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RESUMO

Técnicas computacionais para solucionar problemas biologicos vém sendo
altamente empregadas nos ultimos anos. Atualmente, varios estudos de RNAs
ndo-codantes utilizando a bioinformatica estdo sendo realizados. Os miRNAs séo
uma das grandes classes de non-coding RNA (ncRNA), e a utilizacdo da
bioinformatica é um ponto crucial para a solu¢do réapida, econdmica e confiavel
para analises dos mesmos, como, predicdo de precursores, de miRNAs maduros,
de alvos e andlise de expressdo. Para andlise de expressdo, a utilizagdo de
ferramentas, plataformas e pipelines computacionais é essencial para analisar os
dados de sequenciamento em larga escala de miRNAs. Porém, as inciativas de
analise de miRNA-seq de origem vegetal sdo poucas. O objetivo do presente
trabalho foi desenvolver um pipeline (pipeMIRSEQ) que auxilie de forma
eficiente e confiavel todas as etapas da analise de dados provenientes do miRNA-
seq. A implementagdo do mesmo foi separada em mddulos: analise de qualidade,
utilizando quatro tipos de ferramentas; mapeamento dos reads, comparando trés
tipos de diferentes alinhadores; quantificacdo, levando em consideracdo as
familias de miRNAs homologos; diferenca de expressao, utilizando dois tipos de
pacotes para calculos, e por fim a etapa de review, com o objetivo de sintetizar
todas as informagOes retiradas em cada etapa. Para a validagdo do pipeline foi
utilizado uma base de dados reduzida de miRNA-seq de café (Coffea arabica L.).
Foi possivel observar que o pipeMIRSEQ conseguiu analisar toda a base de dados,
apresentando resultados condizentes com a literatura, e alcan¢ando assim seus
objetivos. Por fim, foram abordados temas de melhorias do pipeline tanto em
questBes computacionais quanto em questdes bioldgicas.

Palavras-chave: Bioinformatica. MicroRNAs. Expressdo Génica.



ABSTRACT

Computational techniques have been highly used in the recent years to mitigate
biological issues. Currently, many studies of non-coding RNAs (ncRNAS) using
bioinformatics have been presented. The miRNAs are one of the ncRNAs classes
and the use of bioinformatics is crucial for a rapid, cost-effective and reliable
solution for analysis of these molecules, for instance, prediction of the precursors,
mature, and target sequences; and expression analysis. For expression analysis,
the use of tools, platforms, and pipelines has been essential to analyze large-scak
miRNA-seq data. However, there are few aiming at the analysis of plant miRNA-
seq. The aim of this work was to develop a pipeline (pipeMIRSEQ) to assist in an
efficient and reliable way to all the data analysis steps comprised within miRNA-
seg. The implementation was separated in modules: quality analysis, using four
kinds of tools; mapping of the reads, comparing three different aligners;
quantification, considering the homolog mIRNA families; differential expression,
using two packages for calculation; and, at last, a review step, aiming at
synthesizing all the information fromeachstep. To validate the pipeline a reduced
mIiRNA-seq dataset from coffee (Coffeaarabica L.) was used. It was possible to
observe that the pipeMIRSEQ could analyze all the dataset, presenting results
comparable to the literature, and, therefore, achieving its aims. At last,
improvements for the pipeline regarding both computational and biological
aspects are discussed.

Keywords: Bioinformatics. microRNAs. Gene expression
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RESUMO

Os microRNAs séo pequenos RNAs, com tamanho de aproximadamente 19 a 24
nucleotideos que apresentam um importante papel nos processos de regulacéo da
expressao génica em diversos organismos. Muitas técnicas de biologia molecular
tradicionais ja implementadas para mRNAs vém sido utilizadas para analise de
moléculas de miRNAs, das quais o sequenciamento em larga escala apresenta
maior usabilidade, tendo em vista sua capacidade de quantificacdo de transcritos
em larga escala. Esta técnica apresenta um alto desempenho e combina técnicas
de descoberta e quantificagdo de transcritos em um Unico ensaio, diferindo assim
de outras técnicas de andlise de expressdo. Entretanto, umas das etapas cruciais
para se obter o resultado final do sequenciamento em larga escala de miRNAs
(miRNA-seq) é a etapa de analise de dados, que consiste na utilizacdo de
ferramentas computacionais. A analise dos dados que tem como objetivo calcular
a diferenca de expressdo dos miRNAs consiste em: andlise de qualidade,
mapeamento dos reads, quantificagdo dos miRNAs e por fim a determinacéo das
diferencas de expressdo. Muitos softwares sdo desenvolvidos com o intuito de
facilitar as analises de dados do miRNA-seq, entretanto, poucos sao aqueles que
apresentam a capacidade de calcular a expresséo diferencial dos genes.

