadas da populacio.
Espécies com alta taxa de mutacio e baixa taxa de recombi-
nacdo sdo mais propensas a sofrer a perda de variabilidade
causada por selecdo de fundo.

Por fim, selecdo balanceadora é a manuten¢do de muta-
coes favoraveis na populacdo, geralmente dando preferéncia
a manutencdo de sitios heterozigotos. Esse ¢ um dos modos
de selecdo de mais dificil deteccdo. Na auséncia de selecio,
dizemos que o sitio é neutro, ou seja, nenhum alelo tem pre-
feréncia, e as alteragdes em sua frequéncia sdo causadas por
outras forcas evolutivas.

Outro ponto deste capitulo diz respeito ao uso de dados
genodmicos. Até o inicio dos anos 2000, o acesso a genomas
completos era algo completamente impensavel. Essa limitacdo
fazia com que o numero de regides gendmicas analisadas
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fossem muito limitadas. Com excecdo de organismos
procariotos, a maioria dos trabalhos de selecdo natural em
organismos com genomas maiores acabava se limitando
a poucos genes candidatos. Esse cendario foi alterado com o
surgimento de sequenciadores de alto desempenho, capazes
de sequenciar multiplos genomas completos em uma questdo
de dias (Figura 1).

Figura 1 - Evolucido da capacidade de sequenciamento. O
eixo X indica o ano de lancamento do sequenciador,
enquanto o eixo Y indica a capacidade de geracdo de dados
em megabases.

Fonte: Reuter, Spacek e Snyder (2015).

De forma resumida, esses aparelhos tém como base a
fragmentacdo do genoma (de forma mecénica ou enzimati-
ca), a ligacdo de adaptadores, a amplificagcdo e a leitura em
sistema de imagens de alta definicdo que registram a leitu-
ra das bases do DNA ao longo de inumeros ciclos (Meyer;
Kircher, 2010; Van Dijk; Jaszczyszyn; Thermes, 2014). Apo6s
0 sequenciamento, sequéncias curtas de DNA, em torno de



100 pares de base (pb), sio mapeadas e alinhadas para for-
macio do genoma do alvo. Uma limitacdo ¢ a taxa de erro
ainda considerada alta para sequéncias repetitivas, pois, por
serem sequéncias curtas, torna-se dificil estimar o comeco e
o fim de tais regides. Métodos mais recentes com capacidade
de sequenciamento de regides longas do genoma (milhares
de bases) aprimoraram muito os resultados obtidos (Reuter;
Spacek; Snyder, 2015).

Considerando isso, escolher regides candidatas ndo é
mais necessario, e podemos analisar o padrdo de selecdo ao
longo do genoma completo. Para isso, existem diversos méto-
dos propostos. A sua escolha vai depender da pergunta a ser
respondida e do tipo de dado analisado. Analises de selecdo
positiva podem ser feitas em nivel de individuo, populacio
ou espécie (Nielsen, 2005). Isso significa que podem englobar
diferentes intervalos de tempo, desde uma escala curta, como
no caso de virus, até milhdes de anos em analises comparati-
vas entre familias ou ordens distintas. Os proximos paragrafos
irdo descrever alguns desses métodos e explicar para quais
tipos de dados sdo recomendados.

Andlises com foco em populagdes tém como principal
objetivo a identificacdo de padrdes de adaptagdo local. Esse
tipo de andlise avalia alteragdes na frequéncia alélica de uma
populacdo em relacdo a outras. Para isso é feita a polarizacdo
dos dados, em que se identifica quais sdo os alelos ancestrais e
derivados. Quando uma populacdo apresenta uma frequéncia
alélica diferente das demais, € possivel que o fenotipo expres-
sado por aquela regido génica esteja sob selecdo. E importante
destacar que alteracées na frequéncia alélica podem ser cau-
sadas por outras forcas evolutivas, como a deriva genética.
Entdo, também ¢é importante que outras andlises sejam feitas
para descartar esse tipo de evento.

Existem algumas métricas que avaliam alteracdes de
frequéncia, como diferenciacdo populacional (F,,) ou di-
versidade genética (D de Tajima e diversidade nucleotidica)
(Tajima, 1989; Akey et al., 2002). A diferenciacdo populacional
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¢ uma medida de fluxo génico entre populacées: quanto maior
o valor médio, maior o isolamento. No caso de trabalhos que
quantificam selecdo natural, é verificada a diferenciacdo ao
longo do genoma, sendo que valores altos muito superiores a
média indicam que o locus em questdo se encontra sob selec¢do.

Outra forma de identificar sinais de selecdo é por meio
da quantificacio de diversidade genética de uma determinada
regido. O genoma possui um valor médio de diversidade, e
desvios para baixo sdo um dos indicativos de selecdo. Quando
uma mutacdo benéfica ocorre, ela acaba fazendo com que
todo o bloco de recombinacio de que ela faz parte fique fixado.
Ao longo do tempo, esse bloco acaba se fixando na populacdo
como um todo, causando a perda de diversidade genética para
aquele bloco. Esse fendmeno é conhecido como varredura se-
letiva. Programas como Plink, VCFtools e ANGSD sdo alguns
dos mais usados para andlises desse tipo (Purcell et al., 2007;
Danecek et al., 2011; Korneliussen; Albrechtsen; Nielsen,
2014).

Um exemplo bastante conhecido ¢ de um gene envolvido
no controle da hipéxia em humanos, o qual apresentou sinais
de selecdo positiva em populacdes no Tibete e, mais recen-
temente, nos Andes. Os pesquisadores analisaram alteracées
no espectro de frequéncia utilizando dados de exoma, que é o
conjunto de éxons (regido expressa do gene). Eles compara-
ram populacdes de regides montanhosas contra populagdes
de outras regides e observaram alteracdes na frequéncia alé-
lica do gene EPAS1 (Yi et al., 2010). Além disso, esse foi um
dos primeiros trabalhos a estudar sele¢do natural incluindo
DNA antigo.

Outro método amplamente utilizado que foca na regido
codificante do genoma mensura a razio entre mutacoes sind-
nimas (dS) e ndo sindnimas (dN) (w = dN/dS). Aqui vale um
lembrete de biologia molecular béasica. MutacGes sindnimas
sdo aquelas que ndo alteram a funcdo da proteina, enquanto
mutacdes ndo sindnimas sdo aquelas em que uma alteracdo
no DNA vai causar alteracio do aminoacido traduzido a



partir do cédon. Como mutacdes desse tipo tem uma baixa
frequéncia, esse método € destinado para mutacodes ja fixadas
em uma espécie. Por esse motivo, o método € utilizado em ge-
ndmica comparativa, quando diversas espécies sdo analisadas
ao mesmo tempo, geralmente do ponto de vista filogenético.
A interpretacdo dos valores obtidos pode ser vista na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores do teste de selecdo e sua interpretacio.

Valor de w Interpretacio
w>1 Selecdo positiva
w=1 Evolucdo neutra
w<1 Selecdo negativa

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

Esse método vem sendo utilizado desde o inicio do se-
quenciamento tradicional, com genes candidatos. Além disso,
esse teste também era usado na selecdo de genes neutros para
uso em inferéncia filogenética. O programa mais utilizado
para essa andlise ¢ o PAML (Yang, 2007). Vale citar também
o programa HYPHY, que utiliza os mesmos principios, mas
conta com mais opgdes de modelos evolutivos para teste
(Kosakovsky Pond et al., 2020).

Apesar de parecer simples, esse método emprega prin-
cipios estatisticos robustos para validacio dos resultados.
A utilizacdo de modelos evolutivos que comparam eventos
neutros com eventos seletivos talvez seja o principal deles. O
principio desse método é que dN/dS segue uma distribuicdo
estatistica entre os sitios amostrados. Quando a distribuicdo
que permite dN/dS>1, por exemplo, se encaixa significativa-
mente melhor aos dados do que aquela que nio permite, isso
quer dizer que os dados apresentam selecdo positiva (Nielsen,
2005; Yang, 2007). Para testar a significancia, é feito um teste
de likelihood ratio, em que se compara um modelo nulo, sem
selecdo, com o observado, com selecio. Baseado em uma
tabela de qui-quadrado com um determinado grau de liberda-
de, o valor de significancia é estimado.
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2. Teste de selecao para gen6mica comparativa

O guia a seguir descreve uma rotina de andlises para de-
teccdo de selecdo em nivel de espécie dentro de uma filogenia.
As ferramentas computacionais necessarias para os procedi-
mentos se encontram no Quadro 1. Uma versio dessa rotina
de andlise foi utilizada no artigo “Genome-wide signatures of
complex introgression and adaptive evolution in the big cats”
(Figueiro et al., 2017).

Quadro 1 - Programas necessarios para execucdo da rotina

de anélise.
Programa* |Endereco Referéncia
eletronico
BWA bio-bwa.sourceforge. |(Li; Durbin, 2009)
net/
ANGSD www.popgen.dk/ (Korneliussen; Albrechtsen;
angsd/ Nielsen, 2014)
gffread github.com/gpertea/
effread
ete3 etetoolkit.org (Huerta-Cepas; Dopazo;
Gabaldon, 2010)
PAML abacus.gene.ucl. (Yang, 2007)
ac.uk/software/paml.
html
Fasttree WWW.
microbesonline.org/
fasttree/
padjust Pacote do R
*Todos os programas rodam em sistema Linux.

Fonte: Elaboracio do autor (2023).

As andlises podem ser desempenhadas com base nos
passos descritos no Quadro 2 e utilizando os seguintes arquivos
necessarios: genoma referéncia no formato fasta; sequéncias
curtas (reads) dos organismos de interesse no formato fastq;
arquivo de anotacdo com as regides de interesse no formato
gff3; e filogenia do grupo-alvo no formato newick (notagdo



parentética). Além disso, pode ser feita a escolha do modelo
evolutivo para o teste de selecdo (Figura 2).

