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Resumo

As interagoes proteina-proteina (do inglés, Protein-Protein Interactions — PPI) desem-
penham um papel fundamental na determinacao do resultado da maioria dos processos
celulares. Identificar corretamente as interagoes de proteinas e as redes de PPI que elas
compreendem, é de fundamental importancia para o entendimento dos mecanismos mo-
leculares dentro da célula. Isso pode fornecer informagoes tteis na realizacdo de tarefas
criticas como a fabricagdo de drogas e vacinas contra doencas causadas por agentes in-
fecciosos. Abordagens computacionais sao utilizadas combinando varias fontes de dados
biologicos, a fim de prever interagoes de proteinas com niveis satisfatorios de confiabili-
dade. Neste trabalho, propoe-se um novo software auténomo de bioinformatica (GenPPI)
para predicao ab initio de redes de interacao entre proteinas bacterianas. A solugao pro-
posta analisa genomas buscando por evidéncias de eventos evolutivos que indicam in-
teragoes de proteinas. A saber, eventos de vizinhanca génica conservada, fusdao génica
e perfil filogenético conservado. Este trabalho também introduz uma nova heuristica
para comparacao par-a-par de sequéncias de aminoacidos de proteinas. Como resultados,
primeiramente demonstra-se a eficacia da heuristica proposta comparando sua exatidao
com o BLASTp, o principal algoritmo heuristico para comparagdo de sequéncias protei-
cas. A exatidao do dois algoritmos heuristicos é estimada verificando qual se aproxima
mais do algoritmo exato Needleman-Wunsh, utilizado para comparacao de sequéncias
biolégicas. A heuristica proposta superou o BLASTp apresentando maior exatidao na
comparagao par-a-par de proteinas e menor tempo de processamento. Posteriormente,
a confiabilidade bioldgica das predi¢oes computacionais realizadas, é verificada. Para
tanto, foram feitas andlises de filogenia a partir de dados gerados pelo programa, apds
processar genomas de géneros bacterianos selecionados como estudos de caso. Foram
analisados 28 genomas do género Dietzia, 45 de Rhodococcus, 50 de Corynebacterium e
81 de Aeromonas. As analises de filogenia realizadas demonstram correcao e confiabili-
dade bioldgica para as redes de interacao proteica preditas pelo software desenvolvido.
Por final, compara-se a qualidade de redes de interacao geradas pelo GenPPI com uma

rede do STRING, a principal ferramenta do estado da arte deste trabalho. Tal compara-



¢ao mostra que a solucao proposta é capaz de gerar redes de tdo boa qualidade quanto
as redes do STRING. Vale mencionar que, com essa solucao, é suprida uma deficiéncia
identificada no estado da arte, a indisponibilidade de ferramentas computacionais para
prever PPIs sem negligenciar proteinas inéditas. O software desenvolvido encontra-se
disponivel para download no site: <https://genppi.facom.ufu.br/> ou no repositorio:

<https://github.com/santosardr/genppi>, onde também contém um guia do usuério.

Palavras-chave: Biologia Computacional, Bioinforméatica, Predicao ab initio de Redes

de PPI, Redes Complexas, Heuristicas Para Comparacao de Sequéncias de Proteinas.
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Abstract

Protein-protein interactions play a key role in determining the outcome of most cellular
processes. Correctly identifying protein interactions and the PPI networks they comprise
is of fundamental importance for understanding the molecular mechanisms within the cell.
This can provide useful insights in performing critical tasks such as manufacturing drugs
and vaccines against diseases caused by infectious agents. Computational approaches are
used combining various sources of biological data in order to predict protein interacti-
ons with satisfactory levels of reliability. In this work, we propose a new autonomous
bioinformatics software (GenPPI) for ab initio prediction of interaction networks between
bacterial proteins. The proposed solution analyzes genomes looking for evidence of evolu-
tionary events that indicate protein interactions. Namely, conserved gene neighborhood
events, gene fusion and conserved phylogenetic profile. This work also introduces a new
heuristic for pairwise comparison of protein amino acid sequences. As a result, we first
demonstrate the effectiveness of the proposed heuristic by comparing its accuracy with
BLASTp, the main heuristic algorithm for comparing protein sequences. The accuracy
of the two heuristic algorithms is estimated by checking which one is closest to the exact
Needleman-Wunsh algorithm used for comparing biological sequences. The proposed
heuristic surpassed BLASTp, presenting greater accuracy in the pair-by-pair compari-
son of proteins and shorter processing time. Subsequently, the biological reliability of
the computational predictions performed is verified. Therefore, phylogeny analyzes were
performed using data generated by the program, after processing genomes of bacterial
genera selected as case studies. 28 genomes of the genus Dietzia, 45 of Rhodococcus, 50 of
Corynebacterium and 81 of Aeromonas were analyzed. The phylogeny analyzes performed
demonstrate correctness and biological reliability for the protein interaction networks pre-
dicted by the developed software. Finally, the quality of interaction networks generated by
GenPPI is compared with a STRING network, the main state-of-the-art tool of this work.
This comparison shows that the proposed solution is capable of generating networks of as
good quality as the STRING networks. It is worth mentioning that, with this solution,

a deficiency identified in the state of the art, the unavailability of computational tools to



predict PPIs without neglecting new proteins, is addressed. The developed software is
available for download on the site: <https://genppi.facom.ufu.br/> or on the repository:
<https://github.com/santosardr/genppi>, where also contains a user guide.

Keywords: Computational Biology, Bioinformatics, Ab Initio Prediction of PPI Networks,

Complex Networks, Heuristics for Protein Sequence Comparison.
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CAPITULO

Introducao

Na ultima década a quantidade de genomas de organismos bacterianos sequenciados
e montados aumentou de forma significativa. No més de Maio do ano 2021 existiam mais
de 23 mil genomas completos de procariotos disponiveis para acesso publico no site do
National Center for Biotechnology Information (NCBI). Nesse site (<https://www.ncbi.
nlm.nih.gov/>), ha também um nimero muito maior de genomas nao finalizados (sem a
fita de DNA completa), aproximadamente 306 mil genomas de organismos procariotos.
Essa grande quantidade de dados biolégicos disponiveis para acesso publico atualmente,
¢ consequéncia de avancos técnicos e tecnoldgicos que estao ligados as abordagens de
sequenciamento de genomas e a bioinformatica. Esses dados podem ser utilizados para
realizar analises computacionais visando a extragao de informagoes biolégicas relevantes.

Apesar da disponibilidade de uma grande quantidade de sequéncias génicas de orga-
nismos patogénicos aos seres humanos, ainda nao conseguimos avancos significativos para
combater doengas que possuem esses organismos sequenciados como principais agentes
infecciosos. Percebe-se que a elucidagdo de uma sequéncia génica é apenas o primeiro
passo na luta contra doencas causadas por agentes microbiologicos patogénicos.

De posse dos milhares de genes, ainda é necessario fazer a selegao de genes promis-
sores para continuar com testes laboratoriais na pesquisa por vacinas. Nesse sentido,
considera-se proteinas bacterianas com potencial de utilizacao na confeccao de drogas,
vacinas e diagnoésticos. Nas células bacterianas existem interagoes proteicas responsaveis
por colonizar e infectar o hospedeiro. Essas interacoes de proteinas atuam como ponte
de comunicacao celular entre o virus e o ser humano, desempenhando um papel vital no
processo infeccioso (YANG et al., 2019) (DYER; MURALI; SOBRAL, 2008). Por esta
razao, também é necessario investigar as interagoes entre as proteinas de um patdgeno
estudado.

Pode-se esperar que uma proteina trabalhe em relativo isolamento, mas espera-se que
a maioria opere interagindo umas com as outras para desempenhar fungoes biolégicas
especificas nas células (RAMANATHAN; PORTER; KHAVARI, 2019). Isso gera inte-

ragoes par-a-par de proteinas dando origem ao termo: intera¢do proteina-proteina (do
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inglés, Protein-Protein Interactions (PPI)).

Identificar corretamente os pares de proteinas interagentes de um patogeno, pode auxi-
liar na descoberta dos mecanismos bioldgicos pelos quais o mesmo infecta células humanas.
Isso pode fornecer insights uteis na realizacdo de tarefas criticas, como a fabricagdo de
drogas e vacinas (YANG et al., 2019). No entanto, os métodos in vitro e in vivo de iden-
tificagdo de novas interacoes entre proteinas, sao muito caros e demorados. Além disso,
apresentam uma taxa de falso-positivos que pode ser bastante elevada gerando erros siste-
méticos na detecgao das interagoes de proteinas (BRAUN, 2012). Assim, uma alternativa
vidvel sdo os métodos in silico (computacionais) capazes de prever PPIs biologicamente
corretas e confiaveis.

Uma forma de prever computacionalmente as interacoes entre as proteinas de um or-
ganismo bacteriano, ¢ através dos métodos baseados em evidéncias biolégicas no contexto
genomico. Esses métodos usam dados gendomicos buscando por evidéncias de eventos
evolutivos que indicam interacoes de proteinas. As proteinas interagentes sofrem certas
pressoes seletivas durante a evolugao das espécies (HIROSE, 2012). Por exemplo, uma
pressao para se manterem proximas umas das outras na fita de DNA, a fim de facilitar
a geracao de seus produtos proteicos. Isso altera a estrutura dos genomas deixando ras-
tros que podem ser detectados ao analisar varios genomas em conjunto(HIROSE, 2012).
Existem algumas evidéncias de eventos evolutivos, que sao biologicamente confiaveis para

inferir computacionalmente interacoes de proteinas. Dentre essas, destaca-se:

1 Vizinhanga Génica Conservada: intervalos recorrentes de genes nos genomas;

1 Fusao Génica: quando dois genes individuais de um organismo se fundem como

uma sequéncia tnica formando um novo gene em outro organismo;

1 Perfil Filogenético Conservado: genes que ocorrem e estao ausentes nos mesmos

genomas de um conjunto de referéncia.

Tais evidéncias sao exemplos comumente utilizadas na predicao computacional de PPIs
(ANANTHASUBRAMANTIAN et al., 2012) (LIU et al., 2012). As interagoes proteina-
proteina de um organismo podem ser representadas por uma rede complexa, onde os
vértices e arestas representam, respectivamente, as proteinas e suas interagoes. Uma
ilustracao de rede de interacao entre proteinas pode ser vista na Figura 1.

Entretanto, nao ha muitas alternativas computacionais disponiveis para realizar a
predicio de redes de PPI de forma ab initio'. A predicao ab initio é feita a partir dos dados
biolégicos contidos nos genomas. Um grupo de genomas ¢é analisado visando a busca por

evidéncias biologicas de interacao proteica, baseadas nos eventos evolutivos das espécies.

! Em biologia computacional, a predicdo de redes de PPI dita ab initio (termo latino que significa “desde

o inicio”), se refere a um processo algoritmico para prever interacoes de proteinas a partir de dados
gendmicos.
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Figura 1 — Rede de interagao proteina-proteina do fungo Saccharomyces Cerevisae

Fonte: (JEONG et al., 2001)

Isso inclui evidéncias de vizinhancga génica conservada, fusao génica e perfil filogenético
conservado, que podem ser detectadas ao analisar varios genomas em conjunto. Uma
vantagem da predicao ab initio em relagdo as alternativas computacionais predominantes
atualmente, é nao negligenciar proteinas inéditas na predicao de PPI. Essas proteinas
costumam representar pelo menos 10% do niimero total de genes em cada novo genoma
sequenciado e montado, nao existindo em nenhum outro genoma conhecido (LAPIERRE;
GOGARTEN, 2009). Considerando a escassez atual de alternativas computacionais para
predicao ab initio de interagoes proteicas, e também o constante crescimento do nimero
de genomas completos disponiveis em bancos de dados ptublicos, este trabalho propoe um
novo software autonomo de bioinformatica para predicao ab initio de redes de interacao

entre proteinas bacterianas.

1.1 Motivacao

Nesta secao serao discutidos os fatores motivacionais para o desenvolvimento deste
trabalho, sob dois aspectos principais: o potencial de estudos sobre redes de interagao de
proteinas, e problemas identificados no estada da arte da predigdo computacional dessas

redes.
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1.1.1 O Potencial de Estudos Sobre Redes de Interacao Proteina-

Proteina

As redes de interacao de proteinas sao de grande valia na compreensao dos processos
celulares. Tais redes podem ser tteis na filtragem e avaliacao de dados de genomica
funcional, além de prover uma plataforma intuitiva para se anotar propriedades funcionais,
estruturais e evolutivas de proteinas. Através da exploracao das redes de interagoes de

proteinas é possivel sugerir novas diregoes para futuras investigagoes experimentais.

Atualmente, hd muitas aplicagoes para o estudo das redes de PPI. Muito mais que
facilitar a compreensao sobre o complexo sistema bioldgico de um organismo, essas redes
de interacao fornecem pistas para identificacdo de proteinas bacterianas com potencial
de utilizagdo na confec¢ao de drogas e vacinas (REZENDE, 2012). Um exemplo recente
nesse sentido, é o seu uso na identificacao de proteinas relacionadas a infeccao por COVID-
19. (ZHANG et al., 2020) propuseram um modelo de caminho aleatério para identificar
os mecanismos patolégicos potenciais de COVID-19 em uma rede de PPI virus-proteina
humana. Efetivamente, os autores identificaram um grupo de proteinas que ja foram
determinadas como potencialmente importantes para a infeccao por COVID-19. Essas
proteinas ajudaram no desenvolvimento de drogas e métodos terapéuticos direcionados
contra a COVID-19. Em (PUJANA et al., 2007), novos genes associados com maior
risco de cancer de mama foram identificados através de andlises em redes de interacoes
de proteinas (REZENDE, 2012). Além disso, em parasitologia (especialidade da biologia
que estuda os parasitas, os seus hospedeiros e relagoes entre eles), numa rede de interagao
entre proteinas do Plasmodium falciparum, um dos agentes patolégicos da malaria, foi
identificado um grupo de interacoes de proteinas relacionado a infeccdo da doenga no
hospedeiro (REZENDE, 2012). Também na fitoparasitologia (estudo dos parasitas das
plantas), as redes de interagao sao aplicadas, como por exemplo, o estudo das interagoes
entre as proteinas do fungo Magnaporthe grise que provoca uma perda de 10 a 30 por
cento da producao anual de arroz (HE et al., 2008). Nesse estudo, os autores conseguiram
identificar proteinas envolvidas na patogenicidade do fungo utilizando uma rede de PPI
(REZENDE, 2012).

Outra possibilidade com as redes de interacao entre proteinas, ¢ a identificacao de quais
seriam as consequéncias em se ligar/desligar um determinado gene em um organismo.
De posse de uma rede de interacdo proteica, também é possivel realizar predi¢oes da
funcao de proteinas para as quais sua fungao seja desconhecida (MOSTAFAVI; MORRIS,
2012). Se formos capazes de prever corretamente essas interagoes proteicas, podemos
inferir por exemplo, a fungdo desconhecida de certas proteinas que interagem com outras
proteinas cujas fungoes ja sao conhecidas (SHOEMAKER,; PANCHENKO, 2007) (HOU,
2017). Portanto, o estudo das redes de interagdo proteina-proteina pode nos ajudar a

compreender o funcionamento das proteinas dentro da célula.
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Entretanto, ndo existem muitas alternativas computacionais disponiveis para realizar
predicoes de redes de interagao entre as proteinas de um organismo cuja sequéncia génica

acabou de ser elucidada.

1.1.2 Estado da Arte

Uma das principais ou talvez a principal alternativa computacional de predicao das
interacoes de proteinas até hoje, é o banco de dados de PPIs da ferramenta STRING
(Ferramenta de Pesquisa para Recuperagao de Genes em Interagao) (SZKLARCZYK et
al., 2019). STRING (<https://string-db.org/>) apresenta dados de anotac¢do para mais
de cinco mil genomas, espalhados por uma gama significativa de organismos. Caracteris-
ticas como vizinhanga génica conservada, perfil filogenético conservado, fusao de genes,
caracteristicas de ontologia genética (fungao molecular, processo e localizagao), coexpres-
sao génica, experimentos bioquimicos e evidéncias bibliograficas sao conjugadas para criar
uma forga probabilistica de crenga de interagdo para pares de proteinas (SZKLARCZYK
et al., 2019). O STRING realiza suas predi¢oes de PPIs usando uma técnica tradicional, a
similaridade de sequéncia entre as proteinas cadastradas em seu banco de dados e as pro-
teinas do genoma de consulta do usuario. Caso o genoma sob estudo nao esteja presente
no banco de dados do STRING, por ser uma cepa diferente de um organismo conhecido,
ou ainda, por ser uma atualizagdo de versao de genoma, entao o usuario do STRING nao
podera contar com uma predi¢ao para todos os pares de proteinas de seu genoma de con-
sulta. Podera contar apenas com uma predi¢ao para os pares de proteinas que possuirem
um par similar cadastrado no banco de dados do STRING. Acreditamos que o principal
problema da predi¢do de PPI com base na técnica de similaridade de sequéncia implemen-
tada no STRING, reside na novidade dos novos genomas. Sabe-se que pelo menos dez por
cento das proteinas de cada novo genoma sequenciado e montado, nao estao presentes em
nenhum outro genoma conhecido (LAPIERRE; GOGARTEN, 2009). Isso significa que
devemos esperar que em uma linhagem totalmente nova de Escherichia coli por exemplo,
que possui em média 4 mil proteinas, exista pelo menos quatrocentas proteinas para as
quais nao se achard uma proteina similar no banco de dados do STRING. Isso resulta
numa perda de aproximadamente 79.800 (400*(400-1)/2) possiveis pares de proteinas em
interacdo. Ou ainda, 10% de possiveis interacoes negligenciadas em um genoma inédito,
o que representa uma perda significativa na predi¢do de PPIs.

Além das opgoes de predigao através de similaridade de sequéncia frente a bancos de
dados ptublicos como o STRING, muitos algoritmos de aprendizado de maquina tem sido
aplicados ao problema de predicao de interagoes proteicas obtendo percentuais satisfato-
rios de acuracia. Uma limitacao das abordagens de aprendizado de maquina aplicadas a
esse problema, decorre do fato desses algoritmos usarem padroes conhecidos para treinar
um classificador. Como dito anteriormente sobre genomas inéditos, a cada novo genoma

sequenciado e montado, 10% de seus genes serdo exclusivos daquela sequéncia génica espe-
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cifica. Isso significa que nao havera um padrao de PPI previamente mapeado em qualquer
modelo preditivo de aprendizado de maquina para esses genes inéditos, de modo que o
preditor gerado provavelmente os classificaria como dados ruidosos.

Percebe-se que tanto através de ferramentas de bancos de dados publicos que fornecem
informagoes sobre interagoes de proteinas, quanto por meio de abordagens de aprendizado
de méquina, pelo menos 10% dos genes sao negligenciados na predi¢ao de PPI para um
genoma inédito. Mesmo nao sendo genomas inéditos, existe a possibilidade desses genes
nao estarem cadastrados no banco de dados de uma ferramenta como o STRING. Ou
ainda, de nao haver similaridade entre algumas proteinas de consulta do usuério e as
proteinas cadastradas no banco de dados utilizado. Isso impossibilitaria a predicao de
PPIs para essas proteinas. Tendo em vista a vasta variedade de proteinas em cada espécie,
também existe a forte possibilidade de um modelo preditivo baseado em aprendizado de
maquina, nao ser generalista o suficiente para identificar interagoes confidveis para as
proteinas de todos os genomas bacterianos. Essas limitagoes das alternativas do estado
da arte da predicao computacional de interagoes proteicas, enfatizam a necessidade de

criacao de outras alternativas computacionais.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Nesta secao sao apresentados os principais desafios deste trabalho, bem como os ob-

jetivos determinados em termos de objetivo geral e objetivos especificos.

1.2.1 Desafios

Realizar uma predicao computacional ab initio das interagoes entre as proteinas de
um dado organismo sob estudo, ndo ¢ uma tarefa trivial. O grande desafio deste tra-
balho é desenvolver uma ferramenta computacional capaz de prever corretamente essas
interagoes proteicas. O principal obstaculo é o tempo de processamento, pois esse mé-
todo computacional depende de explorar bases de dados enormes de genomas. Isso é feito
realizando inimeras comparagoes par-a-par de proteinas em busca de evidéncias biologi-
cas de interacoes proteicas para embasar as predigdes. Precisamos reunir um conjunto
expressivo de genomas de referéncia para cada género bacteriano ou espécie envolvida em
uma analise, a fim de realizar predig¢des confidveis (SNEL et al., 2000). Se utilizdssemos
as alternativas do estado da arte de algoritmos para comparacao de sequéncias biolégicas,
o processamento computacional desses dados poderia durar dias tornando essa solugao

impraticavel.

1.2.2 Objetivo Geral

Como objetivo geral e principal tem-se contribuir no campo da biologia computaci-
onal fornecendo um novo software auténomo de bioinforméatica para predicao ab initio

de redes de interagao entre proteinas bacterianas. Com essa ferramenta almeja-se prever
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redes de interacoes proteicas biologicamente corretas e confiaveis. Também é almejado
realizar essa tarefa em tempo aceitavel mesmo que utilizando um computador de confi-
guragao convencional. Como objetivo secundario foi definido a utilizagdo desse software
para analisar genomas de Corynebacterium pseudotuberculosis, Corynebacterium diphthe-
riae e Rhodococcus. Tais genomas sao do grupo Corynebacterium, Mycobacterium, No-
cardia e Rhodococcus (CMNR) de importéncia relevante para a medicina e economia.
Também serdao analisados alguns genomas inéditos do género bacteriano de Dietzia e Ae-
romonas, que foram recentemente sequenciados e montados pela Rede de Ciéncias Omi-
cas (RECOM) (<https://www.recom-network.com/>). Esses objetivos sdo alcangados

progressivamente, na medida que cada objetivo especifico listado a seguir, é atingido.

1.2.3 Objetivos Especificos

(4 Desenvolver um programa de computador para predi¢ao ab initio de redes de inte-

ragao entre proteinas bacterianas;

d Utilizar o software desenvolvido para analisar genomas de diversos organismos de

importancia relevante para a medicina e economia;
(1 Validar biologicamente as predi¢oes de PPIs feitas pelo programa proposto;

(d Comparar as redes de interagao geradas pelo software desenvolvido com uma rede da
principal ferramenta do estado da arte (STRING). O objetivo é estimar a qualidade

das redes geradas tendo como referéncia uma rede do STRING.

1.3 Hipoétese

Para suprir uma deficiéncia apontada na Subsecao 1.1.2, concernente a atual indis-
ponibilidade de ferramentas computacionais capazes de realizar predi¢oes de interacoes
proteicas sem negligenciar proteinas inéditas, propoe-se um novo software auténomo de
bioinformatica denominado GenPPI. Esse programa realiza a predicao de redes de in-
teragdo proteica de modo ab initio (a partir dos dados contidos nos genomas). Como
hipotese principal deste trabalho, admite-se a possibilidade de fazer predi¢oes de redes
de PPI biologicamente corretas e confiaveis com a ferramenta proposta. Como hipdtese
secundaria, assume-se que em decorréncia de uma nova heuristica para comparacao de
sequéncias de proteinas introduzida por este trabalho, seria capaz contornar o grande obs-
taculo da predicao ab initio, o tempo de processamento. Como terceira e ultima hipotese,
considera-se a possibilidade de gerar redes de interagoes proteicas com niveis de qualidade
proximos da principal ferramenta do estado da arte (STRING). Tal qualidade é estimada
em termos do percentual de intera¢oes proteicas em comum, preditas por cada ferramenta
computacional para um mesmo organismo bacteriano selecionado. Além disso, também

sao verificadas caracteristicas topologicas de redes complexas, capazes de fornecer uma
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visao geral da qualidade de uma rede de PPI para andlises bioldgicas diversas. Portanto,

as perguntas associadas as hipoteses deste trabalho, sao:

( A heuristica proposta apresenta um nivel de exatidao satisfatério na comparacao

par-a-par de sequéncias de aminoacidos de proteinas?

d O programa desenvolvido é capaz de fazer predicoes de interagdes proteicas biolo-

gicamente corretas?
1 O GenPPI consegue realizar a predigao ab initio em um tempo aceitavel?

(d As redes de interacao preditas pela ferramenta proposta, apresentam qualidade sa-

tisfatoria em comparagao com uma rede do STRING?

1.4 Contribuicoes

Este trabalho de pesquisa contribui sob diversos aspectos que englobam desde a dis-
ponibilizagdo de um novo software autéonomo de bioinformética, até a geracao de dados
e informagdes inéditas para diversos organismos bacterianos. Para destacar as principais

contribuigoes deste trabalho, menciona-se:

(Q Disponibilizacdo de um novo programa auténomo de bioinforméatica para predi¢ao

ab initio de redes de interagao entre proteinas bacterianas.

1 Contribuicdo com a rede de pesquisa RECOM na distingao de espécies do género
bacteriano Aeromonas, recentemente sequenciadas e montadas pela rede. Alguns
resultados e conclusoes das andlises feitas com esses genomas, foram incluidos em
um artigo que, até o més de Dezembro de 2020, ainda estava sendo produzido pelo
grupo RECOM. E importante salientar que as analises computacionais feitas neste
trabalho, se tornaram decisivas nas conclusoes desse artigo sob redagao. O mo-
tivo é que os métodos bioquimicos comumente utilizados para diferenciar bactérias
nao possuem exatidao suficiente para divisar entre espécies do género bacteriano

Aeromonas.

(d Uma nova heuristica para comparacgao par-a-par de sequéncias de aminoéacidos de
proteinas, com maior exatidao e menor tempo de processamento que o principal
algoritmo heuristico do estado da arte (BLASTD).

1.5 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos teéricos fundamentais deste trabalho e
também alguns trabalhos correlatos que ditam o estado da arte. Na sequéncia, a fer-

ramenta proposta e sua implementacdo sdo descritas com detalhes no Capitulo 3. Os
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experimentos e analises de resultados que comprovam as hipoteses levantadas, sdo apre-
sentados no Capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta a conclusao do trabalho, bem

como as principais contribuigoes e os trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo os conceitos tedricos que fundamentam este trabalho, sao divididos
em dois aspectos: fundamentagao bioldgica e fundamentagdo matematica/computacional.

Por final, sdo apresentados alguns trabalhos correlatos do estado da arte.

2.1 Fundamentacao Biolégica

Nesta secao é apresentada a fundamentacao biologica ligada ao trabalho.

2.1.1 Genomas

Genoma ¢ a sequéncia completa de DNA (4cido desoxirribonucleico) de um organismo,
ou seja, o conjunto de todos os genes de um ser vivo. O DNA codifica todas as informagoes
necessarias para os processos de células individuais e, consequentemente, as fungoes e
caracteristicas herdadas dos organismos. O DNA de uma célula compreende o genoma

dessa célula. Um genoma é toda a informacao hereditaria codificada no DNA de um

organismo (NG; KHOR, 2017).

2.1.2 Proteinas

As proteinas sao longas cadeias poliméricas que estao presentes em todas as células vi-
vas e possuem funcgoes bioldgicas especificas. As proteinas sao constituidas de aminoacidos
dentre os quais existem 20 principais tipos' Os aminodcidos tém propriedades quimicas
distintas (por exemplo, a carga elétrica de suas cadeias laterais). Os aminoédcidos podem
se ligar a outros por ligacoes covalentes para formar polipeptideos. As proteinas consis-
tem em pelo menos um polipeptideo, ou seja, um composto organico constituido por uma
sequéncia de até 20 tipos de aminoacidos conectados por meio de ligacoes peptidicas. As
proteinas sao responsaveis por uma variedade impressionante de fungoes, sao componen-

tes estruturais fundamentais das células e também estdo envolvidas em quase todas as

L Apenas vinte deles estdo presentes no chamado "cédigo genético padrdo”, porém outros seis tipos

podem ser sintetizados em circunstancias especiais (AMBROGELLY; PALIOURA; SOLL, 2007).
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funcoes celulares, como transporte, regulagao hormonal, metabolismo, respiragao, reparo
e controle de genes (KESKIN et al., 2008).

2.1.3 Do DNA as Proteinas

O DNA consiste em duas longas cadeias de nucleotideos, sendo que cada nucleotideo é
composto de uma molécula de agticar, uma molécula de fosfato e uma base nitrogenada.
Todos os organismos vivos sdo codificados por quatro nucleotideos: adenina (A), timina
(T), guanina (G) e citosina (C). A ordem particular dos nucleotideos em qualquer uma
das cadeias de DNA é chamada de sequéncia de DNA. O DNA possui uma estrutura
de dupla hélice, composta por moléculas de agticar, grupo fosfato e bases (A, G, C, T).
As duas fitas de DNA sao complementares, o que significa que elas contém a mesma
informacao genética (a informagao é duplicada) e sdo mantidas juntas por ligagoes fracas
de hidrogénio. Na sequéncia de DNA contém instrugdes para a sintese de cada proteina.
Essas sao as segoes especificas da sequéncia de DNA geralmente chamadas de genes (NG;
KHOR, 2017).

A maneira como as informagdes armazenadas no DNA sdo transmitidas para a for-
magao das proteinas é chamada de dogma central da biologia molecular (CRICK, 1970).

Um esquema simplificado desse processo estd ilustrado na Figura 2.

i H Ml | ]
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n @O QQ O C @

Aminoacidos

Figura 2 — Dogma central da biologia molecular

Fonte: Adaptado de (ANCESTRYDNA, 2020)

Esse processo é representado por duas etapas principais como a seguir:

[ Transcrigdo (DNA => RNA): é o processo em que as informagoes codificadas em um

segmento especifico da sequéncia de DNA (ou gene) sao passadas para uma molécula
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de RNA chamada RNA mensageiro (mnRNA). Moléculas de mRNA sao semelhantes
ao DNA. Elas também sao uma cadeia de nucleotideos, mas contém apenas uma
fita e usam diferentes bases nitrogenadas e agticares. Além disso, o mRNA é menor
porque contém as informagoes relacionadas a apenas um gene. O processo pelo qual

0s genes sao transcritos para uma molécula de mRNA é geralmente chamado de
expressao génica (CRICK, 1970).

0 Tradugdo (mRNA => Proteina): é o processo em que a informagao genética agora
codificada no mRNA ¢é usada para sintetizar uma proteina especifica. Esse processo
¢ mediado por outras macromoléculas chamadas ribossomos e também por outros
tipos de moléculas de RNA. A informagao genética é traduzida de uma cadeia de nu-
cleotideos do mRNA para uma cadeia de aminoacidos. Isso é feito usando o coédigo
genético, onde um trigémeo de nucleotideos (c6don) estd associado a um aminoé-
cido especifico, conforme ilustrado pela Figura 2. H4 um total de 26 aminoacidos
diferentes, mas apenas 20 deles estao presentes no chamado cédigo genético padrao
(AMBROGELLY; PALIOURA; SOLL, 2007). A sequéncia final de aminodcidos

gerados corresponde ao que conhecemos como proteina (CRICK, 1970).

Os 20 aminoacidos presentes no codigo genético padrao, suas abreviagoes e siglas, sao

mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela dos 20 aminoacidos.

Aminoacido \ Abreviacgao \ Sigla
Glicina Gly G
Alanina Ala A
Cisteina Cys C
Serina Ser S
Treonina Thr T
Valina Val \%
Asparagina Asn N
Aspartato Asp D
Fenilalanina Phe F
Histidina His H
Isoleucina Ile I
Leucina Leu L
Prolina Pro P
Tirosina Tyr Y
Triptofano Trp W
Glutamato Glu E
Glutamina Gln Q
Metionina Met M
Arginina Arg R
Lisina Lys K
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2.1.4 Estrutura das Proteinas

As proteinas sdo polimeros constituidos por cadeias de aminoacidos. A estrutura e a
forma das proteinas (como a cadeia de aminodcidos se dobra num espaco tridimensional)
é relevante para determinar sua funcdo especifica. A estrutura da proteina pode ser
descrita em varios niveis. O primeiro nivel é denominado estrutura primaria e corresponde
a sequéncia linear de aminodcidos. A estrutura secundéria se refere a como a cadeia de
aminoacidos da proteina é organizada em um espaco tridimensional, formando ligacoes de
hidrogénio com ela mesma. Existem dois componentes principais na estrutura secundaria:
hélices alfa e folhas beta. A estrutura terciaria é produzida quando elementos da estrutura
secundaria se dobram entre eles. finalmente, a estrutura quaternaria esta relacionada ao
arranjo espacial da proteina. A Figura 3 apresenta uma representacao esquematica dessas
conformacoes estruturais. A estrutura final de uma proteina determina a sua funcao
(BONETTI, 2012).

Estabelecem-se
interagdes entre as
varias estruturas
secundarias.

G

Figura 3 — As quatro estruturas de uma proteina

2.1.5 Funcao das Proteinas

As proteinas estdo envolvidas em quase todas as funcoes desempenhadas em uma
célula. Entre essas, encontramos (KESKIN et al., 2008):

 Enzimas que catalisam por exemplo, muitas das rea¢des do metabolismo;

Q Proteinas estruturais, como o colageno que é a principal proteina do tecido conjun-

tivo em animais;

( Proteinas regulatorias, como fatores de transcricdo que regulam a transcricao de

genes;
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1 Moléculas de sinalizacao, como certos hormonios, como a insulina e seus receptores;

1 Proteinas de defesa, como anticorpos do sistema imunolédgico.

Atualmente, devido a disponibilidade de técnicas de sequenciamento de alto rendi-
mento, conhecemos a sequéncia completa do genoma (DNA) de vérias espécies. Com
isso, também somos capazes de obter a sequéncia de aminoacidos da maioria das pro-
teinas. Entretanto, a funcao de grande parte dessas proteinas permanece desconhecida.
Portanto, a predicdo das fung¢oes das proteinas ainda é uma das areas de pesquisa mais
importantes em bioinformatica.

O estudo das interagoes entre as proteinas pode ajudar nessa tarefa. Se formos capazes
de prever corretamente essas interacoes, poderiamos inferir por exemplo, a funcao desco-
nhecida de certas proteinas que interagem com outras proteinas que possuem funcgoes ja
conhecidas (SHOEMAKER; PANCHENKO, 2007). Assim, o estudo das interagoes pro-
teicas de um organismo pode nos ajudar a entender como as proteinas funcionam dentro

da célula.

2.1.6 Interacao Proteina-Proteina

Como ja foi mencionado anteriormente, muitas proteinas nao funcionam sozinhas,
mas em coordenagdo com outras proteinas. Isso gera interagoes de pares de proteinas
e complexos proteicos. As interagoes proteina-proteina (PPIs) participam de todos os
processos biologicos importantes em organismos vivos, como catalisar reagoes metabolicas,
replicacao de DNA, transcricao de DNA, responder a estimulos e transportar moléculas
de um local para outro (PENG et al., 2017).

As interagoes entre as proteinas podem ser divididas em dois principais tipos (BROWNE

et al., 2010):

1. Interacoes diretas: envolvem contato fisico direto entre as proteinas.

2. Associagao funcional: o par de proteinas em interacdo nao tem um contato fisico

direto, mas indiretamente interage para desempenhar fungdes especificas na célula.

As proteinas exercem suas func¢oes biolégicas participando de uma rede complexa de
interagoes. O interesse da comunidade biomédica na reconstrucao completa de redes de
interacao entre proteinas para varias espécies, vem crescendo progressivamente. Esse inte-
ratoma (conjunto de todas as interagoes moleculares em uma determinada célula), termo
usado por (SANCHEZ et al., 1999), proporciona uma grande percepgao do comporta-
mento das proteinas dentro da célula e, posteriormente, permiti pesquisas mais focadas.
Por exemplo, redes de interagao entre proteinas de espécies bacterianas podem evidenciar
os mecanismos pelos quais um patodgeno coloniza e infecta seu hospedeiro. A infeccao

por esses mecanismos poderia ser evitada, pois as interagoes responsaveis pela infeccao
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no hospedeiro poderiam ser identificadas, e medicamentos seriam projetados para atingir
e neutralizar essas interagoes especificas (ARKIN; WELLS, 2004). Um trabalho recente
nesse sentindo pode ser visto em (ZHANG et al., 2020).