Palavras-chave: RNA nao-codificantes. MiRNA-seq. Diferenga de expressao.



ABSTRACT

The miRNAs are small RNAs of about 19-24 nt that play animportant role in the
regulation of gene expression in several organisms. Many standard Molecular
Biology techniques already used for mMRNA analyses have been used for miRNAs
analysis, from which the high throughput sequencing currently presents greater
usability, considering the possibility of quantification of the transcripts in large-
scale. It is a high throughput method that combines discovery and quantification
of transcripts in a single essay, differing from the other techniques available for
expression analyses. However, one of the crucial steps to get the results from
miRNA-seq is the data analysis step, which comprises the use of computational
tools. The data analysis for calculation of miRNAs differential expression consists
in: quality analysis, reads mapping, quantification of the miRNAs and differential
expression calculation. Many softwares have beendeveloped for miRNA-seq data
analysis, but a few present the feature of calculation of differential expression.

Keywords: non-coding RNA. miRNA-seg. Differential expression
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1. INTRODUCAO

Moléculas de RNAs ndo codificantes de proteinas (nCRNASs) possuem
importantes papéis no desenvolvimento de diferentes organismos como animais,
plantas e virus, devido a suas atuac¢@es na regulacao da expressao génica (DEBAT
& DUCASSE, 2014; WANG & CHEKANOVA, 2016). Os microRNAs
(miRNAs) pertencema uma das classes de ncRNAs e tem o papel de silenciar a
expressao de genes, sendo muito estudados em diferentes organismos (MENG et
al., 2012; DE SOUSA CARDOSO et al.,, 2015; LAMONTAGNE et al., 2015).

Vérias técnicas de analise de perfil de expressdao de miRNAs ja foram
estabelecidas, como: northern-blot, PCR em Tempo Real (RT-gPCR),
microarranjos e sequenciamento de RNA (RNA-seq) (MOREIRA, 2015). O RNA-
seq € um dos metodos baseados em sequenciamento mais utilizados atualmente
(CONESA et al., 2016), e se destaca por ser um método de sequenciamento de
alto desempenho (PUNDHIR et al., 2015). Este método se distingue dos outros
métodos de quantificacdo pois ndo necessita de uma predefinicdo de transcritos
que se deseja identificar (AUER & DOERGE, 2010; GIT, A. et al.,, 2010), além
de apresentar uma habilidade simultdnea de detec¢édoe quantificacao da expressao
génica em larga escala (JOHNSON et al., 2016).

Uma vez que as classes de miRNAs envolvidas com regulacéo da
expressao genica apresentou ser uma das classes mais promissoras de RNA a
serem estudas, a tecnologia de sequenciamento de RNA em larga escala, passou
a ser utilizada para analise de miRNAs (TAM et al., 2015). Porém, uma das etapas
importantes para experimentos de miRNA-seq é a analise de dados in silico
provenientes da técnica, a qual necessita de conhecimento computacional para
solucionar a mesma (SUN et al., 2014; CONESA et al., 2016). Muitos softwares,
pacotes e pipelines tem sido desenvolvidos a fim de facilitar e aprimorar as
analises de dados provenientes do sequenciamento de miRNAs (TAMetal., 2015).
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. RNAs ndo-codantes

Grande parte do transcritoma ndo codifica proteinas, sendo essa fracéao de
RNAs, denominados de RNAs ndo-codantes (NncCRNA) (ZHAO et al., 2016).
Moléculas de ncRNAs destacam-se por ser elementos chaves de varios processos
celulares criticos (CONSORTIUM, 2017). Muitas classes recém descobertas de
ncRNA desempenham papéis indispensaveis na expressdo génica em VArios
estadios de desenvolvimento dos organismos e em diferentes condigdes (WANG
& CHEKANOVA, 2016).