Quadro 2 - Passo a passo para execu¢do do workflow de
analise de selecdo

1. Mapear as reads das espécies de interesse utilizando um
genoma completo com boa notacdo das regides codificantes como
referéncia.

2. Gerar o consenso no formato fasta de cada espécie no programa
ANGSD, com o comando “-dofasta”. Utilizar filtros de cobertura
conforme as caracteristicas do dado analisado.

3. Com o programa gffread e a anotacdo do genoma referéncia,
extrair a regido codificante (CDS) mais longa de cada gene para
cada uma das espécies analisadas.

4. Caso ndo exista uma filogenia estimada na literatura para o
grupo de estudo, é necessario fazé-lo. Programas como fastrree
e RAXML sdo os mais indicados. Importante ressaltar que nédo ¢
necessario enraizar a arvore, e todos as espécies analisadas devem
estar presentes no alinhamento com o mesmo nome.

5. O teste de selecdo é feito no programa ete3, que roda o programa
PAML por meio de uma interface grafica.

a) Os arquivos de entrada sdo a arvore filogenética e o alinha-
mento do gene. Além disso, deve ser escolhido um modelo
evolutivo e um organismo alvo caso seja o objetivo.

b) E importante destacar que devem sempre ser escolhidos dois
modelos, um neutro e outro que assume selecdo, ambos do
mesmo tipo de teste (M7 vs. M8 ou bsA vs. bsAl, por exemplo).

¢) Quando multiplos genes sdo analisados a0 mesmo tempo, é
possivel fazer um script na linguagem bash para rodar um por

um.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).
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Figura 2 - Op¢des de modelo evolutivo para o teste de
selecdo. Site indica testes que analisam apenas os sitios do
alinhamento, sem levar em conta a filogenia. Branch-site
considera tanto o alinhamento quanto a filogenia. Branch da
um peso maior para as relagdes filogenéticas. Branch
ancestor leva em consideracdo o ancestral nas comparacdes.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

O resultado € apresentado na tela ou pode ser enviado
para um arquivo. Deve-se extrair os valores de significancia
e realizar uma correcio, visto que foram realizados multiplos
testes. O pacote p.adjust no R pode ser utilizado, basta utilizar
como entrada a lista de valores. O teste de correcdo a ser utili-
zado é o false discovery rate (FDR).



Referéncias

AKEY, J. M.; ZHANG, G.; ZHANG, K.; JIN, L.; SHRIVER, M.D.
Interrogating a high-density SNP map for signatures of natural
selection. Genome Research, v. 12, n. 12, p. 1.805-1.814, 2002.

ALLENDOREF, F. W.; HOHENLOHE, P. A.; LUIKART, G. Genomics
and the future of conservation genetics. Nature Reviews
Genetics, v. 11, n. 10, p. 697-709, 2010.

BOUZAT, J. L. Conservation genetics of population bottlenecks:
the role of chance, selection, and history. Conservation Genetics,
v. 11, n. 2, p. 463-478, 2010.

DANECEK, P.; AUTON, A.; ABECASIS, G.. ALBERS, C.A.;
BANKS, E.; DEPRISTO, M.A.; HANDSAKER, R.E.; LUNTER, G.;
MARTH, G.T.; SHERRY, S.T.; MCVEAN, G. The variant call format
and VCFtools. Bioinformatics, v. 27, n. 15, p. 2.156-2.158, 2011.

DARWIN, C. On the Origin of Species. London: John Murray,
1859.

FIGUEIRO, H. V,; LI, G.; TRINDADE, F.I.; ASSIS, J.; PAIS, F.;
FERNANDES, G.; SANTOS, S.H.; HUGHES, G.M.; KOMISSAROV,
A.; ANTUNES, A.; TRINCA, C.S. Genome-wide signatures of
complex introgression and adaptive evolution in the big cats.
Science Advances, v. 3, n. 7, p. €1700299, 2017.

HUERTA-CEPAS, J.; DOPAZO, J.; GABALDON, T. ETE: a python
Environment for Tree Exploration. BMC bioinformatics, v. 11, p.
24, 2010.

KORNELIUSSEN, T. S.; ALBRECHTSEN, A.; NIELSEN, R.
ANGSD: Analysis of Next Generation Sequencing Data. BMC
bioinformatics, v. 15, p. 356, 2014.

KOSAKOVSKY POND, S. L.; POON, A.F.; VELAZQUEZ, R.;
WEAVER, S.; HEPLER, N.L.; MURRELL, B.; SHANK, S.D.;
MAGALIS, B.R.; BOUVIER, D.; NEKRUTENKO, A.; WISOTSKY, S.
HyPhy 2.5-A Customizable Platform for Evolutionary Hypothesis
Testing Using Phylogenies. Molecular Biology and Evolution, v.
37, 1. 1, p. 295-299, 2020.

LI, H.; DURBIN, R. Fast and accurate short read alignment with
Burrows-Wheeler transform. Bioinformatics, v. 25, n. 14, p.
1754-1760, 2009.

MEYER, M.; KIRCHER, M. Illumina sequencing library
preparation for highly multiplexed target capture and sequencing.

73



74

Cold Spring Harbor Protocols, v. 2010, n. 6, p. pdb.prot5448,
2010.

NIELSEN, R. Molecular signatures of natural selection. Annual
Review of Genetics, v. 39, p. 197-218, 2005.

PARK, D. J.; LUKENS, A.K.; NEAFSEY, D.E.; SCHAFFNER,

S.F.; CHANG, H.H.; VALIM, C.; RIBACKE, U.; VAN TYNE, D.;
GALINSKY, K.; GALLIGAN, M.; BECKER, J.S. Sequence-based
association and selection scans identify drug resistance loci in the
Plasmodium falciparum malaria parasite. Proceedings of the
National Academy of Sciences, v. 109, n. 32, p. 13.052-13.057,
2012.

PURCELL, S.; NEALE, B.; TODD-BROWN, K.; THOMAS, L.;
FERREIRA, M.A.; BENDER, D.; MALLER, J.; SKLAR, P.; DE
BAKKER, P.I.; DALY, M.J.; SHAM, P.C. PLINK: a tool set for
whole-genome association and population-based linkage analyses.
American Journal of Human Genetics, v. 81, n. 3, p. 559-575,
2007.

REUTER, J. A.; SPACEK, D. V.; SNYDER, M. P. High-throughput
sequencing technologies. Molecular Cell, v. 58, n. 4, p. 586-597,
2015.

TAJIMA, F. Statistical method for testing the neutral mutation
hypothesis by DNA polymorphism. Genetics, v. 123, n. 3, p.
585-595, 1989.

VAN DUJK, E. L.; JASZCZYSZYN, Y.; THERMES, C. Library
preparation methods for next-generation sequencing: Tone down
the bias. Experimental Cell Research, v. 322, n. 1, p. 12-20, 2014.

YANG, Z. PAML 4: phylogenetic analysis by maximum likelihood.
Molecular Biology and Evolution, v. 24, n. 8, p. 1.586-1.591,
2007.

Y], X.; LIANG, Y.; HUERTA-SANCHEZ, E.; JIN, X.; CUO,
Z.X.P; POOL, J.E.; XU, X.; JIANG, H.; VINCKENBOSCH, N.;
KORNELIUSSEN, T.S.; ZHENG, H. Sequencing of 50 human
exomes reveals adaptation to high altitude. Science, v. 329, n.
5987, p. 75-78, 2010.



Capitulo 5

Clusterizacao para
promotores bacterianos:
ferramenta DNA Sequences
Clusterizer

Gabriel Dall'Alba®>

1. Introducao

A pesquisa cientifica em areas como a biologia e a me-
dicina encontra-se em uma era chamada de po6s-gendmica
(Marx, 2013), compreendida por meio dos avangos na geno-
mica desde a conclusdo do Projeto Genoma Humano em 2003
(Hanson, 2020). De alguns anos para c4, tem-se atrelado mais
anocdo de pos-gendmica a avancos em plataformas de sequen-
ciamento de alto rendimento (high-throughput sequencing,
como SORT-Seq, MFA-Seq, RNA-Seq, etc.), desenvolvimento
de bancos de dados e biobancos mais sofisticados e avangos
na tecnologia de microarranjos de DNA (Batrakou et al., 2020;
Hanson, 2020).

Tais avancos tém contribuido expressivamente para a
pesquisa, permitindo o sequenciamento de genomas com-
pletos - de bactérias, virus, plantas e animais - com maior
eficiéncia e menor custo. Contudo, a estrada a frente da
genOomica ainda estd repleta de desafios a serem batidos: a
anotacdo gendmica frente a esse cendrio ainda € um processo
de elevado custo monetario e temporal, bem como complexo
na sua esséncia (Coelho et al., 2020), e, sendo feita com o
minimo apoio da bioinformaética, pode provar-se um desafio
maior do que o imaginado. Na assisténcia ao combate desses
desafios, a bioinformatica traz o aporte computacional - com
uma diversa gama de técnicas e métodos —, a fim de reduzir os
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elevados custos bem como auxiliar na reducdo de eventuais
erros que as novas técnicas ainda trazem consigo.

Um campo bastante explorado no contexto gendmico
sdo os esforcos computacionais para predizer/identificar ele-
mentos génicos. Nisso estdo incluidas a predicio de genes no
processo de anotacdo de um genoma e a predi¢cdo de elemen-
tos ndo codificantes (como sequéncias promotoras e sitios de
ligacdo de fatores de transcri¢do) (Dominguez Del Angel et
al., 2018). Além disso, a expressdo génica e a sua regulagado
sdo importantes objetos de estudo para potenciais descobertas
em 4reas como a medicina, a biotecnologia e a biologia mole-
cular (Coelho et al., 2020; Dall’alba et al., 2019).