2.1.7 Pan-genoma

Nos campos da biologia molecular e da genética, um pan-genoma (ou supragenoma)
é o conjunto completo de genes para todas as cepas (variantes genéticas ou linhagens de
um organismo) dentro de um clado (grupo de organismos que descendem de um ancestral
comum). O pan-genoma inclui: o genoma do ntcleo contendo genes presentes em todas as
cepas do clado, o genoma acessorio contendo genes presentes em um subconjunto dessas
cepas, e genes especificos de cada cepa. (VERNIKOS et al., 2015). Uma ilustragdo de

um pan-genoma é dada pela Figura 4.

Cepal
GEllO}'ﬂ.ﬂ ES[JECifiCOS Genoma
Acessorio Acessorio
Especificos Especificos
Cepa 2 Cepa3

Genoma
Acessorio

Figura 4 — Ilustracao do pan-genoma de trés cepas ficticias

Fonte: Adaptado de (WHEATGENOMES, 2020)

2.2 Fundamentacao Matematica e Computacional

Nesta secao é apresentada a fundamentacdo matematica e computacional ligada a
este trabalho. Isso inclui uma revisao literaria dos principais algoritmos de comparacao
de sequéncias bioldgicas, e das principais alternativas para predicao computacional de

interacoes entre proteinas.

2.2.1 Grafos

As interagoes proteicas de um organismo sao modeladas por meio de redes comple-

xas. Uma rede complexa é uma representacao grafica de um conjunto de elementos fisicos
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diferentes (ou estruturas abstratas) representadas por nés, interligados entre si por meio
de links, segundo uma determinada regra de conexao formando uma certa estrutura to-
polégica. De acordo com (CHEN; WANG; LI, 2014), para que seja possivel descrever as
caracteristicas comuns e as propriedades inerentes a diferentes tipos de redes complexas,
faz-se necessaria uma ferramenta eficiente e igualmente rigorosa de analise, oferecida pela
matematica no campo da Teoria dos Grafos.

Um grafo é uma estrutura matematica frequentemente usada para definir um conjunto
de objetos e suas relagoes. Um grafo é definido formalmente como um par ordenado G =
(V, E), em que V é um conjunto finito, ndo vazio de vértices (ou nés), e E é o conjunto
das arestas (ou links) existentes entre os vértices de V. A quantidade de vértices de G é
dada por n = |V| e a quantidade de arestas, por m = |E| (NEWMAN, 2018).

Na sequéncia sao dadas algumas defini¢oes basicas e propriedades fundamentais sobre

grafos para este trabalho:

d Dois vértices ligados por uma aresta sao ditos adjacentes.
O—©
Figura 5 — Vértices adjacentes

(d Uma aresta que ligue dois vértices é dita incidente de cada um dos vértices, por-

tando a aresta ‘a’ no grafo da Figura 5 é incidente dos vértices 1 e 2.

(d O namero de arestas incidentes num vértice, é chamado de grau desse vértice. O
grau méaximo do grafo é o maior dos graus dos vértices (A(G)), consequentemente

o grau minimo (4(G)) é o menor dos graus dos vértices.

Figura 6 — Grau dos vértices. O vértice 1 tem duas arestas incidentes, portanto grau
2. Os vértices 2 e 3 tem uma aresta incidente, portanto, ambos tem grau 1.
Assim, o grau maximo desse grafo é 2 e o grau minimo é 1.

1 O grau médio de um grafo é calculado como a média aritmética dos graus de todos

0S seus vértices.
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[ As arestas podem ser direcionadas ou nao direcionadas. Se uma aresta que liga

os vértices A e B nao for direcionada, significa que A estd vinculado a B e B esta
vinculado a A. Em vez disso, se a aresta que liga os vértices A e B for direcionada
de A para B, isso significa que existe apenas o vinculo de A em B. A Figura 7 ilustra

a diferenca entre um grafo nao direcionado e um grafo direcionado.

(D)—

O—0—~C©®@ OO ©
O,

Figura 7 — A diferenca entre dois grafos com base em sua direcionalidade. A figura a

esquerda mostra um grafo nao direcionado, enquanto a figura a direita mostra
um grafo direcionado.

( As arestas podem possuir pesos que denotam relagbes por uma grandeza especi-

fica entre os vértices caracterizando assim, um grafo ponderado. Em um grafo
ponderado, um valor numérico é atribuido a cada aresta representando grandezas
especificas, tais como distancias, altitudes, capacidades, fluxos, for¢ca de interagao

entre elementos, etc. A Figura 8 apresenta um exemplo de grafo ponderado.

Figura 8 — Exemplo de um grafo ponderado

1 Um grafo denso é um grafo em que o nimero de arestas é préximo ao nimero

maximo possivel de arestas. O oposto, um grafo com apenas algumas arestas, é um
grafo esparso. A densidade de um grafo é representada pela razao entre o nimero
de arestas do grafo e o niimero maximo possivel de arestas nesse grafo. No contexto
de redes de interacao entre proteinas, baixos valores de densidade representam re-

des mais adequadas para andlises biologicas diversas. Isso porque altas densidades
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representam redes altamente conectadas, nas quais nao se consegue inferir muitas
informacoes bioldgicas (KOUTROULI et al., 2020).

(d Um grafo completo ou totalmente conexo é um grafo simples e nao direcionado
que possui a caracteristica de que todo vértice do grafo é adjacente aos demais. Ou
seja, cada par de vértices distintos é conectado por uma aresta tinica. A quantidade
de arestas em um grafo completo é igual a n(n - 1)/2, onde n é o nimero de vértices
do grafo (KOUTROULI et al., 2020). A Figura 9 apresenta um exemplo de grafo

completo com 6 vértices e 15 arestas.

<7

£

i

Figura 9 — Exemplo de um grafo completo ou totalmente conexo

As redes de interagoes de proteinas sao redes complexas e podem ser convenientemente
modeladas com grafos nao direcionados e ponderados. Os vértices representam as protei-
nas, as arestas indicam as interagoes proteicas existentes, e o peso das arestas representa
uma estimativa de confiabilidade na predi¢ao de interagao para um determinado par de
proteinas.

As redes de PPI tem a maioria dos vértices apresentando poucas arestas, contras-
tando com a existéncia de alguns vértices que apresentam um elevado ntimero de arestas.
Portanto, a predi¢do de PPI nunca produzira um grafo completo, ou seja, seu ntimero
de arestas sempre serd menor que n(n - 1)/2, onde n representa o nimero de vértices

(proteinas) do grafo.

2.2.2 Common Lisp

Em 1956, John McCarthy especificou o Lisp (o nome deriva de "List Processing'), a
segunda mais antiga linguagem de programagao de alto nivel atualmente em uso genera-
lizado (somente o Fortran é mais velho, em um ano). McCarthy era um pesquisador de
inteligéncia artificial, e muitos dos recursos que ele construiu na versao inicial da lingua-
gem Lisp a tornaram uma excelente linguagem para a programacao de IA. Assim como
a linguagem Prolog, Lisp ¢ adequada para problemas de inteligéncia artificial principal-

mente por facilitar o processamento de simbolos. Durante a explosao da IA na década de
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1980, o Lisp permaneceu como uma ferramenta favorita dos programadores que escreviam
software para resolver problemas dificeis, como prova automatizada de teoremas e visao

computacional (SEIBEL, 2006).

Lisp introduziu a ideia do loop de leitura-avaliagao-impressao (REPL — read-eval-print
loop). Esse ambiente 1& uma linha de c6digo Lisp, avalia, imprime o resultado e em seguida
retorna ao inicio do processo. Essa mudanca permitiu o desenvolvimento incremental em
que o desenvolvedor gradualmente escreve uma funcgao, tenta chama-la, testa se funciona
e depois passa para o proximo trecho de codigo. Esse sistema tornou o desenvolvimento
de software significativamente mais rapido e também mais facil de lidar com bugs, pois o
desenvolvedor pode testar cada parte do programa por vez e identificar mais facilmente
onde fez algo errado no cédigo-fonte (CHISNALL, 2009).

De acordo com (HOYTE, 2008), a maior vantagem do Lisp como linguagem de pro-
gramacao ¢ seu sistema de macros. Com elas, o desenvolvedor pode fazer coisas que
simplesmente nao podem ser feitas em outras linguagens de programacao. As macros
permitem introduzir novas construcoes de linguagem e sintaxe, descrevendo-as no proprio
Lisp. Isso significa que uma nova construgao de sintaxe pode ser adicionada como uma
biblioteca, sem precisar alterar o compilador. Por exemplo, para estender o Python ou
Java com um novo tipo de loop, seria preciso estender a sintaxe e a semantica da lin-
guagem e, em seguida, implementar esse novo recurso no compilador/interpretador. Em
Lisp bastaria escrever uma macro e a mesma seria usada pelo compilador para gerar o
codigo nativo a ser compilado. Isso permiti que o desenvolvedor crie abstracoes sobre a
linguagem central e a biblioteca padrao que expressem mais claramente o que se deseja
implementar. Assim, os programadores que ganham experiéncia com as macros do Lisp,
descobrem que com elas é possivel realizar feitos incriveis de abstragao, produtividade,

eficiéncia e seguranca de cédigo.

O Lisp mudou muito desde seus primeiros dias e varios dialetos foram criados ao
longo de sua histéria. Hoje, os dialetos Lisp de uso geral mais conhecidos sao, Common
Lisp, Scheme e Clojure. Common Lisp é uma linguagem multi-paradigma que suporta
programacao procedimental, funcional e orientada a objetos. Além de ser adequada para
problemas de inteligéncia artificial por suas facilidades de processamento simbodlico, o
Common Lisp é uma das linguagens mais bem-sucedidas no mundo apds a linguagem
C. Possibilita a construcao de programas complexos com uma pequena fragdo de tempo
e c¢b6digo quando comparada com a linguagem C, sem deixar a desejar em termos de
velocidade de execugdo (NORVIG, 1992).

O Common Lisp fornece um nivel de flexibilidade ausente em linguagens como Java,
Python e C++. Apresenta facilidades poderosas para executar programacao orientada
a objetos e varios recursos de programacao nao existentes em outras linguagens. Esses
fatores do Common Lisp somados ao seu sistema exclusivo de macros ja mencionado,

possibilita a construgao de programas complexos com um esforgo menor.
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2.2.3 Heuristica

Etimologicamente a palavra heuristica vem da palavra grega Heuriskein que significa
descobrir e que deu origem ao termo Eureca. Em ciéncia da computagao, inteligéncia
artificial e otimizagdo matematica, uma heuristica é uma técnica projetada para resolver
um problema mais rapidamente quando os métodos classicos sao muito lentos. Uma
heuristica também pode ser utilizada visando encontrar uma solugao aproximada quando
os métodos cldssicos falham em encontrar uma solugdo exata (PEARL, 1984). De certa
forma, pode ser considerado um atalho.

O objetivo de uma heuristica é produzir uma solu¢cdo em um prazo razoavel, que
seja boa o suficiente para resolver o problema em questao. Essa solucao pode nao ser a
melhor de todas as solugoes para esse problema ou pode simplesmente se aproximar da
solugao exata. Mas ainda ¢é valiosa porque encontra-la nao requer um tempo proibitivo.
Uma programagao heuristica emprega um método pratico nao garantido que seja ideal ou
perfeito, mas suficiente para atingir um objetivo imediato (PEARL, 1984).

As heuristicas estao subjacentes a todo o campo da inteligéncia artificial sendo utili-
zadas em situacoes em que nao existem algoritmos conhecidos.

Os critérios para decidir se deve-se usar uma heuristica para resolver um determinado

problema, incluem:

1 Otimalidade: quando existem varias solugoes para um determinado problema, a
heuristica garante que a melhor solucao sera encontrada? E realmente necessario

encontrar a melhor solu¢ao?

1 Completude: quando existem varias solugoes para um determinado problema, a
heuristica pode encontrar todas? Nos realmente precisamos de todas as solugoes?

Muitas heuristicas destinam-se apenas a encontrar uma solugao.

1 Exatidao: a heuristica pode fornecer um grau de confianca satisfatorio para a

solucao pretendida? A margem de erro na solugao é excessivamente grande?

1 Tempo de execucgao: tempo de processamento da heuristica proposta. H& heu-
risticas que convergem mais rapidamente que outras. Algumas sao apenas margi-

nalmente mais rapidas que os métodos exatos.

A pesquisa por heuristicas é uma pesquisa realizada por meio da quantificacdo de
proximidade a um determinado objetivo. Diz-se que se tem uma boa heuristica se o
resultado produzido por ela estiver muito préoximo do objetivo; diz-se de mé heuristica se
o resultado estiver muito longe do objetivo (PEARL, 1984).
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2.2.4 Revisao Literaria dos Principais Algoritmos Para Compa-

racao de Sequéncias Bioldgicas

Em Bioinforméatica uma das operagoes mais basicas e relevantes é a comparacao de
sequéncias bioldgicas. E amplamente realizada para determinar o nivel de similaridade
entre sequéncias e inferir caracteristicas comuns entre espécies (DURBIN et al., 1998).
Essa andlise ¢ de extrema importancia na predi¢ao de redes de PPI baseada no contexto
gendmico, pois possibilita a deteccao de evidéncias de eventos evolutivos que indicam inte-
racoes entre proteinas. O resultado de uma operacao de comparacao de duas sequéncias,
é um percentual de identidade entre elas (escore).

A comparacao de sequéncias biologicas geralmente é feita através do alinhamento de
sequéncias, que é definido como um pareamento entre os caracteres das sequéncias. O
alinhamento 6timo de sequéncias procura encontrar, entre todas as possibilidades de pa-
reamento de duas sequéncias, um alinhamento que produza o maior escore de identidade
possivel de acordo com o tipo de alinhamento. Dentre os principais tipos de alinhamento,
podemos citar o alinhamento global que considera todos os caracteres de ambas as sequén-
cias, e o alinhamento local que considera apenas substrings das sequéncias. E importante
salientar que o alinhamento local nao se preocupa em realizar alinhamentos 6timos. Aqui,
sao apresentados os algoritmos Needleman-Wunsh e BLAST que sao, respectivamente, as

principais alternativas para alinhamento global e local de sequéncias bioldgicas até hoje.

2.2.4.1 Algoritmo Needleman-Wunsch

O algoritmo Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) foi proposto por
Saul Needleman e Christian Wunsch na década de 1970. Trata-se de um algoritmo para
alinhamento global par-a-par de sequéncias biologicas. Isso significa que ele alinha pares
de sequéncias em todo o seu comprimento. E importante ainda destacar que ele é 6timo,
ou seja, retorna o alinhamento de maior percentual de identidade de sequéncia.

O algoritmo Needleman-Wunsch resolve o problema de alinhamento 6timo através da
técnica de programacgao dindmica com uma complexidade computacional igual a O(mn),
onde m e n representam o tamanho das sequéncias a serem comparadas. A técnica
de programagao dinadmica consiste em resolver uma instancia do problema a partir de
computagoes ja realizadas para instancias menores do mesmo problema (SINGH, 2015).

O gargalo mais importante desse algoritmo é a complexidade temporal que é quadra-
tica. Seu uso de meméria também é um fator limitante, pois a complexidade quadratica
de espago O(mn), restringe bastante o tamanho das sequéncias a serem comparadas. Isso
fica evidente quando comparamos sequéncias muito longas. Sendo assim, esse algoritmo
demanda um alto poder de processamento e uma grande quantidade de memoria. Por esse
motivo, o uso de algoritmos exatos como o Needleman-Wunsch, foi considerado inviavel

por muito tempo. Com isso, algoritmos heuristicos surgiram para acelerar o procedimento
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de comparacao de sequéncias, embora sem garantir a produgao de um resultado 6timo.

2.2.4.2 BLAST

O BLAST (ferramenta bésica de busca de alinhamento local) (ALTSCHUL et al., 1990)
é o algoritmo mais utilizado na area da bioinformatica para comparar sequéncias biolégicas
como por exemplo, sequéncias de aminoacidos de proteinas ou nucleotideos de sequéncias
de DNA. A ferramenta BLAST é uma ferramenta muito utilizada dentro da bioinformatica
por ser uma ferramenta muito rapida quando comparada com algoritmos exatos como
o Needleman-Wunsch, e também por existir variagbes do BLAST para comparacao de
sequéncias biologicas diversas.

Uma pesquisa BLAST permite comparar uma sequéncia fornecida em uma consulta
com uma biblioteca ou base de dados de sequéncias, e identificar sequéncias biolégicas
que se assemelham a sequéncia de consulta. O BLAST localiza regioes de similaridade
local entre sequéncias. O programa compara sequéncias de nucleotideos ou de proteinas
e calcula a significAncia estatistica das correspondéncias.

Com o algoritmo do BLAST consegue-se aumentar o desempenho em termos de velo-
cidade por se diminuir o espago de busca ou niimero de comparagoes que sao feitas. No
caso dos algoritmos 6timos cada nucleotideo/aminoacido é comparado com todos da outra
sequéncia gerando uma complexidade computacional quadratica, o que nao acontece no
BLAST. O BLAST implementa um algoritmo heuristico para comparacao de sequéncias
bioldgicas que é muito mais rapido que algoritmos exatos como o Needleman-Wunsch.
Embora o BLAST seja mais rapido que o Needleman-Wunsh, ele ndo garante alinha-
mentos 6timos. Essa énfase na velocidade é de vital importancia para tornar a solucao

praticavel frente aos enormes bancos de dados gendmicos atualmente disponiveis.

2.2.5 Revisao Literaria de Ferramentas e Métodos Computaci-

onais Para Predicao de PPI

O objetivo desta subsecao é fornecer uma revisao sobre a predicao de interagoes en-
tre proteinas através das alternativas computacionais do estado da arte. Inicialmente
sao apresentados os principais bancos de dados piblicos que fornecem informacoes sobre
interacoes de proteinas conhecidas. Em seguida sao descritos os métodos principais de
predicao ab initio de PPI, baseados em evidéncias biolégicas contidas nos genomas. Por
final, abordagens de aprendizado de maquina sao citadas e comentadas em geral. Aqui,

o termo gene tem o mesmo significado semantico do termo proteina.

2.2.5.1 Bancos de Dados Publicos

Varios projetos internacionais anteriores de genémica acumularam uma grande quanti-

dade de informagoes sobre interagoes de proteinas, que estao disponiveis em varios bancos
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de dados publicos. Com o aprofundamento dessa area de pesquisa, esses bancos de dados
se tornaram gradualmente um recurso importante para comunidade cientifica da area. A
predicao de PPIs baseada em similaridade de sequéncia contra bancos de dados de in-
teragoes entre proteinas, compara sequéncias bioldgicas de consulta contra as sequéncias
depositadas nesses bancos de dados para inferir interagdes. O conhecimento sobre as inte-
racgoes proteicas presente nesses bancos de dados é provenientes de toda sorte de técnicas
para predicao de PPIs. Tais como vizinhanga génica conservada, perfil filogenético con-
servado, fusao de genes, caracteristicas de ontologia genética (fun¢do molecular, processo
e localizagao), coexpressao génica, experimentos bioquimicos e evidéncias bibliograficas.
Existem muitos bancos de dados diferentes que fornecem informagoes sobre interagoes
de proteinas. Entre os mais populares, estao: STRING (Search Tool for Recurring Instan-
ces of Neighbouring Genes) (SZKLARCZYK et al., 2019); BioGRID (Biological General
Repository for Interaction Datasets) (STARK et al., 2006); DAVID (Database for Annota-
tion, Visualization and Integrated Discovery) (JIAO et al., 2012); HPRD (Human Protein
Reference Database) (PRASAD et al., 2009); HIPPIE (Human Integrated Protein-Protein
Interaction rEference) (CHEN; PANDEY; NGUYEN, 2017); KEGG (Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes) (KANEHISA et al., 2019); e Metascape (A Gene Annotation and
Analysis Resource) (ZHOU et al., 2019). Como mostra a Tabela 2, os bancos de dados

variam no numero de genes e de pares de proteinas em interacao.

Tabela 2 — Numero de genes e interagoes conhecidas disponiveis para consulta em bancos
de dados. Os dados fornecidos nesta tabela foram colhidos nos sites desses
banco de dados em Outubro de 2020.

Bando de Dados \ Versao \ Numero de Genes \ Niumero de Interagoes

BioGRID 3.5.185 78.567 1.415.932
DAVID 6.8 Nao informado Nao informado
HPRD Release 9 30.047 41.327
HIPPIE 2.2 16.792 340.629
KEGG 95.2 32.569.374 20.411.659.773

Metascape 3.5 Nao informado Nao informado
STRING 11.0 24.584.628 3.123.056.667

Ferramentas tao notaveis nao precisam de maiores apresentagoes possuindo tteis ana-
lises de enriquecimento e interfaces amigaveis para bidlogos. Muitas dessas bases de dados
permitem exportar relatérios e continuar estudos adicionais usando softwares necessarios
como Python (ROSSUM; DRAKE, 2009), Cytoscape (LOPES et al., 2010), R (TEAM et
al., 2013), UALCAN (CHANDRASHEKAR et al., 2017), MCODE (BADER; HOGUE,
2003) e GEPHI (LEONARD; GRAHAM; BONACUM, 2004). Deve-se também menci-
onar o numero quase infinito de bibliotecas existentes que sdo implantadas anualmente
em todos esses softwares. Por exemplo, tais bibliotecas nos permitem focar em genes
candidatos, genes diferencialmente expressos (DEGs), estrutura terciaria de interagoes de

proteinas e muitos outros recursos uteis.
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Um pesquisador que lida com organismos modelos nao enfrentara problemas na ob-
tencao de percepgoes sobre interagoes de proteinas utilizando todos os bancos de dados
mencionados anteriormente. Por exemplo, ao estudar H. sapiens, M. musculus, R. nor-
vegicus, D. rerio, D. melanogaster, C. elegans, S. cerevisiae, A. thaliana, S. Pombe e P.
falciparum. Se estiver usando os bancos de dados STRING (SZKLARCZYK et al., 2019),
Metascape (ZHOU et al., 2019) e DAVID (JIAO et al., 2012), uma lista de genes de
entrada é suficiente para que esses banco de dados retornem interacoes confidveis. No
entanto, ao lidar com organismos inéditos, um pesquisador nao podera contar com uma
predicao de PPI confiavel. O motivo é que essas alternativas computacionais aplicam
uma técnica tradicional para realizar uma predicao, a similaridade de sequéncia entre as
proteinas cadastradas em seu banco de dados e as proteinas do genoma de consulta do
usuario. Caso o genoma sob estudo nao esteja presente nesses bancos de dados, por ser
uma cepa diferente de um organismo conhecido, ou ainda, por ser um genoma totalmente
inédito, entao um pesquisador nao podera contar com uma predicdo para todos os pares
de proteinas de seu genoma de consulta. Apenas para os pares de proteinas que possuirem
um par similar cadastrado no banco de dados em questao. Esse cenario é mais provavel
de acontecer ao estudar procariotos. O estudo dos procariotos traz a luz dezenas de novos
genomas e milhares de genes inéditos constantemente.

Como j4 foi mencionado anteriormente, é fato que pelo menos 10% dos genes de
genomas inéditos, sao especificos daquela espécie, nao existindo em nenhum outro genoma
conhecido (LAPIERRE; GOGARTEN, 2009). Assim, esses 10% de genes inéditos sao
negligenciados na predicao de PPI através dos bancos de dados piblicos que fornecem
informagoes sobre interagoes conhecidas. Além disso, acreditamos que os bancos de dados
publicos nao acompanharao a grande e crescente quantidade de genomas sequenciados e
montados constantemente. Esses fatores enfatizam a necessidade de novas alternativas

para predicao de interagoes entre proteinas.

2.2.5.2 Predicao Ab Initio de PPIs Baseada em Evidéncias Bioldgicas no

Contexto Gendmico

A predicao ab initio de PPIs baseada em evidéncias bioldgicas no contexto gendémico, é
feita a partir das sequéncias génicas dos organismos sob andalise. Genomas sao analisados
em conjunto visando encontrar evidéncias de eventos evolutivos que indicam interacoes en-
tre proteinas (HIROSE, 2012). Como dito anteriormente, muitas proteinas exercem suas
fungoes biologicas interagindo umas com as outras (RAMANATHAN; PORTER; KHA-
VARI, 2019). As proteinas interagentes necessarias para realizar funcoes especificas em
um organismo, sofrem certas pressoes seletivas durante a evolugao das espécies (HIROSE,
2012). Por exemplo, uma pressao para se manterem préximas umas das outras na fita de
DNA, a fim facilitar a geracao de seus produtos proteicos. Isso influencia na estrutura dos

genomas deixando rastros que podem ser detectados ao analisar varios genomas em con-
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junto (HIROSE, 2012). Esses rastros (evidéncias) sao decorrentes de eventos evolutivos
comumente utilizados para inferir computacionalmente interacoes entre proteinas. Nesta
subsecao sao apresentados trés tipos desses eventos: (i) vizinhanga génica conservada, (ii)
fusdo génica e (iii) perfil filogenético conservado. Além desses trés, existem outros que
também podem ser utilizados na predigdo computacional de PPIs (VALENCIA; PAZOS,
2002). Esse método requer um esquema de pontuac¢do que integre os tipos de eventos
evolutivos analisados, e dé um valor de confianca para cada interacgao inferida (MERING
et al., 2003). Essa abordagem nao visa a predi¢ao de interagoes fisicas entre as protei-
nas, mas sim de proteinas funcionalmente associadas. Porém, proteinas funcionalmente

associadas também podem interagir fisicamente entre si (HIROSE, 2012).

Uma vantagem dessa abordagem ab initio em relacdo aos bancos de dados publicos,
é que a mesma nao negligencia as proteinas inéditas dos novos genomas. O motivo é
que nessa abordagem, a predicdo de PPIs é feita a partir das sequéncias génicas dos
proprios organismos de interesse. Assim, todas as proteinas dos genomas selecionados
sao analisadas e nenhuma ¢ ignorada. Outra vantagem é que devido ao niimero crescente
de genomas sequenciados e montados, existe agora uma grande quantidade de sequéncias

génicas disponiveis e passiveis de serem utilizadas nesse método.

A seguir é discorrido sobre a predicao de PPIs baseada nos eventos evolutivos de

vizinhanga génica conservada, fusdo génica e perfil filogenético conservado.

Eventos de Vizinhanga Génica Conservada (do inglés, Conserved Neighborhood
(CN)) sao evidenciados por uma unidade fundamental dos genomas bacterianos. Essa
unidade é o operon, um intervalo de genes na sequéncia génica de um dado genoma, que
é recorrente nas sequéncias de outros genomas (ESCH; MERKL, 2020). Esses operons
sao decorrentes da pressao seletiva que as proteinas interagentes sofrem durante a evolu-
¢ao das espécies, a fim de se manterem proximas na fita de DNA. Geralmente, proteinas
codificadas no mesmo operon trabalham juntas para desempenhar func¢oes especificas ou
estao envolvidas no mesmo processo biolégico (ESCH; MERKL, 2020). Proteinas que for-
mam um complexo proteico por meio de interacoes fisicas ou trabalham juntas na mesma
via metabdlica, costumam ser codificadas no mesmo operon em diferentes genomas (ME-
RING et al., 2003). A ordem dessas proteinas é conservada entre os diferentes genomas,
embora a estrutura do operon seja instéavel durante a evolucao das espécies (MERING et
al., 2003). Baseando-se nessa evidéncia, a predi¢ao computacional de PPIs por vizinhanga
génica conservada, infere interagoes entre proteinas a partir da contatacao de operons nos
genomas de interesse (Figura 10). Eventos de vizinhanga génica conservada sao um in-

dicador confiavel para inferir computacionalmente associagoes funcionais entre proteinas

(ESCH; MERKL, 2020).

Eventos evolutivos que servem como evidéncias bioldgicas de interagoes entre protei-
nas, também incluem a Fusdo Génica (do inglés, Gene Fusion (GF)). Uma fusdo de

genes se refere ao evento em que dois genes vizinhos em um dado genoma, se fundem
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Figura 10 — Tlustracdo da predi¢do de PPIs baseada em eventos de vizinhanca génica
conservada. Infere-se que as proteinas A, B e C interagem entre si, pois elas
ocorreram repetidamente préximas umas das outras (no mesmo operon) em
pelo menos 2 do conjunto de 4 genomas analisados.

Fonte: Adaptado de (HIROSE, 2012)

como uma sequéncia continua formando um novo gene em outro genoma (SNEL; BORK;
HUYNEN, 2000). O gene fundido é chamado de Pedra de Rosetta (do inglés, Rosetta
Stone). Esse método pressupde que a fusao entre duas proteinas implique em uma intera-
cao fisica ou funcional de seus produtos proteicos (ENRIGHT et al., 1999). Por exemplo,
a Figura 11 mostra que dois genes distintos (A e B) do genoma 4, se fundiram formando

o gene X no genoma j. Isso indica uma interacao entre as proteinas A e B.

gene A gene B

gene X (Proteina Rosetta Stone)

Proteina A Proteina B

O——=0

Figura 11 — Tlustracdo da predi¢ao de PPI baseada em eventos de fusao génica. Infere-se
que as proteinas A e B interagem entre si, pois foram fundidas em uma tnica
proteina (proteina Rosetta Stone) em outro genoma.

Fonte: Adaptado de (HIROSE, 2012)

A fusdo entre dois genes pode ocorrer como resultado de translocacao, delecao inters-
ticial ou inversdo cromossomica (CHAREST et al., 2003). Computacionalmente, genes
fundidos podem ser encontrados através de uma busca de similaridade de sequéncia de
genes entre genomas. (ENRIGHT et al., 1999) aplicou esse método com sucesso a um
grande nimero de genomas e foram previstos 39730 pares de proteinas associadas funcio-

nalmente, oriundos de 24 genomas totalmente sequenciados. Uma grande vantagem desse
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método é sua confiabilidade, porque eventos de fusdo de genes sdo muito informativos

sobre o relacionamento funcional. Uma desvantagem é que eventos de fusdo génica nao

sdo abundantes, principalmente em procariontes (PANCHENKO; PRZYTYCKA, 2010).

Outro método de predigao computacional de PPIs baseado nos eventos evolutivos das
espécies, é o método de Perfil Filogenético Conservado (do inglés, Phylogenetic Pro-
file (PP)). Assim como as abordagens de vizinhanga génica conservada e fusao génica, esse
método ¢é sustentado pela hipdtese geral de que as associagoes funcionais entre proteinas,
podem ser inferidas com base nas relagoes evolutivas que elas possuem. A abordagem
dos perfis filogenéticos proposta por (PELLEGRINI et al., 1999), sugere que durante o
processo de evolugao, pares de proteinas em interacao serao preservados para funcionar
em conjunto. Ou seja, se duas proteinas sdo necessarias para a realizacdo de uma de-
terminada func¢ao bioldgica, um organismo precisa possuir ambas as proteinas caso essa
funcao seja necessaria, enquanto ambas nao fazem falta caso a funcdo nao seja neces-
saria. Nao faz sentido um organismo codificar apenas uma das duas proteinas em seu
genoma. Baseando-se nessa hipdtese, essa abordagem infere interagoes proteicas a partir
dos perfis filogenéticos das proteinas. Um perfil filogenético de uma proteina representa
simplesmente em quais organismos de um determinado conjunto de genomas de referén-
cia, existe um gene homologo a essa proteina. Isto é, uma proteina com uma sequéncia de
aminoacidos muito semelhante. O perfil filogenético de uma dada proteina é representado
por uma cadeia de bits de tamanho igual ao nimero de genomas de referéncia. Cada
bit corresponde a um genoma do conjunto. Se um dado bit é igual a 1, isso indica que
a proteina possui um gene homologo no genoma em questao, se é igual a 0 nao possui
um homoélogo. (PELLEGRINTI et al., 1999) mostram que, se duas proteinas de um dado
genoma possuem genes similares nos mesmos genomas do conjunto analisado, ou seja, se
duas proteinas possuem perfis filogenéticos idénticos, elas provavelmente interagem en-
tre si. Eles também mostram evidéncias de apoio a essa hipdtese, pois na medida em
que as proteinas que se pensa nao interagirem, estas nao apresentam perfis filogenéticos

semelhantes.

O primeiro passo para aplicacao desse método, é verificar a existéncia de similaridade
entre todas proteinas de um genoma de consulta e as de outros genomas de referéncia.
Para tanto, utiliza-se algoritmos para comparagao par-a-par sequéncias de aminoacidos
de proteinas, como o BLAST por exemplo. Simultaneamente, constroi-se um perfil filo-
genético para cada proteina do genoma de consulta. Esse perfil é constituido de valores
binarios como 1 para indicar a presenca de um gene homologo em algum genoma de
referéncia, e 0 para indicar a auséncia. Assim, a dimensao do perfil filogenético de uma
proteina do genoma de consulta, é o nimero de genomas de referéncia. Finalmente, infere-
se que os pares de proteinas com perfis idénticos ou semelhantes, interagem entre si (mais
precisamente, sdo funcionalmente associados) (PELLEGRINI et al., 1999). A escolha
dos genomas de referéncia é crucial para essa abordagem (SUN; LI; ZHAO, 2007). Além
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disso, a exatidao do algoritmo utilizado para identificar similaridade de sequéncia entre as
proteinas, afeta fortemente a montagem dos perfis e, consequentemente, a confiabilidade

das previsoes desse método. Uma ilustragao dessa abordagem é dada pela Figura 12.

Genes de Organismos de Referéncia

Consulta R; R: Rs R4 Rs
gene A 1 0 1 0 1
gene B 1 1 0 1 1
gene C 1 0 1 0 1
gene D 1 0 1 1 1
gene E 0 1 1 0 1

Proteina A Proteina C
Oo——=oO

Perfil Filogenético (10101)

Figura 12 — Tlustracao da predicao de PPI baseada em eventos de perfil filogenético con-
servado. Infere-se que as proteinas A e C interagem entre si, pois possuem o
mesmo perfil filogenético (10101). Isto é, elas ocorrem nos mesmos genomas
e estdo ausentes nos mesmos genomas de referéncia.

Fonte: Adaptado de (HIROSE, 2012)

2.2.5.3 Abordagens de Aprendizado de Maquina

Resumidamente, métodos baseados em aprendizado de maquina treinam um classifica-
dor bindrio usando interac¢oes proteicas conhecidas para discernir entre pares de proteinas
interagentes e nao interagentes de amostras de consulta (QI et al., 2010). O KNN (K
vizinhos mais préximos), NB (Naive Bayesian), SVM (Maquina de Vetores de Suporte),
DNN (Redes Neurais Profundas), e RF (Random Forest), sdo algoritmos de aprendizado
de maquina muito utilizados nesse problema (DEY; MUKHOPADHYAY, 2019) (ZENG et
al., 2020) (YANG et al., 2020). A vantagem das abordagens de aprendizado de maquina
em relagado ao método ab initio apresentado na subsecao anterior, é o tempo de proces-
samento significativamente menor. Por outro lado, o ponto fraco é que o desempenho
preditivo varia amplamente dependendo da qualidade do conjunto de dados de treina-
mento e da selecao de métodos estatisticos apropriados. Para uma previsao de PPIs bem
sucedida através de abordagens de aprendizado de maquina, o passo chave é a selecao
de um conjunto de caracteristicas adequado para representar proteinas. Por exemplo, a
sequéncia de aminoacidos da proteina, informagdes sobre a estrutura da proteina, niveis
de co-expressao génica, perfis filogenéticos, informagoes evolutivas e afinidades de ligacao
conhecidas, sao usadas como caracteristicas para treinar um preditor de interagoes protei-
cas (ZHENG et al., 2019). As caracteristicas adotadas devem ser convertidas em vetores

numéricos de dimensao fixa para serem os dados de entrada do classificador.
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Dois pontos devem ser considerados quando um modelo de previsao é construido. O
primeiro diz respeito a necessidade de prestar atencao na qualidade dos dados utilizados
para o treinamento, uma vez que o desempenho do modelo preditivo depende fortemente
deles. O segundo enfatiza a importancia de escolher o algoritmo de aprendizado de ma-
quina mais apropriado para o problema em questao.

De acordo com (WANG et al., 2020), as abordagens de aprendizado de maquina para
predi¢do de interacoes entre proteinas, apresentam desafios técnicos diversos dentre os

quais destaca-se:

Q Como estabelecer um conjunto de dados abrangente, preciso e confidvel para treinar

um classificador?