Dentre os varios tipos de ncRNAs, os microRNAs estdo entre 0os mais
estudados (AXTELL etal., 2011), sendo caracterizados por apresentarem cadeis
nucleotidicas de aproximadamente 19 a 24 bases e sua principal funcéo é interferir
em diferentes etapas do processamento de mMRNAs (RNAs mensageiros)
(CARTHEW & SONTHEIMER, 2009; ZHAO et al., 2016). Em organismos
eucariotos ha trés grandes classes de ncRNAs: siRNAs (Pequenos RNAs
interferentes), piRNAs (RNA de interacdo piwi) e miRNAs (microRNAs). Os
miRNAs promovem o silenciamento de genes, modulando a expressao através da
complementariedade entre 0 miRNAs e o alvo, resultando assim na regulagdo pos-
transcricional dos genes (WANG & CHEKANOVA, 2016).

Os miRNAs estdo envolvidos em varios processos do crescimento e
desenvolvimento de plantas e animais, como por exemplo, 0 miR156 que controla
0 desenvolvimento dos Orgdos reprodutivos feminino em Arabidopsis
(Arabidopsis Thaliana L.) (DEBAT & DUCASSE, 2014). Outros miRNAs foram
identificados em participar de estagios do desenvolvimento de células
cancerigenas (SONG et al., 2012). J4 o miR146a, esta associado a inflamacdo em
estudos com a epilepsia em humanos (ARONICA et al., 2010) e miRNAs que
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regulam o processo de inducdo da embriogénese somatica em Arabidopsis
(SZYRAJEW et al., 2017).

Os miRNAs de plantas e animais sdo originarios da enzima polimerase 1.
Em plantas, sdo produzidos a partir de precursores com estrutura secundaria
denominados de miRNAs primarios longos (pri-miRNAs). Ainda no ndcleo, o pri-
miRNA é clivado por um complexo protéico, contendo as proteinas DCL1
(Dicer), DRB1 (DsRNA BINDING PROTEIN1), e SE (SERRATE), dentre
outras, levando a formacgao de um microRNA precursor (pre-miRNA) que possui
fita dupla e uma alca denominada hairpin (Figura 2.1). Posteriormente, este pre-
miRNA é clivado pelo complexo da proteina DCL1,ainda nonicleo, e é metilado pek
proteinaHEN1 (HUA- EHANCER 1). O miRNA € entdo encaminhado ao citoplasma
com ajuda da proteina HST (HASTY) e incorporado a outras proteinas formando um
complexo denominado RISC (RNA-Induced Silencing Complex), do qual, também
faz parte a proteina ARGONAUTA (Figura 2.1). O complexo RISC é responsavel
por escolher um lado da dupla fita de microRNAs e incorpora-la ao miRNA-alvo
(CARTHEW & SONTHEIMER, 2009; DEBAT & DUCASSE, 2014).
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Figura 2.1 — Sintetizacdo da biogénese de microRNAs em plantas.
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Legenda: Destacando as principais proteinas participantes do processo o pri-miRNA, pre-

miRNA e miRNA maduro.

Anélises moleculares sdo importantes para compreender o papel dos

miRNAs na regulagédo de processos bioldgicos. Estas analises tradicionais, utiizadas

para determinar a expressdo génica de mRNAs também foram adaptados para a

utilizacdo em miRNAs (GIT, ANNA et al., 2010). A expressdo génica € o
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mecanismo no qual um fluxo de instrugbes provindas do codigo genético sdo
usadas para o processamento de um produto génico, geralmente resultando em
uma proteina (GRIFFITH et al., 2015). A expressdo génica pode ser regulada em
varios niveis e por varios fatores, logo, e através da sua analise é possivel
identificar quais, como e quando diferentes genes séo regulados em diferentes
condicdes fisiolégicas (MOREIRA, 2015).

2.2. Técnicas de quantificacdo da expressao génica

Inicialmente haviam poucas técnicas para a detec¢éo da expresséo génica e
deteccdo da expressdo diferencial entre transcritos, como Northern Blot e Reacdo
em Cadeia da Polimerase (PCR) (MOREIRA, 2015). Entretanto, nas duas Ultimas
décadas, varias técnicas de determinagdo da variagdo da expressao génica foram
desenvolvidas (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015; MOREIRA, 2015), é&s
quais podem ser classificadas em trés categorias: métodos baseados em
quantificagcdo, tal como PCR em tempo real (RT-qPCR); métodos baseados em
hibridagdo, tais como os microarranjos, e métodos baseados em sequenciamento,
tal como sequenciamento em larga escala de RNAs (RNA-seq) (GIT, ANNA et al,
2010; KUKURBA & MONTGOMERY, 2015).