Nao existe uma unica féormula para enfrentamento
do desafio de mapear os elementos génicos de um genoma
recém-sequenciado ou investigar padrées e modelos dentro
de um conjunto de dados bioldgicos. Abordagens baseadas
em redes neurais artificiais, support vector machines, cluste-
rizacdo, arvores de decisdo, entre outras, sdo bem-vindas e
encontradas em larga escala na literatura — para revisées no
assunto, ver Singh, Kaur e Goel (2015), Chen e Zhang, (2014)
e Goés et al. (2014).

Neste capitulo, o foco serad destinado a clusterizagdo
ndo hierarquica para promotores bacterianos, utilizando o
algoritmo k-means na elucidacdo de possiveis padroes entre
as sequéncias promotoras. Nas préximas secoes, a técnica de
clusterizacdo e os promotores bacterianos serdo descritos, se-
guidos da ferramenta que serd abordada como exemplo, com
sua execucdo e apontamentos finais.

2. Clusterizacao para promotores bacterianos

Antes de entendermos os conceitos de clusterizagdo,
¢ importante compreender o dado biologico que serd traba-
lhado aqui. Promotores bacterianos - que podem também
ser chamados de sequéncias promotoras ou simplesmente
promotores - sdo pequenas sequéncias de DNA localizadas
a algumas dezenas de pares de base anteriores (upstream) ao



sitio de inicio de transcri¢ao (TSS) (Figura 1). Nessas peque-
nas sequéncias, ocorre uma etapa fundamental da transcricdo
génica: a interacdo entre uma enzima denominada RNA
Polimerase (RNAP) e a sequéncia promotora. O promotor
¢ um dos elementos génicos responsaveis por permitir que
a RNAP - responsavel pela transcricdo - consiga atracar na
fita de DNA. Em bactérias, é classicamente caracterizado por
duas regides consensuais de nucleotideos conservados entre
diferentes promotores, localizadas a 10 e 35 pares de base dis-
tantes do TSS - sendo, assim, denominadas -10 e -35 (Krebs;
Goldstein; Kilpatrick, 2017).

Figura 1 - Representacdo esquematica e simplificada de um
promotor bacteriano e uma holoenzima RNA Polimerase
com as suas cinco subunidades principais (o ff’w) € 0s
diferentes sitios de ligacdo da subunidade o. Cada sitio de
ligacdo faz referéncia a um sitio de interacdo entre a
holoenzima e a sequéncia promotora. Além das ligacdes que
aparecem na imagem, as subunidades o interagem com
elementos UP e o, com sequéncias discriminadoras
localizadas downstream da regido -10. A direita (downstream)
do nucleotideo “+1” est4 a regido codificante do gene.

Fonte: Adaptado de Ruff, Record e Artsimovitch (2015).
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Essa interacdo entre as duas partes so é possivel por
intermédio de uma pequena subunidade enzimatica denomi-
nada sigma (o). A RNAP recruta uma subunidade disponivel
no meio intracelular e, por acdo desta, ¢ guiada até o promotor
especifico. Na bactéria Gram-negativa modelo, Escherichia
coli, sete distintos fatores o sdo conhecidos. Amplamente in-
vestigado, o 0”° (também conhecido como housekeeping factor
ou sigma vegetativo/constitutivo) estd relacionado a genes
essenciais de manutencdo da célula. Além desse, seis fatores
chamados de alternativos compdem a gama de subunidades
encontradas na bactéria: o, o%, 0>, 0%, ¢°* e ¢'°. Enquanto
os genes relacionados ao sigma vegetativo estdo ligados a
manutencdo da célula, os genes relacionados aos sigmas
alternativos sdo muitas vezes responsaveis por respostas es-
pecificas da bactéria ao meio onde ela estd, incluindo fungdes
de assimilacdo de nitrogénio (o), transporte de ferro (c*°),
motilidade e patogenicidade (o) e resposta a estresses por
choque térmico (c* e o) (Dall’alba et al., 2019; Davis et al.,
2017).

2.1 A técnica de clusterizacdo

Clusterizagdo (Figura 2) é uma técnica de classificacdo
ndo supervisionada, recomendada quando ndo hé classes em
um conjunto de dados a serem preditas, mas € possivel divi-
dir suas instancias em grupos naturais, ou clusters (Witten;
Frank; Hall, 2011). Em outras palavras, a clusterizacdo é
interessante quando buscamos tendéncias ou padrdes dentro
de um conjunto de dados - com o devido cuidado de ndo con-
fundir a busca por padrdes com o reconhecimento de padrées
(Basso, 2015). Para Fontana (2013, p. 19), a clusterizagao pode
ser explicada como:

A andlise de cluster, conhecida também como clus-
terizacdo (clustering), ¢ uma tarefa de mineragdo de
dados que consiste em um processo de analisar dados,
através de seus atributos, objetivando a identificacéo
de padrdes para a organizac¢do de conjuntos fisicos ou
abstratos de objetos similares (também denominados



elementos ou componentes). Através dela, é possivel
criar agrupamentos que identificam uma classe de ob-
jetos similares entre si e dissimilares entre as classes.
Estas classes de objetos, ou grupos de objetos similares,
sdo denominadas cluster. A clusterizacdo é uma tare-
fa ndo supervisionada, ou seja, ndo necessita de um
aprendizado prévio para a identificacdo de padroes,
diferentemente da classificacdo convencional utiliza-
da em redes neurais (inteligéncia artificial), na qual
¢ necessdrio treinar a rede com um escopo resumido
de dados para que a esta possa identificar padrdes em
dados em escopos diferentes. Esta forma, auto-orga-
nizével de selecionar os dados, determina uma apren-
dizagem por observagdo, na qual o algoritmo aprende
observando um unico escopo dados, a0 mesmo tempo
em que o classifica. Em consequéncia disso, ao iniciar
o processo de andlise, ndo € necessario determinar eti-
quetas (classes) previamente conhecidas.

Figura 2 - Exemplificacdo de trés clusters posicionados em

um plano.

Fonte: Fontana (2013, p. 31).
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2.2 O algoritmo k-means

O algoritmo k-means € nédo hierarquico e requer um valor
de entrada denominado k, juntamente com o conjunto de
dados a ser processado, sendo k o nimero de agrupamentos
(ou clusters) gerados. Recebendo essa informacao, o algorit-
mo atribui a k objetos a fun¢do de centréides iniciais. Essa
atribuicdo pode ser heuristica, arbitraria (e dada pelo usuario)
ou feita respeitando alguma técnica especifica (Fontana,
2013). Em seguida, cada entrada do conjunto de dados tem
sua distancia dos centroides calculadas e € alocada a um clus-
ter de acordo com a menor distdncia encontrada. Apos esse
procedimento, cada cluster tem seu centroide recalculado a
partir da posicdo média de suas entradas e a operacdo anterior
de célculo das distancias € repetida com os novos centroéides.
O processo segue varias iteragoes, verificando se houve a
alocacdo de um ou mais objetos para algum cluster diferente.
Quando ndo houver mais alteracdes de clusters (ou atingir-se
um valor T de iteragdes, caso este tenha sido informado pelo
usudrio) finaliza-se a execucdo do algoritmo.

A atribuicdo do valor k, tanto na pesquisa em promo-
tores bacterianos quanto em outras aplicacdes, se da por
conhecimento prévio do objeto de estudo. Uma metodologia
comumente empregada para formalizar a determinacio do k
leva o nome de Elbow: um método heuristico em que a vari-
ancia explicada em fun¢do do numero de clusters é plotada
em um grafico de eixo X = numero de clusters e Y = percen-
tual de variancia explicada (Kodinariya; Makwana, 2013).
Determina-se o k 6timo no ponto em que hi a estabilizacdo
da curva, de maneira similar se compararmos com a curva do
coletor na pratica de biologia de campo.

3. Exemplo de uso
Para exemplificar a clusterizacdo aplicada a promoto-
res bacterianos, a ferramenta DNA Sequences Clusterizer

(Figura 3) (Fontana, 2013; Basso, 2015) serd utilizada. Sera
feito o passo a passo de uma andlise utilizando dados rela-



cionados a promotores da bactéria Gram-negativa E. coli
extraidos do banco de dados RegulonDB.

Figura 3 - Interface da ferramenta DNA Sequences
Clusterizer. (1) Abas de execucado da clusterizagio por meio da
ferramenta. (2) Selecao de pasta com dados a serem
trabalhados (recomendado fazer uma pasta em diretério
préximo ao da ferramenta em si). (3) Exibi¢do dos arquivos de
input (localizados na pasta indicada pelo item 2). (4)
Visualizacdo da pasta de arquivos formatados. (5) Opcao de
exibir apenas arquivos .txt (de nosso interesse). (6) Botdo para
efetuar o processamento dos arquivos de input. Os arquivos
processados aparecem na aba do item 4 — arquivos formatados.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

3.1 A hipétese a ser testada

Queremos testar a hipotese de que as caracteristicas na-
turais entre sequéncias promotoras relacionadas a diferentes
fatores o sdo suficientes para separa-las em clusters distintos:
um cluster para cada fator o.
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3.2 Extracdo de dados do RegulonDB

Acessando o RegulonDB (Gama-Castro et al., 2016) pelo
link http://regulondb.ccg.unam.mx/, é preciso navegar até
os arquivos de texto dos promotores de interesse localizados
no menu Experimental Datasets, dentro da aba de Downloads
(Figura 4).