( As proteinas tém uma grande variedade de propriedades fisicas e quimicas e diferen-
tes caracteristicas estruturais. Portanto, a extracao eficiente e precisa de caracteris-
ticas para representar uma proteina, é um problema comum enfrentado na predicao

de PPIs por algoritmos de aprendizado de maquina.

(d Como combinar as caracteristicas de duas proteinas e converter em vetores numéri-

cos para representar pares de proteinas?

(d Como escolher um algoritmo de aprendizado de méquina eficiente e preciso, que

faga pleno uso das caracteristicas adotadas e gere um modelo preditivo eficaz?

1 Alguns algoritmos de aprendizado de maquina sao faceis de apresentar sobre-ajuste
(do inglés, overfitting). O resultado é um classificador muito bem ajustado para um
conjunto de genomas especifico, mas ineficaz para prever interacoes entre proteinas

de outros genomas.

(d A maioria dos modelos de previsao de PPIs baseados em aprendizado de maquina
existentes, sao treinados utilizando conjuntos de dados balanceados. Porém, con-
juntos de dados de interagoes proteicas realistas geralmente sdo desbalanceados, o

que leva ao treinamento de um preditor com "preferéncia'.

Além desses desafios técnicos mencionados por (WANG et al., 2020), vale lembrar que
em cada novo genoma elucidado, pelo menos 10% de seus genes serdao exclusivos daquele
genoma especifico (LAPIERRE; GOGARTEN, 2009). Isso significa que nao havera um
padrao de PPI previamente mapeado em qualquer modelo preditivo de aprendizado de
maquina para esses genes inéditos. Assim, o preditor gerado provavelmente os classificaria
como dados ruidosos negligenciando 10% de possiveis interagbes de proteinas. Outra
questao, ¢ que quase todos os modelos preditivos construidos sao projetados para certos

géneros bacterianos especificos, limitando sua generalizagdo a outros agentes infeciosos.
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2.3 Trabalhos Correlatos

A predigao ab initio de redes de PPI a partir de dados genémicos baseados nos eventos
evolutivos das espécies, pode se tornar uma tarefa computacionalmente dispendiosa, tanto

em termos de tempo de processamento quanto em memoria.

Abordagens de aprendizado de maquina tem sido aplicadas frenquentemente nos ulti-
mos anos a tarefa de predicao de interagoes entre proteinas. Modelos preditivos com niveis
de acurécia satisfatorios, tem sido gerados. Varias tecnologias avancadas de redes neurais
foram introduzidas anteriormente e seu potencial para lidar com problemas que envolvem
dados de sequéncias biolégicas foi brevemente explorado. Recentemente, verificou-se a
capacidade da tecnologia de aprendizado profundo no campo da bioinformatica, e sua
aplicacao na predicao de PPIs aumentou ano a ano. (YAO et al., 2019) utilizam uma
rede neural profunda para esse problema de predi¢ao. Os autores propuseram um novo
método de representacao de residuos de aminoacidos chamado Res2vec para a representa-
¢ao da sequéncia de proteinas. As representagoes de residuos de aminoacidos obtidas pelo
Res2vec descrevem com mais exatidao a sequéncia bruta das proteinas e fornecem entra-
das mais efetivas para o modelo de aprendizado profundo. O modelo preditivo proposto
denominado DeepFE-PPI, é avaliado nos conjuntos de dados S. Cerevisiae e humano. Os
resultados experimentais mostram que o DeepFE-PPI atingiu 94,78% de acuracia em suas
predicoes. Os autores nao disponibilizam o DeepFE-PPI como uma ferramenta de predi-
¢ao para acesso publico, mas fornecem os codigos e instrugoes necessarias para reproducao
desse trabalho na plataforma GitHub: <https://github.com/xal2019/DeepFE-PPI>.

Um trabalho que resultou na disponibilizacao de uma nova ferramenta de acesso pu-
blico para predigdo de PPIs, é o trabalho realizado por (ROMERO-MOLINA et al.,
2019). Nesse trabalho os autores apresentam um novo procedimento para a codifica-
¢do numérica de polipeptideos de proposito geral. Esse procedimento transforma pares
de sequéncias de aminoacidos em um vetor de entrada amigavel ao aprendizado de méa-
quina. Os elementos do vetor sao descritores numéricos de residuos de proteinas. Os
autores utilizaram esse procedimento de codificagdo numérica para o desenvolvimento de
um classificador SVM que permite prever se duas proteinas interagem ou nao. O mo-
delo preditivo foi denominado PPI-Detect e esta disponivel para acesso publico no site:
<https://ppi-detect.zmb.uni-due.de/>. Para treinar e testar o PPI-Detect, os autores
reuniram um conjunto de dados de benchmarking nao redundante de PPIs com curado-
ria. Esse conjunto de dados é proveniente de trés bancos de dados abrangentes, disponiveis
publicamente. Esses bancos de dados contém informagoes sobre pares de proteinas com
interagoes comprovadas, e de pares nao-interagentes. No total, os autores reuniram 4327
pares de proteinas, sendo 1922 pares interagentes e 2405 pares nao-interagentes. Foram
utilizados 3491 pares de proteinas (1613 interagentes e 1878 ndo-interagentes) na fase de

treinamento, e 836 pares (309 interagentes e 527 ndo-interagentes) para testes. Os autores


https://github.com/xal2019/DeepFE-PPI
https://ppi-detect.zmb.uni-due.de/
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comparam o desempenho do PPI-Detect com preditores do estado da arte, como o PIPE,
SPPS, e Pred-PPI. PIPE é um preditor baseado em alinhamento de sequéncia, que realiza
avaliacoes massivas da probabilidade de interagao entre pares de proteinas. Para realizar
suas predicoes, o PIPE considera todas as interagoes conhecidas de varias espécies, como
por exemplo, humano, levedura e Escheri-chia coli. Ja o Pred-PPI e SPPS sao preditores
de SVM. O modelo preditivo proposto pelos autores apresentou o melhor desempenho,
tendo obtido 66% de acuracia, seguido pelo preditor PIPE com 63%, SPPS com 61% e o
Pred-PPI com 43%.

Dentre as opgoes de bancos de dados publicos que fornecem informacgoes sobre intera-
¢oes de proteinas, destaca-se a ferramenta de pesquisa para recuperacao de genes/proteinas
em interagao (STRING) (SZKLARCZYK et al., 2019). O STRING apresenta dados de
anotagao para mais de cinco mil genomas, espalhados por uma gama significativa de
organismos. Caracteristicas como vizinhanga génica conservada, perfil filogenético con-
servado, fusdo de genes, caracteristicas de ontologia genética (fungao molecular, processo e
localizagao), coexpressao génica, experimentos bioquimicos e evidéncias bibliograficas sao
conjugadas para criar uma forga probabilistica de crenga (escore) de interages inferidas
para pares de proteinas. Essa ferramenta realiza a predigdo de interagoes entre proteinas
usando um método tradicional, a similaridade de sequéncia. Os usuarios fazem consultas
ao banco de dados do STRING por meio de uma ou mais proteinas de interesse, para as
quais associac¢oes funcionais devem ser previstas. Essas proteinas podem ser identificadas
por seus niumeros de acesso ou identificador. Alternativamente, a sequéncia bruta de ami-
noacidos da proteina pode ser fornecida. Neste caso, sao feitas buscas por similaridade de
sequéncia entre as proteinas de consulta do usuario e as proteinas cadastradas no banco de
dados do STRING. O objetivo é identificar genes homélogos presentes no banco de dados.
Assim, se as proteinas de consulta do usuario nao estiverem presentes no banco de dados
do STRING, ou se no mesmo nao existir proteinas homologas as proteinas de consulta,
nao havera uma predicao de PPI para essas proteinas. Mas, se houver proteinas homolo-
gas cadastradas no banco de dados do STRING, entdo o mesmo apresenta ao usuario um
relatorio das ligacoes funcionais previstas para as proteinas de consulta. Esse relatorio
conta com um escore de confianca estimado para cada interacao prevista. Outras informa-
¢oes que resumem e explicam as evidéncias que levam as previsoes hipotéticas, também
sao fornecidas. Além disso, uma tela da rede de PPI predita, totalmente interativa, é
disponibilizada permitindo a navegacao pelas associagoes funcionais previstas. Para uma
analise computacional independente, todo o conjunto de previsoes de redes de interacao
contidas no banco de dados do STRING, ¢ disponibilizado pelo site em arquivos simples

de texto. STRING esta disponivel para acesso publico em: <https://string-db.org/>.

Para um exemplo de estudo envolvendo a ferramenta STRING, podemos citar (SUN;
ZHANG, 2020). Nesse trabalho os autores estudaram genes cruciais do cancer carcinoma

hepatocelular (HCC). Os dados iniciais foram obtidos da base de dados Gene Expression


https://string-db.org/
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Omnibus (CLOUGH; BARRETT, 2016), compreendendo 93 amostras com tumor e 41
amostras saudaveis. O pacote limma do Rstudio foi aplicado para identificar genes dife-
rencialmente expressos (DEGs) entre HCCs (amostras com tumor) e amostras saudaveis.
Para explorar as fungoes bioldgicas dos HCC-DEGs (genes diferencialmente expressos de
amostras com tumor), os autores utilizaram o software online DAVID realizando anéli-
ses de enriquecimento via GO (Gene Ontology) (CONSORTIUM, 2019) e KEGG (Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes) (KANEHISA et al., 2019). DAVID ¢ um site de
andlise para anotagao, visualizagao e descoberta integrada de DEGs (JIAO et al., 2012).
A ferramente STRING foi usada para identificar provaveis interagoes de proteinas. Os
autores carregaram os HCC-DEGs no banco de dados STRING e uma pontuacao de in-
teragao minima igual a 0,9 foi definida visando resgatar apenas intera¢oes proteicas com
90% de probabilidade de interagdo ou mais. Posteriormente, o software Cytoscape (LO-
PES et al., 2010) foi usado para visualizar e analisar as redes de interagao preditas pelo
STRING. Uma vez no Cytoscape, o plugin MCODE foi usado para filtrar médulos impor-
tantes de toda a rede de PPI, a fim de identificar genes importantes entre os HCC-DEGs.
Para finalizar, eles usaram o site Gene Expression Profiling Interactive Analysis (GEPIA)
(TANG et al., 2017) para determinar os efeitos dos genes identificados, na sobrevida geral
do céncer carcinoma hepatocelular. O trabalho de (SUN; ZHANG, 2020) é uma con-
jugacao bastante elaborada de varios bancos de dados e ferramentas de bioinformatica
para produzir andlises in silico (computacionais) interessantes. Existem muitos outros
estudos semelhantes aos citados nesta secao. Uma simples busca no google académico
para os principais termos aqui mencionados, poderia recuperar uma miriade de trabalhos

relacionados.
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CAPITULO

Proposta

Este capitulo apresenta a proposta deste trabalho e discorre sobre a implementagao
da mesma. Vale mencionar que aqui, o termo gene tem o mesmo significado semantico

do termo proteina.

3.1 Introducao

Conforme enfatizado na Subsecao 1.1.2 referente ao estado da arte da predicao com-
putacional de redes de interacao entre proteinas, ainda ha problemas nao resolvidos nessa
area de pesquisa. Tanto as alternativas de bancos de dados ptublicos que fornecem in-
formagoes sobre interagoes de proteinas conhecidas (STRING, por exemplo), quanto as
abordagens de aprendizado de méaquina, apresentam uma mesma limitacao, a impossi-
bilidade de predicao de PPIs para genes inéditos. Essa limitacao é decorrente do fato
dessas alternativas utilizarem proteinas e interagoes conhecidas para embasar suas pre-
dicoes. Consequentemente, ocorre o negligenciamento das proteinas inéditas de novos
genomas sequenciados e montados. Proteinas essas que representam pelo menos 10% dos
genes desses genomas (LAPIERRE; GOGARTEN, 2009). Tal limitagao pode implicar em
milhares de possiveis interagoes negligenciadas.

Uma maneira de resolver esse problema é através do método ab initio para predicao
de PPIs baseada em dados gendémicos. Esse método nao utiliza conhecimento a priori
de outras interacoes proteicas conhecidas, mas realiza suas predig¢oes a partir de evidén-
cias biologicas que podem ser encontradas nos proprios genomas. Essas evidéncias sao
rastros deixados por eventos evolutivos que indicam interagdes entre proteinas. Ao ana-
lisar computacionalmente varios genomas em conjunto, podemos identificar esses rastros
e inferir interagoes confidveis de proteinas. Para tanto, faz-se necessario uma ferramenta
eficaz tanto em termos de tempo de processamento quanto em exatidao, para comparar
par-a-par, sequéncias de aminoacidos de proteinas. No entanto, utilizando as alterna-
tivas atuais como o algoritmo heuristico da ferramenta BLAST ou o algoritmo exato

Needleman-Wunsch, essa solugao se torna impraticavel. O motivo é que tais algoritmos
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sao computacionalmente caros e tornam esse método de predicao ab initio muito dis-
pendioso tanto em termos de tempo de processamento quanto em consumo de memoria.
Acreditamos que esse seja 0 motivo da indisponibilidade atual de solugoes computacionais

para prever interagoes de proteinas através de um processo algoritmico ab initio.

Para contornar o obstaculo referente ao tempo de processamento, propomos o GenPPI,
um novo software autéonomo de bioinforméatica capaz de processar um nimero expressivo
de genomas em um tempo aceitavel, mesmo que utilizando uma maquina de configuracao
convencional. A titulo de exemplo, para 50 genomas contendo em média 2.200 proteinas,
essa ferramenta realiza suas predi¢oes com menos de uma hora de processamento. Esse
processamento rapido ¢ possivel gracas a uma nova heuristica para comparagao par-a-
par de sequéncias de aminoacidos de proteinas, introduzida por este trabalho. O software
proposto inspeciona genomas representados por arquivos multi-fasta de proteinas, fazendo
inferéncias de PPIs a partir de evidéncias de eventos evolutivos que indicam interagoes de
proteinas. Os eventos averiguados sdo os de vizinhanga génica conservada, fusao génica
e perfil filogenético conservado. O GenPPI é um software autonomo disponibilizado na
forma de um arquivo executavel para ser utilizado através de parametros informados na

linha de comando de um terminal Linux ou do prompt de comando do Windows.

Com essa proposta contribui-se disponibilizando para acesso ptublico, uma nova fer-
ramenta de bioinformética para predicao ab initio de redes de interacao entre proteinas
bacterianas, a partir dos préprios genomas de interesse do usuario. Assim, é suprida uma
deficiéncia identificada no estada da arte, a indisponibilidade de solugdes computacio-
nais capazes de realizar predigoes de interacoes proteicas, sem negligenciar as proteinas
inéditas dos novos genomas. Além disso, contribui-se também introduzindo uma nova
heuristica para comparacao par-a-par de sequéncias de aminoacidos de proteinas. Com
essa heuristica, conseguimos fazer comparacoes de pares de proteinas, em um tempo sig-
nificativamente menor que o principal algoritmo heuristico da atualidade (BLASTp). Sem
deixar a desejar em termos de exatidao na comparacao par-a-par de proteinas. Isso sera
demonstrado na Subsecao de resultados 4.2.2. Acredita-se que tal heuristica é uma al-
ternativa viavel frente a utilizagdo de um algoritmo exato ou até mesmo das melhores

solugoes heuristicas disponiveis atualmente.

O restante deste capitulo segue assim: a Secao 3.2 apresenta as tecnologias utilizadas
na implementacao da proposta; a Se¢ao 3.3 apresenta o fluxograma do software desenvol-
vido; a Secao 3.4 fala sobre os dados de entrada do programa que sdo arquivos multi-fasta
de proteinas oriundas de genomas bacterianos; a Se¢do 3.5 demonstra o funcionamento
de nossa heuristica para comparacao par-a-par de proteinas, e descreve a implementacao
da primeira etapa de uma execucao do GenPPI. Essa etapa é a geracao de histogramas de
aminoacidos para aplicacao da heuristica do programa; a Se¢ao 3.6 descreve a implemen-
tacao da segunda etapa referente a geracao do Pan-Genoma dos organismos envolvidos em

uma analise; a Secao 3.7 descreve a implementacao da terceira etapa que é uma predicao
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ab initio de interacoes entre proteinas, com base na constatagao de eventos evolutivos de
vizinhanga génica conservada, fusao génica e perfil filogenético conservado; a Se¢ao 3.8
descreve a fase de encerramento de uma execugao do GenPPI; a Se¢ao 3.9 apresenta a
complexidade algoritmica do programa; e a Se¢ao 3.10 descreve uma otimizacao de codigo

feita para resolver problemas de estouro de memoaria.

3.2 Tecnologias Utilizadas no Desenvolvimento da Pro-

posta

LISP (“List Processing”) é uma linguagem de programagao criada nos fins da década
de 50 pelo matemético John McCarthy, e que introduziu o conceito de processamento
simbdlico. De maneira andloga ao Prolog, o Lisp é uma linguagem de programacao
adequada para programas de inteligéncia artificial, principalmente porque seus recursos
exclusivos permitem o processamento eficaz de informagoes simbdlicas. Na ferramenta
computacional desenvolvida neste trabalho, nao ha muito de processamento de simbolos,
mas foi implementada uma heuristica para comparagoes de sequéncias de aminoacidos de
proteinas. Em conformidade com a Subsecao 2.2.2 do capitulo de fundamentagao tedrica,
o Lisp se destaca na IA classica. Porém, comparado a Python que é muito utilizado
para aprendizado de maquina, o Lisp nao pode lidar com demandas desse tipo. A razao
para isso é a falta de suporte na forma de bibliotecas. Independente disso, o treinamento
em Lisp faz um programador melhor para lidar com problemas complexos, pois oferece
recursos de programacao inexistentes em outras linguagens.

O principal diferencial do Lisp é o seu sistema exclusivo de macros que permite estender
a sintaxe dentro do proprio Lisp. Ou seja, introduzir novas construcoes de linguagem
e sintaxe descrevendo-as no proprio Lisp. Isso significa que uma nova construcao de
sintaxe pode ser adicionada semelhantemente a uma biblioteca, sem precisar alterar o
compilador. Além das macros, o Lisp também possui uma grande variedade de fungoes
na sua biblioteca padrao que tornam essa linguagem de programacao mais flexivel do que
muitas outras e facilitam o desenvolvimento de programas complexos.

Considerando as vantagens do Lisp, o mesmo foi escolhido para desenvolver a pro-
posta deste trabalho. O GenPPI foi desenvolvido em ambiente Linux programando no
paradigma de programagao procedimental que especifica os passos que um programa deve
seguir para alcancar um objetivo desejado. Como editor de codigo-fonte utilizou-se o Atom
em sua versao 1.50.0. Para controle de versoes foi utilizado a plataforma de hospedagem

de codigo-fonte Bitbucket. A seguir é apresentado o fluxograma da solugao proposta.

3.3 Fluxograma do GenPPI

As predigoes computacionais feitas pela solucao proposta sao divididas nas 3 etapas

principais que estdao demonstradas no fluxograma da Figura 13.
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Genomas ) MHFKTRMSLFCTATTAATSL AVASLQPAAAVEQPSNTIVSTIMLPTKATVTKTFTVSSTKGTARADYSSNSITVQPGDTISVKIHSQGG YTER
Proteina: SELTEFVPSVG RLHTESITFKEGDSGPHPLKVAGWNATSQADRVTFRTNDGKPK AITLDTTLEYTYTVGVRATGDPSTRFQLSS SDSNTVF
TSASGPKIHVKKTLPSWLSGAFPGAIFDSLTNLLSPILRALNIL
Aminoacidos: A RNDCEQGHI L KMFPSTWYVUOXB ZJ
Histograma: 20 8 7 ® 1 7 6 14 5 M 18 12 3 11 13 28 34 2 4 15 0 0 0 0 0 0
Genoma 1
i Gﬂmf“? Especificos Genoma
Acessorio Acessorio
ETAPA 1 /
Gerar histogramas de
aminoacidos
p
v Especificos
ETAPA 2 Genoma 2 Genoma 3
Gerar Pan-genoma Genoma
Acessorio

Vizinhanga Génica Conservada

Genoma 1 -++-— A -SHEEHIDE-NER—
g Geom o —EHES A SRR
Genoma3 ---— F - G - A -—

S—
Proteina A Proteina B

ETAPA 3
Buscar por evidéncias
de interagao proteica
(1a3)

Fusao Génica

Genomal ---- A -
2 Genoma 2

—.
Proteina A Proteina B

Perfil Filogenético Conservado

((}:enes de Genoma 1 | Genoma2 | Genoma 3
v onsulta
Criar uma aresta de A 1 1 1
PPI para cada
evidéncia de interacao
proteica constatada 'B 1 1 1
(1a3)
3 m | 1 1
D 1 0 0
E 1 1 0
Banco de Dados CpDB Proteina A

Proteina B A Proteina C

Perfil Filogenético (11 1)

Figura 13 — Fluxograma do GenPPI
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3.4 Dados de Entrada do GenPPI

O GenPPI nao trabalha com a fita de DNA, mas com um relatério exportado a partir
do DNA, que sao as sequéncias de aminoacidos das proteinas. O programa considera que
as proteinas recebidas via um arquivo multi-fasta, estdo ordenadas tal qual os seus genes
estao dispostos em uma fita de DNA. Parti-se da premissa que as proteinas entram em
um arquivo multi-fasta em uma sequéncia similar a que estavam quando foram extraidas
da fita de DNA.

Um arquivo multi-fasta consiste em nomes de proteinas e sequéncias de aminoécidos.
Os identificadores sao precedidos por um simbolo de maior que (>) e o restante da linha
¢ uma descricao da proteina em questdo. As proximas linhas até o proximo simbolo de
maior que, contém a sequéncia real de aminoacidos de uma proteina. A Figura 14 mostra
um exemplo de proteina em um arquivo multi-fasta. O simbolo de maior que (>) é seguido
pelo nome da proteina (YPR161C). A sequéncia real de aminodcidos da proteina é dada

nas proximas cinco linhas.

> Y P R 1 6 1 C

T T & A CMTTGACMTTG AT CMUVV V R NM
A CMTTGATCTTGACMTTGGMTT G A C M
Q s bpbaAVMTTGACMTTGATCMT TG A C M
ACMTT GGACMTTOGACMTTGGT T G A C M
T T 6 A C M T T G A C M T T

Figura 14 — Uma proteina em um arquivo multi-fasta

Um arquivo multi-fasta nao possui apenas uma proteina, mas todas as proteinas de um
organismo, que podem totalizar centenas ou até milhares de proteinas em um organismo
bacteriano. Esses arquivos multi-fasta com as sequéncias de aminoacidos de proteinas

oriundas de bactérias, podem ser obtidos através do banco de dados publico do NCBI.

3.5 Etapa 1 - Gerar Histogramas de Aminoacidos
Para Aplicacao da Heuristica do GenPP1I

Para que seja possivel o emprego dos métodos de inferéncia de PPI baseados em evidén-
cias bioldgicas no contexto genémico, faz-se necessario um algoritmo eficaz para classificar
se um par de proteinas é similar ou nao. No entanto, o algoritmo exato para comparacao
de sequéncias bioldgicas Needleman-Wunsh, possui complexidade computacional quadra-
tica tanto em termos de tempo quanto em espaco (O(mn) onde m e n representam os
tamanho das sequéncias a serem comparadas). Essa complexidade torna impraticavel o

emprego do método de predi¢ao ab initio de redes de PPI a partir de dados gendomicos.
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Mesmo utilizando as alternativas de algoritmos heuristicos para comparacao de sequén-
cias de proteinas, como o BLAST por exemplo, esse método se torna impraticavel em
decorréncia de um longo tempo de processamento.

Para contornar esse problema, neste trabalho propoe-se uma heuristica baseada no
histograma de aminoacidos das proteinas. Com o emprego dessa heuristica é possivel
fazer comparagoes par-a-par de proteinas, com uma complexidade computacional linear
(O(n)). Vale mencionar que n sempre serd igual a 26, o niimero de possiveis tipos dife-
rentes de aminodcidos em uma proteina. Assim, para comparar duas proteinas, a nossa
heuristica realiza apenas 26 comparacoes referentes as frequéncias dos 26 possiveis tipos
de aminoacidos nas sequéncias do par de proteinas comparado. Consequentemente, essa
heuristica realiza comparagoes par-a-par de sequéncias em um tempo significativamente
menor quando comparado ao tempo gasto pelos algoritmos classicos de alinhamento de
sequéncias biolégicas. Além disso, nao é inferior em termos de exatidao na comparagao
par-a-par de proteinas.

O primeiro processo realizado em uma execugao do programa desenvolvido, é a geracao
de histogramas de aminoacidos para todas as proteinas dos genomas incluidos em uma
analise. Para tanto, todos os arquivos multi-fasta de proteinas dos genomas que serao
analisados, devem ser inseridos em um diretério. Depois, no momento da execucao do
programa, esse diretorio deve ser informado. Assim esses arquivos sao lidos de modo a
calcular a distribuicao de frequéncia (histograma) dos 26 possiveis tipos de aminodcidos
para todas as proteinas dos arquivos multi-fasta. Os histogramas de aminoacidos gerados
sao armazenados em estruturas de dados do tipo lista. Desse modo, uma proteina é
representada por uma lista de 26 valores que sao seu histograma de aminoacidos. A Tabela
3 demonstra duas proteinas A e B representadas nesse formato. Para armazenar todas
as listas de histogramas de aminoacidos referentes as proteinas de um dado genoma, foi
utilizado outra estrutura de dados do tipo lista. Essa nova lista é incluida em uma tabela-
hash denominada genomas utilizando o nome do genoma em questao, para ser a chave
de acesso a esse registro. No final desse processo, conta-se com a tabela-hash genomas
contendo em seus registros, as listas de histogramas de aminoacidos das proteinas oriundas
de cada genoma de um conjunto analisado. Um exemplo ilustrativo dessa tabela-hash
pode ser visto na Figura 15.

Posteriormente, para comparar duas proteinas aplica-se a heuristica do GenPPI. Para
tanto, inicialmente é calculada a diferenca dos histogramas de aminodcidos do par de
proteinas a ser comparado. Depois, para classificar essas proteinas como sendo similares
ou nao, a heuristica se baseia na diferenca dos histogramas de aminoacidos desse par de
proteinas, considerando dois pardmetros: o limite tolerado na diferenca de histogramas
(d-limite) e a quantidade de aminodcidos dentro desse limite de diferenga tolerado (gtd-
amin). A titulo de exemplo, a Tabela 3 apresenta uma amostra de duas proteinas (A e B)

para comparacao. Para classificar se esse par é similar ou nao, a heuristica do programa



Chave Valor da chave

(Nome do Genoma) indice (Histogramas das Proteinas)
Genoma 1 1 prot. 1, prot. 2, ....... prot. n
Genoma 2 2 prot. 1, prot. 2, ....... prot. n
Genoma n n prot. 1, prot. 2, ....... prot. n

Figura 15 — Ilustracdao da tabela hash genomas

Tabela 3 — Heuristica para comparagao par-a-par de proteinas.

Amostra de duas proteinas para comparacao

MAYSKKVMDHYENPRNVGSFSNSDNNVGSGLVGAPACGDVMKLQIKVNEKGITEDACFKTYGCGSAI

Proteina A1 ) 6481V TEWVKGKSITEAESIRNTTIVEELELPPVKIHCSILAEDATKAATADYKSKKYSN

MAYSKKVMDHYENPRNVGSFSNSDLNVGSGLVGAPACGDVMKLQIKVNEEGITEDACFKTYGCGSAI
ASSSLVTEWVKGKSIVEAESIRNTTIVEELELPPVKIHCSILAEDAIKAAISDYKRKKNLN

Proteina B

Histograma de aminoacidos

Aminoacidos | A|R|N|/D|C|E|Q|G|H| T |L| K| M|F|P|I S| T W Y| V|IU O|X|B|Z]J
Histograma A |12 | 2 | 8 |6 |4 |10 1|9 |2 |11|6 (13| 3 |24 |14|5| 1 |5|10[{0]0]0|0]0]O0
Histograma B (11 | 3 |8 |6 |4 |11 |1 |9 |2 11 |8 (12| 3 (2|4 |13|4|1|4|11{0,0|0]0]0]O0
Diferenca AB | 1 (10|00 1]0lO|OJO]2|1]0(0OJO0O}2|{12]0|1]1]0[0]0O[0]0]O

Segundo a heuristica proposta as proteinas A e B sao similares, pois na diferenca de seus histogramas de
aminoacidos, existe pelo menos 25 dentre os 26 possiveis tipos, cujas diferencas de valores de histograma é
Classificacao: | de no maximo 1. Com os valores 1 e 25 para os parametros d-limite e qtd-amin, respectivamente, essa heu-
ristica garante um percentual de identidade minimo igual a 92.55% para os pares de proteinas classificadas
similares. Essa garantia ¢ assegurada pelos resultados apresentados na Tabela 8.

- [ vdvyg  Gg
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calcula a diferenca de seus histogramas de aminoacidos. Em seguida, é verificada a quan-
tidade de aminoacidos com diferenca de frequéncia dentro do limite tolerado. Caso houver
no minimo 25 aminoécidos (pardmetro gtd-amin) dentre os 26 possiveis tipos, cujas dife-
rengas de frequéncia seja de no méximo 1 (pardmetro d-limite), entdo as proteinas A e B

sao classificadas similares pela heuristica.

3.6 Etapa 2 - Gerar Pan-genoma

Apos a geracao de histogramas de aminodcidos para as proteinas dos genomas incluidos
em uma analise, a préoxima etapa é gerar o pan-genoma desses organismos. De acordo
com o que foi explicado na Subsecao 2.1.7 do capitulo de fundamentacao tedrica, um
pan-genoma ¢é todo o conjunto de genes para todas as linhagens de um clado (grupo de
organismos que descendem de um ancestral comum). Conforme ilustrado pela Figura
4, um pan-genoma inclui: o genoma do nicleo contendo genes presentes em todas as
linhagens do clado, o genoma acessorio contendo genes presentes em um subconjunto das
linhagens, e genes especificos de cada linhagem.

No GenPPI, um pan-genoma é um mapeamento que registra a localizacao de todas as
proteinas conservadas (proteinas presentes em duas ou mais linhagens do conjunto total
de genomas analisado). Esse mapeamento é feito verificando a similaridade de uma dada
proteina em relacdo a todas as outras através da heuristica proposta. Nessa verificacao,
registra-se a localizagao exata das proteinas similares a proteina comparada. A localizagao
¢ o nome do genoma e a posi¢ao nesse genoma onde foi identificada uma proteina similar.
Como ja mencionado anteriormente, um genoma ¢ representado por uma estrutura de
dados do tipo lista na qual um elemento é uma proteina. Cada proteina, por sua vez, é
representada por outra lista contendo o histograma de aminoacidos dessa proteina. Assim,
a localizagdo exata de uma proteina consiste em dois dados: o nome do genoma (chave de
acesso a lista de proteinas desse genoma na tabela-hash genomas), e o indice dessa lista
no qual a proteina em questao estd armazenada, por exemplo: (genoma-x, 577).

Apbs a geracao do pan-genoma, é possivel saber em quais linhagens do conjunto ana-
lisado, uma determinada proteina conservada ocorre e a localizagao exata (posigao) dessa
proteina na sequéncia génica das linhagens nas quais ela esta presente. Tal mapeamento
é de suma importancia, pois para verificar a existéncia de eventos de vizinhanga génica
conservada e perfil filogenético conservado, é necessario saber a localizagdo exata das
proteinas conservadas, nas sequéncias génicas dos genomas onde elas ocorrem. O pseudo-
codigo da geracao de um pan-genoma pelo programa desenvolvido, estd demonstrado no
Algoritmo 1.

A entrada do Algoritmo 1 é a tabela-hash genomas criada na etapa 1 (geracao de
histogramas de aminoécidos), e também os parametros da heuristica. A saida é outra

tabela-hash denominada pangenoma na qual os registos sao mapeamentos que indicam a
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Algoritmo 1 Gerar Pan-Genoma
Entrada: tabela-hash genomas, d-limite, qtd-amin.
Saida: tabela-hash pangenoma.

1: tabela-hash pangenoma < vazio

2: lista auziliar < vazio

3: for all g € genomas do

4. for all proteinal € g do

5: inserir-proteina-no-pangenoma(proteinal, pangenoma)
6: for all proteina2 € auziliar do

7: if heuristica(proteinal, proteina2, d-limite, qtd-amin) then
8: pangenoma.proteinal.similares <— proteina2.local
9: pangenoma.proteinal.similares <— proteinal.local
10: end if

11: end for

12: inserir-proteina-na-lista-auxiliar(proteinal, auziliar)
13: end for

14: end for

15: remover-proteinas-sem-genes-similares(pangenoma)
16: return tabela-hash pangenoma

localizacao das proteinas conservadas.

Inicialmente, nas linhas 1 e 2 a tabela-hash pangenoma e a lista auxiliar sao inicia-
lizadas vazias. A lista auziliar é utilizada na combinacao de todos os possiveis pares de
proteinas. Na sequéncia, os lagos das linhas 3, 4 e 6 sdo responsaveis por gerar os n*(n-
1)/2 possiveis pares de proteinas. O valor n é o nimero total de proteinas contidas na
tabela-hash genomas (todas as proteinas dos genomas incluidos em uma andlise). Essas
combinacoes de todos os possiveis pares de proteinas contidas nos genomas analisados,
sao necessarias para verificar entre quais proteinas existe similaridade de sequéncia de
aminoacidos. O intuito é mapear a localizacao exata das proteinas que estao presentes
(conservadas) em duas ou mais linhagens do conjunto de genomas analisado.

Na linha 5, antes de comparar uma proteina com todas as outras, cria-se um regis-
tro na tabela-hash pangenoma para armazenar a proteina que serd comparada (utiliza-se
o nome da proteina como chave de acesso). Esse registro contém dois campos: locali-
dade e similares. O campo localidade é usado para armazenar o nome do genoma ao
qual a proteina em questao pertence e o indice desse genoma onde ela esta inserida. O
campo similares é utilizado para armazenar a localizacao de eventuais proteinas similares
a proteina comparada.

Para verificar se ha similaridade entre um determinado par de proteinas, na linha 7
aplica-se a heuristica explicada na secao anterior e demonstrada na Tabela 3. Os para-
metros dessa fungao heuristica sao: os histogramas de aminoédcidos do par de proteinas
a ser comparado, e os parametros da heuristica (d-limite e qtd-amin). Condizente com a

configuragao padrao do programa, os parametros d-limite e qtd-amin estao definidos, res-
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pectivamente, com os valores 1 e 25. Esses valores garantem um percentual de identidade
minima igual a 92,55% para os pares de proteinas classificadas similares. Tal garantia é
assegurada pelos resultados obtidos na avaliacao da heuristica proposta (Subsegao 4.2.2,
Tabela 8).

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo da heuristica proposta. Como dito anteri-
ormente, os dados de entrada desse algoritmo sao os histogramas de aminoacidos do par
de proteinas a ser comparado, e os parametros d-limite e qtd-amin. A saida é booleana,
ou seja, verdadeiro ou falso representando, respectivamente, se um determinado par de
proteinas ¢ similar ou nao. O lago de 26 iteracoes da linha 2 calcula a diferenca entre os
histogramas de aminoacidos das duas proteinas, e conta quantos aminoacidos estao dentro
do limite de diferenca tolerado. Depois, na linha 7 do Algoritmo 2 é verificado a seguinte
condicao: se a quantidade de aminoacidos com diferenca de valores de histograma den-
tro do limite tolerado (pardmetro d-limite = 1), atinge a quantidade minima requerida
pelo pardmetro gtd-amin (25). Finalmente, em concordancia com a demonstragao feita
na Tabela 3, se tal condic¢ao for satisfeita, a heuristica entao classifica as duas proteinas
em questao como sendo similares retornando o valor booleano verdadeiro. Do contrario,

retorna falso indicando que esse par de proteinas nao é similar.

Algoritmo 2 Heuristica Histo-Fasta
Entrada: proteinal, proteina2, d-limite, qtd-amin.
Saida: verdadeiro ou falso.

checkpoint < 0
for : =0 to 25 do
if diferenca(proteinaly), proteina2y) < d-limite then
checkpoint < +1
end if
end for
if checkpoint > qtd-amin then
retorna verdadeiro
else

retorna falso
- end if

— =
_ O

Voltando ao Algoritmo 1 em sua linha 7, para exemplificar o que é feito apds a funcao
heuristica classificar que um par de proteinas é similar, considera-se o exemplo das pro-
teinas denominadas BAKONG69 e BUAMBS57 da Figura 16. Essas proteinas sao oriundas
de duas entre cinco cepas da bactéria Buchnera Aphidicola, utilizadas como exemplo.