A técnica da PCR corresponde a amplificacdo de um fragmento de DNA
pela enzima DNA Polimerase (PIERCE, 2013). A base desta técnica € areplicacdo
de DNA em varios ciclos, todavia ela foi adaptada para moléculas de RNA para
demonstrar o nivel de expressdo de um gene (MOREIRA, 2015). Entretanto, a
técnica da PCR convencional € considerada demorada e de alto custo e de baixa
sensibilidade (GIT, ANNA et al., 2010), surgindo assim uma evolugcéo para a
técnica de PCR, a qual é capaz fazer amplificacfes simultaneas e quantificar os
transcritos a0 mesmo tempo, denominada de PCR em tempo real (qPCR ou RT-
gqPCR) (HIGUCHI etal., 1992; PABINGER et al., 2014). Com a comercializacdo
da técnica de gPCR em 1996 e o0 avanc¢o da mesma, o nimero de publicagdes que
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utilizam essa pratica cresceu e continua a crescer exponencialmente (PABINGER
etal., 2014). Uma desvantagem da utilizagdo da técnica de RT-qPCR €é o0 pequeno
ndmero de genes que podem ser analisados em cada ensaio da técnica comparado
com a técnica de microarranjo e miRNA-seq (LIU et al., 2014), além do fato das
andlises de RT-gPCR de microRNAs necessitarem do aumento do tamanho das
sequéncias de nucleotideos, para que seja possivel a deteccao da amplificagdo dos
SRNAs (small RNAs) (GIT, ANNA et al., 2010).

As técnicas de microarranjo utiizam pequenas sequéncias de DNA
complementar (cDNA) chamadas de sondas, em superficie sélidas que sdo expostas
a sequéncias de cDNAs marcados com corantes fluorescentes, 0s quais sao
complementares as sondas, se hbridizando as mesmas e, posteriormente, sendo
detectados a partir da luminosidade produzida pela excitagdo por laser (GUL etal.,
2016; SARWAT & YAMDAGNI, 2016).

Analises de microarranjo sdo utilizadas para estudos de transcritos em larga
escala, podendo conter de centésimos a mihdes de sondas, de aproximadamente 100
pares de bases (pb) (AGILENT, 2017), que permitem a detec¢ao da expressao de
varios genes em paralelo (SARWAT & YAMDAGNI, 2016), entretanto este
método apresenta algumas limita¢Ges: utilizacdo de chips especificos para cada
analises, necessidade de conhecimento a priori das sequéncias que serdo utiizadas
para a analise, problema de hibridizacdo-cruzada de sequéncias altamente
semelhantes, ou seja, sondas que sdo complementares a mais de um tipo de gene e,
poér fim, a limitacdo de quantificar genes com expressao muito baixa (CASNEUF et
al., 2007; SHENDURE, 2008). O tamanho das moléculas de miRNAs nao
apresentam desafios pela técnica de microarranjo, uma vez que utilizam sondas
LNAs (locked nucleic acid), que também aumentam a especificidades de
hibridizacdo (CASTOLDI et al., 2006).

Em contraste aos métodos baseados em hibridizagdo, os métodos baseados

em sequenciamento ndo necessitam do conhecimento prévio da sequéncia dos
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transcritos que se deseja identificar/quantificar (PAREEK et al., 2011). Um dos
métodos baseados em sequenciamento altamente utilizado atualmente é o
sequenciamento de RNA (CONESA etal., 2016), que se destaca por ser um uma
técnica de sequenciamento de alto desempenho (PUNDHIR et al., 2015),
combinando identificacdo e quantificagdo de transcritos em um Unico ensaio
(CONESA etal., 2016). Diferente dos outros métodos baseados em quantificacao,
0 sequenciamento de RNA apresenta uma maior sensibilidade de deteccao,
possibilitando estudos com novos transcritos, tal como estudos de quantificagéo da
expressdo de microRNAs em larga escala, deteccdo de novos miRNAs e alta
distincdo de microRNAs que pertencem a mesma famiia (TAM et al., 2015).