Figura 4 - Conjuntos de dados para promotores de E. coli
disponiveis em Experimental Datasets no banco de dados
RegulonDB.

Fonte: Elaboracido do autor (2023).
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Figura 5 - Exemplo de arquivo com um conjunto de
promotores baixado do RegulonDB.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

O arquivo baixado do banco de dados (no nosso exemplo,
o “PromoterSigma54Set.txt”) deve ter a mesma aparéncia que
na imagem acima (Figura 5). Para o exemplo, serdo utilizados
os arquivos dos ¢, o*, 0%, 0%, o*® e ¢, totalizando 1.306
sequéncias promotoras. No RegulonDB todas as sequéncias
possuem um tamanho padrio de 81 nucleotideos.

3.3 Formatacdo dos arquivos

Com a ferramenta aberta, deve-se ter certeza de que a
pasta de arquivos a serem trabalhados (ver Figura 3, item 2)
contém os arquivos.txt extraidos do RegulonDB mencionados
ao fim da secdo anterior. Selecionados todos os arquivos da
aba da esquerda (Shift + Clique), deve-se clicar em Process
(Figura 6). Nessa etapa ocorre a formatagdo dos dados, trans-
formando os nucleotideos “A”, “T”, “G” e “C” em respectivos
valores numéricos de acordo com a metodologia descrita na

literatura de referéncia da ferramenta.

83



84

Figura 6 — Formatacio de arquivos na ferramenta DNA
Sequences Clusterizer.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

3.4 Conversdo para estabilidade ou curvatura

Esse passo € opcional, recomendado caso o usuario opte
por fazer a clusterizacao de promotores bacterianos utilizando
codificacGes de dados em valores de estabilidade ou curvatura,
ndo simplesmente em nucleotideos. Essencialmente, as sequ-
éncias promotoras sdo transformadas em valores numéricos
calculados com base nas propriedades fisicas do DNA. O prin-
cipio de investigacdo permanece o mesmo: encontrar padroes
e possiveis inferéncias de relevancia para o entendimento
dessas sequéncias nos mecanismos biologicos em que elas
participam. Para realizar essa operacdo, é necessario avancar
para a aba Convert, selecionar a caixa que indica curvatura ou
estabilidade e determinar os demais parametros de interesse
(e.g. a janela de nucleotideos a ser calculada e o modelo de
curvatura a ser usado) (Figura 7). Um conhecimento prévio
sobre as metodologias de estabilidade e curvatura é importan-



te para a melhor compreensdo da execugdo desse passo (para
mais informacdes dentro dessa temadtica, conferir o capitulo 7
do presente e-book).

Figura 7 - Passo opcional de conversdo das sequéncias
promotoras em valores de estabilidade ou curvatura.

Fonte: Elaboragio do autor (2023).

3.5 Extracdo de atributos

Uma série de diferentes parametros pode ser escolhida
na aba Extract Features. Para nosso exemplo, ficaremos com
as seguintes opcoes: Coocurrence, Move Window e um Window
Size = 2 para todos os arquivos (Figura 8). Se optar por usar a
opcdo Time Series, o usudrio perceberd que a segunda janela
de arquivos estd liberada, ndo a primeira. Uma série temporal
sO pode ser utilizada se a conversdo para valores de curvatura,
estabilidade ou outro pardmetro similar for utilizado.
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Figura 8 - Parimetros para extracdo de atributos.

Fonte: Elaboracio do autor (2023).

3.6 Clusterizacdo com k-means

Por fim, faz-se a selecio da aba com o algoritmo de clus-
terizacdo: k-means ou CURE. Aqui, utilizaremos o k-means e
os seguintes parametros: Amount of dynamic clusters = 6 e o
célculo da distancia serd euclidiana (Figura 9). O parametro
Amount of dynamic clusters é o nosso k, sendo atribuido o
valor escolhido pelo pesquisador. Aqui, o valor de k utilizado
corresponde ao nimero de fatores sigma incluidos no exem-
plo. Isso significa que estaremos gerando seis clusters, cada
um com seu centroide inicial aleatdrio. Devem ser selecio-
nados todos os arquivos desejados na andlise (no nosso caso,
todos que vém sido trabalhados) para em seguida iniciar-se o
processamento dos dados.
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Figura 9 — Algoritmo k-means.

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

O arquivo de saida leva o nome dos parametros que foram
utilizados no modelo, seguindo a notacio: “Algoritmo utiliza-
do - Parametro de quantidade de clusters utilizado - Tipo de
determinacdo de centroide — Numero de clusters — Célculo
de distancia utilizado — Janela de nucleotideos na extracdo
de atributos - Tipo de extraclo de atributos - Extensio do
arquivo”. Dessa forma, o nosso arquivo final leva o nome de
“Kmeans-RanCluster-RandomInFile-6¢c-Euc-2n-MW.txt”.
Selecionamos o arquivo de saida na janela da direita e cli-
camos em “Export to.CSV”. Encontramos o arquivo na pasta
ExportedFiles, que ¢ gerada na mesma pasta em que estd a
ferramenta. O arquivo .csv pode ser aberto com qualquer
editor de planilhas eletronicas.

3.7 Visualizacgdo e andlise dos resultados

Para facilitar a visualizacdo dos resultados, é impor-
tante delimitar as colunas por ponto e virgula. Utilizando o
Microsoft Excel, é possivel fazer isso pelo menu Data em Text
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to Columns (texto para colunas), conforme demonstrado na
Figura 10. E importante garantir que, antes de fazer isso, toda
a coluna A esteja selecionada.

Figura 10. Opcdes para organizacdo da planilha

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

A partir disso, é possivel filtrar os resultados por cluster
ou por fator o. Devido a sensibilidade do cluster ao centrdide
e ao fato de termos empregado o k-means com centréides
aleatdrios, é extremamente dificil que os resultados de uma
execucdo sejam iguais aos de outra.

Algumas ferramentas uteis para a visualizagcdo dos re-
sultados utilizando promotores bacterianos sdo a WebLogo
(Crooks et al., 2004) e a StringDB (Franceschini et al., 2012)
(Figura 11). Na primeira, pode-se visualizar os motivos con-
sensuais -10, -35, presenca de -10 estendido, discriminadores
e TSS (+1), testando a hipdtese de o critério para a geragdo
de um cluster ser a similaridade entre motivos consensuais
de sequéncias promotoras distintas. Na segunda, pode-se
buscar explicacdes para um dado cluster por intermédio das
proteinas dos genes que sdo regulados pelos promotores en-
contrados no cluster. Um exemplo de pergunta nessa linha
investigativa poderia ser, por exemplo: s3o todos genes dos
promotores de um cluster ligados ao sistema de secrecio tipo



ITI? Ou quimiotaxia? O interessante é que, a partir dos resul-
tados da clusterizacdo, o pesquisador deve inferir por meio da
observacdo e da comparacdo com a literatura, buscando dar
forma e contexto para os padrdes que vao sendo identificados.

Figura 11 - Exemplos de visualiza¢ao de resultado
utilizando as ferramentas Weblogo (a esquerda) e StringDB
(a direita).

Fonte: Dall’Alba et al. (2016).

Na Tabela 1 estdo os resultados obtidos seguindo o passo a
passo aqui descrito. Nota-se que todos os clusters apresentam
sequéncias relacionadas ao fator ** em maior quantidade. Ao
observarmos atentamente os conjuntos de dados utilizados
para esse exemplo, percebemos que o o** possui mais sequén-
cias que os demais fatores g, e utilizamos apenas seis clusters.
Logo, podemos perceber que nossa hipétese nao se sustenta,
uma vez que um unico fator o diluiu-se para todos os clusters
(cenario que se repete para todos os fatores). Isso nos levaria
a repensar o problema: esgotadas as explicacdes de cunho
biolégico para os resultados apresentados, seis ¢ um ntimero
adequado de clusters para esse tipo de investigacdo? Logo, é
hora de voltar e repetir a execucao, alterando o valor de k.
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Tabela 1 — Resultados obtidos no exemplo de clusterizacio.

Cluster Quantidade de sequéncias Fator ¢ predominante

1 187 0% (100/187)
2 142 0% (50/142)
3 184 0% (65/184)
4 191 6% (105/191)
5 233 0% (99/233)
6 239 0% (94/239)

Fonte: Elaboracdo do autor (2023).

4. Conclusao

A clusterizacdo ¢ uma técnica interessante quando se
busca um “norte” para o objeto de estudo. Aqui, exploramos
a execucdo do ponto de vista do usudrio, usando um dos
diversos algoritmos disponiveis. No caso de promotores bacte-
rianos, busca-se compreender as suas particularidades a nivel
estrutural - particularidades que sdo toleradas na regulacdo
génica in vivo, mas que geram os mais diversos desafios na
hora da pesquisa in silico. A heterogeneidade encontrada em
promotores bacterianos impede que as abordagens de predi-
cdo ou anotacdo gendmica voltada para esses elementos sejam
de execucdo trivial, por isso encontra-se mérito na pesquisa de
cardter investigativo como a permitida pela clusterizacao.
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Capitulo 6

Ferramenta BacPP:
predizendo promotores de
bactérias Gram-negativas e
seus fatores sigma associados

Gustavo Sganzerla Martinez®

1. Inteligéncia Artificial e aprendizado de maquina

A informadtica ¢ uma ciéncia relativamente nova, tendo
seu inicio ndo muito mais do que meio século atras. Desde o
seu inicio, essa ciéncia buscava automatizar calculos que de-
morariam um grande tempo quando realizados por humanos
(Rojas, 1997). Sendo assim, a evolugdo da computagdo teve
diversos estagios, um deles sendo a introducdo do conceito de
Inteligéncia Artificial (IA).