Apés a funcao heuristica determinar que o par de proteinas BAKONG69 e BUAMB57
é similar, na linha 8 do Algoritmo 1 é feito o que esta descrito a seguir. Primeiramente,
a proteina BAKONG69 rebebe em seu registro da tabela-hash pangenoma, no campo si-
milares, a localizagao da sua proteina similar BUAMB57 (Ba_Ua, 156). Essa localizacao

é composta pelo nome do genoma ao qual a proteina BUAMB57 pertence e pelo indice
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Chave de Acesso Valor da Chave

(Ba Ua 156)

Ak 168))

Figura 16 — Exemplo de dois registros da tabela-hash pangenoma, referentes a um par de
proteinas classificadas como sendo similares pela heuristica

desse genoma onde ela esta inserida. Depois, na linha 9 o mesmo é feito para a proteina
BUAMB57 tal qual ilustra a Figura 16.

Finalmente, ap6s aplicar a funcao heuristica a todos os possiveis pares de proteinas
dos genomas incluidos em uma andlise, conta-se com a tabela-hash pangenoma contendo
genes do genoma do ntcleo (proteinas presentes em todas as cepas analisadas, se houve-
rem), genes do genoma acessério (proteinas presentes em um dado subconjunto de cepas
do conjunto total) e genes especificos (proteinas presentes em apenas uma das cepas). De
acordo com explicagoes anteriores, um registro da tabela-hash pangenoma (ex: Figura 17)
contém os campos: localidade e similares. Estes representam, respectivamente, a locali-
dade de uma proteina (nome e indice do genoma ao qual esta pertence) e uma lista da
localidade de proteinas similares. H& proteinas (genes especificos) para as quais nao se
acham outras similares. Essas nao sao tteis na verificagao de evidéncias biologicas de inte-
racgOes proteicas por vizinhanga génica conservada e perfil filogenético conservado, motivo
pelo qual é necessario gerar um pan-genoma no GenPPI. Portanto, antes do Algoritmo 1

ser finalizado, na linha 15 tais proteinas sdo removidas da tabela-hash pangenoma.

3.7 Etapa 3 - Busca de Evidéncias Biol6gicas de In-
teracoes Proteicas no Contexto Genoémico

Apos a geracao do pan-genoma dos organismos envolvidos em uma andlise, a préoxima
etapa ¢ a busca por evidéncias biologicas de interacoes entre proteinas nas sequencias
génicas desses organismos. Para tanto, o programa desenvolvido conta com trés abor-
dagens de inferéncia de PPI baseadas em eventos evolutivos. Tais eventos englobam:
vizinhanga génica conservada, fusao génica e perfil filogenético conservado. Na sequéncia

¢é apresentada a implementacao dessas trés abordagens.

3.7.1 Implementacao da Predicao de PPI Pelo Método de Vizi-

nhanca Génica Conservada

Esse método ¢ baseado na observagao de que genes que ocorrem repetidamente pro-

ximos uns dos outros em genomas (operons — intervalos recorrentes de genes) tendem
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a codificar proteinas que interagem funcionalmente (SNEL et al., 2000). Identificamos
esses intervalos de genes verificando a vizinhanga génica de proteinas conservadas. Essa
verificacao é feita utilizando janelas de expansao que verificam a conservacgao génica da
vizinhanca dos genes conservados. No algoritmo do GenPPI, os genes chamados conser-
vados ou recorrentes sao as proteinas da tabela-hash pangenoma. Portanto, a verificacao
da vizinhanca génica desses genes, ¢é feita utilizando os registros dessa tabela-hash. Para
fins de demonstracao, a Figura 17 apresenta um registro da tabela-hash pangenoma. Esse
registro é um mapeamento que indica a localizagdo exata de uma proteina conservada

(BAKON_493) em 4 genomas de um conjunto de 5 cepas da bactéria Buchnera Aphidi-

cola, utilizadas como exemplo nesta subsecao.

Chave de Acesso Valor da Chave

(ON 493 =>

Figura 17 — Exemplo de um registro da tabela-hash pangenoma

Cada registro da tabela-hash pangenoma é uma estrutura contendo dois campos: lo-
calidade e similares. No caso do exemplo da Figura 17, o campo localidade armazena a
localizacao exata da proteina conservada BAKON_ 493, isto é, o nome do genoma ao qual
essa proteina pertence e o seu indice no genoma. Semelhantemente, o campo similares ar-
mazena uma lista da localizacao das proteinas que possuem uma sequéncia de aminoacidos
similar a sequéncia da proteina BAKON_493. Assim, o exemplo da Figura 17 indica que a
proteina BAKON_ 493 localiza-se no indice 491 do genoma Ba_ Ak, e que a mesma possui
uma sequéncia de aminoacidos similar as sequéncias das proteinas localizadas nos indices
493, 497 e 462 dos genomas Ba_ G002, Ba_Sg e Ba_Ua, respectivamente. Isso demonstra
que a proteina BAKON_493 do genoma Ba_ Ak, é uma proteina conservada e, portanto,
passivel de possuir genes vizinhos conservados junto com ela em outros genomas. Tal
possibilidade caracteriza interagoes entre essas proteinas conservadas segundo o método
de inferéncia de PPIs baseado em eventos evolutivos de vizinhanga génica conservada.

A identificagdo de genes conservados na vizinhanga de uma proteina conservada, é
feita comparando a vizinhanca génica dessa proteina com a vizinhanga de suas proteinas
similares de outros genomas. Desse modo, intervalos recorrentes de genes sao identificados
e inferéncias de PPIs sao feitas entre esses genes. Para tanto, foram implementados dois

métodos: expansao fixa e expansao dinamica.

3.7.1.1 Expansao Fixa

O objetivo da expansao fixa ¢ identificar intervalos recorrentes de genes tornando ajus-
tavel, por parte do usuario, a quantidade de genes a serem analisados na vizinhanca de

proteinas conservadas. A expansao fixa analisa a vizinhanga génica das proteinas conser-
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vadas utilizando uma janela de tamanho fixo. As inferéncias de interagoes proteicas sao
feitas verificando a conservagao dos genes da janela de expansdao. O nivel de conservacao
requerido para que inferéncias de PPIs sejam feitas, é divido em 4 possiveis configuragoes.
Essas configuracoes indicam intervalos decrescentes da janela de expansao e o nivel de
conservacgao génica requerido dentro desses intervalos. Caso o usuario nao informe essas
configuragoes no momento de execucao do programa, as mesmas assumirao seus valores
padrdes. O Algoritmo 3 demonstra o funcionamento da expansao fixa na inferéncia de

PPIs baseada na métrica de vizinhanca génica conservada.

Algoritmo 3 Expansao Fixa

Entrada: pangenoma, percentual-vge, wi, cwl, w2, cw2, w3, cws3, w4, cws, d-limite,
gtd-amin.

Saida: tabela-hash ppi.

1: for all proteina € pangenoma do

2:  piwo-1 < proteina.localidade

3. lista conservagio-génica <— (1111111111)
4. for all pivo-2 € proteina.similares do

5: for i =1 to wi do

6: if heuristica(pivo-1+i, pivo-2+i, d-limite, gtd-amin) then
7 incrementa( conservagdo-génicag 1))

8: end if

9: end for

10:  end for

11:  if conservacao-génica > cwl then

12: criar-arestas-ppi(wl1, percentual-vge, ppi)

13:  else if conservagdo-génica > cw?2 then

14: criar-arestas-ppi(w2, percentual-vge, ppi)

15:  else if conservagdo-génica > cw3 then

16: criar-arestas-ppi(w3, percentual-vge, ppi)

17.  else if conservagdo-génica > cwj then

18: criar-arestas-ppi(w/, percentual-vge, ppi)

19: end if

20: end for

21: normalizar-pesos(ppi)
22: return tabela-hash ppi

O algoritmo de expansao fixa varre toda tabela-hash pangenoma no lago for all da
linha 1 comparando a vizinhanga génica das proteinas conservadas com a vizinhancga de
suas proteinas similares. Essa comparacgao é feita visando verificar a existéncia de niveis
requeridos de conservagao génica na vizinhanga das proteinas conservadas. Isso possibilita
identificar intervalos recorrentes de genes nos genomas incluidos em uma andlise. Sempre
que um intervalo recorrente é constatado, sdo feitas inferéncias de PPIs para os pares de
genes desse intervalo. Para exemplificar o funcionamento do Algoritmo 3, considera-se

uma iteragdo do lago for all da linha 1, aplicada a proteina conservada BAKON_ 493



74 Capitulo 3. Proposta

da Figura 17. Nesse exemplo, usa-se as configuracoes padroes para os parametros da
expansao fixa. Esses parametros sao referentes ao tamanho da janela de expansao e aos
niveis de conservacao génica requeridos para se fazer inferéncias de interacoes de proteinas.

Inicialmente, é averiguado se a proteina conservada BAKON_493 faz parte de um
intervalo recorrente de genes. Para tanto, entre as linhas 1 e 10 do algoritmo de expansao
fixa, ¢ feita a comparagao da vizinhanga génica da proteina BAKON_493 (variavel pivd-1)
com a vizinhanga de suas proteinas similares de outros genomas (variavel pivé-2). Nessa
comparagao conta-se em quantos genomas cada um dos 10 genes vizinhos subsequentes
da proteina BAKON_493, se mantiveram conservados na vizinhanca génica das proteinas
similares a ela. Esse processo ¢é ilustrado pela Figura 18. Todas as comparagoes de
proteinas sao feitas aplicando a heuristica para identificacdo de similaridade proteica

baseada em histograma de aminoacidos.

Janela fixa de tamanho = 10
1 1 1 1 1 1 1 14

1

1 P Lista conservagao-génica

Ba_Ak

BAKON_493

Ba_Bp

Ba_G002

GENOMAS

SIMILAR 1 1 313 1 2 1 1 11

Ba_Sg o

Ba_Ua —Lml:}m

SIMILAR 3

Figura 18 — Ilustragdo da expansao fixa com uma janela de tamanho igual a 10

Depois da comparacao da vizinhanca génica da proteina BAKON_493 com a vizi-
nhanga das proteinas similares a ela, é verificado se alguma das 4 possiveis configuragoes
de conservacao génica foi satisfeita dentro da janela. Essa verificacao é feita na estrutura
condicional if/else-if da linha 11 até 19 do Algoritmo 3. Primeiro é verificado se entre
os 10 genes vizinhos subsequentes da proteina BAKON_493, constatou-se pelo menos 4
genes que se mantiveram conservados na vizinhanca das proteinas similares a ela.

Para verificar o nimero de genes conservados ¢ feita a contagem da quantidade de
valores maiores que 1 existentes na lista conservacao-génica ilustrada na Figura 19. Caso
exista pelo menos 4 genes conservados entre os 10 genes da janela, entao cria-se arestas de
PPI para todos os n*(n-1)/2 possiveis pares de proteinas da expansao. Vale mencionar
que n é o numero de genes envolvidos na expansao, isto é, desde a proteina BAKON_493

até a décima proteina subsequente a ela.
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Janela de tamanho = 10; Conservacido génica requerida = 4; Conservacdo génica constatada = 3.

P Lista conservagdo-génica
oL > >

Ba Ak

BAKON_493

Figura 19 — Ilustracao da primeira configuracao de conservagao génica

Caso nao exista 4 genes conservados na janela de 10, entdo verifica-se a préxima
configuragao de conservacao génica, que reduz o tamanho da janela e o niimero requerido

de genes conservados de maneira condizente com a ilustracao da Figura 20.

Janela de tamanho = 7; Conservacao génica requerida = 3; Conservacao génica constatada = 3.

—p Lista conservagao-génica
OO > T > >

Ba_Ak

BAKON_493

Figura 20 — Ilustracao da segunda configuragao de conservagao génica

Na segunda configuracao de janela é verificado a seguinte condicao: se entre os 7 genes
vizinhos subsequentes da proteina BAKON_493, existi pelo menos 3 genes conservados.
Este é o caso ilustrado na Figura 20. Tendo essa condic¢ao sido satisfeita, entdo cria-se
arestas de PPI para todos os possiveis pares de genes desse intervalo. Ou seja, desde a
proteina BAKON_493 até a sétima proteina subsequente a ela. Caso nao exista 3 genes
conservados nessa reducao de janela, entao a terceira configuracao de conservagdo génica
é verificada (2 genes conservados em uma janela de tamanho igual a 5). E assim até a
quarta e ultima configuragio (1 gene conservado em uma janela de tamanho igual a 3).

Quando uma dessas 4 configuragdes de conservacao génica ¢ satisfeita, como é o caso
ilustrado na Figura 20 (3 genes conservados numa janela de tamanho igual a 7), além de
criar arestas de PPI para todos os pares de genes desse intervalo, também ¢ atribuido um
peso para essas arestas. Esse peso representa uma pontuacao de confianca estimada para
cada interacao predita. Pontuacao essa que depende do nivel de conservacao génica das
proteinas. Pares de proteinas vizinhas que coocorrem em mais genomas, recebem pesos
maiores, e pares que coocorrem em menos genomas, recebem pesos menores. Os pesos
das interagoes diretas (interagoes de pares de proteinas conservadas dentro da janela),
sao definidos da seguinte forma: calcula-se 65% da razao entre o nimero de genomas nos
quais um dado par de proteinas esta conservado e o nimero total de genomas incluidos na
andlise. Semelhantemente, o peso das interagoes indiretas (interagoes de pares proteinas
nao conservadas da janela), é definido calculando 65% da razao entre o valor 1 e o ntimero

de genomas incluidos na analise. O valor 1 no célculo dos pesos das interagoes indiretas,
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é decorrente do fato desses pares de genes estarem em apenas 1 genoma da anélise, nao

estando conservados em nenhum outro genoma.

Tomando de exemplo a conservacao génica da Figura 20, o valor 4 do gene represen-
tado pela cor amarelo (proteina BAKON_495), indica que esta proteina coocorre junto
com a proteina BAKON_493 em 4 genomas. Isso implica em uma interagao direta entre
essas duas proteinas. Portanto, em concordancia com o calculo de pesos para interagoes
diretas, o peso da aresta de interacao entre as proteinas BAKON_493 e BAKON_495,
seria 0.52 (4/5*0.65). O valor 4 neste célculo indica o nimero de genomas nos quais as
proteinas vizinhas BAKON_493 e BAKON_495 foram achadas conservadas na janela de
expansao. O valor 5 representa o nimero de genomas incluidos na andlise (exemplo da
Figura 18). E o valor 0.65 indica a porcentagem destinada as interagoes proteicas predi-
tas pelo método de vizinhanga génica conservada. Para exemplificar também o peso das
interagoes indiretas, ou seja, interacoes entre genes nao conservados da janela, considera-
se a protelna BAKON_493 e a sua vizinha direita imediata, a proteina BAKON_494.
Esta tultima é representa pelo gene de cor roxa na Figura 20. Mesmo que a proteina
BAKON_494 nao esteja conservada junto com a proteina BAKON_493 em outros geno-
mas, acredita-se que essas duas também possuem algum nivel de interagdo. A justificativa
é que elas estdo no mesmo operon (intervalo de genes onde foram identificados dois ou
mais genes recorrentes). Portanto, cria-se também uma aresta de PPI entre as proteinas
BAKON_493 e BAKON_494 atribuindo um valor menor ao peso dessa interagao. De
acordo com o calculo definido para interacdes indiretas, o valor atribuido ao peso dessa
aresta seria 0.13 (1/5%0.65). O peso das interagoes diretas ou indiretas dos outros pares
de proteinas da janela de expansao, ¢ calculado do mesmo modo que os exemplos dados

neste paragrafo.

Em relagao ao percentual utilizado para calcular o peso das arestas, deve-se considerar
o seguinte: uma rede de interacao gerada pelo GenPPI, além de representar as interagoes
das proteinas de um organismo, também estima pontuagoes de confianga para as intera-
¢oes preditas. Essa pontuacao pode ser de valores que variam entre 0 até 1. O motivo
do uso de um percentual, é que uma mesma interacao pode ser inferida por mais de uma
das métricas implementadas, a saber, as métricas de vizinhanga génica conservada, fusao
génica, e perfil filogenético conservado. Por isso, utiliza-se um percentual no calculo dos
pesos das arestas de PPI inferidas pelas métricas abordadas. Assim, caso uma interagao
entre dois genes especificos, for inferida por mais de uma métrica, o peso dessa aresta
nao ultrapassa o valor maximo que deve ser igual a 1.0. Os valores padroes do programa
para os percentuais das métricas de vizinhanga génica conservada, fusao génica e perfil
filogenético conservado sao, respectivamente, 65%, 5% e 30%. Porém, esses percentuais

podem ser alterados pelo o usuéario.

Através da ilustracao da Figura 18, pode-se observar que apenas a vizinhanga génica

a direita da proteina BAKON_493 ¢ analisada. A justificava é que o Algoritmo 3 gera
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interacoes redundantes quando se considera tanto a vizinhanca a esquerda quanto a vizi-
nhanca a direita de um gene conservado. Para demonstrar essa redundancia considera-se

o exemplo da Figura 21.

BAKON_492

Ba_Ak —W

BAKON_493
Ba Bp 1A T S A A ST T > A > >
SIMILAR 1 - BAKON_492

Ba_G002 —DDM
SIMILAR 2 - BAKON_492

Ba_Sg M

SIMILAR 3 - BAKON_492
Ba_Ua —W

Figura 21 — Exemplificacao de redundancia na criacao de arestas de PPI ao considerar
tanto a vizinhanca génica a esquerda quanto a direita de uma proteina con-
servada

GENOMAS

O lago for all da linha 1 do algoritmo de expansao fixa, é responsavel por varrer a
tabela-hash pangenoma verificando a existéncia de genes conservados na vizinhanga das
proteinas recorrentes, a fim de fazer inferéncias de PPIs. Considere o exemplo de conserva-
¢ao génica ilustrado na Figura 21. Se antes da proteina BAKON_493 do genoma Ba_ Ak,
existisse outro gene que coocorre junto com ela em outros genomas, tal qual a proteina
BAKON_492 representada pelo gene de cor verde, entao essa proteina também estaria
em um dos registros da tabela-hash pangenoma. Isso significa que em uma dada iteracao
do laco for all da linha 1, a vizinhanga génica a direita da proteina BAKON_492, seria
analisada. Essa iteracdo produziria uma aresta de PPI que liga o gene de cor verde ao
gene de cor vermelha: BAKON_492 - - BAKON_493. Depois, na iteracao subsequente do
lago for all da linha 1, a vizinhanca génica da proxima proteina recorrente da tabela-hash
pangenoma, seria analisada. Ou seja, a vizinhanca da proteina BAKON_493. Assim,
se além de considerar a vizinhancga génica a direita dessa proteina, também fosse consi-
derada a vizinhanca génica a esquerda, isso produziria uma aresta de PPI redundante:
BAKON_493 - - BAKON_492. O motivo dessa redundancia é que na iteracao anterior
do lago for all da linha 1, o inverso ja teria sido inferido. Por essa razao, no Algoritmo 3
verifica-se apenas a vizinhanca génica a direita das proteinas conservadas.

Finalmente, apos varrer toda tabela-hash pangenoma fazendo inferéncias de interagoes
entre proteinas, uma tabela-hash denominada ppi guarda em seus registros as interagoes
proteicas inferidas para os genomas incluidos em uma analise. Caso o conjunto de genomas

analisado seja muito grande, algumas arestas de PPI, principalmente arestas de interagoes
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indiretas, podem apresentar pesos muito baixos. Portanto, antes do algoritmo de expansao
fixa ser finalizado, na linha 21 é feita uma normalizacdo de pesos das arestas de PPI
criadas para os genomas. Para tanto, considerando as arestas inferidas para um genoma
especifico, seus pesos sao normalizados calculando 65% da razao entre o peso de uma dada

aresta e o maior peso das interagoes desse genoma.

3.7.1.2 Expansao Dindmica

Diferentemente da expansao fixa que usa uma janela de tamanho limitado, a expansao
dindmica nao se limita a um intervalo fixo de genes, mas continua expandindo o tamanho
da janela enquanto se identifica genes conservados. A configuracao padrao para a expansao
dinamica estipula uma tolerancia maxima de 2 genes nao conservados, entre a identificagao
de um gene conservado e outro, para que a expansao da janela continue. A proposta da
expansao dinamica é identificar trechos maiores de genes conservados, nao interrompidos
por uma quantidade muito grande de genes nao conservados. O Algoritmo 4 demonstra

o funcionamento da expansao dinamica.

Algoritmo 4 Expansao Dindamica
Entrada: pangenoma, percentual-vge, ws, d-limite, qtd-amin.
Saida: tabela-hash ppi.

1: for all proteina € pangenoma do

2:  pivo-1 < proteina.localidade

3. lista conservagio-génica < (1 1 1)

4:  for all pivo-2 € proteina.similares do

5: pos < 0

6: repeat

T gene-conservado <— false

8: for : =1 to ws do

9: if heuristica(pivo-1+(pos+i), pivé-2+(pos+i), d-limite, qtd-amin) then
10: gene-conservado <— true

11: incrementa( conservagao-génicapos(i—1y)
12: expandir( conservagao-génica)

13: pos <— + i

14: 74— ws

15: end if

16: end for

17: until gene-conservado = false

18: end for

19:  if conservacao-génica then
20: criar-arestas-ppi( conservagao-génica, percentual-vgc, ppi)
21:  end if
22: end for

23: normalizar-pesos(ppi)
24: return tabela-hash ppi
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Igualmente ao algoritmo de expansao fixa, o de expansao dindmica varre a tabela-
hash pangenoma aplicando uma sequéncia de agoes a cada iteragdo. O objetivo é fazer
inferéncias de PPIs baseadas na constatagao e eventos de vizinha génica conservada. Para
demostrar o funcionamento da expansao dindmica, considera-se novamente uma iteracao
do lago for all da linha 1 aplicada a proteina conservada BAKON_493 da Figura 17.

Inicialmente, é necessario verificar se a proteina conservada BAKON_493 faz parte de
um intervalo recorrente de genes. Para tanto, da linha 4 até a linha 18 do Algoritmo 4 é
feita a comparagao da vizinhanga génica da proteina BAKON_493 (varidvel pivé-1) com
a vizinhanca das proteinas similares a ela (varidvel pivd-2). Nessa comparagao, conta-se
em quantos genomas houve conservacao da vizinhanga génica da proteina BAKON_493.
Todas as comparacoes de proteinas sao feitas aplicando a heuristica baseada em histo-
grama de aminoacidos. Diferente da expansao fixa que verifica um intervalo limitado da
vizinhanga génica dessas proteinas, a expansao dindmica continua expandindo a janela
progressivamente até que a qualidade de conservacao diminua. Considerando a configu-
ragao padrao do programa para o método de expansao dindmica, a expansao da janela
somente é encerrada quando nao se identificar nenhum outro gene conservado em um

intervalo de 3 genes subsequentes. Esse processo ¢ ilustrado pela Figura 22.

Intervalo de expansao
dindmica = 3

BAKON_493

Ba_Bp

SIMILAR 1
Ba_G002

GENOMAS

Ba Ua

SIMILAR 3

Figura 22 — Tlustracdo da expansao dinamica

A expansao dinamica é uma verificagdo progressiva que expande a janela de 3 em 3
enquanto se identifica proteinas conservadas. Primeiro é feita a comparacao da vizinhancga
génica da proteina BAKON_493 com a vizinhanca da proteina similar 1. A expansao da
janela continua progressivamente até que 3 genes consecutivos sejam averiguados sem
identificar nenhum novo gene conservado. Depois, o mesmo é feito com as proteinas
similares 2 e 3 ilustradas na Figura 22. A medida que sao identificados genes conservados

na vizinhanca da proteina BAKON_493, a lista de conservacao génica é incrementada. O
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objetivo é contar em quantos genomas esses genes estao conservados. Ao finalizar todas as
comparagoes, a lista de conserva¢ao génica possui a configuragao final de valores (dados

ficticios) ilustrada na Figura 23.

Janela de expansdo dindmica final
14 1 4 1 3 1 3 11 2 1 11

Ba Ak

BAKON_493

Figura 23 — Ilustracao da janela de expansao dinamica final

Apenas os genes que se repetiram em outros genomas, juntos com a proteina conser-
vada BAKON_493, é que possuem valores maiores que 1 na lista de conservac¢ao génica
gerada pela expansao dinamica. Os valores dessa lista representam em quantos genomas
dentre o total de 5 analisados, um gene esta conservado. A Figura 23 ilustra a proposta
da expansao dinamica, ou seja, identificar trechos maiores de genes conservados, nao in-
terrompidos por uma quantidade muito grande de genes nao conservados. Visando esse
objetivo a expansao dindmica ¢ interrompida ao atingir seu critério de parada: averiguar
3 genes subsequentes sem identificar nenhum novo gene conservado. Vale mencionar que
esse critério é a configuragao padrao do programa. Porém, essa configuracao pode assumir
qualquer valor informado pelo usuério através do parametro -ws do GenPPI.

Apbs o processo de expansao ilustrado na Figura 22, na linha 19 do Algoritmo 4 é
verificado se genes conservados foram identificados. Caso sim, entdo cria-se arestas de
PPI para todos possiveis pares de proteinas do intervalo recorrente de genes identificado.
Ou seja, desde a proteina BAKON_493 até a ultima proteina alcancada pela expansao
dinamica. Sobre o calculo de pesos dessas arestas dispensa-se comentarios, pois esse
calculo é idéntico ao calculo de pesos ja explicado na subsecao anterior referente a expansao
fixa.

Finalmente, o algoritmo de predi¢cao de PPI pelo método de expansao dinamica, ter-
mina depois de averiguar a vizinhanca génica de todas as proteinas conservadas da tabela-
hash pangenoma. Tal qual o algoritmo de expensao fixa, a saida do algoritmo de expansao
dindmica é uma tabela-hash denominada ppi contendo as interagoes preditas para os ge-
nomas incluidos em uma andalise. Também vale mencionar que a mesma normalizagao de
pesos aplicada na expansao fixa, também é aplicada na linha 23 do algoritmo de expansao

dindmica, antes do mesmo ser finalizado.

3.7.2 Implementacao da Predicao de PPI Pelo Método de Fusao
Génica
Em conformidade com a Subsecao 2.2.5.2 do capitulo de fundamentacgao tedrica, uma

fusao de genes se refere a um evento em que dois genes individuais de um dado organismo
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se fundem numa sequéncia tnica formando um novo gene em outro organismo. Esse
método pressupoe que a fusao entre dois genes implique em uma interacao fisica ou
funcional de seus produtos proteicos. Para inferir PPIs baseadas em eventos de fusao

génica, foi implementado o Algoritmo 5 apresentado a seguir e comentado na sequéncia.

Algoritmo 5 Fusao Génica
Entrada: tabela-hash genomas, percentual-fg, d-limite, gtd-amin.
Saida: tabela-hash ppi.

1: for all genoma; € genomas do

2:  for all proteina; € genoma; do

3: fusdo < soma-histogramas(proteina;, proteina; )

4: for all genoma; € genomas do

5: if not(genoma; = genoma;) then

6: for all proteina; € genoma; do

7: if heuristica(fusdo, proteina;, d-limite, gtd-amin) then
8: criar-arestas-ppi(genoma;.nome, proteina,, proteina, i1 ppi)
9: end if

10: end for

11: end if

12: end for

13: end for

14: end for

15: return tabela-hash ppi

Este algoritmo é muito simples, pois basicamente o que ele faz é averiguar se dois
genes (A e B) vizinhos imediatos na sequéncia génica de um genoma especifico, se fundem
numa sequéncia unica formando um novo gene em outro organismo. Segundo ilustra a

Figura 24, se tal evento for constatado, uma interacao é inferida para os genes A e B.

Prot a Prot b

Figura 24 — Interagao proteica por fusdo génica

Fonte: (VALENCIA; PAZOS, 2002)

No GenPPI, a fusao entre duas proteinas A e B é representada pela soma de seus

histogramas de aminoacidos. Um exemplo pode ser visto na Tabela 4.



Tabela 4 — Fusao génica via soma dos histogramas de aminodcidos de duas proteinas (A e B).
| Aminodcidos: | A|R|[N|[D[C|E[Q[G|H|IT|L|[K|[M|F|P|S[T[W|Y|V]U
Histograma A: |20 | 8 | 7| 9 |1 |7 |6 (14| 5 |11 |18 |12 | 3 |11 |13 |28 |34 | 2 |4 |15/0]0[0]|0]0
Histograma B: |45 |16 |14 |19 | 3 |14 |18 |38 | 7 [ 20|45 | 6 |10 |12 |37 |27 35| 7 [13[29|0 [0 00|00
| Fusio:  [65[24[21[28[4[21[24[52[12[31]63]18[13[23|50[55[69] 9 |17[44[0]0[0][0[0]0]

a8
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No algoritmo de fusao génica os lagos for all das linhas 1 e 2, respectivamente, iteram
entre todos os genomas de uma analise e entre todas as suas proteinas. O objetivo é
formar pares de proteinas vizinhas subsequentes em cada genoma. Na linha 3, de maneira
condizente com o exemplo da Tabela 4, soma-se (fusdo) os histogramas de aminoéacidos
de um dado par de proteinas (A e B) de um genoma especifico gerando um novo gene.
Depois, da linha 4 até 12 esse novo gene fundido é comparado com todos os genes de outros
genomas, aplicando a heuristica do GenPPI. Um evento de fusao génica é identificado
quando na linha 7, a heuristica identificar similaridade proteica entre o gene fundido e o
j-ésimo gene da comparagao. Isso gera uma aresta de interagao para o par de proteinas
(A e B) utilizados para gerar o gene fundido.

Como dito anteriormente, o peso de uma aresta de interacdo pode variar entre 0 até
1 representando um nivel de confianca atribuido a essa interacao predita. Sobre o peso
das arestas de PPI geradas por fusao génica, considerando as configuragoes padroes do
programa, todas recebem o mesmo peso, o valor 0,05 que corresponde a 5% do peso ma-
ximo. A justificativa pelas interacoes inferidas por eventos de fusao génica, terem apenas
5% do peso méximo igual a 1, é que esses eventos sao mais raros de acontecer (PAN-
CHENKO; PRZYTYCKA, 2010). Assim, os mesmos geram uma quantidade pequena de
interacoes, na casa das unidades, enquanto eventos de vizinhancga génica conservada e
perfil filogenético conservado, geram na casa das centenas e milhares de interagoes.

O Algoritmo 5 termina ap6s finalizada a busca de eventos de fusao génica, para todo
par de proteinas vizinhas subsequentes presentes nos genomas do conjunto analisado.
A saida desse algoritmo é uma tabela-hash de nome pp:¢ utilizada para armazenar as

interacoes inferidas para todos os genomas.

3.7.3 Implementacao da Predicao de PPI Pelo Método de Perfil

Filogenético Conservado

O método de inferéncia de interacoes proteicas por eventos de perfil filogenético con-
servado, é baseado na hipdtese de que todas as proteinas funcionalmente ligadas (em
interagao) tendem a ser preservadas ou eliminadas juntas em uma nova espécie durante
a evolucao. Ou seja, se duas proteinas sao necessarias para a realizagdo de uma determi-
nada funcao biolégica, um organismo precisa possuir ambas as proteinas caso essa fungao
seja necessaria, enquanto ambas nao fazem falta caso essa fungao nao seja necessaria. Isso
indica uma interagao entre essas duas proteinas (PELLEGRINI et al., 1999). Baseado
nessa hipotese, esse método de predigao de PPIs faz um mapeamento da presenca ou au-
séncia das proteinas de um organismo de consulta em relacdo a um grupo de organismos
de referéncia. A partir desse mapeamento sao feitas inferéncias de interacoes entre pro-
teinas que ocorrem juntas e estao ausentes juntas nos mesmos organismos de referéncia.

Ou seja, entre proteinas com o mesmo perfil filogenético.
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Para fazer predi¢oes de PPIs com esse método, primeiro se constroéi o perfil filogenético
das proteinas de um organismo de interesse (organismo de consulta). Esse perfil é um
registro da presenca ou auséncia de proteinas similares em um conjunto de organismos
de referéncia. Conforme demonstrado na Subsec¢ao 2.2.5.2 do capitulo de fundamentacao
teodrica, o perfil filogenético de uma dada proteina é representado por uma cadeia de bits
de comprimento n. O valor n é referente ao nimero de organismos de referéncia. Cada
bit da cadeia corresponde a um organismo: se um dado bit ¢ 1, isso indica que a proteina
em questao possui um gene similar nesse organismo, se ¢ 0 ndo possui um gene similar.
Depois, proteinas que tém cadeias de bits (perfis filogenéticos) iguais ou semelhantes, sao
agrupadas e consideradas interagindo umas com as outras.

O Algoritmo 6 demonstra de maneira simplificada, a implementagao de inferéncia de

interagoes proteicas pelo método de perfil filogenético conservado.

Algoritmo 6 Perfil Filogenético Conservado
Entrada: tabela-hash genomas, percentual-fg, dif-tolerada, d-limite, qtd-amin.
Saida: tabela-hash ppi.

tabela-hash perfis-filogenéticos < vazio
gerar-perfis(perfis-filogenéticos, genomas, d-limite, qtd-amin)
for all genoma; € perfis-filogenéticos do

agrupamentos <— agrupar(genoma;, dif-tolerada)

for all grupo € agrupamentos do

criar-arestas-ppi(grupo, ppi)

end for
end for
return tabela-hash ppi

Inicialmente, na linha 1 do algoritmo de inferéncia de PPIs pelo método de perfil filo-
genético conservado, uma tabela-hash denominada perfis-filogenéticos é inicializada vazia.
Essa tabela-hash é utilizada para armazenar os perfis filogenéticos das proteinas conserva-
das dos genomas. A funcao gerar-perfis da linha 2 varre a tabela-hash genomas montando
o perfil filogenético das proteinas. Para montar o perfil de uma dada proteina, a funcao
gerar-perfis considera como organismos de referéncia, todos os genomas incluidos em uma
andlise com excecdo do genoma ao qual essa proteina pertence (genoma de consulta).
Assim, supondo que em uma analise foram incluidos 6 genomas, o perfil filogenético de
uma proteina do genoma de consulta, seria uma cadeia de 5 bits. Cada bit representando
a presenca ou auséncia dessa proteina em um dos 5 genomas de referéncia, conforme ilus-
tra a Figura 25. Posteriormente, as proteinas com os seus devidos perfis montados, sao
inseridas na tabela-hash perfis-filogenéticos. Nessa tabela, um registro corresponde a uma
lista com os perfis das proteinas de um dado genoma.

Depois, no lago for all da linha 3 o primeiro passo (linha 4) é a geragdo de uma

lista para um genoma;, contendo grupos de proteinas com perfis filogenéticos idénticos.
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Genes do genoma de
consulta

BN O
Genoma 1 —“_“ 1 1 1 0
Genoma 2 —“ E 0 0 1 1
Genoma 4 —n-“ E
Genoma 5 -— 0 0 1 0

Genomas de referéncia

Figura 25 — Perfil filogenético conservado

Fonte: Adaptado de (RAMAN, 2010)

Na sequéncia, o lago for all da linha 5 varre essa lista criando arestas de PPI para os
n*(n-1)/2 possiveis pares de proteinas dos grupos formados em um genoma;.

Quanto ao o peso dessas arestas, considera-se a seguinte regra: as arestas dos pares
de proteinas do grupo mais populoso, recebem peso igual a 0.30, valor que corresponde a
30% do peso méaximo (1.0). O peso das arestas dos pares de proteinas dos outros grupos,
¢ definido calculando 30% da razao entre o niimero de proteinas do grupo em questao e o
numero de proteinas do grupo mais populoso.

O Algoritmo 6 termina apés todas as iteragoes do lago for all da linha 3, ou seja, apds
criar arestas de PPI para todos os possiveis pares de proteinas dos agrupamentos gerados
para os genomas da andlise. A saida desse algoritmo também é a uma tabela-hash com o
nome ppi, utilizada para armazenar as interagoes preditas para os genomas analisados.