A tilizacdo de um determinado método de quantificacdo depende do
obetivo do estudo e do organismo de interesse (LI1U et al., 2014). O uso de métodos
baseados em quantificacdo, como RT-qPCR, € comumente utilizado para
adicionar confiabilidade a estudos que utilizam Microarranjos e miRNA-seq
(CONSORTIUM, 2014; RAJKUMAR et al., 2015; GUL etal., 2016), auxiliando
na validacdo dos resultados obtidos por estas técnicas de quantificagdo da
expressdo. Por exemplo, varios estudos relatam que 85% de novos eventos de
splicing e 88% de transcritos diferencialmente expressos, descobertos pela técnica
de sequenciamento em larga escala sdo validados pela técnica de RT-gqPCR
(GRIFFITH et al., 2010).

2.3. Sequenciamento de larga escalade RNA

O sequenciamento gendmico tem como objetivo identificar as sequéncias
de nucleotideos de DNA e RNA (MOREIRA, 2015). A metodologia de Sanger, foi
uma das primeiras técnicas de sequenciamento (SANGER, 1975), a qual se basei
na utlizagdo de nucleotideos terminadores de cadeia (didesoxinucleotidecs)
marcados radiotivamente e na técnica da PCR para a sintese da fita complementar
a sequéncia sendo sequenciada (PAREEK et al., 2011).
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Apbs a metodologia de Sanger ser automatizada, varias estratégias de
sequenciamento foram surgindo, como o sequenciamento de RNA (MOREIRA,
2015). Ao invés de utilizarem 0o RNA mensageiro (MRNA) como material inicial para
amplificagéo, é utizado o DNA complementar (cDNA), devido & instabilidade da
molécula de mMRNA (AUER & DOERGE, 2010). Esta técnica é utilizada em varios
estudos como: verificagdo do nivel de transcritos em uma determinada situacgéo,
identificacdo de polimorfismos (SNPs) e descoberta de mutagdes (MOREIRA,
2015). Porém, com a aplicacdo de técnicas da computacdo na biologia molecular,
esta abordagem de sequenciamento de RNA tornou-se atrasada emrazdo do seu
baixo desempenho e baixo volume de dados (SANGER, 1975; KUKURBA &
MONTGOMERY, 2015). Foram entdo desenvolvidas novas plataformas de
sequenciamento, conhecidas como NGS (Next-Generation Sequencing) (MUIR et
al., 2016).

As plataformas NGS apresentam tecnologias diferentes entre si,
entretanto se assemelham por consistir em tecnologias de alto desempenho e
aplicarem o sequenciamento em paralelo (KUKURBA & MONTGOMERY,
2015; MOREIRA, 2015), processando até bihdes de fragmentos ao mesmo tempo,
enguanto o sequenciamento por Sanger processa poucos fragmentos (SANGER,
1975; PAREEK et al., 2011). O RNA-seq é um dos métodos que utiiza estas
plataformas, capazes de determinar a sequéncia de nucleotideos de diferentes
moléculas de RNA, tais como: pequenos e longgs RNAs, mRNAs ou transcritomas
completos, conhecido também como RNA total (PUNDHIR et al., 2015).

Algumas etapas genéricas sdo definidas para se desenvolver um
experimento de RNA-seq. Estas etapas consistem na preparacdo do RNA para o
sequenciamento, preparo das bibliotecas do sequenciamento, sequenciamento, e
por fim analise do produto final do sequenciamento (PUNDHIR et al., 2015;
CONESA et al,, 2016). A primeira etapa consiste em preparar 0 RNA para o

sequenciamento, isto é, isolando o RNA a partir de uma amostra bioldgica e
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convertendo-o em cDNA, a qualidade deste RNA tem impactos significativos no
resultado final (GRIFFITH et al., 2015). E importante utilizar um protocolo de
extragcdo que possa evitar degradacdo da molécula de RNA por ser considerada
uma molécula instdvel (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015), assim como
possa retirar a quantidade de RNA ribossomal (rRNA) que corresponde a 90% de
todo o RNA encontrado na célula, caso o rRNA ndo seja o interesse do
experimento (CONESA etal., 2016). Para o sequenciamento de pequenos RNAs,
os fragmentos correspondentes séo isolados do RNA total a partir de um gel
desnaturante (TAM et al., 2015).