Desde a sua concepcio, a IA se pautava em simular pro-
cessos humanos para a solug@o de problemas (Russel; Norvig,
2010). Nesse ponto, é necessario separar duas vertentes da
ciéncia da computacdo que podem ser um tanto confusas: a
IA, que busca criar maquinas “humanas”, e o aprendizado
de maquina, que busca criar maquinas que sejam capazes de
aprender. Como exemplo da primeira instancia, ha sistemas
que buscam simular a maneira como um humano conversa
por meio de mensagens digitadas, em que os desenvolvedores
tentam atribuir um comportamento humano a sua maquina,
como emocdes e imperfeicdes. Em segundo lugar, pode ser
mencionado o BacPP - alvo deste capitulo -, o qual com-
preende um sistema que analisa a complexa relacdo entre
componentes do DNA de bactérias para classifica-los; isso
apenas se torna possivel com a alta escalabilidade que as ma-
quinas empregam, garantindo a elas a capacidade de aprender.

16 Laboratério de Bioinformatica e Biologia Computacional, Instituto de
Biotecnologia, Universidade de Caxias do Sul.
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2. Uma tarefa simples na natureza e complicada
na computacao

Regides promotoras do DNA sdo o alvo de estudo da
ferramenta a ser explorada. Essas regides sdo dreas do DNA
que antecedem a regido codificante — cuja transcri¢do resul-
tard em uma proteina funcional, garantindo a célula que suas
necessidades basicas sejam supridas. Esse tipo de sequéncia
reguladora é fundamental nos trés dominios de vida devido
a sua funcdo no processo de transcricio de DNA em RNA.
Para que tal processo ocorra, uma enzima denominada RNA
polimerase DNA dependente (RNAP) ird ler a informagao
contida apenas na regido codificante do DNA e ir4 sintetizar
uma molécula de RNA (Krebs; Goldstein; Kilpatrick, 2014).
E importante ressaltar que a RNAP ndo ir4 transcrever em
RNA a informacido genética contida na regido promotora.
Para que isso ocorra de maneira apropriada, existem aparatos
de transcricdo que auxiliam a RNAP a identificar a sequén-
cia que deve ser transcrita em formato de RNA e a que nio.
Esses segmentos ndo sintetizados sdo as regides reguladoras,
que atuam como sinalizadores de onde comeca a regido a ser
transcrita (promotor) e onde termina (terminador).

Ao analisarmos seres eucariontes e arqueias, ha a pre-
senca de um conjunto de nucleotideos TATA localizado na
posicdo -28 upstream (ou 28 nucleotideos antes do +1 ou
Transcription Start Site — TSS, ou sitio de inicio de transcri-
cdo); embora nem todos os promotores possuam tal sequéncia
de nucleotideos, indicios biofisicos apontam que essa regido
¢ diferente das demais areas do DNA (Martinez et al., 2021b).
J4 as bactérias possuem mecanismos de transcri¢do distintos,
em que a RNAP conta com cinco subunidades. Uma dessas
subunidades € o fator sigma (o), responsavel pela identifica-
cdo de regides promotoras que gerardo RNAs transcritos com
diferentes funcdes. A especificidade garantida pelo o garante
que a RNAP seja direcionada de maneira especifica, garantin-
do a célula que sua necessidade seja atendida. Por exemplo,
em Escherichia coli, o ¢”° (0 nimero corresponde ao peso mo-



lecular) entra em cena direcionando a enzima RNAP quando
genes fundamentais para o funcionamento das atividades
celulares precisam ser expressos. Mais além, em E. coli, hd o
favorecimento da presenca de nucleotideos TATAAT localiza-
dos na posi¢do -10 e TTGACA na posi¢do -35, garantindo um
aspecto conservado ao promotor bacteriano.

Até entdo, o processo de identificacdo de promotores parece
ser uma tarefa relativamente simples, podendo ser facilmente
realizado por computadores. Afinal, um nivel elevado na con-
servacdo de sequéncias em determinados segmentos do DNA
€ 0 que garante que um promotor seja um promotor.

Entretanto, ndo € tdo simples assim. Bactérias sdo orga-
nismos que habitam os mais diversos meios. Dessa forma, a
evolucdo causou mudancas na localizacdo exata de seus apa-
ratos de transcricdo. Ocorréncias como mutagdes, delecdes e
insercdes de nucleotideos dificultam o processo de localizar
promotores in silico, requerendo sistemas muito mais comple-
xos do que aqueles que apenas verificam a presenca de TATA,
TATAAT ou TTGACA em suas determinadas posicoes. E a
area perfeita para a Inteligéncia Artificial entrar em cena.

3. Um guia pratico para predizer promotores

A ferramenta computacional Bacterial Promoter
Prediction (BacPP) teve inicio em 2011, e a sua evolucio acon-
tece até hoje. O invento surgiu da necessidade de expansio
na predicdo de promotores bacterianos. Na época, apenas a
predicdo de regiGes promotoras de E. coli associadas a subu-
nidade de RNAP ¢”° era difundida. Porém, existiam também
outras subunidades o que necessitavam de atengdo e pode-
riam, de fato, aumentar a precisdo ao classificar promotores
de E. coli, um organismo modelo em genética bacteriana. Com
essa premissa em mente, o BacPP foi desenvolvido. Em seus
primoérdios (considerando que o artigo inicial da aplicagao foi
publicado em 2011), a ferramenta contava apenas com uma
versdo desenvolvida na linguagem de programacio Python,
de maneira local. Posteriormente, em 2016, ganhou sua
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versio web (De Avila e Silva et al., 2016), tendo em mente que
grande parte do acesso a internet atualmente vem de disposi-
tivos moveis. Nesse tipo de situagéo, os aplicativos com versiao
web costumam a se sobrepor devido ao seu desprendimento
de plataformas especificas, requerendo somente conexdo a
internet para rodar (ENGE, 2019).

Ao entrar na pagina do aplicativo (http://www.bacpp.
bioinfoucs.com/home), o usudrio depara-se com os objeti-
vos da ferramenta e uma segunda aba contendo um FAQ
(Frequently Asked Questions, questdes mais comuns), forne-
cendo ajuda sobre o funcionamento do aplicativo. A ultima
aba da pagina inicial contém informacdo de contato com a
equipe de cientistas responsaveis pelo BacPP.

A ferramenta somente pode ser acessada por um cadas-
tro que fornece ao usudrio um login e oportuniza a criagdo
de uma senha. Essa decisdo de desenvolvimento foi tomada
visando a possibilidade de fazer um levantamento estatistico
dos usudrios — outros fatores como pais de origem, institui-
cdo de afiliacdo também sdo considerados. Apds o acesso, 0
usudrio ganha uma nova aba, denominada BacPP, na qual é
possivel iniciar a predicdo de promotores. A Figura 1 apre-
senta a tela de execucdo do BacPP. Primeiramente, o usuério
informa a sequéncia de nucleotideos que deseja saber se cor-
responde a um promotor e a qual fator o. O usudrio, além de
fazer a entrada manual, pode fazer o upload de algum arquivo
.FASTA no aplicativo, contendo n sequéncias para serem ana-
lisadas. Um ponto importante ¢ a necessidade de trabalhar-se
com o formato .FASTA no BacPP - em sequéncias inseridas
manualmente ou com o upload de um arquivo contendo as
sequéncias (pela op¢do “Escolher arquivo”). Tal formato é
o padrio em bioinformatica para sequéncias genomicas e
peptidicas.
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Figura 1 - Tela inicial de execu¢do do BacPP, na qual o
usudrio cadastrado faz a inser¢ao (manual ou por upload) de
sua(s) sequéncia(s) de interesse.

Fauta Fite:

“Resuits:

Fonte: Elaboragio do autor (2023).

O usuério tem a opcdo de escolher o formato de saida
de sua andlise, que pode ser na propria aplicacdo web ou em
um arquivo .txt. O usuario também pode informar a aplicacdo
o fator o da sequéncia inserida — o que refina mais ainda a
busca. Por fim, pelo botdo “Run”, a analise da(s) sequén-
cia(s) ¢ feita. E possivel filtrar os resultados de acordo com
a precisdo desejada. Demonstramos na Figura 2A a insercio
manual de sequéncias no BacPP. As sequéncias de teste cor-
respondem a trés promotores de E. coli (c°*) obtidos do banco
de dados RegulonDB (Santos-Zavaleta et al., 2016). As sequ-
éncias .FASTA empregadas no teste aqui demonstrado estdo
disponiveis no Quadro 1. Selecionamos a opc¢do de deixar os
resultados demonstrados na tela. Ainda ha a opcio de ter os
resultados carregados num arquivo para download. Por fim,
todos os fatores o foram selecionados para que a probabili-
dade de a sequéncia pertencer a cada um deles seja avaliada.

Pelo botdo “Run”, a execucdo é feita e os resultados sdo
mostrados na tela (Figura 2B). A janela de leitura da ferra-
menta compreende 80 nucleotideos, logo, como demonstrado
na Figura 2B, sdo feitas duas leituras (nucleotideo 1 ao 80 e
nucleotideo 2 ao 81; ja que cada uma das sequéncias de entra-
da contém 81 nucleotideos). Por fim, destacado em vermelho,
cada um dos os sobre qual a sequéncia de entrada foi filtrada
¢ apresentado. Isolamos apenas o ¢ como alvo (retangulo
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verde) e analisamos a probabilidade retornada pelo BacPP
de uma sequéncia pertencer ao fator o alvo. Pode-se obser-
var que a sequéncia prpBp foi predita com 100% de chance
de pertencer ao ¢70, sinalizando uma classificacdo erronea
da ferramenta. As demais sequéncias (ffsp5 e glnAp2) foram
preditas com 99% de probabilidade de pertencer ao fator o que
elas de fato pertencem.