Conforme pode ser observado na linha 4 do Algoritmo 6, a funcao agrupar possui um
pardmetro chamado dif-tolerada. FEsse pardmetro determina se os agrupamentos serao
formados somente de proteinas com perfis filogenéticos idénticos (dif-tolerada = 0), ou
também de proteinas com perfis semelhantes (dif-tolerada > 0). Dois perfis filogenéticos
sao considerados semelhantes se e somente se a diferenca de suas cadeias de bits nao for
maior que a quantidade de bits de diferenca tolerada pelo parametro dif-tolerada. Assim,
se a diferenca tolerada for igual a 1 por exemplo, proteinas cujos perfis filogenéticos
diferem em no maximo 1 bit, serdo consideradas proteinas com perfis semelhantes. Este
¢ o caso do exemplo ilustrado pela Figura 26.

Por padrao, as predigoes pelo método de perfil filogenético conservado, sao feitas
somente para pares de proteinas com perfis filogenéticos idénticos. Caso o usuario também

queira considerar proteinas com perfis semelhantes como interagindo entre si, a diferenca
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dif-tolerada =

ProteinaA:1 011

1
01
ProteinaB: 1 01100

1011
1011
Figura 26 — Tlustracao de perfis semelhantes

de perfis tolerada devera ser informada no momento da execugao do programa.

3.8 Encerramento

Ap6s a predigao de PPI por meio das métricas de vizinhancga génica conservada, fusao
génica e perfil filogenético conservado, o programa finaliza suas analises gerando redes
de interacao de proteinas para todos os genomas do conjunto analisado. Essas redes sao
todas as interagoes par-a-par de proteinas, preditas pelas 3 métricas para todos genomas.
As interagoes de cada organismo (genoma) sao salvas em um arquivo com a extensao .dot
para andlise posterior no programa GEPHI (programa para andlise topoldgica de redes
e grafos). Para fins de demonstracdo, a Figura 27 apresenta um pequeno trecho de um

arquivo .dot gerado pelo GenPPI.

"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_493"
"BAKON_494"
"BAKON_494"
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Figura 27 — Trecho de um arquivo de interacao proteina-proteina gerado apds uma exe-
cucao do GenPPI para analisar 5 linhagens da bactéria Buchnera Aphidicola

A Figura 27 apresenta um trecho do arquivo .dot de interacao proteina-proteina gerado
para a cepa Acyrthosiphon kondoi da bactéria Buchnera Aphidicola, apbs uma aplicagao
do programa sob 5 linhagens dessa bactéria. Uma linha do arquivo representa uma aresta
de interagao da rede de PPI gerada. Por exemplo, a segunda linha da Figura 27 indica
uma interacao entre as proteinas BAKON_493 e BAKON_495, com peso igual a 0.52.
Vale lembrar que o peso das arestas indica uma pontuacao de confianca estimada para as

interacoes preditas, pontuacao essa que pode variar entre 0 até 1.
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3.9 Complexidade Algoritmica do GenPPI

No GenPPI o algoritmo para andlise de vizinhanca génica conservada com expansao
dindmica (Algoritmo 4), é o que demanda maior tempo para ser processado. Portanto,
a complexidade temporal do GenPPI é calculada por meio desse algoritmo. O mesmo
consiste em quatro comandos de repeticao aninhados, sendo que um deles nao possui
uma variavel especifica cujo limite estipula o fim da execugao de repetigoes. A seguir, as
variaveis que influenciam o algoritmo para andlise de vizinhanga génica conservada em
modo de expansao dinamica, sao representadas por letras gregas com excecao do termo

ws que é um parametro do programa.

v = numero médio de proteinas contidas nos genomas analisados;
(4 = numero de genomas da andlise;

o = similaridade média entre os genomas ao nivel proteico;

o J o o

ws = parametro do GenPPI que representa o tamanho da janela e passo incremental

para expansao dinamica;
1 p = uma constante especifica para cada conjunto de genomas.

O primeiro loop no Algoritmo 4 (linha 1) garante inspecionar todas as proteinas con-
servadas identificadas na geragdo do pangenoma. O numero de proteinas para um con-
junto de genomas, depende do ntimero médio de proteinas por genoma (v) multiplicado
pelo nimero de genomas (x). Na linha 2, uma proteina conservada se torna a principal
(pivd-1) para as andlises de vizinhanga génica conservada. Como a heuristica do GenPPI
(Algoritmo 2) trabalha em pares de proteinas, na linha 4 do Algoritmo 4, o segundo loop
seleciona uma proteina homéloga a proteina pivo-1 (pivo-2), a fim de verificar se ha genes
conservados na vizinhanca génica desse par de proteinas em seus genomas. Na linha 4,
a quantidade de proteinas homologas a pivo-1, depende de p multiplicado pela similari-
dade média entre os genomas ao nivel proteico (o). Na linha 8, o pardmetro do GenPPI
-ws, definido em tempo de execugao, define o valor da varidvel ws (tamanho da janela de
andlises de vizinhanga génica conservada), especificando o limite de execugao do quarto
loop interno. Um valor ws significa um passo progressivo que expande a janela enquanto
se constata conservagao génica na vizinhanca das proteinas pivo-1 e pivo-2. Por exemplo,
suponha que ws seja igual a 3 e que o Algoritmo 4 encontre uma conservagao génica
em alguma posicao desse intervalo de janela. Nesse caso, ele registra essa conservacao
génica e se prepara para verificar os préximos 3 genes subsequentes a posicao da janela
onde se constatou a conservagao génica. Conseguimos esse passo a passo progressivo
incrementando monotonicamente a variavel pos. Na linha 6, existe um loop cuja con-

digdo de término (linha 17) é responsével pela incerteza sobre a complexidade temporal
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do Algoritmo 4. O término desse algoritmo para um par de genomas acontecera quando
uma janela atual expandida (WSeyrrent = (POS /| WSinitial) © WSinitiar) NAO constatar mais
uma quantidade minima de proteinas conservadas ao realizar um passo de expansao. Nao
podemos inferir uma férmula exata em relagdo ao ntimero de iteragoes do loop da linha
6. No entanto, podemos tentar tabula-la incrementando o valor ws para um conjunto de
genomas. Chamamos essa variavel de p. Afinal, os dois loops mais internos do Algoritmo
4 tém uma complexidade proporcional a p multiplicada por ws.

Dado um par de valores conhecidos de p, v e o, poderiamos tentar aproximar p para
um determinado conjunto de genomas. p tem valores que sao proporcionais a v e o.
Poderfamos, por exemplo, estabelecer um sistema quadratico de equagoes lineares (1) que
permitiria aproximar valores de p. Na equacao 1, suponha que os dados dos genomas

conhecidos sejam de Corynebacterium (cp) e Staphylococcus (st).

KU'Jcp+KV'ch:KCp (1)
KO' cOgt + KV * Vst = Kst
Uma vez estimadas as constantes da equagao (1), pode ser possivel estimar o valor de

p (v, o) com a equagdo 2 para um genoma (g):

py(Vg,04) = K, - vy + K, - 0 (2)
A complexidade temporal do GenPPI foi inferida pela presencga das relagoes abaixo

por linha no Algoritmo 4:
Q v - p = linha 1;
d -0 = linha 4;
d p- ws = linhas 6 e 8.

Finalmente, a quantidade de comparacoes feitas entre as proteinas de um conjunto
de genomas, considerando o algoritmo de expansao dinamica para andlise de vizinhancga

génica conservada (Algoritmo 4), é estimada com a equagao 3.

OWw 122 - - (p(v,0)) - ws) (3)

Enfatizamos que estas sao estimativas. Por exemplo, para Staphylococcus, com ws
variando entre 5, 6 e 7 foram gastas 68, 96 e 102 horas, respectivamente. Nao hé garantia
que haverd um aumento monotonico da complexidade de um valor de ws para outro
superior, ou seja, que o fator de repeticao p sera sempre mantido. Nao ha uma diferenca
constante entre as execugdes com ws = 5 para ws = 6 (28 horas) e de ws = 6 para
ws = 7 (sete horas). Isso caracteriza uma incerteza na quantidade de execugoes desse
algoritmo. Porém, podemos contar com um valor médio para essa inflacdo de execugoes

entre diferentes valores de ws.



3.10. Otimizagao de Codigo 89

3.10 Otimizacao de Cdbdigo

Para resolver problemas de estouro de memoria foi necessario o emprego de fungoes
de otimizac¢ao de codigo do Common Lisp. Quando nao utilizamos defini¢oes de dados
no Lisp temos objetos de tamanho padronizado e genéricos. A consequéncia é um maior
tempo de processamento e maior uso de memoria. Considerando que a quantidade de
dados a serem processados pode ser muito expressiva, fez-se necessario a realizagao de
uma otimizacao de cédigo visando evitar problemas de estouro de memoria.

Ha diversas dicas de otimizacao de codigo no Common Lisp. Pode-se otimizar o
compilador para gerar codigos focando em velocidade, alocagao de meméria, debug e
seguranca. Essa configuragao é muito simples, a principio. A ideia bésica é colocar uma
clausula declaim na primeira linha do c6digo Lisp do programa: (declaim (optimize
(speed 3) (space 0) (debug 0) (safety 0))). Essa cldusula cria cédigos de maquina
mais compactos que executam mais rapido do que se houvessem codigos para facilitar
o debug e a seguranca (LISPCOOKBOOK, 2021). Consequentemente, o consumo de
meméria RAM é menor também, pois nao seria mais utilizado uma area de memoria
genérica. Entretanto, o emprego apenas dessa clausula nao foi suficiente para evitar
problemas de estouro de memoria. A solucao foi o uso dessa clausula aliado a tipagem de
variaveis de entrada e saida de diversas fungoes implementadas no programa.

Visando demonstrar a eficacia dos recursos de otimizacao de codigo do Common Lisp,
foi feito um experimento com cinco variagoes de uma fungao implementada para gerar a
sequéncia de Fibonacci, dado um ntmero n recebido como parametro. Essas variagoes
se diferem apenas na quantidade de recursos de otimizacao de codigo empregada. As

fungoes Lisp dessas 5 variagoes sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Variagoes de recursos de otimizagao de cdédigo Lisp, aplicados a uma funcao
que gera a sequéncia de Fibonacci

Variagoes \ Implementacao \ Explicagao
Fib-1 (defun fibl(n) Sem nenhuma otimizacdo de
e (if (<n2) 1 (+ (fibl (- n 1)) (fibl (- n 2))))) codigo.
(defun fib2(n)

Tipagem apenas da varidvel

Fib-2 (declare (type fixnum n)) interna

(if (<n2) 1 (+ (fib2 (-n 1)) (fib2 (- n 2)))))
(declaim (ftype (function ( fixnum ) fixnum ) fib3))
Fib-3 (defun fib3(n)

Tipagem apenas dos parametros

(f (<n2) 1 (+ (8b3 (- 1 1)) (fib3 (- n 2))))) da fungdo.
(declaim (ftype (function ( fixnum ) fixnum ) fib4))
Fibd (defun fib4(n) Tipagem da varidvel interna e
(declare (type fixnum n)) dos pardmetros da fungao.

(if (<n2)1 (+ (fib4 (- n 1)) (fibd (- n 2)))))

(declaim (optimize (speed 3) (debug 0) (safety 0)))
(declaim (ftype (function ( fixnum ) fixnum ) fib5))
Fib-5 (defun fib5(n)

(declare (type fixnum n))

(if (<n2) 1 (+ (fib5 (- n 1)) (fib5 (- n 2)))))

Além da tipagem da varidvel
interna e dos parametros da
fungao, foi feita a insergao de
uma clausula declaim na
primeira linha do cédigo visando
otimizar o tempo de execucgao.




Tabela 6 — Quantidades de ciclos executados pelo processador nas 5 variacoes de implementagoes da funcao de Fibonacci

’ Execucao \ Ciclos Fib-1 \ Ciclos Fib-2 \ Ciclos Fib-3 \ Ciclos Fib-4 \ Ciclos Fib-5 ‘
1 14596731174 12464360592 9345900992 9189243671 6357881346
2 14860394220 11560988112 9296207487 9161572956 6141031770
3 14670395664 12545230059 9797814156 9257460642 6390454659
4 14611385442 12156575982 10148029836 9532117962 6199360242
5 14646502644 11966047467 9809345916 9222131538 6303155517
6 14859419541 12525107457 10027717002 9330417960 6264288216
7 14686419744 11472073269 9932761425 9196687626 6140974743
8 14870830254 12223041885 10592751429 9200514630 62741486838
9 15117093498 11834069565 9742087635 9267605307 6230985348
10 15513215532 12557735259 10166266857 9173630826 6141747294
11 15177548676 12140939856 9637060320 9479031966 6110838985
12 15218602365 12039637761 10276799403 9267070140 6134236344
13 15657554514 12542955777 14739350886 9260320689 6095752458
14 15755067348 11857522134 11343293258 10079226975 6216954888
15 15697814280 12164227623 9889778088 9639837363 6289620750
16 15498468456 12424130964 10157851479 10029754731 6210609075
17 15306818616 11880040902 9745059609 9551755092 6177635157
18 15569027712 12346267323 10151008233 10073614554 6241731429
19 15682134924 12233715300 9753437922 9448468083 6135529566
20 15770517681 17269736144 10517057910 9267477513 6210486549
21 15808564833 12299247417 14771784779 10051639230 6114071376

| Média | 15248888797.2 | 12401964512.8 | 10524773181.5 | 9474516789.15 | 6201183152.7 |

06

vjsodosg & omudo,)



3.10. Otimizagao de Codigo 91

O experimento realizado consistiu na contagem de ciclos executados pelo processador
para processar separadamente as 5 variagoes da funcdo de Fibonacci para n = 42. A
contagem de ciclos de maquina foi feita utilizando a fungao time do Common Lisp. Cada
variacado implementada foi executada 21 vezes através de um lago de repeticdo. Por
final, visando comparar o desempenho das variagoes implementadas, calculou-se a média
da quantidade de ciclos executados pelo processador nas 21 execugoes das fungoes. Os
resultados desses testes estao apresentados na Tabela 6. Nessa tabela pode-se observar que
a média de ciclos executados pelo processador nas cinco variagoes da funcao de Fibonacci,
estd decrescente de Fib-1 para Fib-5. Tal decréscimo representa uma queda de 59,33%
na média de ciclos da primeira para a quinta variacao. Ou seja, quanto mais recursos
de otimizacao de codigo foram empregados, maior foi a velocidade de processamento da
mesma funcao. Consequentemente, o consumo de meméria também é menor, pois nao se
utiliza mais uma area de memoria genérica. Isso porque foi feita a tipagem de variaveis das
funcoes conforme demonstrado na Tabela 5. Assim, os recursos de otimizacao de codigo
Lisp apresentados na Tabela 5, aplicados ao longo de mais de 5 mil linhas de cédigo do

GenPPI, foram suficientes para resolver problemas de estouro de memoria.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo ira discorrer sobre os experimentos e analises de resultados que foram
realizados para validar a hipétese principal. Esta é referente a possibilidade de fazer pre-
digoes ab initio de redes de PPI biologicamente corretas e confiaveis através da ferramenta

computacional proposta, além de realizar tal tarefa em tempo aceitavel.

4.1 Meétodos de Avaliacao

Nesta secao sao descritos os métodos utilizados para validar a hipotese principal,
bem como métodos adotados para avaliar a otimizacao de codigo realizada e a heuristica
proposta. Também é falado sobre as bases de dados utilizadas e os trabalhos com os quais

a proposta deste é comparada.

4.1.1 Método Para Avaliacao de Resultados da Otimizacao de
Cédigo Realizada

Para resolver problemas de estouro de memoria, foram utilizados recursos de otimi-
zacao de codigo do Lisp. Visando demonstrar o impacto de tal otimizacao no consumo
de meméria RAM, utilizou-se uma base de dados constituida por 50 genomas de Cory-
nebacterium pseudotuberculosis. Estes foram processados por duas versdes do programa,
uma otimizada e a outra nao. Os resultados sao apresentados em trés categorias: con-
sumo de memoria RAM, quantidade de ciclos executados pelo processador e o tempo
gasto. Assim, além do impacto da otimizacao de cdédigo em termos de uso de memoria
RAM, demonstra-se também o tempo gasto para processar um conjunto expressivo de
genomas. O objetivo é concluir se a solu¢ao desenvolvida realiza predi¢oes ab initio em
um tempo aceitavel ou nao. Para checar a alocagdo de memoria, a quantidade de ciclos
executados pelo processador e o tempo de processamento das versdes sem otimizacao e

com otimizacao de codigo, foram utilizadas as fungdes room e time do Common Lisp.
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4.1.2 Método Para Avaliacao da Heuristica Proposta

Com o objetivo de encontrar valores para os parametros da heuristica do GenPPI,
que garantissem um percentual satisfatério de identidade minima (90%) para todo par de
proteinas classificado similar pela heuristica, foram feitos varios testes frente ao algoritmo
exato de alinhamento de sequéncias Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970).
Para tanto, utilizou-se uma base de dados constituida por 3988 sequéncias de aminoaci-
dos de proteinas oriundas do genoma de Mycobacterium tuberculosis H37Rv. Esses testes
foram feitos combinando diferentes valores para os parametros da heuristica, com o obje-
tivo de encontrar combinagoes que garantissem uma exatidao satisfatéria na classificagao
de similaridade proteica. Tal garantia foi dada pelo algoritmo exato Needleman-Wunsch
utilizado para estimar um percentual de identidade para cada par de proteinas classificado
similar pela heuristica.

Além disso, o desempenho da heuristica proposta foi comparado com o desempenho
do BLASTp (ALTSCHUL et al., 1990), o principal algoritmo heuristico do estado da arte
para comparacao de sequéncias de proteinas. Verificou-se qual dos dois algoritmos heu-
risticos (GenPPI vs BLASTp) se aproxima mais do algoritmo exato Needleman-Wunsh
em termos de exatidao na comparacao par-a-par de proteinas. O experimento realizado
consistiu na utilizagdo dos trés algoritmos para identificar pares de proteinas similares
em uma cepa de Mycobacterium tuberculosis com 4026 proteinas. Assumimos como um
par similar, duas proteinas com no minimo 90% de identidade de sequéncia. O mé-
todo para comparacao de desempenho empregado faz uso de medidas como: exatidao na
comparacao par-a-par de proteinas, tempo de processamento e uso de memoéria RAM.
Através da ferramenta DB Browser for SQLite, foi criado um pequeno banco de dados
com trés tabelas tendo duas colunas cada (proteina A, proteina B). Nessas tabelas foram
armazenados os pares de proteinas com no minimo 90% de identidade de sequéncia, iden-
tificados separadamente pelos trés algoritmos. Depois, foi verificado quantos dos pares
dos conjuntos identificados pelos programas heuristicos (GenPPI e BLASTp), também
estavam no conjunto identificado pelo algoritmo exato Needleman-Wunsh. Para tanto,
as tabelas desses dois programas foram comparadas de maneira independente por meio
de join com a tabela do algoritmo Needleman-Wunsh. Assim, foi possivel encontrar as
intersecgoes dos conjuntos e verificar qual algoritmo heuristico se aproxima mais do exato

Needleman-Wunsh em termos de exatidao na comparagao par-a-par de proteinas.

4.1.3 Método de Validacao da Hipdotese de Correcao Bioldgica
Para Predicoes de PPI Feitas Pelo Programa Desenvolvido
O software proposto neste trabalho foi idealizado para construir redes de interacao

entre proteinas de genomas bacterianos. Entretanto, dados sobre duas caracteristicas

implementadas (vizinhanga génica conservada e perfil filogenético) sao fundamentais em
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estudos sobre filogenia de espécies bacterianas por evidenciarem o nivel de conservacao
de espécies. Comparacoes de genes ou produtos génicos como, por exemplo, as proteinas
analisadas pelo nosso software, sdo pilares de uma anélise de conservacao de espécies.
Portanto, uma das possibilidades de inferir sobre os niveis de corre¢dao e confiabilidade
biolégica das redes de PPI preditas pelo programa desenvolvido, é utilizar os dados que
sustentam as predi¢goes do mesmo, para comparar estatisticamente espécies evolutiva-
mente correlacionadas. A expectativa dessa comparagdo é que genomas de espécies co-
nhecidas como evolutivamente proximas apresentem medidas estatisticas muito similares
e vice-versa. Com o intuito de verificar se os dados que a nossa ferramenta gera para
prever redes de interacao, sao confidveis em estudos de espécies de bactérias, 28 genomas
do género Dietzia, 45 de Rhodococcus, 50 de Corynebacterium e 81 de Aeromonas, foram
analisados pelo GenPPI. Os resultados obtidos pelo uso do software desenvolvido apés
aplica-lo a esses genomas, sao mostrados em trés graficos por género bacteriano, de modo
a padronizar as analises. Esses graficos apresentam medidas estatisticas utilizadas como
medidas de avaliagdo para validar biologicamente as nossas predi¢oes computacionais.
Através dessas medidas estatisticas sobre os dados que sustentam as predigoes do pro-
grama, consegue-se distinguir espécies e subespécies de géneros bacterianos analisados.
Até mesmo espécies incapazes de serem distinguidas pelos métodos bioquimicos, espécies
do género bacteriano Aeromonas, por exemplo. Essa distingdo bem sucedida através das
analises estatisticas realizadas, é a evidéncia que valida a hipdtese de correcao e confiabi-
lidade biologica para predigdoes do GenPPI. A explicacao genérica sobre o que esta sendo
representado e analisado pelos trés tipos de gréficos, é dada nas préximas trés subsecoes.
Esses graficos foram feitos a partir dos dados de relatérios gerados pelo programa para
os géneros bacterianos analisados, utilizando a linguagem R com suporte de bibliotecas

especificas para este fim.

4.1.3.1 Grafico Boxplot Sobre o Perfil Filogenético das Proteinas Conserva-

das de Cada Genoma

Feito a partir de dados do relatério demonstrado na Subsecao A.2.5, esse grafico re-
presenta a quantidade de genomas do conjunto total analisado, que possuem as proteinas
conservadas de cada genoma representado por um boxplot. Por esse motivo, o eixo Y
(Genomes) estd na escala de 0 a N, sendo N o total de genomas analisados. Nesse grafico,
uma mediana significa a quantidade de genomas em que as proteinas conservadas de um
dado genoma, estao presentes. A largura de uma caixa de plotagem é proporcional a
quantidade de proteinas conservadas de um genoma. A mediana da quantidade de ge-
nomas que possuem as proteinas conservadas de uma espécie, tende a ser uniforme em
genomas de bactérias evolutivamente muito proximas ou da mesma espécie. Assim, pode-
mos distinguir espécies de bactérias observando essa mediana dos genomas representados

por esse grafico.
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4.1.3.2 Grafico de Calor Sobre a Similaridade das Espécies de Bactérias Ana-

lisadas, com Base em seu Pan-Genoma

Feito a partir de dados do relatério demonstrado na Subsecao A.2.2, esse grafico de-
monstra a similaridade dos genomas das espécies de bactérias analisadas em uma execugao
do programa, com base no pan-genoma dessas espécies. E um grafico de calor que estima
o grau de similaridade dos genomas numa escala de 0 a 1. Um par de genomas com
pouca ou nenhuma similaridade tem grau de similaridade proximo de 0 ou igual a 0, e
um par de genomas muito similar tem grau de similaridade igual a 1 ou proximo de 1. A
representacao do grau de similaridade de um dado par de genomas, é feita por meio de um
esquema de cores. Adotou-se a cor vermelha para significar pouca similaridade e branco
significando genomas idénticos. A cor amarelo é um valor intermediario entre vermelho e
branco. Assim, cores mais escuras e avermelhadas representam um menor grau de simi-
laridade, e cores mais claras tendendo a amarelo e branco representam um maior grau de
similaridade entre os genomas em questao. Além de demonstrar o grau de similaridade
de genomas nesse grafico de calor, também foi feito um agrupamento de genomas por
grau de similaridade de modo a destacar grupos de genomas mais similares entre si. Tais
grupos podem ser notados pela formagao de quadrados perfeitos de cores claras (amarelo
ou branco), ou através de um dendrograma incluido no grafico para indicar quais genomas

ou grupos de genomas sao mais similares entre si.

4.1.3.3 Grafico Boxplot da Quantidade de Genes Conservados na Vizinhanca
Génica dos Genes Recorrentes, Considerando uma Janela de Expan-

sao Fixa de Tamanho igual a 7

Feito a partir de dados do relatério demonstrado na Subsegao A.2.3, esse grafico é so-
bre a quantidade de genes conservados na vizinhancga génica dos genes recorrentes de cada
genoma. Aqui temos uma janela de expansao fixa de tamanho igual a 7 genes vizinhos
subsequentes dos genes recorrentes. Sao contabilizados quantos desses sete genes estao
conservados na vizinhanca dos genes recorrentes nos genomas onde estes estao presentes.
Uma conservacao génica ¢ registrada quando um dos sete genes vizinhos subsequentes
de um gene recorrente, estiver conservado na vizinhanca dele em dois genomas ou mais.
Genomas muito similares podem possuir vizinhancas génicas idénticas para genes recor-
rentes. Por esse motivo, quando ha genomas muito similares no conjunto estudado, ao
analisad-los com o GenPPI utilizando uma janela de expansao fixa de tamanho igual a
sete, nesse grafico os boxplots de genomas que possuem outro muito similar no conjunto
de analise, podem apresentar mediana, o primeiro e terceiro quartil, bem como o valor
maximo iguais a 7, exceto para alguns outliers. Isso significa que todos os 7 genes da
janela de expansao estao conservados na vizinhanga génica dos genes recorrentes em pelo
menos outro genoma do conjunto analisado. Assim, em vez de uma caixa de plotagem, é

comum aparecer nesse grafico apenas o indicativo da mediana, um trago vertical na escala
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7 do eixo Y. Quanto mais extenso for um boxplot maior tera sido a quantidade de genes
recorrentes com vizinhanca génica nao conservada na extensao da janela de 7 genes, e vice
versa. Por esse grafico ndao ha como saber quem sao os genomas muito parecidos, mas
apenas que ha genomas muito parecidos, caso haja boxplots com mediana, o primeiro e

terceiro quartil, bem como o valor maximo iguais a 7.

4.1.4 Método Para Comparacao de Redes de Interacao Geradas
Pelo GenPPI Com Uma Rede da Ferramenta STRING

Para comparar redes de PPI geradas pelo nosso software, escolhemos o STRING (Fer-
ramenta de Pesquisa para Recuperagao de Genes em Interagao) (SZKLARCZYK et al.,
2019). O STRING (<https://string-db.org/>) é o principal software do estado da arte,
para predicao de interagoes entre proteinas. Visando comparar redes de interacao geradas
pelo GenPPI com uma rede do STRING, utilizou-se duas abordagens: comparacao direta
e indireta. Ao comparar diretamente redes de PPI, focamos em identificar interacoes de
pares de proteinas em comum e especificas entre as redes comparadas. Ja na comparacao
indireta o foco foi em caracteristicas topologicas de redes complexas, que podem fornecer
uma visao geral sobre a qualidade de uma rede de interagao proteica, para realizacao
de andlises bioldgicas. As caracteristicas topoldgicas avaliadas sao definidas a partir de

métricas como:

1. Numero de nés: representa o nimero de proteinas interagentes identificadas;
2. Numero de arestas: representa o niimero de interagoes proteicas preditas;

3. Grau médio: média aritmética do nimero de interagoes de todas as proteinas
da rede. Indica o nimero de interacoes existentes em comparacao com o nimero
de proteinas. Baixos valores de grau médio simbolizam redes onde as interagoes
entre proteinas se apresentam de uma forma mais distribuida proporcionando mais

clareza para andlises biologicas;

4. Densidade: razao entre o nimero total de interagdes proteicas e o nimero to-
tal de possiveis interagoes de acordo com a quantidade de proteinas de uma rede.
Em relacao a esta métrica, busca-se valores iguais ou menores aos encontrados na
rede de referéncia do STRING. Isso porque altas densidades representam redes al-
tamente conectadas, nas quais nao se consegue inferir muitas informacoes. Valores

de densidade menores que 0,1 sao satisfatorios;

Acreditamos que estas quatro métricas podem fornecer uma visao geral da qualidade

topologica de redes de interacao proteina-proteina para realizagao de analises biologicas.
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4.2 Experimentos

Nesta secao sao apresentados os experimentos e andlises de resultados que sustentam
a hipotese de correcao e confiabilidade bioldgica para as nossas predigoes computacionais.
Também experimentos para uma avaliacao de resultados sobre a otimizagao de codigo
realizada e a heuristica proposta, além de uma comparacao com a ferramenta STRING. Os
experimentos descritos nesta se¢ao foram realizados em um computador de configuracao
convencional: marca Samsung, modelo NP270E5K-KW2BR, com 8 GB de meméria RAM
e CPU dual core modelo Intel Core i5-5200U 64 bits, com clock de 2.20 GHz e Cache de 3
MB. As bases de dados (arquivos multi-fasta) com as sequéncias de proteinas dos genomas

utilizados nos experimentos, foram obtidas através do site do NCBI.

4.2.1 Experimentos e Avaliacao de Resultados Sobre a Otimiza-

cao de Codigo Realizada

Nesta subsecao é apresentado um experimento e avaliacao de resultados sobre a oti-
mizacao de codigo Lisp realizada para resolver problemas de estouro de memoria. Nesse
experimento utilizou-se uma base de dados constituida por 50 genomas de Corynebacte-
rium pseudotuberculosis. Esses genomas foram processados por uma versao do programa
sem otimizacgao de cédigo e por outra versao com otimizagao. Os resultados em termos de
consumo de meméria RAM, quantidade de ciclos executados pelo processador e o tempo

de processamento das duas versoes, estao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados das versoes do programa sem otimizacao de coédigo e com otimiza-

¢ao.
Métricas \ Versao sem otimizacao \ Versao com otimizagao
Alocacao de meméria RAM 436.65 mb 347.05 mb
Quantidade de ciclos de maquina 6.616.032.505.292 6.214.719.960.425
Tempo de processamento 00:50:23 00:47:19

Nesse experimento, a alocagao de meméria RAM realizada para processar a versao com
otimizacao de cddigo, representa uma queda razodvel de 20,52% em relacao a quantidade
de memoria alocada para processar a versao sem otimizacao de cdédigo. Com relagao a
quantidade de ciclos executados pelo processador e ao tempo de processamento, a versao
com otimizagdao apresenta uma queda sutil de 6,07% para ambas as métricas. Os resul-
tados em termos de tempo de processamento sustentam uma das hipoteses levantadas
neste trabalho. Isto é, a possibilidade de realizar predi¢ées ab initio de redes de interacao
proteina-proteina em um tempo aceitavel, nao proibitivo. A prova é que mesmo para
uma base de dados com uma quantidade expressiva de genomas, 50 genomas de Coryne-

bacterium pseudotuberculosis contendo em média 2200 proteinas cada, o GenPPI realizou
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suas predigoes com menos de uma hora de processamento. Tal agilidade é atribuida a

heuristica proposta.

4.2.2 Experimentos e Avaliagao de Resultados Sobre a Heuris-

tica Proposta Para Comparacao de Sequéncias Proteicas

Os experimentos realizados para avaliar a heuristica proposta consistiram inicialmente
em uma validagao de resultados feita utilizando o algoritmo exato de comparacao de
sequéncias biologicas Needleman-Wunsch. E posteriormente, na comparacao de desempe-
nho com o BLASTp, o principal algoritmo heuristico do estado da arte para comparagao
de sequéncias de proteinas. As medidas de avaliacdo adotadas nessa comparacao, fo-

ram: exatidao na comparagao par-a-par de proteinas, tempo de processamento e uso de

memoéria RAM.

4.2.2.1 Validagao da Heuristica Proposta

Inicialmente, o objetivo perseguido consistiu em encontrar valores para os parametros
da heuristica do GenPPI, que garantissem um percentual satisfatério de identidade mi-
nima (90%) para todo par de proteinas classificado similar pela heuristica. Para tanto, foi
utilizada uma base de dados com 3988 sequéncias de aminoacidos de proteinas oriundas
de um genoma de Mycobacterium tuberculosis (H37Rv). Todo possivel par de proteinas
dessa base de dados, foi submetido a heuristica do programa, para classifica-lo como um
par similar ou nao similar. As classificagbes positivas (classificagbes de pares similares),
foram submetidas para andlise do algoritmo exato de comparacao de sequéncias biologi-
cas Needleman-Wunsch. O objetivo foi estimar com o algoritmo exato, um percentual
de identidade para todo par de proteinas classificado similar pela heuristica. Por final,
calculou-se algumas medidas estatisticas, como o percentual de identidade minimo, méa-
ximo, médio e a mediana dos percentuais de identidade desses pares de proteinas. Assim,
verificamos a qualidade dos resultados produzidos pelo uso de diferentes combinagoes de
valores para os parametros da heuristica (d-limite e gtd-amin).

A Tabela 8 apresenta algumas configuracoes de valores encontrados para os parame-
tros da heuristica, capazes de garantir uma exatidao satisfatéria na classificacao de pares
de proteinas similares. Essa exatidao é refletida principalmente pelo percentual de iden-
tidade minimo estimado pelo algoritmo Needleman-Wunsch, para os pares de proteinas
classificadas como sendo similares pela heuristica.

Como pode ser visto na Tabela 8, a variacao de valores para os parametros da heuristica
(d-limite e gtd-amin), foi feita de maneira decrescente relaxando as configuragdes visando
identificar conjuntos maiores de pares de proteinas similares. O percentual de identidade
média estimado pelo algoritmo Needleman-Wunsch, para os conjuntos de pares similares

identificados pela heuristica, ficou acima de 99%. Qualquer das configuracoes de valores



Tabela 8 — Resultados obtidos com a combinagao de diferentes valores para os parametros d-limite e qtd-amin da heuristica do GenPPI.

Resultados por varicao de valores para os parametros da heuristica

Legenda:

1. d-limite: limite tolerado na diferenca de histogramas de aminoacidos para um par de proteinas.
2. gqtd-amin: quantidade de aminoacidos com diferenca de histogramas dentro do limite tolerado.

Parametros da

N© de pares similares

Estatisticas referentes as estimativas do algoritmo exato Needleman-Wunsh

Heuristica ;
classificados pela Vodiana da
d-limite | qtd-amin heuristica Identidade minima | Identidade maxima | Identidade média ) .
identidade
0 26 336 100% 100% 100% 100%
0 25 336 100% 100% 100% 100%
0 24 360 97,96% 100% 99,95% 100%
0 23 366 96,94% 100% 99,91% 100%
0 22 368 96,94% 100% 99,9% 100%
0 21 369 94,68% 100% 99,87% 100%
0 20 370 91,75% 100% 99,83% 100%
1 26 360 97,87% 100% 99,95% 100%
1 25 370 92,55% 100% 99,84% 100%

00T
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que estao apresentadas nas colunas d-limite e gtd-amin da Tabela 8, garantiram essa mé-
dia. O percentual de identidade minima, que é o mais importante, ficou acima de 90%
para todas as configuragdes de valores apresentados nessas colunas. Como configuragao
padrao do programa para os parametros da heuristica, adotou-se os valores 1 e 25. Se-
gundo a estimativa do algoritmo exato Needleman-Wunsch, estes garantem um percentual
de identidade minima igual a 92,55% para todo par de proteinas classificado similar pela
heuristica. Vale mencionar que o usuario pode configurar o GenPPI para fazer suas pre-
di¢gdes com qualquer uma dessas configuracoes de parametros. Também foram testadas
outros valores para os parametros da heuristica, mas os mesmos nao estao inclusos na
Tabela 8 por nao terem gerado identidade minima maior ou igual a 90%. Um exemplo
ilustrativo da aplicacdo da heuristica proposta, que demonstra com clareza o significado

dos parametros d-limite e qtd-amin, foi apresentado na Tabela 3 da Secao 3.5.