A escolha da plataforma de sequenciamento a ser utilizada em um estudo
esta diretamente relacionada aos objetivos do mesmo, sendo realizada antes do
prepare das bibliotecas. As plataformas de sequenciamento podem ser definidas em
plataformas baseadas em conjunto (sequenciamento de varias cépias idénticas de
uma mesma molécula) ou baseada no sequenciamento de apenas uma molécul
(KUKURBA & MONTGOMERY, 2015). A escolha da plataforma de
sequenciamento altera as etapas de analise e interpretacdo dos dados, como por
exemplo, para o fechamento de genomas utiliza-se plataformas baseadas no
sequenciamento de apenas uma molécula, como a tecnologia PacBio (RHOADS
& AU, 2015).

A etapa de preparacdo das bibliotecas para o sequenciamento envolve a
fragmentacdo e/ou amplificacdo das moléculas de RNA, esta etapa pode variar de
acordo com o tipo de RNA e a plataforma de NGS utilizada para o
sequenciamento (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015).

2.3.1. Anadlise de dados de sequenciamento de RNA

A Utima etapa de um experimento de sequenciamento de RNA sdo as
analises dos produtos final do sequenciamento (CONESA et al., 2016), a qual é
realizada inteiramente por meio de ferramentas in silico (SCHORDERET, 2016). As



27

metodologias e ferramentas utilizadas por esta etapa variam de acordo com o
objetivo final do projeto, tais como: nivel de expressdode transcritos, descobertas
de novas estruturas de genes, isoformas de splicing alternativo, dentre outras
aplicacdes (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015). A analise dos dados brutos
de saida do sequenciamento de RNA é feita pelo controle de qualidade, seguido do
alinhamento dos reads, montagem dos transcritos, quantificagdo dos transcritcs e
andlise da expressao diferencial (GRIFFITH et al., 2015; CONESA et al., 2016).

O controle de qualidade dos produtos do sequenciamento assegura que erros
de sequenciamento, artefatos da PCR ou contamina¢des ndo sejam passados adiante
nas analises, evitandoassima ocorréncia de falsos positivos (CONESA etal., 2016).
Utilizando ferramentas como FastQC (ANDREWS, 2010) é possivel visualizar a
qualidade das bases dos reads, assim como a ferramenta NGSQC (DAl et al.,
2010) que também ¢é aplicada para analise de qualidade (CONESA et al., 2016;
JOHNSON et al., 2016). Como a qualidade das sequéncias vdo diminuindo na
exterminada 3’ dos reads, ferramentas como FASTX-Toolkit (HANNON, 2009),
Trimmomatic (BOLGER et al, 2014) e Prinseq Lite (SCHMIEDER &
EDWARDS, 2011) aparam os reads retirando os adaptadores (CONESA et al.,
2016; JOHNSON et al., 2016).

O alinhamento de dados de miRNA-seq é considerado um grande desafio
para a computacdo, pos 0s reads sdo curtos (~50 bases) devido ao pequeno
tamanho tais reads tem maior probabilidade de alinhar em varios loci
(KUKURBA & MONTGOMERY, 2015). Porém, os reads de miRNAs ndo séo
mapeados em locais de juncdo, pois 0s microRNAs maduros ndo sdo
fragmentados pelo sequenciamento, o que diminui muitos dos problemas na etapa
de mapeamento (GARBER et al., 2011; KUKURBA & MONTGOMERY, 2015).
A porcentagem de reads mapeados e o acumulo de reads na extremidade 3’ também
sdo parametros importantes do alinhamento, pos é um indicativo de sequéncias
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contaminantes e baixa qualidade do RNA extraido, respectivamente (CONESA etal.,,
2016).