Figura 2 - Execucdo do BacPP. (A) Processo de insergao
manual de trés sequéncias promotoras reguladas pelo o* na
bactéria E. coli. (B) Resultado da execucido do BacPP, em que
a seta azul mostra o identificador extraido da entrada FASTA
de cada sequéncia. Destacadas em retangulos azuis estio as
sequéncias originais em janelas de leitura de 80 nucleotideos.

As linhas vermelhas correspondem aos fatores o
selecionados como alvo de busca. Os retangulos verdes
correspondem a probabilidade de a sequéncia pertencer ao
fator o alvo.

Fonte: Elaboracido do autor (2023).
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Quadro 1 - Sequéncias .FASTA utilizadas no exemplo do
presente capitulo.

> ffsp5
cgagtgaagtcgcattgcgcaagaaaccagcatctggeacgegatgggttgeaattagecGgggeageagtgataatgege
> glnAp2

geatgataacgccttttaggggcaatttaaaagttggcacagatttegcetttatcttttt Tacggcgacacggecaaaata

> prpBp
tgaaattaaacatttaattttattaaggcaattgtggcacaccccttgctttgtctttatCaacgcaaataacaagttgat

Fonte: Elaboragdo do autor (2023).

4. BacPP e redes neurais artificiais

O método de predicdo do BacPP é baseado em conhe-
cimento extraido do treinamento de redes neurais artificiais
(RNs), um tipo de técnica que ja foi aplicado com sucesso
em outras aplicagdes de bioinformatica (Rani; Bhavani; Bapi,
2007; Janga; Collado-Vides, 2007). O funcionamento de fer-
ramentas dessa natureza € baseado no comportamento do
cérebro humano. RNs possuem neurdnios artificiais, sendo
que estes possuem canais de entrada e saida. Os valores
recebidos na entrada sdo ponderados pelos pesos e pelas
funcdes matematicas. O resultado é dado como valor de saida
do neuronio. Dessa forma, uma RN pode aprender a separar
classes de dados; no caso do BacPP, promotores e ndo promo-
tores. A extracio de regras de uma RN permite que padrdes
bioldgicos sejam derivados dos dados de entrada (Faceli et al.,
2011).

A extrac@o de regras das RNs treinadas para a imple-
mentacido do BacPP mostrou-se bastante efetiva ao classificar
promotores. Mostramos na Tabela 1 os valores de acurécia,
especificidade e sensibilidade, separado por cada fator o.
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Tabela 1 — Resultados de aprendizado do BacPP"".

Fator Sigma | Acuracia (%) | Sensibilidade | Especificidade
(%) (%)
o 86,9 95,6 78,2
o 92,8 90,4 95,2
¥ 91,5 92,9 90,1
o 89,3 83 93,9
o> 97 100 94,11
g’ 83,6 85,4 81,8

Fonte: De Avila e Silva et al. (2011).

A capacidade preditiva do BacPP é equiparavel a fer-
ramentas similares. Klauck et al. (2020) realizaram um
comparativo com a capacidade preditiva de diversas ferra-
mentas utilizando como entrada promotores de E. coli do c”°.
Dentre seus resultados, os autores concluiram que o BacPP
tem sua performance similar aos demais classificadores. Além
disso, o fato de o BacPP empregar outros sigmas além do c”
configura um diferencial a ferramenta.

5. Trabalhos futuros envolvendo o BacPP

O BacPP vem sendo incrementado constantemente. O
nucleo de pesquisas do BacPP, o Laboratdrio de Bioinformatica
da Universidade de Caxias do Sul, conta com alunos de
Iniciacdo Cientifica, Mestrado e Doutorado.

A grande frente de pesquisa relacionada ao BacPP diz
respeito ao uso de caracteristicas fisicas da fita de DNA, as
quais sdo dependentes da sequéncia de nucleotideos e podem
aumentar ainda mais a taxa de acerto na classificacdo da ferra-
menta (Ryasik et al., 2018). Alguns dos parametros existentes
utilizados para a codificacdo da informagao genética sdo ental-
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promotores em todo o conjunto de dados (promotores e ndo promoto-
res). Sensibilidade é a capacidade de identificar como promotor todos
os promotores, excluindo os ndo promotores da equagio. Especificidade
mede a capacidade de classificar como ndo promotor os dados de contro-
le da ferramenta.



pia, entropia, estabilidade, empilhamento e curvatura, sendo
que as quatro primeiras ja foram empregadas ao incrementar
a capacidade de classificacdo da ferramenta (Martinez et al.,
2021).

Além de melhorar a classificacdo com bactérias Gram-
negativas, os integrantes do projeto também trabalham para
a inclusio de outras bactérias — incluindo as Gram-positivas
e as arqueias.
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Capitulo 7

A curvatura intrinseca do
codigo genético

Pedro Lenz Casa?®
Fernanda Pessi de Abreu®
Nikael Souza de Oliveira?®

Scheila de Avila e Silva?!

1. Propriedades fisicas e estruturais do DNA

A 4rea da gendmica procura explorar a estrutura, a
funcdo e a evolu¢do do material genético dos seres vivos.
Com o aprimoramento de técnicas de sequenciamento, a
genodmica produziu uma imensa quantidade de dados, sendo
que o numero de genomas completos publicados no banco de
dados NCBI ultrapassa 264 mil considerando apenas organis-
mos procariotos. A informac¢do armazenada proveniente da
genomica pode ser subdividida em duas classes: gendmica
funcional, que se preocupa com a funcio de determinadas
regides do DNA, e genOmica estrutural, que mantém foco
na caracterizacdo da organizacio e da estrutura do DNA (De
Carvalho et al., 2019; NCBI, 2014).

Esse segundo nivel de informacio é geralmente retrata-
do em termos da prépria sequéncia nucleotidica. No entanto,
o material genético celular in vivo ndo demonstra um aspecto
uniforme e linear. De fato, podem existir variacdes locais na
sua estrutura, as quais podem ser dependentes da composicio
da sequéncia (intrinsecas) ou até decorrentes da interacio
com proteinas (extrinsecas). Essas variagdes compoem uma
série de propriedades estruturais da molécula de DNA, para

¥ Laboratério de Bioinformatica e Biologia Computacional, Instituto de
Biotecnologia, Universidade de Caxias do Sul.

¥ Idem.

20 Idem.

21 Idem.
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as quais podem ser atribuidos valores numéricos a partir de
uma base teorica e/ou experimental (Florquin et al., 2005).

Ainda mais, Meysman, Marchal e Engelen (2012) propuse-
ram uma classificacdo das propriedades estruturais, dividindo
estas em conformacionais e fisico-quimicas (Quadro 1). O
autor considera como caracteristicas conformacionais aque-
las que denotam detalhes da estrutura estatica do DNA e a
influéncia das interacdes entre os pares de bases (pb) sobre
esta. De um nivel organizacional mais restrito para um mais
abrangente, sdo contemplados os desvios entre nucleotide-
o0s, como tilt, roll e twist, e em seguida propriedades como a
curvatura e A/Z-philicity. Em contraste, as caracteristicas
fisico-quimicas aludem ao potencial dindmico da estrutura
do DNA em termos de energia livre armazenada e geralmente
retratam a extensdo da resisténcia demonstrada pela molécu-
la diante de diversas variaveis (Meysman; Marchal; Engelen,
2012). No decorrer deste capitulo serd abordada a propriedade
estrutural de curvatura do DNA. Nesse sentido, serd compos-
to um guia para a utilizagdo da ferramenta DNA Curvature
Analysis desenvolvida pelo pesquisador Christoph Gohlke,
que se encontra disponivel on-line pelos links: https://www.
1fd.uci.edu/~gohlke/dnacurve/, interface web, e https://pypi.
org/project/dnacurve/, script na linguagem Python (Gohlke,
2020).

Quadro 1 - Exemplos de propriedades estruturais do DNA.
Foram mantidos os nomes originais na lingua inglesa para
evitar equivocos de traducao.

(l::t(; I:thi]::g;de Descricao Categoria
Sli.de—ris.e—tilt—roll- Desvios tr.anslaciogais e Conformacional
twist-shift rotacionais entre dinucleotideos.

Curvas feitas pela molécula
Curvature de DNA que sdo geralmente Conformacional

derivadas dos desvios entre
nucleotideos adjacentes.
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Profundidade e largura dos

Minor/major angulos torcionais, sendo que
groove depth and | espacos maiores podem permitir | Conformacional
width um acesso facilitado as bases na
dupla hélice.
Propensao de a molécula adotar
A/Z-philicity conformacoes de A-DNA e Conformacional
Z-DNA.
Propeller twist Rotagdo entre as bases de um Conformacional

nucleotideo.

Persistence length

Comprimento no qual a
molécula de DNA mantém sua
direcionalidade. Em outras
palavras, trata-se do tamanho
esperado para um fragmento
resistir a deformacoes.

Fisico-Quimica

DNA stability

Enumeracdo da energia
teoricamente necessdria para
“disromper” ou formar a
dupla hélice de DNA. Existem
diversas escalas para a medida
de estabilidade, sendo algumas
apresentadas abaixo.

Fisico-Quimica

Stress-induced
duplex stability

Estresse torcional resultante
da compactacido do DNA.
Essa propriedade pode ser
considerada uma medida de
estabilidade da dupla hélice.

Fisico-Quimica

Base stacking
energy

Empilhamento da energia
das bases em sequéncia, que
contribui para a estabilidade
geral da dupla hélice de DNA.