4.2.2.2 Comparagao da Heuristica Proposta

Posteriormente, de acordo com o que esta descrito na Subsecao 4.1.2 referente ao mé-
todo para avaliacao da heuristica proposta, foi feita uma comparacao de desempenho da
nossa heuristica com o BLASTp. O objetivo foi verificar qual dos dois algoritmos heu-
risticos se aproxima mais do algoritmo exato para comparacao de sequéncias biolégicas
Needleman-Wunsh. Para mensurar tal aproximacgao, a principal medida de avaliagao ado-
tada é a exatidao na comparacao par-a-par de proteinas. Além da exatidao, também se
compara o tempo de processamento e o consumo de meméria RAM dos dois algoritmos
heuristicos. Conforme estd descrito na Subsecdo 4.1.2, vale lembrar que essas medidas
de avaliacao adotadas, foram calibradas com os resultados gerados pelos trés algoritmos
(Needleman-Wunsh, GenPPI e BLASTp), apds aplicd-los a uma base de dados selecio-
nada. A saber, 4026 sequéncias de aminodcidos de proteinas oriundas de um genoma
de Mycobacterium tuberculosis. Dentre essas, identificou-se um conjunto de pares simi-
lares utilizando cada algoritmo. Assumimos como um par similar, duas proteinas com
no minimo 90% de identidade de sequéncia. Para estimar a exatidao dos dois algoritmos
heuristicos (GenPPI e BLASTD), os resultados dos mesmos foram validados frente aos do
algoritmo exato Needleman-Wunsh. Essa validacao foi feita verificando quantos dos pares
similares identificados por um algoritmo heuristico, encontravam-se no conjunto identi-
ficado pelo algoritmo exato. A Tabela 9 mostra os resultados obtidos pelos algoritmos
heuristicos, frente aos do algoritmo exato.

Como pode ser visto na Tabela 9, fizemos varias execugdes com o programa BLASTp
variando seus parametros. O objetivo foi gerar resultados que se aproximassem o maximo
possivel dos obtidos pelo algoritmo exato Needleman-Wunsh, em termos de exatidao na
comparacao par-a-par de proteinas. Entre todas as execugoes com o BLASTp, o melhor
resultado identificou 590 pares como sendo similares, dentre os quais 522 foram valida-

dos pelo algoritmo exato Needleman-Wunsh. Ou seja, 68 pares julgados similares pelo
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Tabela 9 — Resultados do GenPPI e BLASTp frente aos resultados do algoritmo exato
Needleman-Wunsh.

Total de pares Total de pares
R Tempo | Meméria fie pr-otelnas valldadc?s pelo
Programa Parametros identificados algoritmo
gasto (Mb) ..
como similares Needleman-
(ident. min. = 90%) Wunsh
Needleman- -s BL50
Wunsh F 0.000001 00:01:23 153.4 mb 524 - -
GenPPI Default 00:00:05 153.4 mb 503 501
-matrix PAM250
BLASTp -word__size 2 00:09:19 | 99.71 mb 590 522

-evalue 0.000001
-matrix PAM250
BLASTp -word__size 3 00:05:35 | 107.38 mb 590 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM250
BLASTp -word__size 4 00:14:19 | 337.48 mb 590 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM250
BLASTp -word__size 5 Execucao interrompida por estouro de meméria.
-evalue 0.000001
-matrix PAM70
BLASTp -word__size 2 00:03:28 99.71 mb 595 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM70
BLASTp -word__size 3 00:01:08 99.71 mb 595 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM70
BLASTp -word__size 4 00:02:46 153.4 mb 595 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM70
BLASTp -word__size 5 00:39:12 | 1280.89 mb 595 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM30
BLASTp -word__size 2 00:02:34 99.71 mb 597 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM30
BLASTp -word__size 3 00:00:41 99.71 mb 597 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM30
BLASTp -word__size 4 00:01:24 | 138.06 mb 597 522
-evalue 0.000001
-matrix PAM30
BLASTp -word__size 5 00:13:48 | 713.31 mb 597 522
-evalue 0.000001

BLASTp, nao foram validados pelo algoritmo exato. Isso representa um erro de 11,53%
nas comparagoes par-a-par feitas pelo algoritmo heuristico do BLASTp. Nesse sentindo a
nossa heuristica apresentou o melhor resultado, pois dentre os seus 503 pares identificados
como sendo similares, 501 foram validados pelo algoritmo exato Needleman-Wunsh. Ou
seja, apenas 2 pares julgados similares pelo GenPPI, nao foram validados pelo algoritmo
exato. Isso representa um erro de apenas 0,39% vs 11,53% do BLASTp. E verdade que

dentre os pares similares do conjunto encontrado pelo algoritmo exato (524 pares), o
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BLASTp encontrou um pouco mais que o GenPPI, 522 vs 501 pares (uma aproximagcao
de 99,62% vs 95,61% em relacao ao total de pares similares encontrados pelo algoritmo
exato). No entanto, o BLASTp gerou um nimero muito maior de pares identificados como
sendo similares, nao validados pelo algoritmo exato, 68 vs 2 da nossa heuristica. Isso indica
um maior percentual de erro para BLASTp e, consequentemente, menor exatidao para
o mesmo. Assim, os resultados obtidos nesse experimento, evidenciam que o GenPPI
produziu resultados mais satisfatorios frente ao algoritmo exato Needleman-Wunsh.

Também em termos de tempo de processamento, o software proposto neste trabalho
demonstrou o melhor resultado. Ficou disparadamente na frente executando em apenas
5 segundos vs 41 do BLASTp considerando o seu melhor tempo entre todas as execu-
¢oOes realizadas nos testes. Apenas em termos de consumo de meméria RAM, o GenPPI
apresentou pior resultado em comparacao com algumas execugoes especificas do BLASTp.
O custo computacional dos principais algoritmos do estado da arte para comparacao de
sequéncias biol6gicas (BLASTp e Needleman-Wunsh), é refletido pelos seus tempos de
processamento significativamente maiores, observados nesse experimento.

E importante salientar que a proposta deste trabalho referente a predicdo ab initio
de PPI a partir de dados genomicos, somente se apresentou vidavel em termos de tempo
de processamento, por causa da heuristica proposta. Nao sendo a mesma, certamente a
solucgao seria optar por abordagens de aprendizado de maquina para prever interagoes de

proteinas com algum percentual de acuracia satisfatério.

4.2.3 Experimentos e Avaliacao de Resultados Sobre a Hipo6tese
de Correcao Biologica Para Predicoes de PPI Feitas Pelo

Programa Desenvolvido

Nesta subsecao ¢é apresentada uma anélise dos resultados obtidos apds os experimen-
tos realizados para validar a hipdtese de correcao e confiabilidade bioldgica para redes de
PPI preditas pelo software desenvolvido. Tais experimentos consistiram na aplicagao do
GenPPI a genomas de géneros bacterianos adotados como estudos de caso. Foram seleci-
onados 28 genomas do género Dietzia, 45 de Rhodococcus, 50 de Corynebacterium e 81 de
Aeromonas para serem submetidos as analises do nosso software. Portanto, sdo mostrados
resultados obtidos particularmente para cada género de bactéria. Sera mostrado que a
ferramenta proposta, é capaz de fazer predicoes de interagdes proteicas biologicamente
corretas e confiaveis. Considerando que esta é a hipotese central deste trabalho, o obje-
tivo aqui é sustentar tal hipétese com base na construcao de mapas de filogenia finamente
detalhados para os genomas estudados. Serda mostrado que a partir de dados gerados
pelo GenPPI sobre o perfil filogenético das proteinas conservas e sobre o pan-genoma das
espécies, podemos distinguir, por exemplo, entre biovares (subespécies) da espécie Cory-
nebacterium pseudotuberculosis (BERNARDES et al., 2020). Além de possibilitarem a
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separacao ideal entre organismos procariotos de outros géneros bacterianos.

Alguns resultados e conclusdes desta subsecao foram incluidos em um artigo que, até
o més de Dezembro de 2020, ainda estava sendo produzido pela rede RECOM composta
por mais de 40 pesquisadores da area bioldgica fixados em diferentes regides do Brasil.
Esses resultados se mostraram importantes evidéncias para a RECOM, sobre o nivel de
conservacao de genomas recentemente produzidos pela rede, ao compara-los com genomas
previamente depositados por outros grupos de pesquisa em bancos de dados publicos. E
importante salientar que nossas analises computacionais foram decisivas nas conclusoes
desse artigo sob redagao, pois os métodos bioquimicos comumente utilizados para dife-
renciar bactérias, ndo possuem exatidao suficiente para divisar entre espécies do género
bacteriano Aeromonas.

Os trés estudos de caso a seguir foram realizados com o propésito de demonstrar
que as redes de interacao proteina-proteina obtidas através do uso do software proposto,

possuem correcao e confiabilidade biolégica.

4.2.3.1 Estudo de Caso 1 — Género Bacteriano Dietzia

Dietzia tem causado varias infecgbes em humanos. Pesquisas fizeram novas classi-
ficacoes de algumas infecgoes que tinham sido causadas por Rhodococcus, porém mais
tardiamente foi constatado que eram na verdade, infecgoes causadas por Dietzia (PILA-
RES et al., 2010) (NIWA et al., 2012). Muitos trabalhos relatam que é preciso um teste
mais eficaz para separar essas duas espécies, pois Dietzia ganhou uma grande importancia
em anos recentes, devido a quantidade de casos relatados em humanos. Na literatura é
reportado com frequéncia, que esses dois géneros de bactérias sao comumente confundi-
dos em laboratorios. A causa da confusao estd na morfologia e aparéncia de coldnias
cultivadas de Dietzia, que sao notavelmente semelhantes as de Rhodococcus equi.

A seguir é apresentada uma analise de resultados, embasada nos graficos descritos na
Subsecao 4.1.3.

O eixo Y (Genomes) do grafico da Figura 28, estd na escala de 0 a 73, o total de
genomas analisados. A mediana da quantidade de genomas que possuem as proteinas
conservadas de genomas especificos (Genome), estd uniforme ao longo da maioria das
cepas de Rhodococcus (a mediana do numero de genomas nos quais foram encontradas
as proteinas conservadas de cada cepa de Rhodococcus, ¢ de aproximadamente 35 geno-
mas dentre os 73 analisados). O mesmo acontece com Dietzia, em que a mediana esté
proxima de 8 para a maior parte dos genomas. A mediana das duas espécies (Dietzia
e Rhodococcus), no tocante a quantidade de genomas que possuem as proteinas conser-
vadas dessas duas espécies, é muito diferente (35 versus 8). E verdade que Dietzia esta
representada com 28 genomas versus 45 de Rhodococcus. Independente da quantidade
numérica, a proporcao de conservacao média das proteinas conservadas de Dietzia, nos

genomas do conjunto total analisado, ¢ menor que Rhodococcus. Podemos separar as duas
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Figura 28 — Grafico Boxplot Sobre o Perfil Filogenético das Proteinas Conservadas de
Cada Genoma (Genome)



106 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

espécies observando apenas a mediana representada nos boxplots dos genomas do grafico
da Figura 28. Apesar dessa diferenca, existem outliers superiores representando que ha
genomas com proteinas conservadas em todos os outros. A importancia dos resultados
desse grafico esta na hipdtese levantada pelo grupo RECOM, sobre a proximidade dos ge-
nomas de Dietzia com Rhodococcus. Esse grafico sugere que, apesar de haverem proteinas
conservadas em ambos os géneros, os genomas desses dois géneros sao mais diferentes do

que se pensou.

O grupo RECOM efetuou uma anéalise de 16S e do gene GyrB. Essa andlise consiste em
isolar genes presentes simultaneamente em todas bactérias sob estudo, e mensurar o nivel
de separacao desses genes, por exemplo, um experimento com gel de eletroforese. Por meio
desse experimento de bancada, a RECOM concluiu ser possivel separar as duas espécies,
resultado que corrobora nossas andlises computacionais de possibilidade de discernir entre

cepas de Dietzia e de Rhodococcus.

O grafico de calor da Figura 29, sobre a similaridade entre as espécies de bactérias
do género de Dietzia e Rhodococcus, corrobora com os resultados do grafico boxplot da
Figura 28. Assim, conta-se com mais um indicativo de que a partir de dados gerados pelo
GenPPI, agora no tocante ao pan-genoma das espécies analisadas, é possivel distinguir
entre espécies de Dietzia e Rhodococcus. Esse grafico de calor compara genomas formando
quadrados perfeitos de cor amarelo tendendo a branco para genomas mais similares entre
si. Quanto mais préximo de branco é a cor mais similares sdo os genomas em comparacao.
Desse modo, é possivel notar que os genomas de Dietzia sao diferentes dos genomas de
Rhodococcus, pois nesse grafico de calor, ndo ha cores claras nas posi¢oes de comparacao
(linha e coluna) dos genomas desses dois géneros bacterianos (lateral inferior direita do
grafico). Tal diferenciacao também pode ser percebida observando o dendrograma de si-
milaridade entre os genomas analisados. Os ramos iniciais do dendrograma, indicam duas
classes gerais de genomas. Essas representam, exatamente, os agrupamentos dos genomas
de Dietzia e de Rhodococcus. Diferente dos genomas do género de Rhodococcus, que for-
maram um quadrado perfeito de cor amarelo representando um grau de similaridade alto
entre 0s mesmos, isso ndo ocorre para os genomas de Dietzia (lateral inferior esquerda
do gréfico). Esse fato representa uma menor similaridade entre os genomas desse tltimo
género. Também observou-se a formacgao de quadrados independentes de cores mais claras
entre os genomas de Dietzia. Tal evidéncia indica a possibilidade de subespécies entre os
genomas de Dietzia. Outro indicativo nesse sentindo é o dendrograma que possui ramos

menos homogéneos para os genomas de Dietzia.

Como dito na Subsecao 4.1.3.3, o foco do grafico da Figura 30 é mostrar se ha genomas
muito similares entre si dentre os genomas incluidos em uma analise. A evidéncia disso é
cada boxplot ser pouco extenso, pois quanto mais extenso for o boxplot de um genoma,
maior tera sido sua quantidade de genes recorrentes com vizinhancga génica nao conservada

na extensao da janela fixa de sete genes. Isso representa um baixo nivel de similaridade
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espécies de bactérias analisadas,

Por esse grafico nao ha como saber quais sdo os genomas muito si-

milares, mas apenas que ha genomas muito similares entre os que foram analisados pelo

programa. No grafico da Figura 30, a maior parte dos genomas de Rhodococcus apresen-

tam mediana, o primeiro e terceiro quartil, bem como o valor maximo iguais a 7. Por esse

motivo, em vez de uma caixa de plotagem, esses genomas possuem apenas o indicativo

da mediana, um traco vertical na escala 7 do eixo Y. Ou seja, eles sao muito parecidos

com outro ou outros genomas de Rhodococcus.

Apenas cinco genomas de Rhodococcus

contrariaram esse comportamento dentre os genomas dessa espécie. Em contrapartida,
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apenas dois genomas de Dietzia apresentam esse comportamento, os genomas com 0s
nomes Dietzia_sp._ DQ12-45-1b e Dietzia_sp._JS16-p6b. Assim, foi possivel indicar com
facilidade que esses dois sao os genomas evolutivamente mais préximos dentre os de Diet-
zia do conjunto analisado. Os demais genomas de Dietzia estao bastante diferentes entre
si, com limites variando de zero a sete. A alta variacdo dos limites inferiores e superiores
das caixas de plotagem desses genomas no grafico da Figura 30, é outro indicativo que
os genomas de Rhodococcus, sao mais "homogéneos'do que os genomas de Dietzia. FEsse
resultado corrobora com a analise do grafico de calor da Figura 29 onde os ramos do
dendrograma referentes aos genomas de Rhodococcus, sao mais homogéneos entre si do
que os ramos dos genomas de Dietzia. Em biologia, o contrario de homogéneo é algo
"plastico". Dessa forma, o GenPPI estd evidenciando uma maior plasticidade genémica

para o género Dietzia de bactérias, quando comparado com o género Rhodococcus.

4.2.3.2 Estudo de Caso 2 — Género Bacteriano Corynebacterium

Dentre as bactérias desse género a mais conhecida do grande publico é a Corynebacte-
rium diphtheriae por causar a doenca da difteria em humanos. Inclusive, houve um surto
dessa doenca na Russia durante a década de 1990, por conta da expiracdo da protecao
da vacina em pessoas acima dos 50 anos de idade. Apesar desse ilustre representante do
género, a espécie C. pseudotuberculosis também é conhecida no meio agropecuario em
praticamente todos os paises com clima predominantemente quente. No Brasil ela causa
uma doenca conhecida como Linfadenite Caseosa que acomete cabras e ovelhas causando
perdas econdmicas para pequenos criadores do norte e nordeste do Brasil, por tornar im-
propria para consumo, a carne e a pele dos animas. As espécies de C. pseudotuberculosis
e C. diphtheriae possuem grande semelhancga tanto no modo de infec¢ao quanto em seus
conteudos génicos (GUARALDI; HIRATA; AZEVEDO, 2014), motivo pelo qual foram
selecionadas para analise nesse estudo de caso.

Na sequéncia é apresentada uma andalise de resultados baseada nos gréaficos descritos
na Subsecao 4.1.3. Para tanto, 50 genomas de Corynebacterium foram computados (7 da
espécie C. Diphtheriae, 16 de C. pseudotuberculosis e 27 de outras espécies de Coryne-
bacterium).

O gréafico boxplot da Figura 31, é muito esclarecedor para quem é um estudioso do
grupo Corynebacterium. O motivo é que o mesmo destaca fatos conhecidos para esses
estudiosos, utilizando tdo somente, dados sobre os perfis filogenéticos das proteinas con-
servadas entre as espécies e cepas. Nesse grafico, conforme descrito na Subsecao 4.1.3.1,
uma mediana significa a quantidade de genomas que possuem as proteinas conservadas de
um genoma especifico. A largura de uma caixa de plotagem é proporcional a quantidade
de proteinas conservadas de um genoma especifico. As nossas andlises computacionais

pelo método de perfil filogenético conservado, obtiveram o discernimento entre as linha-
gens do biovar ovis e equi de C. Pseudotuberculosis (BERNARDES et al., 2020). Um
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biovar é uma variante procaridtica que difere fisiologicamente ou bioquimicamente de ou-
tras linhagens de uma espécie especifica. No grafico da Figura 31, essa diferenciacao foi
evidenciada pela altura da mediana e dos primeiros e terceiros quartis das caixas de plo-
tagem desses genomas. O biovar equi (caixas de plotagem com a cor amarelo) fica com o
primeiro quartil das caixas de plotagem de seus genomas, alinhado proximo a mediana das
caixas de plotagem dos genomas pertencentes ao biovar ovis (caixas de plotagem com a
cor laranja). Os genomas do biovar equi que se enquadram nesse cendrio, sdo os seguintes:
Cpl162 (oriundo de um camelo no Egito), Cp258 (oriundo de um cavalo nos EUA), Cp31
(oriundo de um bifalo), Cp316 (oriundo de um cavalo nos EUA) e CpCIP5297 (oriundo
de um cavalo no Quénia). A excecdo a essa regra foi o genoma Cpl06A (oriundo de um
cavalo nos EUA), que apresentou o primeiro quartil mais proximo das linhagens do bio-
var ovis. Entretanto, a mediana do genoma Cpl06A estd mais proxima da mediana dos
genomas do biovar equi. As caixas de plotagem mais largas sdo dezesseis ao todo (caixas
de cores amarelo e laranja), e sdo todas da espécie C. pseudotuberculosis. As caixas de
plotagem de genomas da espécie C. diphtheriae (caixas de plotagem com a cor verde),
sao sete e possuem largura menor do que as de C. pseudotuberculosis. Podemos discernir
essas duas espécies observando apenas a mediana que estda aproximadamente igual a 4
para os genomas de C. diphtheriae e maior que 8 para os de C. pseudotuberculosis. As de-
mais espécies, inclusive por estarem menos representadas nesse conjunto de genomas, nao
mostraram conservacao proteica expressiva e, portanto, possuem caixas de plotagem com
pequena largura. Essas demais espécies possuem apenas um genoma representando-as
nesse conjunto de 50 genomas do género Corynebacterium. Essa baixa representatividade
faz com que a quantidade de proteinas conservadas dessas espécies, seja apenas o comum
ao género Corynebacterium. Diferente das espécies C. diphtheriae e C. pseudotuberculosis
que, por estarem numericamente mais representadas, mostraram um numero maior de
proteinas conservadas entre os genomas sob andlise. A espécie C. diphtheriae fora inclu-
sive utilizada como referéncia para ajudar a montar o primeiro desses 16 genomas de C.
pseudotuberculosis, a linhagem Cpl1002B. A época acreditava-se que as duas espécies eram
muito similares. Ao final da primeira montagem, concluiu-se que essas espécies possuem

um nivel de similaridade que fica acima de 60% ao nivel proteico.

No gréfico de calor da Figura 32 mais uma vez os resultados das andlises computacio-
nais realizadas, possibilitaram a diferenciacao de espécies de Corynebacterium, agora com
base no pan-genoma dessas espécies. Nesse grafico percebe-se claramente dois grupos dis-
tintos referentes aos genomas de C. Pseudotuberculosis e C. Diphtheriae. A diferenciagao
dos grupos de genomas dessas duas espécies, pode ser feita observando a formacgao de dois
quadrados de cor amarelo nesse grafico. O quadrado de maior tamanho localizado na parte
superior direita do grafico é referente aos genomas de C. Pseudotuberculosis, e o quadrado
amarelo de menor tamanho é refente aos genomas C. Diphtheriae. Assim, evidencia-se a

disting¢ao entre os genomas dessas duas espécies no grafico de calor da Figura 32. Além
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Figura 32 — Grafico de calor sobre a similaridade das espécies de bactérias analisadas,
com base em seu pan-genoma

da diferenciagao das duas espécies, esse grafico de calor possibilita também a separacao
entre os genomas do biovar ovis e equi de C. Pseudotuberculosis. Tal discernimento pode
ser obtido observando o dendrograma do agrupamento por similaridade de genomas. Os
genomas do biovar ovis e equi, sao agrupados em dois grupos distintos imediatos a ra-
mificacao inicial direita. Os genomas do biovar ovis sdo: Cpl1002B, CpFRC41, CP119,
CpC231, CpPAT10, CpP5B96, Cp267, Cpd202A, Cp3995 e CpString. Estes encontra-
se nesta mesma ordem nas linhas do grafico de calor da Figura 32, comecando de cima
para baixo. Na sequéncia, os genomas do biovar equi seguem nessa ordem: CpCIP5297,
Cp258, Cp316, Cp31, Cpl62, e Cpl0O6A. Ainda sobre o dendrograma, outro detalhe inte-
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ressante pode ser notado nas ramificagoes desses dois grupos de genomas, biovar ovis e
equi. Percebe-se a formagao de subgrupos entre os genomas de cada um desses biovares.
Essa formacao de subgrupos entre os genomas do biovar ovis e equi, também é evidenciada
pela formacao de quadrados brancos dentro do quadrado amarelo de maior tamanho. Tais
evidencias indicam uma possivel existéncia de subespécies para os genomas do biovar ovis
e equi. Entretanto, como a definicao de subespécies carece de outras analises, esperamos

uma andlise mais aprofundada para levantar essa hipdtese.

Alguns casos sao dignos de nota no grafico de calor da Figura 32, por exemplo: (i)
O genoma identificado como GCA_902702935.1_FRC0190 é referente a espécie C. rouxii
(high GC' Gram+). Esse genoma apresentou alta similaridade ao nivel proteico com o
agrupamento de C. diphtheriae. Apenas analisando os dados desse grafico seria provavel
que esta espécie fosse de fato uma C. diphtheriae, em vez da espécie C. rouzii. Além dessas
analises, recentemente a literatura especializada nesses organismos definiu a espécie C.
rouzi como sendo um novo membro da espécie C. diphtheriae (BADELL et al., 2020).
(ii) O genoma identificado como GCA009789155.1_ASM978915v1 é referente a espécie
Corynebacterium ulcerans strain MRi}9. De acordo com o grafico da Figura 32, esse
genoma apresentou similaridade ao nivel proteico com os genomas de C. psedotuberculosis.
Assim, uma vez que se percebe uma leve colorac¢ao laranja no grafico de calor, nos pontos
de comparacao desse genoma com os genomas de C. psedotuberculosis, acredita-se que esta
seja de fato uma espécie com alguma similaridade proteica para com C. psedotuberculosis.

Inclusive, a literatura descreve as espécies C. psedotuberculosis e C. ulcerans como sendo

evolutivamente relacionadas (BUSCH et al., 2019) (CLAVERYS et al., 1995).

No gréafico da Figura 33, a quantidade de genes conservados em uma janela de sete
genes vizinhos subsequentes dos genes recorrentes, evidenciou uma alta similaridade entre
os 16 genomas dos biovares ovis e equi de C. psedotuberculosis (caixas de plotagem em
cores laranja e amarelo, respectivamente). Excetuando-se o genoma Cpl06A do biovar
equi e o genoma CpString do biovar ovis, a mediana dos outros 14 genomas de C. psedo-
tuberculosis permaneceu no nivel maximo da janela explorada, uma janela de sete genes.
Em suma, dos 16 genomas de C. pseudotuberculosis, apenas dois ficaram com a mediana
abaixo de sete. O motivo por quase todos genomas de ambos os biovares ovis e equi,
estarem com uma mediana no valor maximo do eixo do Y, nao possibilitando a distin¢ao
desses dois biovares, é decorrente da quantidade de sete que é relativamente pequena para

uma janela fixa de contabilizacao de vizinhanga génica conservada.

Para tentar distinguir entres os biovares ovis e equi de C. psedotuberculosis, pela
caracteristica de vizinhanca génica conservada, foram feitos testes de expansao dinamica
para os 50 genomas de Corynebacterium analisados nesta subsecao. Esses testes geraram

o grafico da Figura 34 exclusivo para esse estudo de caso.

Quando o programa ¢é executado sem restricao de uma janela maxima para andlise de

vizinhanca génica conservada, com aumentos progressivos até que a qualidade de conser-
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Figura 33 — Grafico boxplot da quantidade de genes conservados na vizinhanga génica
dos genes recorrentes, considerando uma janela de expansao fixa de tamanho
igual a 7
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Figura 34 — Grafico boxplot da quantidade de genes conservados na vizinhanca génica dos
genes recorrentes, considerando uma janela dinamica com intervalo igual a 3.
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vagao diminua, chamamos esse processo de expansao dindmica (pardmetros: -expt ‘dy-
namic’ e -ws que significa um intervalo tolerado de genes subsequentes nao conservados,
para que a expansao continue). Com um intervalo igual a 3 (-ws 3), o grafico da Figura
34 demonstra que a mediana do nimero de genes conservados na vizinhanca dos genes
recorrentes, mostrou uma alta similaridade entre os genomas do biovar equi da espécie
C. pseudotuberculosis, quais sejam: Cpl06A, Cpl62, Cp258, Cp3l, Cp316 e CpCIP5297
(caixas de plotagem com a cor amarelo). A mediana dos seis genomas equinos (biovar
equi) permaneceu abaixo de 25 genes conservados. No gréfico da Figura 34, assim como os
seis genomas do biovar equi, trés do biovar ovis possuem boxplots com a mediana abaixo
de 25, os genomas Cp267, Cp3995 e CpString (caixas de plotagem com a cor azul). As
caixas de plotagem de cores azul e laranja sao todas do biovar ovis. Quando o GenPPI
foi executado com um intervalo de expansao dinamica igual a 1 (-ws 1), observou-se sete
entre dez genomas de C. pseudotuberculosis do biovar ovis cujas medianas se aproximaram
dos valores dos genomas do biovar equi, nao possibilitando assim, a separacao dos dois
biovares (dados nao exibidos). Aumentando o intervalo da expansao dindmica, por exem-
plo, para -ws 5 e -ws 7, ndo houve alteragdes em relagido ao resultado com -ws 3 (dados
nao exibidos). Assim, o valor que melhor criou a separagao dos biovares ovis e equi, no
tocante a conservacao da vizinhanca dos genes recorrentes, foi um intervalo de expansao

dindmica igual a 3, valor derivado da experimentacao e comparacao entre resultados.

Ainda sobre o gréafico da Figura 34, utilizando a expansao dinamica, os sete genomas
de C. diphtheriae (caixas de plotagem de cor verde) apresentam medianas menores que
as menores obtidas para a maioria das espécies de C. pseudotuberculosis. A mediana das
espécies de C. diphtheriae manteve-se inferior a mediana da maioria das espécies de C.
pseudotuberculosis. O genoma Cdiplaus, o sétimo contando de cima para baixo nesse
grafico, estd com uma mediana bem abaixo dos outros genomas de C. diphtheriae. Isso
indica que esse genoma tido como uma espécie de C. diphtheriae, possa ser na verdade de
outra espécie. Tal indicacao foi validada pela literatura recente que reportou o genoma
Cdiplaus como sendo uma espécie de Corynebacterium belfantii ao invés de C. diphtheriae
(BADELL et al., 2020). Assim, ha evidéncias para acreditar que essa andalise apresenta

uma classificagdo correta para todos os genomas da espécie C. diphtheriae.

Nos graficos das Figuras 33 e 34, sdo encontradas medianas com valores préximos a zero

para genomas que possuem apenas um representante por espécie no conjunto analisado.

Nesta subsecao a andlise de resultados do grafico de caixas da Figura 31, mostrou
que os dados gerados pelo GenPPI para inferir interacoes de proteinas por perfil filoge-
nético conservado, estao de acordo com o conhecimento literario de espécies e biovares
(BERNARDES et al., 2020). A andlise de resultados do grafico de calor da Figura 32,
mostrou a garantia de geracao de um pan-genoma com capacidade de criar agrupamentos
de filogenia coerentes com o conhecimento biolégico de espécies bacterianas. Inclusive,

evidenciou descobertas recentes, a recomendacao de mudanca de nomenclatura da espécie
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C. rouzi para C. diphtheriae (BADELL et al., 2020). A analise do gréfico de caixas da
Figura 34, mostrou que o software desenvolvido consegue representar vizinhangas génicas
conservadas, em conformidade com o conhecimento literario recente das espécies bacteria-
nas analisadas. Um exemplo disso é o genoma Cdiplaus sempre tido como uma espécie de
C. diphtheriae, mas que segundo andlises feitas a partir de dados gerados pelo programa
desenvolvido, seria na verdade um genoma de outra espécie, conforme corrobora (BA-
DELL et al., 2020). Dessa forma valida-se a hipdtese principal deste trabalho, ou seja,
a possibilidade de corre¢ao e confiabilidade biologica para predicoes feitas pelo GenPPI.
Nossas predigoes computacionais representaram com um alto grau de confianca, relagoes
evolutivas de espécies e subespécies de bactérias sob analise. Portanto, acredita-se que
redes de interacao proteina-proteina geradas pelo software de bioinformatica proposto,

podem apresentar algum significado bioldgico.

4.2.3.3 Estudo de Caso 3 — Género Bacteriano Aeromonas

Recentemente, o grupo RECOM sequenciou e montou 69 genomas do género Aeromo-
nas. Esse género causa doencas em peixes e, consequentemente, perdas econémicas para
apicultores situados na bacia do rio Sao Francisco na regiao nordeste do Brasil. Con-
siderando que a apicultura ¢ uma importante atividade econdémica para essa regiao do
nosso pais, ¢ de grande importancia caracterizar devidamente os genomas desse género,
bem como encontrar alvos vacinais para o desenvolvimento de métodos de prevencao de
doencas na apicultura. A proposta deste trabalho serve a ambos os propdsitos, visto que
a base da construcao de redes de PPI, passa por levantar caracteristicas que também
permitem classificar espécies. Assim sendo, nossas analises computacionais ajudaram o
grupo RECOM a classificar espécies de bactérias inéditas do género Aeromonas. No més
de Julho de 2020, esse grupo de pesquisa comecou a utilizar redes de interacao geradas
no ambito deste trabalho, com o intuito de procurar por alvos vacinais para essas novas
espécies de bactérias. No entanto, até o més de Junho de 2021 nao havia resultados
concretos sobre essa pesquisa.

Nesses graficos, os genomas sequenciados pela RECOM se diferenciam dos demais que
foram sequenciados por outros grupos, por meio dos prefixos dos nomes. Os nomes dos
genomas sequenciados por outros grupos, comecam com o prefixo GCA. Todos os demais
foram sequenciados e montados pela RECOM. H& quatro espécies distintas de Aeromonas
publicadas pela RECOM: A. hydrophila, A. jandaei, A. dhakensis e A. veronii.

Os resultados gerados em decorréncia das analises computacionais realizadas para o
conjunto de genomas de Aeromonas, sao apresentados na sequéncia de acordo com os
graficos descritos na Subsegao 4.1.3.

No gréfico da Figura 35 é possivel distinguir com clareza as espécies A. dhakensis
e A. hydrophila observando apenas a mediana representada nos boxplots dos genomas

desse grafico. Entretanto, para as espécies A. jandaei e A. veronii, essa distin¢do nao
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é perceptivel através desse grafico. H4 muita dificuldade para separar essas espécies em

testes bioquimicos.

Nao estd descartada a possibilidade de que os testes bioquimicos

realizados pelo grupo RECOM, tenham caracterizado de forma equivocada alguns dos

genomas ora denominados A. jandaei ou A. verongi. Até o més de Junho de 2020, diversas

outras abordagens computacionais estavam sendo avaliadas para tentar se chegar a um

consenso sobre esse dilema das espécies A. jandaei e A. veronii. Também sobre 9 genomas

pontuais (boxplots de cor verde) em meio aos genomas de A. hydrophila, que destoaram
do perfil do restante, quais sejam: Ah_On 16M, Ah_Onl17M, Ah_Onl18M, Ah_On24M,
Ah_OnlF1, Ah_OnlF2, Ah_Pil12.1HPAS, Ah_Pil13.2HPAS e Ah_watGTCBM21.
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Figura 36 — Grafico de calor sobre a similaridade das espécies de bactérias analisadas,

com base em seu pan-genoma
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Figura 37 — Gréafico boxplot da quantidade de genes conservados na vizinhanga génica
dos genes recorrentes, considerando uma janela de expansao fixa de tamanho
igual a 7
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Diferente do grafico da Figura 35, no qual nao foi possivel diferenciar as espécies
de A. jandaei e A. veronii, tal diferenciagdo foi possivel através da Figura 36 referente
ao grafico de calor sobre a similaridade das espécies baseada em seu pan-genoma. Nesse
grafico pode-se observar que os genomas dessas duas espécies, estao distribuidos em ramos
distintos do dendrograma (extremidade inferior esquerda do grafico). Isso evidencia a
diferenca existente entre os genomas de A. jandaei e A. veronii. Outra forma de fazer
distingao entre espécies nesse grafico, é observar a formacao de quadrados com cores claras
nas posigoes de comparagao (linha e coluna) dos genomas. Nesse sentindo, também hé
evidéncia de distingao entre as espécies de A. jandaei e A. veronii, pois pode-se observar
na parte inferior esquerda desse grafico de calor, a formagao de quadrados de cor amarelo
para os genomas de cada uma dessas duas espécies. Observando tais caracteristicas no
grafico da Figura 36, também é possivel distinguir entre as outras espécies de Aeromonas
analisadas.

No grafico da Figura 37, a maior parte dos genomas de A. hydrophila (genomas com
prefixo Ah), apresentaram mediana, o primeiro e terceiro quartil, bem como o valor
maximo iguais a 7 em seus boxplots. Isso significa que o nivel de conservacao génica
da vizinhanca de até 7 genes subsequentes aos genes recorrentes, ¢ surpreendentemente
alto para a maioria dos genomas de A. hydrophila em relacao a pelo menos algum outro
genoma desse conjunto analisado. Uma plasticidade (heterogeneidade) maior é observada
nos genomas de A. jandaei (prefixo Aj) e A. veronii (prefixo Av).

Nesta secao foram apresentados os resultados obtidos ap6s computar genomas dos trés
géneros bacterianos selecionados como estudos de caso, a saber, Dietzia, Corynebacterium
e Aeromonas. Na proxima secdo, compara-se redes de interacao geradas neste trabalho,

com uma rede do principal software de predicao de PPI do estado da arte, o STRING.