Fisico-Quimica

Deformability

Desvios adotados pelo DNA em

resposta a ligagdo com proteinas.

O inverso das escalas de
deformabilidade (deformability)
sdo escalas de rigidez (rigidity),
que mensuram a resisténcia a
esses desvios.

Fisico-Quimica

Bendability

Propensdo de a molécula de
DNA dobrar ou ser dobrada

em uma direcdo especifica. A
escala de Brunker, por exemplo,
enumera a dobrabilidade em
direcdo ao major groove.

Fisico-Quimica

Fonte: Adaptado de Meysman, Marchal e Engelen (2012).
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Para fins deste capitulo, serdo utilizadas sequéncias
promotoras da bactéria Gram-negativa Escherichia coli como
entrada para a ferramenta de andlise de curvatura. Assim, é
inconcebivel deixar de fora da discussdo um dos trabalhos
mais abrangentes envolvendo a caracterizagdo estrutural do
genoma desse organismo. Na constru¢do do denominado
“Atlas Estrutural para E. coli”, Pedersen et al. (2000) descreve-
ram as propriedades de curvatura, flexibilidade e estabilidade
do DNA da bactéria, sendo que no calculo da curvatura intrin-
seca foi utilizado o modelo de Bolshoi & Trifonov, na avaliagdo
da flexibilidade foram utilizadas as escalas de DNasel sensiti-
vity, position preference e deformability e para a descricdo da
estabilidade foi utilizado um modelo de base stacking energy
(Figura 1). Por meio dessa metodologia, os autores identifica-
ram um padrdo para o DNA de sequéncias promotoras que
aparenta possuir relevancia biolégica. De maneira geral, pro-
motores apresentaram elevada curvatura, baixa flexibilidade e
menor estabilidade quando comparados ao DNA codificante
e regides intergénicas sem promotores (Pedersen et al., 2000).



Figura 1 - Atlas estrutural do genoma de E. coli, sendo cada
circunferéncia a representacido do genoma completo em
termos de propriedades estruturais do DNA. Cada escala

representada foi organizada de forma que a média no
genoma admite auséncia de coloracio (porc¢do central das
escalas na direita da imagem) e os desvios adotam presenca
de coloracgdo (extrema direita e esquerda das escalas).

Fonte: Pedersen et al. (2000).

2. Curvatura do DNA

A caracteristica estrutural de curvatura do DNA foi
primeiramente observada em estudos do comportamento
do material genético em gel eletroforético. Nesse sentido,
fragmentos de comprimento idéntico, os quais se espera
que migrem de maneira aproximadamente semelhante na
matriz do gel, ocasionalmente demonstravam discrepancias
significativas no seu deslocamento. Investigando esse curio-
so fendmeno, foi determinado que curvas na molécula de
DNA poderiam causar desvios nos resultados experimentais
de eletroforese (Sinden, 2012). Analisando extensamente as
moléculas com comportamento fora do esperado, verificou-se
a emergéncia de curvas na dupla hélice diante da presenca de
séries repetitivas de adenina (A-tracts). Além disso, esse efeito
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de curva em B-DNA necessita da periodicidade dos A-tracts a
cada repeticdo helicoidal, ou seja, que essas séries de adenina
estejam espacadas em torno de 10-11 pb (Figura 2). Dessa
forma, cada pequena contribuicio para a curvatura é confe-
rida com a mesma direcionalidade (Koo; Wu; Crothers, 1986;
Haran; Mohanty, 2009). A partir dessa premissa, diversos
modelos para predicdo da curvatura foram desenvolvidos le-
vando em consideracdo os desvios de tilt, roll e twist. Esses trés
pardmetros denotam, respectivamente, rotacdes ao redor dos
eixos x, y e z entre dinucleotideos (Dickerson, 1989; Goodsell;
Dickerson, 1994).

Figura 2. Representacdo da propriedade de curvatura do
DNA. (A) Uma molécula com desvios locais, porém sem
curvatura. (B) Uma molécula com desvios locais espacados
por regides sem curvas locais que produzem um efeito de
curvatura macroscopica.

Fonte: Goodsell e Dickerson (1994).

Os recursos disponiveis até entdo prediziam a conforma-
¢do correta para a maioria dos fragmentos de DNA, contudo
havia excegdes. Considerando essa perspectiva, algumas se-
quéncias especificas contendo A-tracts ndo demonstravam
aspecto curvado. Além disso, eventuais moléculas com conte-
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udo exclusivo de G/C (guanina e citosina) podiam adotar uma
leve curvatura. Em consequéncia, comecou a ser levada em
consideracio a influéncia dos nucleotideos que flanqueiam os
A-tracts, ndo se limitando apenas a A/T (adenina e timina).
Nesse sentido, pesquisas subsequentes marcaram mudancas
significativas na base dos modelos de célculo de curvatura do
DNA (Kanhere; Bansal, 2004). Um dos trabalhos mais rele-
vantes da area foi de Bolshoy et al. (1991), o qual avaliou a
contribuicdo de 16 dinucleotideos para a curvatura do DNA.
Para isso, o autor comparou dados experimentais com pre-
dicdes computacionais de 54 fragmentos sintéticos de DNA,
evidenciando a contribuicdo de dinucleotideos diferentes de
AA na deflexdo do eixo da molécula (Bolshoy et al., 1991).

3. Ferramenta DNA Curvature Analysis

A DNA Curvature Analysis € um recurso computacio-
nal desenvolvido na linguagem de programacio Python pelo
pesquisador Christoph Gohlke que permite ao usuario rea-
lizar diversas operacdes a partir de uma sequéncia de DNA,
incluindo célculos de curvatura. Para isso, é considerado o
inverso do raio de um circulo passando pelas coordenadas da
dupla hélice de DNA em uma janela de 10 nucleotideos ups-
tream e downstream do ponto analisado. Além disso, também
sdo analisados o dngulo da curvatura entre os vetores normais
dos nucleotideos a 15 pb upstream e downstream do ponto
analisado bem como o angulo local da curva entre os vetores
normais dos nucleotideos a 2 pb upstream e downstream do
ponto analisado. Todos os valores descritos sdo calculados
a partir da premissa do modelo tedrico dinucleotide wedge e
normalizados relativo a curvatura de um nucleossomo (curva-
tura de 0,0234 e angulo de 2,3728), a qual compde 1 unidade
de curvatura.

Além disso, a ferramenta dispde de sete modelos predi-
tivos, sendo eles: Nucleosome Positioning (Satchwell; Drew;
Travers, 1986), AA Wedge (Jernigan et al., 1986), Bolshoi &
Trifonov (Bolshoy et al., 1991), Calladine & Drew (Calladine;
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Drew; Mccall, 1988), Reversed Calladine & Drew (Goodsell;
Dickerson, 1994), Cacchione & De Santis (Cacchione et al.,
1989; De Santis et al., 1990) e o DNAse I Consensus (Gabrielian;
Pongor, 1996). Cada um desses apresenta uma tabela de valo-
res obtidos em andlises experimentais para as variaveis tilt,
roll e twist de cada dinucleotideo (ou trinucleotideo). A partir
desses valores, o algoritmo reproduz a trajetéria da molécula
em um espaco tridimensional, com a qual os valores de curva-
tura sdo obtidos em sequéncia.

3.1 Uso da interface on-line

A ferramenta dispde de uma interface on-line disponivel
no endereco https://www.lfd.uci.edu/~gohlke/dnacurve/.
Embora a usabilidade seja simplificada e convidativa, essa
versdo do programa contém algumas limitacées. Nesse sen-
tido, o tamanho maximo da sequéncia a ser analisada ¢
restringido a 256 nucleotideos. Além disso, nédo ¢é incluida a
opcdo de upload de arquivo para andlise e a insercdo de mul-
tiplas sequéncias ndo € suportada. Assim, essa versio tem um
papel demonstrativo, sendo que ilustra a funcionalidade e
os resultados da ferramenta. No emprego desse instrumento
computacional, o pesquisador conta com uma caixa para a
insercdo da sua sequéncia de DNA e um menu para a selecdo
do modelo de curvatura (Figura 3).

Figura 3 - Tela inicial da interface web.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).
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Apos o processamento de uma sequéncia de DNA, o
pesquisador é direcionado para uma tela de resultados que
contém a representacio da trajetéria da molécula e um grafi-
co com os valores de curvatura, dngulo de curvatura e angulo
local da curva para cada nucleotideo. Os valores estdo em uni-
dades de curvatura. Além disso, existe a op¢do de download
dos resultados em formato .csv e das coordenadas da dupla
hélice no formato .pdb (Figura 4).

Figura 4 - Tela de resultados da interface web.

Fonte: Elaboracgio dos autores (2023).

3.2 Uso como script

A ferramenta também possui uma versdo no formato
de biblioteca em Python, disponivel em https://pypi.org/
project/dnacurve/. Em contraste com a interface on-line, a
biblioteca “dnacurve” permite uma customizacio rebuscada
da operacdo. Para o download e o uso desta, € necessario,
como pré-requisito, efetuar a instalacdo da linguagem de pro-
gramacao Python (https://www.python.org/downloads/) e os
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pacotes NumPy (https://numpy.org/) e Matplotlib (https://
matplotlib.org/). Apds a instalacio da Python, a obtencdo dos
modulos adicionais pode ser facilitada utilizando o recurso
“pip” no prompt de comando, de acordo com o0s passos apre-
sentados no Quadro 2.

Quadro 2 - Passos para a obtencdo das bibliotecas NumPy e
Matplotlib utilizando o recurso pip.

1. Abrir um terminal, o qual pode ser encontrado digitando “prompt de
comando” na barra de pesquisa do sistema operacional.

2. Executar a linha “python -m ensurepip --default-pip”, a fim de verificar
se 0o modulo pip estad funcionando adequadamente.

3. Caso o pip ndo tenha sido encontrado, executar “python get-pip.py”
para a sua obtencdo e retornar ao passo de verificagao.

4. Executar em sequéncia os comandos “pip install NumPy”, “pip install

Matplotlib” e “pip install dnacurve”.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Para o0 nosso exemplo, vamos utilizar sequéncias promo-
toras de E. coli K-12 reguladas pelo fator sigma 70, disponiveis
no banco de dados RegulonDB pelo endereco http://regulon-
db.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/ (Santos-Zavaleta
et al., 2019). Ao realizar o download do arquivo, este deve ser
aberto para a remocdo manual do cabecalho (Figura 5).


https://numpy.org/
https://numpy.org/
https://numpy.org/
https://numpy.org/
https://numpy.org/
https://numpy.org/
https://matplotlib.org/
https://matplotlib.org/
https://matplotlib.org/
https://matplotlib.org/
https://matplotlib.org/
https://matplotlib.org/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/
http://regulondb.ccg.unam.mx/menu/download/datasets/

Figura 5 - Arquivo para download no RegulonDB (parte
superior) e arquivo .csv aberto com o bloco de notas (parte
inferior).

Fonte: Elaboracgio dos autores (2023).

Para o processamento de um arquivo com multiplas
sequéncias utilizando o modulo de analise de curvatura,
foi elaborado um algoritmo na linguagem de programacao
Python (Quadro 3). A continuidade do algoritmo foi orga-
nizada com comentdarios (#) a cada bloco de comandos, que
delineiam a funcionalidade do conjunto de linhas abaixo dele.
Além disso, cada comentario foi numerado para facilitar seu
referenciamento no capitulo. O uso efetivo do script (exten-
sdo .py) requer que o arquivo com sequéncias (extensao .txt)
esteja incluido na mesma pasta de trabalho. Embora tenha
sido desenvolvida para o exemplo do capitulo, a sequéncia
do algoritmo pode ser facilmente adaptada de acordo com o
objetivo da pesquisa.
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Quadro 3 - Script para calculo da curvatura.

import os

from dnacurve import CurvedDNA

.

#1 Nome do arquivo com promotores

arq_promotores = “PromoterSigma70Set.txt”

#2 recupera o local do script

raiz = os.getcwd()

#3 abre arquivo para guardar apenas a curvatura de todas sequencias

final = open(raiz + “/arq_curvatura.csv”,w’)

#4 cria pasta de saida e salva o caminho

saida = os.mkdir(raiz + “/” + “dados_gerados”)

caminho_saida = raiz + “/” + “dados_gerados”

#5 abre arquivo com promotores e faz a leitura de cada linha

ent = open(raiz + “/” + arq_promotores,’)

linhas = ent.readlines()

#6 Laco de repetic@o para cada promotor no arquivo, separado em colunas
for linha in linhas:

colunas = linha.split()

#7 condicdo para filtrar linhas sem sequéncia de DNA (considerando tamanho de 81 pb do
RegulonDB)

if len(colunas[5]) > 80:

#8 Processa a sequéncia nucleotidica de cada linha do arquivo e salva valores de curvatura
como .csv

resultado = CurvedDNA(colunas|[5], “TRIFONOV’, name = colunas[1])
resultado.save_csv(caminho_saida + “/” + colunas[1] + “.csv”

#9 Transpde e concatena os resultados apenas da curvatura em um mesmo arquivo
arq_salvo = open(caminho_saida + “/” + colunas[1] + “.csv”, T")

posicao = arq_salvo.readlines()[1:]

for 1in posicao:

col_curv = Lsplit(“,”)

final.write(col_curv[2]+”;”)

final.write(“\n”)

Fonte: Elaboracio dos autores (2023).

As linhas abaixo de #8 demonstram a usabilidade
do modulo de andlise de curvatura, sendo o comando para
calculo expresso pelo seguinte argumento: CurvedDNA (“se-
quéncia de DNA”, “modelo de curvatura”, name = “nome da
sequéncia”). O parametro “sequéncia de DNA” deve ser uma
string contendo a sequéncia a ser analisada, por exemplo:
“AATAGCTGAGATC”. O campo de “modelo de curvatura”
deve ser preenchido com um dos modelos disponiveis na
ferramenta, referidos pelas seguintes strings: “AAWEDGE”,
“CALLADINE”, “TRIFONOV”, “DESANTIS”, “REVERSED”
(Reversed Calladine & Drew), “NUCLEOSOME” (Nucleosome
Positioning) e “TRINUCLEOTIDE” (DNAse I Consensus). Por
fim, deve ser informado um nome para a sequéncia. De forma
complementar, existem pardmetros numéricos opcionais que



podem ser definidos apds o “nome da sequéncia”, sendo eles:
“maxlen”, que determina o comprimento maximo da sequén-
cia de DNA aceita pela ferramenta (o valor padrio caso néao
alterado pelo usudrio € igual a 510); e “curvature_window”,
“curve_window” e “bend_window”, que determinam a janela
de pb em que sdo medidos a curvatura, o angulo da curvatura
e o angulo local da curva, respectivamente (valores padrao sao
iguais a 10, 15 e 2 pb, respectivamente).

Uma varidvel contendo a curvatura de uma molécula
seguida pela comando .save_pdb resulta nas coordenadas da
dupla hélice sendo salvas em um arquivo .pdb, o qual pode
ser visualizado utilizando softwares de andlise de estruturas
moleculares, como, por exemplo, o Chimera (Pettersen et
al., 2004). Como parametro, é necessaria a especificagdo do
local completo em que o arquivo deve ser salvo, incluindo o
nome do arquivo e a extensio .pdb. J4 o comando .plot possi-
bilita ao pesquisador salvar graficos com valores de curvatura
juntamente com uma representacdo estrutural da molécula
analisada; assim como a especificacdo do local completo do
arquivo, incluindo o nome do arquivo e a extensdo, a qual
pode ser .png, .pdf ou .ps. Além disso, deve-se informar a
resolucdo da imagem em pontos por polegada (dpi), sendo
recomendado um minimo de 300 dpi. Os comandos, tanto
para salvar a trajetoria da dupla hélice quanto para plotar os
resultados, estio no Quadro 4.

Quadro 4 - Comandos adicionais de customizacao.

#Comando para salvar a trajetoria.
variavel.save_pdb(‘caminho do arquivo de saida’)

#Comando para plotar a imagem

variavel.plot(‘caminho do arquivo de saida’, dpi= resolucdo da
imagem)

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

Ao executar o algoritmo desenvolvido, os resultados sdo
salvos separadamente em arquivos .csv para cada sequéncia
de DNA (comando “.save_csv(‘caminho completo’)” no bloco
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#8). Na eventualidade de todas as sequéncias de entrada
possuirem o mesmo tamanho, que € o caso dos promotores
do RegulonDB, as planilhas geradas podem ser transpostas e
concatenadas (linhas abaixo de #3 e #9) com o valor de apenas
uma das variaveis (no nosso caso, estamos salvando apenas
os valores de curvatura). Apds esse procedimento, obtemos
uma planilha final com os valores de curvatura organizados
por posicdo nucleotidica (arquivo “arq_curvatura.csv” gerado
na pasta de trabalho). Abrindo o arquivo com Excel ou
LibreOfficeCalc, a média de curvatura por posi¢ido pode ser
calculada. Por fim, é possivel construir uma série temporal
com essa informacao (Figura 6).

Figura 6 — Exemplificacdo grafica dos resultados obtidos por
meio de valores de curvatura.

Fonte: Elaboracdo dos autores (2023).

4. O uso da curvatura do DNA como informacao
bioldgica

As propriedades estruturais do DNA contém informa-
coes importantes sobre os processos biomoleculares. Nesse
sentido, abordagens multiplas utilizando tanto os perfis es-

truturais quanto as proprias sequéncias nucleotidicas podem
fornecer subsidios para o aperfeicoamento de metodologias.



A predicdo dos sitios de ligacdo de proteinas nas regides re-
gulatdrias dos genes ¢ um desafio para a era gendmica. Visto
isso, as informacdes bioldgicas fornecidas a partir da anélise
de caracteristicas como a curvatura podem ser empregadas
como atributos adicionais em técnicas de aprendizado de
maquina. Desse modo, é possivel, por meio do treinamento
com elementos conhecidos, a reconstrucdo de perfis consen-
suais e a predi¢do de novos elementos regulatdrios (Figura 7)
(Meysman; Marchal; Engelen, 2012).

Figura 7 - Predicdo de sitios regulatorios a partir de
propriedades estruturais.

Fonte: Adaptado de Meysman, Marchal e Engelen (2012).

A disposicdo espacial da dupla hélice de DNA também
pode fornecer informacdes sobre a interacdo com outros ele-
mentos contidos no meio, além das proprias proteinas. Duan
etal. (2018) demonstraram que a curvatura intrinseca do DNA
¢ o principal determinante cis para a taxa de mutagdo local
em leveduras e humanos. O estudo apontou que menores va-
lores de curvatura estdo correlacionados negativamente com
eventos de mutagdo, uma vez que esse desvio pode promover
a ligacdo com proteinas tornando a sequéncia nucleotidica
menos acessivel a elementos mutagénicos (Duan et al., 2018).
Conforme demonstrado ao longo deste capitulo, a interagdo
fisica entre pares de bases vizinhos pode prover informacoes
valiosas sobre o DNA, permitindo que pesquisadores obte-
nham novos insights na rea gendmica.
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