4.2.4 Comparacao de Redes de Interacao Geradas Pelo GenPPI
Com Uma Rede do STRING

O software autonomo desenvolvido conta com uma grande variedade de pardmetros
para gerar uma Rede de Interacao (RI). Para comparar redes geradas pelo GenPPI, sele-
cionamos uma rede fornecida pela ferramenta STRING (<https://string-db.org/>), para
o genoma de Corynebacterium pseudotuberculosis strain:Ft_2193/67. Visando criar redes
dessa mesma cepa com o nosso software, 50 genomas de Corynebacterium foram submeti-
dos a execucoes do GenPPI com diferentes configuragoes de pardmetros. Tais parametros
foram escolhidos de modo a dividir as analises entre os dois métodos implementados para
inferir PPIs por vizinhanga génica conservada (expansao fixa e dindmica). Além de tipos
diferentes de configuracoes de parametros para prever interagoes por perfil filogenético
conservado. Optamos por explorar os métodos de vizinhancga génica conservada sem alte-

rar as configuragoes escolhidas para o método de perfil filogenético conservado. O objetivo
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foi padronizar as analises. A Tabela 10 mostra as configuracoes de parametros utilizadas

na geracao de redes de PPI com o nosso software.

Tabela 10 — Conjunto de parametros do GenPPI utilizados na geracao de redes de inte-
racao para comparacao com o STRING.

Id \ Parametros

f1 | genppi -expt fixed -w1 10 -cw1 3 -ppdifftolerated 3 -ppiterlimit 1000000

f2 | genppi -expt fixed -w1 10 -cw1 4 -trim 20000

f3 | genppi -expt fixed -wl 10 -cwl 1 -ppiterlimit 500000

f4 | genppi -expt fixed -w1 10 -cw1 1 -ppcomplete -aadifflimit 0 -aachecklimit 24
d1l | genppi -expt dynamic -ws 10 -ppdifftolerated 3 -ppiterlimit 1000000

d2 | genppi -expt dynamic -ws 3 -trim 20000

d3 | genppi -expt dynamic -ws 10 -ppiterlimit 500000

d4 | genppi -expt dynamic -ws 10 -ppcomplete -aadiflimit 0 -aachecklimit 24

d5 | genppi -expt dynamic -ws 3 -ppcomplete -ppdifftolerated 1 -pphistofilter

Os prefixos f e d na coluna Id da Tabela 10, sao referentes as andlises com a ex-
pansao fixa e dindmica, respectivamente. Uma explicacao detalhada para os parametros
utilizados, pode ser vista na Se¢do A.1 do Apéndice A (Guia do Usudrio).

Os resultados das configuragoes de pardmetros utilizadas se resumem em redes de
interacdo com diferentes nimeros de nés (proteinas) e arestas (interagoes). Ao todo,
foram geradas 9 redes de PPI para comparacao com uma rede do STRING. Como dito
na secao de métodos de avaliacao, utilizamos duas abordagens de comparacao: direta e

indireta. Na sequéncia, sao apresentadas essas duas abordagens.

4.2.4.1 Comparacao Direta

Ao comparar diretamente redes de PPI, focamos em identificar interagoes de pares de
proteinas em comum e especificas entre as redes comparadas. Para tanto, os conjuntos de
pares de proteinas interagentes de cada rede, foram inseridos em tabelas distintas de um
banco de dados. Depois, para identificar interagoes compartilhadas entre os conjuntos,
verificou-se a interseccao par-a-par de tabelas por meio de uma consulta sql. Assim,
obtivemos o percentual de interagoes em comum entre as redes comparadas.

Na Figura 38, consultamos quantos por cento das interagoes de uma rede listada numa
coluna, encontram-se em redes referenciadas nas linhas. Como resultado, identificamos as
interagdes em comum entre nossas redes e a RI do STRING. As redes criadas pelos Ids {1 e
d1 sdo as mais numerosas. A razao é que os parametros que definimos nessas execugoes do
GenPPI, permitem explorar um nimero mais significativo de possibilidades. Justificamos
tal conclusao porque todos as outras redes que geramos, e mesmo a RI do STRING, tém a
maioria ou uma parte significativa de suas interacées no conjunto das redes criadas pelos
Ids f1 e d1 (células acinzentadas escuras e valores proximos a um). Também alcangamos
a maior proximidade de nossas redes com a do STRING via Ids f1 e d1. O GENNPI
previu quase a metade (46%) de todas as arestas de PPI preditas pelo STRING. Por
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outro lado, o nimero mais significativo de nossas arestas previstas pelo STRING foi de
14%. Em relacao aos resultados na Figura 38, o leitor deve notar que produzimos as
redes do GenPPI usando apenas 50 genomas de corynebacterium, enquanto o STRING
usa um grupo muito maior, mais de cinco mil genomas, incluindo varios outros géneros
bacterianos. Considerando que usamos menos de 1% dos genomas hospedados pelo site
STRING na geracao de nossas redes de PPI, acreditamos que prever quase a metade
das interacgoes preditas pelo STRING, é um resultado bastante satisfatério. Também
acreditamos que se o site STRING usar nosso conjunto de genomas, o mesmo poderia

adquirir uma interseccao mais notdvel com nossas redes, mais significativa do que 14%.

N Query 902825 71492 278341120647 914178 93373 295615 131356 280102 200088

column
S"I'ib'j:“" Test f1 f2 #38 {4 dl d2 d3 d4 d5 STRING
902825 f1
71492 f2
278341 13
120647 14
914178  d1
93373  d2
295615  d3
131356  d4
280102  d5 . 0.22 . 034 W - o014
200088 STRING| 0.10 0.4 042 011 010 014 012 011 010 -

Figura 38 — Grafico de calor sobre o percentual de proteinas compartilhadas. Consul-
tamos quantos por cento das interacoes de uma rede listada numa coluna,
encontram-se em redes referenciadas nas linhas. O resultado compara as in-
teragoes em comum entre diferentes redes do GenPPI e a rede do STRING.
A intersec¢do mais significativa do GenPPI obteve 46% das interagoes do
STRING (IDs f1 e d1). Por outro lado, o resultado mais significativo da rede
do STRING em relagao a nossas redes, atingiu 14%.

4.2.4.2 Comparacao Indireta

Na comparacao indireta o foco foi em caracteristicas topologicas de redes complexas,

que podem fornecer uma visao geral sobre a qualidade de uma rede de interacao proteica,
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para realizacao de andlises biologicas. As caracteristicas topoldgicas avaliadas sao defini-
das a partir de métricas como: (i) nimero de nés, (ii) nimero de arestas, (iii) grau médio
dos nés e (iv) densidade. Os valores apontados como satisfatorios para essas caracteris-
ticas, foram calibrados empiricamente. O significado das métricas i a iv no contexto de
redes de interagdo entre proteinas, foi explicado na Subsecao 4.1.4 referente ao método
de comparacao adotado. Os valores estatisticos dessas métricas referentes as redes de
PPI comparadas, foram obtidos através do programa GEPHI (software para andlise de
topologia de grafos).

Utilizamos os critérios de i a iv como diretrizes para gerar redes com uma topolo-
gia adequada para andlises biologicas. Assim, buscou-se obter redes com métricas mais
aproximadas da rede do STRING que é nossa referéncia. Sobre a relevancia biologica
dos valores obtidos para as métricas utilizadas, tem-se que altos valores no niimero de
noés simbolizam uma rede com muitas proteinas. Mais proteinas podem representar um
organismo de uma melhor forma. Nesse sentido, sao buscados valores aproximados ou até
maiores em relagdo ao obtido pela RI do STRING. Tal busca inclui também a métrica de
nimero de arestas (interagoes).

Outra questao biologica importante que se baseia nas caracteristicas topologicas aqui
estudadas, diz respeito as métricas de densidade e grau médio. No tocante a tais medidas,
busca-se valores que nao sejam maiores do que os encontrados na rede do STRING. Essa
busca se baseia no fato de altas densidades representarem redes altamente conectadas,
nas quais nao se consegue inferir muitas informacgoes. Baixos valores de grau médio
simbolizam redes onde as interagoes entre proteinas se apresentam de uma forma mais
distribuida proporcionando mais clareza para analises diversas.

Os resultados obtidos pelas execugoes do programa, bem como os valores de métricas

da rede gerada pelo STRING, encontram-se descritos na Tabela 11.

Tabela 11 — Valores de métricas da rede de interagdo do STRING em comparacao com
redes obtidas pelo GenPPI.

Id | Programa NQ‘de N® de G}*a‘u Densidade
nés | arestas | médio
0 STRING 2213 200088 | 180,83 0,082
f1 GenPPI 2149 902825 | 840,228 0,391
f2 GenPPI 2050 71492 69,748 0,034
3 GenPPI 2057 278341 | 270,628 0,132
f4 GenPPI 1984 120647 | 121,620 0,061
dl GenPPI 2141 914178 | 853,973 0,399
d2 GenPPI 2045 93373 91,318 0,045
d3 GenPPI 2045 295615 | 289,11 0,141
d4 GenPPI 1976 131356 | 132,947 0,067
d5 GenPPI 2058 280102 | 272,208 0,132

Os resultados das métricas da Tabela 11, referentes as redes de interagao geradas por

nossa ferramenta, foram obtidos através das configuragdes de parametros apresentadas na
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Tabela 10. Em tais andlises, pode-se perceber que as redes geradas pelo GenPPI possuem
ntmeros de nés bem proximos da rede do STRING. J& no tocante ao nimero de arestas
que representa a quantidade de interagoes preditas, observou-se valores tanto maiores (Ids
f1, £3, d1, d3 e d5) quanto menores (Ids {2, f4, d2 e d4) do que os encontrados na rede de
referéncia (Id 0).

O conjunto de parametros referente aos Ids f1 e d1 da Tabela 10, foram os responsaveis
pelos maiores valores para quase todas as métricas. No entanto, como ja foi explicado, ha
métricas que valores altos nao significam boa topologia para analises numa rede de PPI,
como o grau médio e densidade por exemplo. Para essas métricas obtivemos melhores
resultados quando foram utilizados os conjuntos de parametros referentes aos Ids 2, f4, d2
e d4 da Tabela 10. Sobre a métrica de grau médio, as redes referentes a esses Ids na Tabela
11, apresentam valores iguais a 69,748, 121,62, 91,318 e 132,947. Estes representam,
respectivamente, uma diferenca de 61,42%, 32,74%, 49,50% e 26,47% a menos que o
valor obtido pela rede do STRING. Valores menores para esse métrica podem significar
redes onde as interagoes entre proteinas se apresentam de uma forma mais distribuida
proporcionando mais clareza para andlises diversas.

Em relacdo a métrica de densidade para a qual almeja-se valores menores, tendo
em vista que altas densidades representam redes altamente conectadas nas quais nao se
consegue inferir muitas informagoes, apenas as configuragdes de parametros referentes aos
Ids f2, 4, d2 e d4 da Tabela 10, é que possibilitaram um valor de densidade satisfatorio.
Ou seja, menor que 0,1, valor derivado empiricamente. Vale mencionar que a rede referente
ao Id d4 do GenPPI, foi a que apresentou o valor mais préximo da rede do STRING para

essa métrica, 0,067 versus 0,082, respectivamente.

4.2.4.3 Consideracgoes Finais

Nas comparagoes realizadas, o nosso software identificou quase a metade (46%) de
todas as arestas de PPI mapeadas pelo STRING. Por outro lado, o nimero mais signi-
ficativo de arestas do STRING correspondentes nas nossas redes foi de 14%. Também
constatamos que redes obtidas pelo GenPPI, podem apresentar valores de métricas apro-
ximados dos da principal ferramenta do estado da arte. Assim, acredita-se que a solugao
proposta neste trabalho é capaz de gerar redes de interagao de tao boas qualidades quanto
as redes do STRING.

Nosso software transfere para o usuario, a decisdo de quantos e quais genomas usar
para embasar as predigoes. A chave para uma aplicacdo bem-sucedida do GenPPI, ¢é a
escolha de um conjunto adequado de genomas de referéncia. Isto é, um conjunto de geno-
mas que nao sejam evolutivamente muito distantes, e ndo muito proximos uns dos outros,
de modo que apenas grupos de genes funcionalmente associados (proteinas interagentes)
apresentem conservacao génica nos genomas de referéncia e sejam inferidas como PPls.

Por exemplo, se o objetivo do usuario é identificar as interagdes proteicas de uma espécie
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especifica, mas utiliza um conjunto de genomas do género como referéncia, entdo o pro-
grama nao vai inferir a maior parte das interagoes dessa espécie, mas sim as do seu género
bacteriano. Portanto, a principal limitagao da nossa proposta é o desconhecimento, por
parte do usuario, sobre as relagoes evolutivas dos genomas que se deseja analisar.

O maior desafio é encontrar o conjunto apropriado de espécies, a quantidade de geno-
mas representantes de cada espécie e o conjunto adequado de parametros do programa,
para gerar redes com caracteristicas topologicas que permitam a investigacao biologica
que se deseja realizar. Por exemplo, gerar redes com baixos valores de densidade visando o
estudo de medidas de centralidade com foco na identificagdo de alvos vacinais (HWANG;
ZHANG; RAMANATHAN, 2008). Nao ha férmula fechada para nenhuma dessas trés
variaveis. O usuario precisa explorar conjuntos de genomas de referéncia, conjuntos de
pardmetros, e precisa executar o programa N vezes até concluir que obteve uma rede
de interagao adequada para as andlises biolégicas que se deseja realizar. Na hé critérios
cientificamente estabelecidos para julgar se uma rede é adequada ou ndo. As tnicas ca-
racteristicas que se consegue encontrar para definir essa adequagao, sdo: a quantidade de
proteinas (nimero de nés), a quantidade total de interagoes entre essas proteinas (nimero

de arestas), o grau médio e a densidade.

4.2.5 Exemplo de uma Rede de Interagao Proteina-Proteina Ge-
rada Pelo GenPPI

A titulo de demostracdo, a Figura 39 mostra a montagem visual feita através do
GEPHI para uma rede de PPI de Corynebacterium pseudotuberculosis. Essa Rl se refere
a uma das 50 espécies de Corynebacterium computadas neste trabalho. Na Figura 39, as
cores de vértices (proteinas), representam os locais subcelulares dessas proteinas, previstos
com o software SurfG Plus (BARINOV et al., 2009). Os vértices de maior tamanho sao nés
destacados com a métrica Bridging Centrality capaz de identificar proteinas que servem
como ponte entre aglomerados de proteinas interagentes em uma rede de interagdo. Em
teoria, se desligarmos os genes que sdo pontes entre processos bioquimicos (aglomerados
de proteinas interagentes) responsaveis pela infeccdo no hospedeiro, entdo poderfamos
neutralizar um processo infeccioso. Portanto, acredita-se que tais proteinas destacadas em
uma RI, através da métrica Bridging Centrality, podem ser uteis na confeccao de drogas
e vacinas contra as doengas causadas por organismos bacterianos (HWANG; ZHANG;
RAMANATHAN, 2008). Na rede de interacao da Corynebacterium pseudotuberculosis
strain:Ft_2193/67 ilustrada pela Figura 39, essas proteinas foram destacadas por meio
de um plugin desenvolvido para o software GEPHI pela equipe do professor que orientou
o desenvolvimento deste trabalho. Esse plugin aplica a métrica bridging centrality que
permite identificar nés que interligam componentes densamente conectados de uma rede

complexa.
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Figura 39 — Uma rede de interacoes proteicas gerada pelo GenPPI para o genoma Coryne-
bacterium pseudotuberculosis strain:Ft_2193/67. Os locais subcelulares das
proteinas (vértices), representados pelo esquema de cores adotado, s@o o cito-
plasma (branco), a membrana (verde), potencialmente expostas na superficie
(laranja) e secretadas (azul). Vértices maiores se destacam de acordo com a
métrica Bridging Centrality. Esta rede foi desenhada pelo software GEPHI
executando os algoritmos de distribuicao de dados, nesta ordem: Yifan Hu
Multilevel, Fruchterman-Reingold e layouts Force Atlas.



128 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados




129

CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo geral contribuir no campo da biologia computaci-
onal fornecendo um novo software auténomo de bioinforméatica para predicdo ab initio
de redes de interagdo entre proteinas bacterianas. A partir de dados gerados por essa
ferramenta denominada GenPPI, foi possivel representar com alto grau de confianga, as
relagoes evolutivas de espécies e subespécies de géneros bacterianos selecionados para es-
tudos de caso. Sustentamos a hipotese de correcao e confiabilidade bioldgica para nossas
predicoes computacionais, com base na qualidade de dados gerados pelo programa, para
inferir interagoes de proteinas. Visto que graficos elaborados a partir desses dados, re-
fletiram com exatidao, o conhecimento literario sobre espécies e subespécies de géneros
bacterianos analisados, conclui-se que redes de PPI preditas pelo software proposto, sao
biologicamente corretas e confidveis.

O método implementado faz predigoes de PPI a partir de evidéncias bioldgicas de
interacdo proteica, encontradas nos préprios genomas de interesse do usudrio. A vista
disso, acredita-se que o GenPPI supri uma deficiéncia identificada no estado da arte, a
indisponibilidade de solugoes computacionais para prever interagoes sem negligenciar as
proteinas inéditas de novos genomas elucidados. Proteinas essas que representam pelo
menos 10% dos genes desses genomas (LAPIERRE; GOGARTEN, 2009).

O objetivo geral deste trabalho foi alcangado progressivamente, na medida que atingiu-
se cada objetivo especifico listado na Subsecao 1.2.3.

O primeiro objetivo especifico é referente ao desenvolvimento do software proposto.
Essa tarefa foi apresentada com detalhes no Capitulo 3 discorrendo inicialmente sobre
as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da proposta (Secdo 3.2) e, posteriormente,
sobre as etapas de implementacao da mesma.

O segundo objetivo especifico listado na Subsecao 1.2.3, diz respeito as anélises com-
putacionais realizadas com diversos organismos de importancia relevante para a medicina
e economia. FEsse objetivo foi atingido por meio de 3 estudos de caso: (i) 28 genomas
do género Dietzia e 45 de Rhodococcus, (i) 50 de Corynebacterium e (iii) 81 de Aeromo-

nas, foram analisados pelo software desenvolvido. Como fruto de tais analises, destaca-se
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uma contribuicao feita ao grupo RECOM que utilizou dados gerados pelo GenPPI para

classificar novas espécies de bactérias do género Aeromonas.

O terceiro objetivo especifico listado na Subse¢ao 1.2.3, é um objetivo de importancia
crucial se referindo a validagao biologica das predigoes computacionais realizadas. Tal
validagao foi feita durante os trés estudos de casos realizados, utilizando dados gerados
pelo programa para comparar estatisticamente espécies evolutivamente correlacionadas. A
expectativa dessa comparacao foi que genomas de espécies conhecidas na literatura como
evolutivamente préximas, apresentassem medidas estatisticas muito similares e vice-versa.
Através dos graficos e avaliagao de resultados da Subsegao 4.2.3, foram apresentadas varias
evidéncias nesse sentido para genomas dos trés géneros bacterianos selecionados como
estudos de caso. Portanto, a expectativa acima mencionada foi atingida validando assim,
a hipotese de que a solugao computacional proposta seria capaz de prever redes de PPI

biologicamente corretas.

Por final, para atingir o quarto e tltimo objetivo especifico listado na Subsecao 1.2.3,
foram utilizadas varias configuracoes de parametros do programa, para gerar de redes
de interagdo do genoma de Corynebacterium pseudotuberculosis strain:Ft_2193/67. O
objetivo foi estimar a qualidade das redes geradas pelo software desenvolvido, frente a
uma rede desse mesmo organismo gerada pela principal ferramenta do estado da arte
(STRING). Mostramos que a solugao proposta neste trabalho é capaz de gerar redes de
interacao de tao boas qualidades quanto as redes do STRING. A principal evidéncia é que
0 nosso software previu quase a metade (46%) de todas as arestas de PPI preditas pelo
STRING, enquanto o nimero mais significativo de nossas arestas previstas pelo STRING
foi de 14%. Também constatamos que redes obtidas pelo GenPPI, podem apresentar
caracteristicas topologicas com valores aproximados dos da principal ferramenta do estado

da arte.

Posto que todos os objetivos especificos foram atingidos, entende-se como cumprido
o objetivo geral deste trabalho. Isto ¢, contribuir no campo da biologia computacional
fornecendo um novo software autéonomo de bioinformatica para predi¢ao ab initio de redes

de interacao entre proteinas bacterianas.

As hipdteses levantadas foram: possibilidade de fazer predigoes de redes de PPI biolo-
gicamente corretas e confidveis com a ferramenta proposta (validada na Subsegao 4.2.3);
realizar predigbes ab initio em um tempo aceitavel (validada na Subsecao 4.2.1) e a pos-
sibilidade de gerar redes de interagoes proteicas com niveis de qualidade e confiabilidade
proximos do que oferece a principal ferramenta do estado da arte (STRING) (validada na
Subsegao 4.2.4).

Depois de concluir que os objetivos especificos e geral foram alcangados, as préximas
secoes tratam de destacar as principais contribuicoes e apresentar os trabalhos futuros

para melhoria da proposta atual.
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5.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho de pesquisa contribui sob diversos aspectos que englobam desde a dispo-
nibilizagdo de uma nova ferramenta de bioinformatica, até a geracao de dados e informa-
¢oOes inéditas sobre organismos bacterianos. Na sequéncia estao destacadas as principais

contribuigoes deste trabalho.

(1 Disponibilizacado de um novo software auténomo de bioinformatica para predicao
ab initio de redes de interacdo entre proteinas bacterianas, que esta disponivel
para donwload no site: <https://genppi.facom.ufu.br/> ou no repositério: <https:
//github.com/santosardr/genppi>. Nesse repositério também contém um guia do
usudrio para instrui-lo sobre a utilizacdo do programa. A hipétese de que nossas
predi¢oes computacionais seriam biologicamente corretas e confidveis, foi validada
com base na constru¢ao de mapas de filogenia finamente detalhados para os genomas
estudados. Tal validacao foi feita ao longo da Subsecao 4.2.3 onde mostramos que
através de dados gerados pelo software proposto, pode-se distinguir, por exemplo,
entre biovares (subespécies) da espécie Corynebacterium pseudotuberculosis (BER-
NARDES et al., 2020). Além da separacao ideal entre organismos procariotos de
outros géneros bacterianos. Considerando a qualidade de separacao das espécies es-
tudadas, demostrada em graficos feitos a partir dos dados que sustentam as predig¢oes
do GenPPI, reivindica-se boa qualidade e confiabilidade para redes de PPI geradas
pelo nosso software, além de menos recursos computacionais necessarios para tal ta-
refa. Por exemplo, conforme apresentado na Subsegao 4.2.1, foi necessario menos de
uma hora de processamento para computar 50 genomas de Corynebacterium pseu-
dotuberculosis contendo em média 2.200 proteinas cada. Isso valida outra hipdtese
levantada inicialmente: a possibilidade de realizar predigoes ab initio de interagoes
proteicas em um tempo aceitdavel. Vale mencionar que foi criada uma pagina na
internet (<https://genppi.facom.ufu.br/>) para que o usudrio possa fazer o upload
de relatérios gerados automaticamente em uma execugao do programa (A.2), e criar
graficos como os que foram apresentados na Subsegao 4.2.3. Tais graficos sao tteis

para fazer andlises de separacao de espécies.

1 O nosso software inspeciona genomas representados com arquivos multi-fasta de
proteinas, procurando por eventos de vizinhancga génica conservada, perfil filogené-
tico e fusao génica para inferir interagoes entre proteinas. Permite transferir para o
usuario final, a decis@o de quantos e quais genomas de referéncia usar para embasar
as predicoes e construir redes de interagao de proteinas. Isso permite ao usuario
explorar diversos conjuntos de genomas de referéncia visando produzir redes de in-
teragao mais adequadas para uma demanda de pesquisa especifica. Destaca-se essa

flexibilidade como sendo um diferencial do GenPPI em relagao as alternativas do
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estado da arte. Além disso, com o software proposto, é suprida uma deficiéncia
identificada no estado da arte, a indisponibilidade de alternativas computacionais

para prever PPIs sem negligenciar proteinas inéditas.

1 No contexto de estudos de filogenia, contribuimos com a rede de pesquisa RECOM,
na distingdo de espécies inéditas do género bacteriano Aeromonas, recentemente
sequenciadas e montadas por esse grupo. Alguns resultados e conclusoes das analises
computacionais realizadas para essas espécies (Subsegao 4.2.3.3), foram incluidos em
um artigo que, até o més de Dezembro de 2020, ainda estava sendo produzido por
essa rede de pesquisa. E importante salientar que as nossas andlises computacionais
foram decisivas nas conclusoes desse artigo sob redacao. O motivo é que os métodos
bioquimicos comumente utilizados para diferenciar bactérias, nao possuem exatidao
suficiente para divisar entre espécies e subespécies do género bacteriano Aeromonas,

o que foi possivel através do GenPPI.

(1 Este trabalho também contribui introduzindo uma nova heuristica para comparagao
par-a-par de sequéncias de aminodcidos de proteinas. Tal heuristica é uma alter-
nativa viavel frente a utilizacdo de um algoritmo exato ou até mesmo das melhores
heuristicas atuais para comparacao par-a-par de sequéncias de proteinas. A eficacia
da heuristica proposta foi demonstrada pela analise de resultados dos experimen-
tos descritos na Subsecao 4.2.2. Comparamos a nossa heuristica com o principal
algoritmo heuristico do estado da arte, o BLASTp (ALTSCHUL et al., 1990). A
exatidao dos dois algoritmos heuristicos foi estimada verificando qual se aproxima
mais do algoritmo exato de alinhamento de sequéncias biologicas Needleman-Wunsh
(NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970). Verificou-se que a heuristica proposta superou
o BLASTp em termos de tempo de processamento (principalmente) e em exatidao

na comparacao par-a-par de proteinas.

5.2 Trabalhos Futuros

O GenPPI faz suas predigoes de pares de proteinas interagentes, a partir de dados
gendmicos baseados nos eventos evolutivos das espécies. Eventos como vizinhanca génica
conservada, fusao génica e perfil filogenético conservado, sao caracteristicas comumente
utilizadas na inferéncia de PPIs a partir de dados genémicos. Além desses trés métodos,
existem outros que também podem ser utilizados para prever interagoes entre proteinas
bacterianas. Nesse sentindo, como trabalhos futuros para melhoria da proposta atual,
destaca-se a exploracao de outros métodos de inferéncia de PPIs a partir genomas, como
os apresentados em (VALENCIA; PAZOS, 2002), por exemplo.

Diante dessa possibilidade, acredita-se ser possivel o enriquecimento de nossas analises

computacionais e a melhoria da proposta atual.
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Como trabalhos futuros destaca-se também o desenvolvimento de outro software auto-
nomo baseado na heuristica do GenPPI. O objetivo desse novo software (Histo-Fasta)
seria fazer comparagao par-a-par de sequéncias de proteinas e também geracao rapida
de pan-genomas. A heuristica proposta neste trabalho apresentou resultados melhores
em relagao a principal alternativa de comparacao de sequéncias proteicas do estado da
arte (BLASTp). Essa melhoria é refletida significativamente pelo tempo de processa-
mento e marginalmente pela exatidao na comparacao de sequéncias proteicas. Portanto,
acredita-se que essa proposta de trabalho futuro, é uma alternativa viavel frente as op¢oes
atuais para comparacao par-a-par de proteinas, ou frente as opgoes de geracao rapida de

pan-genomas, como o software Roary por exemplo (PAGE et al., 2015).

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Submissao como autor principal do artigo "GenPPI: standalone software for creating
protein interaction networks from genomes” no periddico internacional BMC Bioin-
formatics (Qualis/CAPES Al), em maio de 2021. Esse artigo conta com resultados
apresentados nas Subsecoes 4.2.2.1, 4.2.3.2 e 4.2.4.
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APENDICE

Guia do Usuario

O GenPPI é um software autonomo disponibilizado na forma de um arquivo exe-
cutavel para ser utilizado através da linha de comando de um terminal Linux ou do
prompt de comando do Windows. O arquivo executavel do programa estd disponi-
vel para download no site: <https://genppi.facom.ufu.br/> ou no repositério: <https:
//github.com/santosardr/genppi>. Depois de baixa-lo é recomendavel criar uma pasta
para armazenar o arquivo baixado e os arquivos multi-fasta de proteinas dos genomas que

serao analisados, assim como exemplifica a Figura 40.

£af Pasta pessoal Downloads GENPPI  ~

0 Recentes .

% Favorito Arquivos_ genppi
multi-Fasta

{3t Pasta pessoal

I Areadetrabalho

[E Documentos

{ Downloads

[ Imagens

J1 Misica

i Videos

i, Lixeira

= williamferreir...

+ Outros locais

Figura 40 — Criacao de um diretério para execucao do programa

Os genomas selecionados devem ser representados por arquivos multi-fasta de protei-
nas, que podem ser baixados em bancos de dados publicos como o NCBI. Tomando como

exemplo a Figura 40, todos os arquivos multi-fasta de proteinas devem ser colocados no


https://genppi.facom.ufu.br/
https://github.com/santosardr/genppi
https://github.com/santosardr/genppi
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diretério Arquivos_multi-fasta para serem lidos pelo programa. Para processar arquivos
multi-fasta de proteinas dos genomas selecionados para uma analise, primeiro é necessario
acessar o diretorio do arquivo executavel do programa, através de um teminal Linux ou
do prompt de comando do Windowns. Estando nesse diretério, ao digitar o nome do
executavel (genppi) e pressionar enter, é impresso o menu do programa contendo todos
os parametros que podem ser utilizados, bem como uma explicagdo para cada um deles
(Figura 41).

william @william-270E5K: ~/Downloads/GENPPI

5 ./genppi

Mandatory parameter

Directory parameter:
-dir <workingdir> directory

Optional parameters

Parameters of ppi by conserved neighbourhood:
-cnp <conserved neighbourhood score percentage> (65-default)
-expt <type of expansion of the conserved gene neighborhood> 'fixed' or 'dynamic' (fixed-default)

Parameters of conserved neighbourhood by fixed expansion:
-wl <window size 1> (10-default)

-cwl <gene conservation required for window 1> (4-default)
-w2 <window size 2> (7-default)

-cw2 <gene conservation required for window 2> (3-default)
-w3 <window size 3> (5-default)

-cw3 <gene conservation required for window 3> (2-default)
-w4 <window size 4> (3-default)

-cw4 <gene conservation required for window 4> (1-default)

Parameters of conserved neighbourhood by dynamic expansion:
-ws <dynamic expansion window size> (1-default)

Parameters of ppi by phylogenetic profile:
-ppp <phylogenetic profiles score percentage> (30-default)
-ppdifftolerated <difference in phylogenetic profiles tolerated to infer ppi> (@-default)

|Amino acid histogram parameter settings for the phylogenetic profile:

-pphistofilter <build the phylogenetic profile of genes with a higher percentage of identity=
-ppaadifflimit <amino acid difference limit> (@-default)

-ppaacheckminlimit <minimum amount of amino acids to check> (26-default)

Figura 41 — Parametros para utilizacao do GenPPI

Além dos parametros mostrados na Figura 41, a outros na sequéncia que nao foram
mostrados. Uma explicacao detalhada para os parametros disponiveis, é dada na Subsecao
A.1. A diversidade de parametros disponiveis tem a funcao de tornar a predicao de redes
de PPI mais flexivel para demandas de pesquisas especificas do usuario. Por exemplo, o
estudo de medidas de centralidade (requer redes com menores densidades) ou o estudo de
clusters de proteinas (redes com maiores densidades sdo mais adequadas). Para executar
o programa basta chamar o seu executavel na linha de comando seguido da configuracao
de parametros desejavel, juntamente com o diretério dos arquivos multi-fasta de proteina
através do pardmetro -dir. A Figura 42 demonstra uma execucao do programa.

Ao término de uma execucao sao criados alguns diretérios contendo os resultados das
analises do programa como mostra a Figura 43.

Na Figura 43 os arquivos com a extensao .faa sdo os arquivos multi-fasta de proteinas
dos genomas incluidos na analise. Os diretérios existentes foram criados automaticamente
em decorréncia da execucao do programa para esses arquivos multi-fasta. O diretério
ppi-files contém redes de interagdo geradas para todos os genomas (arquivo multi-fasta

de proteinas) do conjunto de andlise. As redes de interacao geradas sao disponibilizadas
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william@william-270E5K: ~/Downloads/GENPPI
S ./genppi -expt 'dynamic' -ppcomplete -genefusion -dir Arquivos_multi-fasta/

GENPPI VERSION: 1.0
RELEASE NUMBER: 4354980a4dfaede2695e82e525914ceadef2coee
REPOSITORY: https://github.com/santesardr/genppi

Directory paramete
-dir <workingdir> Arquivos_multi-fasta/

Parameters of ppi by conserved neighbourhood:

-cnp <conserved neighbourhood score percentag = 65% (default)

-expt <type of expansion of the conserved gene neighberhood> = dynamic
-ws <dynamic expansion window size> = 1 (default)

Parameters of ppi by phylogenetic profile:

Method 2 - PPi prediction by phylogenetic profile without filters

-ppp <phylogenetic profiles score percentage> = 30% (default)

-ppdifftolerated <difference in phylogenetic profiles tolerated to infer ppi> = @ (default)

Parameters of ppi by gene fusion:
-gfp <gene fusion score percentage> = 5% (default)

Amino acid histogram parameters:
-aadifflimit <amino acid difference limit> 1 (default)
-aacheckminlimit <minimum amount of amino acids to check> 25 (default)

Making ppl prediction, please wait.

Generating amino acids histogram;
[05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100]%
[= ]

Generating pan-genome;
[e5 18 15 206 25 30 35 40 45 50 55 60 75 80 85 90 95 100
=

Figura 42 — Exemplo de uma execugao do GenPPI

Pasta pessoal Downloads GENPPI Arquivos_mul
= FE
* Favorite Ad_On15M. Ad_On20M. Ad_On26M. Ad_OnIF3. Ad_ Ba_Ak.faa Ba_Bp.faa  Ba_G002. Ba Sgfaa Ba_Ua.faa gene- gene-
faa faa faa faa Pi16.2MC. faa fusion- neighborho

{3} Pasta pessoal faa report od-conse...
cocon B B0 0
[E] Documentos pan- phylogeneti  ppi-files ppi-report

genome c-profiles-
£ Downloads report
[] Imagens
J1 Misica
B Videos
% Lixeira

&= williamFerreir...

+ Outros locais

Figura 43 — Diretorios criados em decorréncia de uma execucao do programa
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em arquivos com a extensao .dot, que podem ser manipulados pelo programa GEPHI
(software para andlise de topologia de redes e grafos). Além do diretério com as redes
de PPI geradas para os genomas analisados, também sao criados outros diretorios con-
tendo diversos tipos de relatérios. Esses contém informagoes sobre as interagoes proteicas
inferidas pelos métodos implementados no programa, a saber, os métodos de vizinhanca
génica conservada, fusao de genes e perfil filogenético conservado. Também sao gerados
relatérios sobre o pan-genoma das espécies analisadas. Alguns desses relatérios sao a
base para a geracao dos graficos utilizados na Subsecao 4.2.3 para realizar analises de
diferenciacao de espécies bacterianas. O usuario também pode gerar esses graficos para
fazer tais andlises, através de uma plataforma web criada para esse fim. Basta acessar
o site, fazer o upload dos relatorios gerados em uma execugao do programa, e utilizar o
botao Submit Query do site para gerar os graficos. O site para geracao dos graficos esta
disponivel para acesso piblico em: <https://genppi.facom.ufu.br/>.

Para que o usuario gere redes de interagao utilizando o nosso software, primeiramente é
necessario a selecdo de um conjunto de genomas de referéncia para embasar as predicoes. E
importante salientar que a chave para uma aplicagao bem-sucedida do GenPPI, é a escolha
de um conjunto adequado de genomas de referéncia, que nao devem ser evolutivamente
muito distantes, mas ndo muito proximos uns dos outros. Assim, apenas grupos de genes
funcionalmente associados (proteinas interagentes) apresentarao conservagao génica nos
genomas de referéncia e serao inferidos como PPIs.

O restante deste guia segue assim: a Secao A.1 lista e explica todos os pardmetros
do GenPPI; e a Secao A.2 apresenta os tipos de relatérios gerados automaticamente apés

uma execucao do programa.

A.1 Parametros do GenPPI

Na sequéncia sao apresentados todos os parametros do programa e seus significados.

A.1.1 Parametros obrigatdrios

A -dir: este parametro é usado para o usuario informar o diretério dos arquivos multi-
fasta de proteinas dos genomas que se deseja analisar. Caso o usuario ja esteja dentro
desse diretorio, basta informar o parametro -dir sem contetido, que o programa usara

o diretério atual.

A.1.2 Parametros opcionais

Parametros para a configuracao da heuristica proposta:

1 -aadifflimit: limite tolerado na diferenca de histogramas de aminoacidos.
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1 -aacheckminlimit: quantidade de aminoédcidos com diferenca de valores de histo-

grama dentro do limite tolerado.

O fator importante na configuracao desses dois parametros, é o percentual de iden-
tidade minimo garantido por uma possivel configuracao de valores. As possiveis confi-
guracoes dos parametros da heuristica, bem como os percentuais de identidade minimos
garantidos na classificacdo de similaridade para pares de proteinas, sdo apresentados pela
Tabela 12. As configuragoes padroes para os parametros -aadifflimit e -aacheckminlimit
sao, respectivamente, os valores 1 e 25. Estes garantem um percentual de identidade
minima igual a 92,55% para pares de proteinas classificadas como sendo similares pela

heuristica.

Tabela 12 — Possiveis configuragoes de parametros para a heuristica do GenPPI e seus
percentuais de identidade minima garantidos.

-aadifflimit: -aacheckminlimit |, Pe'rcentual’ d.e
identidade minimo

0 26 100%

0 25 100%

0 24 97,96%
0 23 96,94%
0 22 96,94%
0 21 94,68%
0 20 91,75%
0 19 85,57%
0 18 50,00%
1 26 97,87%
1 25 92,55%

Parametros de predi¢do de PPI para a métrica de vizinhanca génica conservada:

[ -cnp: este parametro é responsavel por receber o percentual de pontuagao atribuido
as interacoes preditas pela métrica de vizinhanga génica conservada. O usuario deve
informar o percentual como exemplificado a seguir: -cnp 50%. Caso o usuério nao

informe o pardmetro -cnp, o mesmo assumird seu valor padrao (65%).

1 -expt: este parametro é referente ao tipo de expansao da vizinhanga de um gene
recorrente. O tipo de expansao pode ser fixo ou dindmico. O parametro -expt deve
ser informado seguido do tipo de expansao entre aspas simples (-expt ‘fixed’ ou
‘dynamic’). Caso o usuério nao informe o pardmetro -expt, o mesmo assumira sua

configuragao padrao (‘fixed’).

A expansao fixa dispoe de 4 configuracoes de janelas diferentes. O objetivo é definir
exigéncias de conservacoes génicas distintas, para inferir interagoes entre proteinas. Os

parametros disponiveis para configuragdo da expansao fixa, sdo:
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[ -wl: tamanho da janela 1 (janela principal). A janela 1 é a principal pois é a
primeira a ser verificada. O tamanho padrao dessa janela é igual a 10 significando
que o algoritmo ira verificar 10 genes vizinhos subsequentes de cada gene recorrente,
visando inferir PPIs para os genes que forem achados conservados. O valor padrao
do parametro -wl ¢é igual a 10, porém o mesmo pode assumir qualquer valor maior
que zero informado pelo usuario. O parametro de tamanho da janela -w1 sempre
é usado em combinacao com o parametro -cwl. Este tltimo se refere a quantidade
requerida de genes conservados dentro da janela 1 (-wl), para se inferir PPIs para
os genes da extensdao da janela. O parametro -cwl possui valor de configuracao
padrao igual a 4 significando uma exigéncia de 4 genes conservados dentro da janela
1, para se inferir PPIs entre todos os genes da janela. Assim como -w1, o parametro
-cwl pode assumir qualquer valor maior que 0, porém deve ser menor ou igual ao

tamanho da janela 1.

0 -w2: caso a primeira configuracdo de janela nao seja satisfeita (caso ndo haja 4
ou mais genes conservados em um intervalo de 10 genes vizinhos subsequentes dos
genes recorrentes), entdo o programa testara a segunda configuracao de janela, isto
é, os parametros -w2 e -cw2. Considerando os valores de configuragdo padrao para
-w2 e -cw2, o algoritmo ird verificar se em um intervalo de 7 genes, existe pelo
menos 3 genes conservados junto com o gene recorrente em outros genomas. Caso
exista, o programa infere PPIs entre os 7 genes da janela 2. Caso nao exista, entao

o programa testa a configuracao da janela 3: os pardmetros -w3 e -cw3.

1 -w3: Considerando os valores de configuracao padrao para a janela 3, o programa ira
verificar se em um intervalo de 5 genes vizinhos subsequentes de um gene recorrente,
existe pelo menos 2 genes conservados. Caso exista, o programa infere PPIs entre

os H genes da janela 3.

(A -w4: finalmente, caso nenhuma das trés primeiras configuragoes de janela forem
satisfeitas, entao o programa testa a quarta e ultima configuragao. De acordo com
os valores padroes para a configuragao da janela 4, o programa ira verificar se em um
intervalo de 3 genes, existe pelo menos 1 conservado. Caso exista, o programa infere
PPIs entre os 3 genes da janela 4. Caso nao exista, entdao o programa nao infere
nenhuma PPI para o gene recorrente em questao, e encerra a janela de expansao

fixa para esse gene.

Diferentemente da expansao fixa que define tamanhos fixos de janelas para verificar
a vizinhanca génica de um gene recorrente, a expansao dindmica nao se limita a um
intervalo fixo de genes, continua expandindo a janela progressivamente até que a qualidade

de conservagao diminua. Para tanto, foi implementado o seguinte pardametro:
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1 -ws: este parametro define a quantidade tolerada de genes subsequentes nao conser-
vados, para que a expansao dindmica continue expandindo a janela de verificagao
da vizinhanga de um gene recorrente. O valor de configuracao padrao do parame-
tro -ws ¢ igual a 3 significando que ao verificar 3 genes vizinhos subsequentes sem
identificar nenhum novo gene conservado, a expansao dinamica deve parar. Porém,
caso seja identificado um gene conservado nesse intervalo, entao a contagem ¢ reini-
ciada nesse ponto e verifica-se mais 3 genes subsequentes, e assim por diante. Uma
ilustracao desse processo foi dada pela Figura 22. Vale lembrar que o valor 3 é a
configuragao padrao, porém o parametro -ws pode assumir qualquer valor maior que

zero informado pelo usuério.
Parametros de predigao de PPI para a métrica de fusao génica:

[ -genefusion: uma vez que eventos de fusao génica sao mais raros e geram poucas in-
teragoes proteicas, além do alto custo computacional desse método que pode dobrar
o tempo de processamento, a configuracao padrao definida nao abrange predigoes
pela métrica de fusao génica. Caso o usuario queira incluir anélises de fusao génica,

o parametro -genefusion deve ser informado no momento da execucgao do programa.

[ -gfp: este parametro é responsavel por receber o percentual de pontuacao atribuido
as interagoes preditas pela métrica de fusao génica. Caso o usudrio nao informe esse

parametro, o mesmo assumira seu valor padrao (5%).
Parametros de predicao de PPI para a métrica de perfil filogenético conservado:

[ -ppp: este parametro é responsavel por receber o percentual de pontuagao atribuido
as interagoes preditas pela métrica de perfil filogenético conservado. Caso o usuario

nao informe o parametro -ppp, o mesmo assumird seu valor padrao (30%).

1 -pphistofilter: o uso deste parametro ¢ indicado para montar perfis filogenéticos mais
confidveis para os genes, pois 0 mesmo garante percentuais de identidade minimos
maiores que o padrao estabelecido no programa (>92,55%). Assim, é importante
salientar que o seu uso é sempre indicado, pois esse parametro produz redes de
PPI mais confiaveis. Ele pode ser combinado com os parametros -ppaadifflimit e -
ppaacheckminlimit que definem um percentual de identidade minima na montagem
dos perfis filogenéticos. Porém, o mais indicado é apenas o uso do parametro -
pphistofilter omitindo os parametros -ppaadifflimit e -ppaacheckminlimit. Desse
modo, esses dois tltimos assumirao suas configura¢oes padroes, os valores 0 e 26,
respectivamente, garantindo 100% de identidade de sequéncia na montagem de perfis
filogenéticos. Porém, caso o usuario queira relaxar esses dois parametros visando
prever um numero maior de PPIs, os mesmos podem assumir qualquer uma das

configuragoes de valores presentes na Tabela 12.
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 -ppdifftolerated: é sabido que o método de perfil filogenético conservado infere in-
teragoes para pares de proteinas com perfis filogenéticos idénticos. Porém, pares de
proteinas com perfis semelhantes, também podem ser consideradas como interagen-
tes. Para considerar perfis semelhantes nesse método, foi implementado o parametro
-ppdifftolerated. Este estabelece a diferenca tolerada entre os perfis filogenéticos de
um par de proteinas, para classificd-las como interagentes ou nao. Um exemplo que

ilustra o uso desse parametro, pode ser visto no na Figura 26 da Subsecao 3.7.3.

Para a predi¢ao de PPI por meio da métrica de perfil filogenético conservado, foram
implementados 7 métodos. Vale destacar que o programa executa utilizando apenas um
método por vez, ou seja, o usuario deve escolher o método que melhor atende seu objetivo.

Os parametros referentes a esses 7 métodos, estao descritos a seguir:

1. -ppcomplete: este parametro deve ser utilizado quando se deseja realizar predicoes
de PPIs pelo método de perfil filogenético conservado, sem aplicagao de filtros que
reduzem o nimero de interagoes preditas. Tais aplicagoes de filtros sao feitas de

diversas formas através dos pardmetros descritos nos itens a seguir (2 até 7).

2. -ppcn: ao utilizar este parametro, serao feitas inferéncias de PPIs pela métrica de
perfil filogenético conservado, apenas para os pares de proteinas ja preditas como
interagentes pela métrica de vizinhanca génica conservada. KEsse parametro atua

como uma das alternativas de reduzir o nimero de arestas de PPI no grafo final.

3. -ppiterlimit: este pardmetro estabelece um limite médximo na quantidade de inte-
racoes preditas para cada genoma. O valor padrao no programa ¢é igual a 500.000

interagoes, porém qualquer valor maior que zero pode ser informado pelo usuario.

4. -trim: este parametro estabelece um limite maximo na quantidade de interagoes
por pontuacao estimada, de modo que o niimero de pares de proteinas interagentes
com uma mesma pontuagao, nao ultrapasse a quantidade definida através desse
parametro. O valor da configuracao padrao no programa para o parametro -trim,
¢é igual a 45.000 interacoes por pontuacgao, mas pode ser utilizado qualquer valor

acima de zero.

5. -threshold: este parametro é utilizado para limitar a predicao apenas para genes
que estejam conservados em um niimero maior ou menor que um limiar de genomas
informado pelo usuario. Por exemplo, se o usuario quiser fazer predi¢bes apenas
para os genes que estao conservados em mais de 16 genomas, visando omitir inte-
ragoes oriundas de 16 genomas evolutivamente muito mais préximos que os outros
do conjunto analisado, entao o usuario deve usar o parametro -threshold seguido do
parametro -plusminus ‘>’ com o valor 16. Se for o inverso, ou seja, se o usuario

quiser fazer predigoes apenas para os genes que estao conservados em menos de 16
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genomas, entao no parametro -plusminus deve conter um sinal de menor entre aspas

simples (-plusminus ‘<’ ).

6. -grouplimit: limite de interacoes toleradas para manter um grupo de arestas com a
mesma pontuacgao. Esse parametro exclui grupos de arestas com um mesmo peso
(pontuacao), caso suas quantidades totais excederem a um limite estabelecido. Por
exemplo, caso o usudario nao queira que haja mais de 50 mil arestas de PPIs com
uma mesma pontua¢ao na rede de interagao, pode-se informar esse limite através do
pardmetro -grouplimit. Assim, caso haja mais de 50 mil arestas com uma mesma
pontuacao no grafo final, o programa exclui esse grupo inteiro. O valor da configu-
ragao padrao desse parametro, ¢ igual a 45.000, podendo o mesmo assumir qualquer

valor maior que zero informado pelo usuario.

7. -profiles: este parametro exclui genes com perfis filogenéticos especificos, caso neces-
sario. Por exemplo, supondo que haja 2 genomas evolutivamente muito proximos
no conjunto analisado, isso vai resultar em um ntmero exacerbado de interagoes
para as proteinas desses 2 genomas. Dentre essas muitas interacoes, provavelmente
havera muitos falsos positivos, pois serao interagoes resultantes apenas da conserva-
¢ao génica desses 2 genomas mais proximos, e nao resultantes da conservacao génica
de todo o conjunto de genomas de referéncia analisado, como seria o ideal. Para
evitar esse problema, o usuario pode usar o parametro -profiles para descartar perfis
filogenéticos especificos na analise, como por exemplo, perfis de genes conservados
em apenas 2 genomas. Para tanto, basta usar o pardmetro -profiles com o valor 2
(-profiles 2), que o programa descartard interagoes oriundas de perfis filogenéticos
conservados em apenas 2 genomas. Caso seja necessario descartar mais de um perfil
filogenético, os valores desse parametro devem ser colocados entre aspas simples ou
duplas e separados por ponto e virgula: -profiles "7; 15; 21". Neste exemplo serao

excluidos genes que estao conservados em 7, 15 e 21 genomas do conjunto analisado.

A.2 Relatorios Gerados Pelo GenPPI

O programa desenvolvido gera alguns relatorios com informagdes interessantes, como
por exemplo: o numero de interacoes preditas por vizinhanga génica conservada, fusao
génica e perfil filogenético; informagoes sobre o pan-genoma das espécies analisadas, como
as proteinas similares dos genomas estudados; informacgoes sobre a conservacao da vizi-
nhanca génica de genes recorrentes; informagoes sobre a fusao de genes; e sobre os perfis
filogenéticos das proteinas conservadas encontradas nos genomas. Como a quantidade
de dados nesses relatérios pode ser muito grande, na sequéncia sao apresentados apenas
trechos de cada relatério visando demostra-los. Os dados apresentados sao resultantes do
processamento de 50 genomas do género Corynebacterium pseudotuberculosis, uma das

bases de dados utilizadas para estudo de caso neste trabalho.
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A.2.1

Relatorio Sobre o Niimero de PPIs Preditas Pelos Mé-

todos de Vizinhanca Génica Conservada, Perfil Filogené-

tico, e Fusao Génica

CpFt2193-67-STRING

Genome
Number
Number
Number

10368
111187

Genome
Number
Number
Number

Genome
Number
Number
Number

GCA_000011305
300

Genome
Number
Number
Number

GCA_000011325
1065
101

Genome
Number
Number
Number

294

Genome
Number
Number
Number

46

Figura 44 — Trecho do relatorio sobre o nimero de PPIs preditas pelas métricas de vizi-
nhanca génica conservada, perfil filogenético e fusdao génica, para genomas de
um conjunto sob analise

A.2.2 Relatorio Sobre o Pan-Genoma

i Pan

QEMOME - = == = = mmm oo m e mm s m o

Protein:
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Protein:
Protein:
Protein:

67-STRING

.1 _ASM22717v1_protein;
.1_ASM23373v1_protein;
.1 _ASM24185v1_protein;

Protein:
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Protein:
Protein:
Protein:
Protein:
Protein:

CpFt2193-67-STRING

identity percentage: 92,55%
CPTC_00081 | Genome: CpFt2193-
proteins:

AEPT70879.1 | Genome: GCA_0B0227175
AER69659.1 | Genome: GCA_000233735
AEX40144.1 | Genome: GCA_0B0241855
CPTC_00002 | Genome:

proteins:

ADK29442.1 | Genome: GCA_000143705
ADL21515.1 | Genome: GCA_000144935
AEPT70880.1 | Genome: GCA_000227175
AEX40145.1 | Genome: GCA_000241855
AFH52597.1 | Genome:

GCA_000258385

.2_ASM14370v2_protein;
.3_ASM14493v3_protein;
.1_ASM22717v1_protein;
.1_ASM24185v1_protein;
.1_ASM25838v1_protein;

Figura 45 — Trecho do relatério sobre o pan-genoma de espécies incluidas em uma anélise
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A.2.3 Relatério Sobre Vizinhanca Génica Conservada

#Columns per row: Genome, Gene, Number of gen

CpFt2193-67-STRING, CPTC_00681,
CpFt2193-67-STRING, CPTC_00082,
CpFt2193-67-STRING, CPTC_00683,
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CpFt2193-67-STRING, CPTC_00087,
CpFt2193-67-STRING, CPTC_00088,
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1
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CpFt2193-67-STRING, CPTC 08013, 6
CpFt2193-67-STRING, CPTC_@8014, 9
CpFt2193-67-STRING, CPTC_08015, 9
CpFt2193-67-STRING, CPTC_08016, 9
CpFt2193-67-STRING, CPTC_08017, 9

Figura 46 — Trecho do relatoério sobre a conservagao

A.2.4 Relatério Sobre Interacoes Preditas Pelo Método de
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Figura 47 — Trecho do relatério sobre
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.2_ASM14370v2_protein
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.3_ASM14493v3_protein
.3_ASM15206v3_protein
.1_ASM22162v1_protein
.1_ASM22717v1_protein
.3_ASM22760v3_protein
.1_ASM24185v1_protein
.2_ASM24837v2_protein
.1_ASM25593v1_protein
.4_ASM25915v4_protein
.3_ASM26375v3_protein
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interagoes preditas pelo método de fusao génica
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A.2.5 Relatério Sobre o Perfil Filogenético das Proteinas Con-

servadas de Cada Genoma Incluso em Uma Andlise

S Report of complete ppi prediction by phylogenetic profile---------------------
Minimum identity percentage: 100%

Genome: GCA 000BO6605.1 ASM660V1 protein
Total profiles: 8
Total ppi: 75

Profile 1 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 10;
Profile 2 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 3;
Profile 3 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 4;
Profile 4 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 2;
Profile 5 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 5;
Profile & => Total genes: 5 | Total ppi: 10 | Weight: ©.200 | Number of genomes: 2;
Profile 7 => Total genes: 5 | Total ppi: 18 | Weight: ©.200 | Number of genomes: 2;
Profile 8 => Total genes: 11 | Total ppi: 55 | Weight: ©.300 | Number of genomes: 4;
Genome: GCA_000011305.1_ASM1130v1_protein

Total profiles: 4

Total ppi: 1

Profile 1 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Welght: ©.800 | Number of genomes: 2;
Profile 2 => Total genes: 1 | Total ppi: © | Weight: ©.000 | Number of genomes: 5;
Profile 3 => Total genes: 1 | Total ppi: @ | Weight: ©.000 | Number of genomes: 10;
Profile 4 => Total genes: 2 | Total ppi: 1 | Weight: ©.300 | Number of genomes: 2;

Figura 48 — Trecho do relatério que fornece informagoes sobre o perfil filogenético das
proteinas conservadas de genomas analisados. Esse relatorio é gerado apenas
quando se utiliza o parametro -ppcomplete
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Neste trabalho, trés estudos de casos foram realizados visando verificar a corregao e
confiabilidade biolégica de dados gerados pelo programa, para inferir redes de PPI. Nesses
estudos de caso analisou-se genomas de trés géneros bacterianos, a saber, Dietzia, Cory-
nebacterium e Aeromonas. Na Subsecao 4.2.3, utilizou-se trés tipos de graficos para apre-
sentar os resultados das andlises computacionais realizadas para os géneros bacterianos
estudados. Além desses graficos, outros trés também foram gerados nessas andlises. Esses
nao foram incluidos no capitulo de experimentos e analise de resultados, simplesmente
por refletirem dados ja demonstrados pelos outros graficos, nao acrescentando nenhum
resultado valioso para validar a hipdtese principal deste trabalho.

O objetivo deste apéndice é apresentar os graficos restantes demonstrando resultados

obtidos nos trés estudos de caso realizados.

B.1 Graficos

A seguir, é dada uma descrigao dos graficos que serao apresentados para analise de

resultados.

B.1.1 Grafico de Barras Sobre a Quantidade de Interacoes Pro-
teicas Inferidas Pela Método de Vizinhanca Génica Con-

servada

Feito a partir do relatério demonstrado na Subsecao A.2.1, esse grafico representa a
soma de todas as interagoes preditas pelo método de vizinhanga génica conservada. Essas
interagoes sao contabilizadas como n*(n-1)/2, com n sendo o nimero de genes distri-
buidos nos intervalos recorrentes de genes (operons). Quanto maior o nimero de genes
conservados nesses intervalos, maior serda a quantidade de interacoes possiveis. Para as
predicoes de PPI pelo método de vizinha génica conservada, considera-se que as proteinas

dos arquivos multi-fasta dos genomas analisados, estejam ordenadas tal qual os seus ge-
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nes estao dispostos em uma fita de DNA. Essa consideracao é coerente porque proteinas
geralmente entram em um arquivo multi-fasta, em uma sequéncia similar a que estavam
quando extraidas da fita de DNA. Essa analise estd considerando uma janela de expansao

fixa de tamanho igual a 7 genes vizinhos subsequentes a um gene recorrente.

B.1.2 Histograma da Quantidade de Perfis Filogenéticos Encon-

trados nos Genomas

Feito a partir do relatério demonstrado na Subsecao A.2.5, aqui temos uma série de
graficos de histograma representando os perfis filogenéticos das proteinas conservadas dos
genomas. Esses graficos sao préoximos de uma “impressao digital” dos genomas, base-
ada nos perfis filogenéticos encontrados em cada genoma. Esse grafico estd em escala
logaritmica porque existem perfis filogenéticos com muitos genes (centenas) e outros com
pouquissimos genes (basta ser > 1). Aqui o que importa sao padroes graficos que podem
ser notados comparando um grafico com os demais. Graficos que possuem padroes de bar-

ras (histograma) semelhantes sdo uma evidéncia de genomas evolutivamente préximos.

B.1.3 Grafico de Barras Sobre o Total de Interagoes Proteicas

Inferidas pelo Método de Perfil Filogenético Conservado

Feito a partir do relatério demonstrado na Subsecao A.2.1, esse gréafico apresenta para
um genoma, a somatéria das interagoes inferidas para todos os possiveis pares de protei-
nas com perfis filogenéticos conservados. Um perfil filogenético encontrado em um dado
genoma, é conservado se as proteinas com esse perfil filogenético, estiverem conservadas
em dois ou mais genomas do conjunto analisado. A quantidade total de interagdes inferi-
das para os genomas, pelo método de perfil filogenético conservado, costuma ser bastante
expressiva por ser o resultado da somatéria das n*(n-1)/2 possiveis interagoes dos perfis
identificados. Sendo n o nimero de proteinas de cada perfil filogenético conservado encon-
trado em um genoma. Assim, dois genomas evolutivamente muito préximos, podem gerar
perfis filogenéticos conservados com centenas de genes que se transformam em milhares
de provaveis interacoes criando uma notoriedade visual frente aos demais genomas nesse

grafico.

B.2 Resultados Obtidos nos Estudos de Caso Reali-
zados

Nesta secao ¢ apresentada uma andalise de resultados dos graficos descritos na se¢ao

anterior, gerados a partir de dados obtidos pelo programa nos trés estudos de caso reali-
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zados. Assim, na sequéncia sao mostrados resultados obtidos para os géneros de bactéria

estudados.

B.2.1 Estudo de Caso 1 — Género Bacteriano Dietzia

A quantidade de interagoes inferidas pelo método de vizinhanga génica conservada,
reflete o nivel de conservacao génica de um genoma em relacao aos demais. Portanto, po-
demos perceber que no grafico da Figura 49 os genomas de Rhodococcus estao com uma
quantidade maior de conservagao génica entre si, pois os genomas dessa espécie apresen-
tam quantidades proximas de interagoes entre suas proteinas (barras niveladas). Essa
conservacao génica indicada para os genomas de Rhodococcus, estda também evidenciada
no grafico boxplot da Figura 30 apresentado na Subsecao 4.2.3.1. Curiosamente a pior
das conservagoes génicas fica com um genoma de Rhodococcus, o primeiro genoma apre-
sentado no grafico da Figura 49. Isso pode ser um sinal de que essa seja outra especie ou
a montagem depositada no banco de dados publico, estava com baixa qualidade.

Em meados de Junho de 2020, o grupo RECOM estava tentando publicar o genoma
Dietzia_sp_123, um genoma até entao inédito. Curiosamente esse genoma estd muito
proximo aos genomas com as menores quantidades de conservacao génica. Na lista or-
denada ele seria o sexto genoma com a menor conservagao frente ao grupo de bactérias
analisadas. Essa baixa conservacao frente ao grupo, pode significar que o genoma ainda
estd com uma qualidade de montagem inferior ao necessario ou que trata-se de uma es-
pécie muito diferente das demais. O grupo RECOM, até o més de Junho de 2020, ainda
estava tentando esgotar as possibilidades de melhoria de montagem desse genoma para
concluir entre essas possibilidades.

Os graficos da Figura 50 conseguem mostrar particularidades entre espécies de bac-
térias de ambos os géneros. Mesmo genomas da mesma espécie possuem perfis muito
distintos. Observando os padrdes de barras dos gréaficos da Figura 50, decorrentes dos
perfis filogenéticos encontrados nos genomas, é possivel identificar quais sao de fato evo-
lutivamente proximos ou distantes. Essas analises podem ser utilizadas como suporte
para definicdo de subespécies. Entretanto, como a definicdo de subespécies ou cepas bac-
terianas carece de outras andlises (andlises bioquimicas), aguardamos uma andlise mais
aprofundada para levantar a hipotese de existéncia de diferentes cepas ou espécies dentre
os genomas desses dois géneros (Dietzia e Rhodococcus).

Quando dois genomas sao evolutivamente muito proximos, esses terdo um numero
muito grande de interagoes por perfil filogenético conservado se destacando dos demais
genomas no grafico da Figura 51. Foi o que aconteceu com quatro genomas de Dietzia
localizados nas quatro ultimas posicoes desse grafico. Provavelmente sao dois pares de
genomas muito similares. Novamente o Rhodococcus estd com uma quantidade uniforme
de interacoes entre todos os representantes do género nesse conjunto de dados. As espécies

menos representadas (a esquerda do grafico) sao genomas com perfis filogenéticos que oco-
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rrem em baixa frequéncia nesse conjunto de dados. Esse é o outro indicativo de que
seriam espécies ou cepas bastante diferentes das demais ao centro e a direita do grafico.
A titulo de exemplo cito as espécies Dietzia timorensis, Dietzia alimentaria e Rhodococcus
equi. Esses trés genomas estao no canto esquerdo do grafico da Figura 51. Esses mesmos
genomas também estdao com um padrao de barras muito baixa no grafico da Figura 50.
E evidente que esses trés genomas sao de espécies distintas das demais desse conjunto de

genomas, sendo os Unicos representantes de suas espécies.

B.2.2 Estudo de Caso 2 — Género Bacteriano Corynebacterium

No gréafico da Figura 52, percebe-se uma vizinhanga génica conservada mais significa-
tiva entre os genomas de C. Pseudotuberculosis (barras de cores laranja (biovar ovis) e
amarelo (biovar equi)), seguido pelos genomas de C. Diphtheriae (barras de cor verde).
As demais espécies possuem apenas um genoma representando-as nesse conjunto de 50
genomas do género Corynebacterium. Essas demais espécies, por estarem menos repre-
sentadas nesse conjunto de genomas, nao mostraram conservagao de vizinhanca génica
expressiva e, portanto, possuem barras menos elevadas.

Através dos graficos da Figura 53, existe a possibilidade de fazermos distin¢ao en-
tre espécies de bactéricas, inclusive entre biovares (subespécies) de uma espécie. Para
tanto, basta notar os padroes graficos dos genomas do grupo de andlise. Os genomas de
C. Pseudotuberculosis sao todos os que possuem o prefixo Cp. Nesse grafico podemos
ver uma diferenga nos padroes de barras entre os genomas do biovar ovis e equi de C.
Pseudotuberculosis (BERNARDES et al., 2020). Os genomas do biovar ovis sdo os que
apresentam um padrao de barras mais elevado, sendo esses os seguintes genomas: Cpll19,
Cp1002B, Cp231, Cp267, Cp3995, Cp4202A, CpFRC41, CpPAT10, CpString e P54B96.
Os genomas do biovar equi sdo os de nome Cpl06A, CP162, Cp258, Cp31, Cp316 e Cp-
CIP5297. Estes ultimos apresentam um padrao de barras menos elevado em relagao aos
genomas do biovar ovis. Essa diferenciagao entre os genomas do biovar ovis e equi de C.
Pseudotuberculosis, corrobora com os resultados dos graficos das Figuras 32 e 33 da Sub-
secao 4.2.3.2. Nesses dois graficos também foi possivel perceber essa distingao de biovares.
Outros padroes graficos também podem ser notados para os genomas de C. Diphtheriae,
e para o restante dos genomas de Corynebacterium do grupo de analise. Esses possuem,
respectivamente, os prefixos Cdip e GCA.

O grafico da Figura 54 destaca que as linhagens de C. pseudotuberculosis do biovar
equi, com os nomes Cp258 (oriunda de um cavalo nos EUA) e CpCIP5297 (oriunda de
um cavalo no Quénia), representadas pelas duas barras amarelas de maior altura, sdo
muito similares entre si, mais similares do que as demais. A alta quantidade de genes
conservados nesses dois genomas, resultou em um ntmero proporcional e muito grande de
possiveis interagoes entre os genes de cada um desses dois genomas. Isso poderia sugerir

um subtipo dentre as espécies de C. pseudotuberculosis do biovar equi.
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Figura 52 — Grafico de barras sobre a quantidade de int



Phylogenetic profile Gene Count > 1 by Genome

Cpl19 Cdip Cdip01 Cdip02 Cdip03 Cdip04 Cdip05
60 -
40-
20-
0- o s = leses . heet.n_ .. EBesas.  Bea & .
Cdiplaus Cp1002B Cp106A Cp162 Ccp231 Cp258 Cp267
60 -
40-
o Ll_l— l] ._I.-.—________
0 - L_*_—_—— I S m
Cp31 Cp316 Cp3995 Cp4202A CpCIP5297 CpFRC41 CpP54B96
60 -
40-
o Ll_l-____‘ ._l_-_-.__._._ ._I.-.—.._.___._._
0 -
CpPAT10 CpString GCA_000006605 1_ASM660v1 GCA_000011305 1_ASM1130vIGCA_000011325 1_ASM1132v1SCA_000022905 1_ASM2290viGCA 000023145 1_ASM2314v1

60 -
40-
20-
0_

GCA_000069945 1_ASM6994v13CA_000143825 1_ASM14382v 53CA_000159115 1_ASM15911v3CA_000159635 1_ASM15963v 3CA_000175375 1_ASM17537v3CA_000177535 2_ASM17753v:3CA_000179395 2_ASM17939v.

60 -
40-
20-
0-
3CA_000344785 1_ASM34478v3CA_000550785 1_ASM55078v 3CA_000550805 1_ASM55080v 3CA_ 000732945 1_ASM73294v3CA_000758965 1_HMP1650v03CA_000767255 1_ASM76725v3CA_000980815 1_ASM98081v

60 -
40-
20-

0- ==
CA_001277995 1_ASM127799vCA_001643015 1_ASM164301vCA_001941425 1_ASM194142\CA_009789155 1_ASM978915\3CA_900105505 1_263416617(3CA_900176155 1_2529292557 GCA_902702935 1_FRC0190

60 -
40-
20-
0_

Figura 53 — Histograma da quantidade de perfis filogenéticos encontrados nos genomas
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B.2.3 Estudo de Caso 3 — Género Bacteriano Aeromonas

No grafico da Figura 55 referente ao histograma da quantidade de interacoes inferidas
para cada genoma pelo método de vizinhanga génica conservada, quatro genomas de A. hy-
drophila (barras amarelas) se destoaram do perfil do restante de genomas dessa linhagem.
Esses quatro sao os seguintes: Ah_On16M, Ah_Onl17M, Ah_Onl18M e Ah_Pi13.2HPAS.
Esse grafico evidencia uma menor vizinhanga génica conservada para esses quatro geno-
mas da espécie A. hydrophila, em relacao ao restante de genomas dessa espécie. O grafico
boxplot da Figura 35 apresentado na Subsec¢ao 4.2.3.3, também indicou que esses quatro
genomas tiveram uma quantidade menor de perfis filogenéticos conservados em relacao
aos outros genomas de A. hydrophila. Ao que parece, esses 4 genomas podem ser um
subtipo de A. hydrophila ou até mesmo uma espécie inédita de bactéria. Situagao similar
acontece com um genoma de A. veronii denominado Av_Pi4.2HPAS e representado pela
barra de cor verde.

Os graficos da Figura 56, apresentam um padrao de barras muito uniforme mesmo
entre genomas de espécies distintas do género Aeromonas, com raras excegoes.

Os dois genomas que se destacam no grafico da Figura 57 (barras amarelas), sao
genomas de espécies diferentes do género de Aeromonas, e evolutivamente préximos. Esses
dois foram inseridos no grupo de andlise por engano, mas que serviram como mais uma
evidéncia de que as predigoes feitas pelo GenPPI procedem. Portanto, esses dois genomas
inseridos por engado, nao foram excluidos do grupo de andlise. Como a quantidade de
perfis conservados apenas entre esses dois genomas, era muito grande, a quantidade de
possiveis interagoes apenas para esses dois genomas, extrapolou muito a média dos demais
genomas. Sempre que ha duas barras com alturas muito proximas nesse grafico, ¢ sinal
que a quantidade de perfis filogenéticos conservados entre os dois genomas em questao, é

alta evidenciando uma maior proximidade evolutiva para os mesmos.



168

APENDICE B. Grificos

_19ANUO sd

_G19U0 sd

_203 eve6y L'SLISYP006 VOO
_66€2¥/80L2 UOXBI-DINI ™ }'SL655 1006 YOO
_ LAZP209LLINSY 1'S2#209) 10 VOD
_ LAOZEYZINSY  1'502€72900 VYOO
_ IAVZLBYENSY H'SP2L6PE00 YOO
_ EAB90SBZINSY €'569058200 YOO
_2N690S8ZINSY 2'569058200 VYOO
_ IALGSLIZNSY H'GLSS)HEZ00 YOO
_IAELLEBLINSY L'SELLEBLO0 YOO
_WASLLLLZLNSY L'GSZLLL100 VYOO
_ LABSGESLINSY }'G8SSESL00 VOO
_ZAE9ESLINSY 2'GE9E8L000 YOO
_ LA96¥ZLINSY ™ 1'S96+22000 YOO
_ 60V IUCIBA'Y 1°'G5/929000 YOO
_2AL0ZLINSY 2'S2021+9000 YOO
_ LASGLOVINSY ™ 1S5S 10¥000 YOO
_ LAO8FLINSY 1'508710000 VOO
.ozi4

_Svizns ay

_OWZ'9ld A

_SVdHI'Sld AY

_SVdHeZ ¥id AV

_OWL'ezld AY

_SVYdHI'6Hd AV

_SVdH I ZHd AY

_H1DuO0 Ay

_IN8UO Ay

_6zngol1oEem Ty

_SVdHz2ld v

_GH1Du0 v

_NSUO v

_Wpu0 Iy

_9vINgO1DIEM Uy
_€2NgO1DIEeM Uy

_ l2ngol1oem yy
_SVdHI'S2ld uv

_SVdHzZ'€Hd Uy

_SVdHIZHd uv

_bHd Uy

_¥NYUO Uy

_€NYuo uvy

_2¥duo uv

_ b'eduo Uy

_22duo uy

_9'kdUO uv

_24Iuo uv

E[onti

_VYUO Uy

_IBUO uv

_ LU0 uv

_Weuo uy

_62u0 Uy

_NZ2uo uy

_N¥2uO Uy

_Ne2uo Uy

_N2gguo uy

_Wlguo uy

WO uv

_W6LUO Uy

_N8LUO Uy

_WZLuO Uy

_N9LUO Uy

_WLIUO Uy

_WOoLUO Uy

_8€DET Uy

_bE€9ET Uy

_€EDBT UY

_99%eig yy

_9oeIg Uy

_pgoeIg uy

_9vorIg Uy

_Vyloelg uy

_ploeig yy

_22INgO1DIEemM py

_OWZ'9Ld PY

_€dIU0 PV

_IN92uO pY

_N02UO PY

_WGHUO PY

30000 -
20000 -
10000 -

0-

NO

Genome

inferidas pelo método de vizinhancga génica conservada.

icas

te

eracoes pro
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