Alinhadores convencionais como Bowtie 1 (LANGMEAD et al., 2009),
Bowtie 2 (LANGMEAD & SALZBERG, 2012) e BWA (LI & DURBIN, 2009),
utilizam algoritmos conhecidos como unspliced readaligners, que sdoalgoritmos
gue alinham sem permitir grandes lacunas entre os reads (GARBER et al., 2011),
logo sdo recomendados para mapeamentos de dados derivados de miRNA-seq,
pois ndo sdo necessarios 0 tratamento de jungdes entre regides exons-exons
(KUKURBA & MONTGOMERY, 2015; TAM et al., 2015). Para pequenos
RNAs alguns alinhadores como PatMaN (PRUFER et al., 2008) e MicroRazerS
(EMDE et al., 2010) foram projetados para mapear sequéncias curtas (CONESA
et al., 2016). Por outro lado devido & grande utilizacdo de dados de RNA-seq,
outros alinhadores foram desenvolvidos para alinhar transcritomas, conhecidos
como Spliced aligners (GARBER et al., 2011; KUKURBA & MONTGOMERY,
2015). Este procedimento pode reconhecer reads com grandes lacunas exon-
intron e com lacunas menores (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015), algumas
ferramentas que utilizam este modelo de algoritmo s&o TopHat (TRAPNELL et
al., 2012) e STAR (DOBIN et al., 2013).

Com os reads alinhados, por meio do processo de montagem é possivel a
identificagdo de transcritos e outras regides do genoma (KUKURBA &
MONTGOMERY, 2015; CONESA et al., 2016), entretanto esta etapa ndo é
necessaria para analise de miRNA-seq, pois os microRNAS j& possuem 0 seu
tamanho total. Este processo de identificacdo dos transcritos coletivamente é
conhecido como reconstrugdo de transcritoma (GARBER et al, 2011). A
reconstrucdo de um transcritoma € considerado um processo de alto custo
computacional devido a alguns fatores, tais como, a diferenca de magnitude de
expressaoentre genes, alguns genes contém baixa quantidade de reads associados
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a ele; alémda dificil identificacdode RNA maduros, pos estesndo possuem intrors.
(GARBER et al., 2011; CONESA et al., 2016).

A montagem dos transcritos pode ser feita a partir de duas abordagens, por
meio do alinhamento com um genoma de referéncia (TRAPNELL etal., 2010) ou
pela montagem de novo (KUKURBA & MONTGOMERY;, 2015). Quando ndo se
tem um genoma de referéncia é preciso montar o genoma de novo pela primeira vez,
processo este que pode ter a sua qualidade influenciada por varios fatores, como a
natureza do transcritoma (complexidade do mesmo, grau de polimorfsmo, splicing
alternativo, magnitude da expressdo génica) e fatores inerentes as tecnologias NGS
(erros de sequenciamento, gaps no sequenciamento) (KUKURBA &
MONTGOMERY, 2015; CONESA et al., 2016). Entre os montadores de novo
mais conhecidos pode-se citar o Trinty (GRABHERR et al., 2011) que monta
dados da plataforma Illumina, e o MIRA (CHEVREUX et al., 2004) que monta
genomas bacterianos provenientes da plataforma lonTorrent PGM.

Uma andlise comum a ser feita com dados de sequenciamento em larga
escala é estimar o nivel de expressdo de genes em diferentes condi¢des, conhecida
como quantificacdo de transcritos (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015;
CONESA etal., 2016). A principio, umas das tecnologias mais utiizadas para analise
de expressdo em larga escala eram os microarranjos, os quais a partir de 2007 se
tornaram menos utilizados com o avango das tecnologias NGS (SHENDURE, 2008;
KUKURBA & MONTGOMERY, 2015). Embora estas tecnologias tenham o
mesmo objetivo, ha diferencas estatisticas entre os célculos de expressao.
Microarranjos utizam a intensidade das sondas que podem se aproximar de uma
distribuicdo normal, enquanto que para dados de sequenciamento de alta performance,
a contagem de reads ndo pode ser aplicado a uma distribuicdo normal (KUKURBA
& MONTGOMERY, 2015). As medidas mais utilizadas em quantificacdo de
transcritos sdo: count-based, Readspor Kilobase por Milhdes de Reads Mapeados
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(RPKM), Fragmentos por Kilobase de Transcritos por Milhdes de Fragmentos
Mapeados (FPKM) e Transcritos por Milhdo (TPM).

A medida count-based é baseada na contagem de reads, entretanto, varios
estudos relatam que essa distribuicdo ndo leva em consideragdo fatores de
variabilidade bioldgica, tal como comprimento dos transcrito e o total do nimero de
reads (ROBINSON & SMYTH, 2007; LANGMEAD et al., 2010). Esta contagem
de reads deve ser normalizada para corrigir variabilidades, sendo que 0 RPKM é
uma medida que pode ser utilizada para manter uniformizagdo dos dados,
correspondendo ao nimero de reads mapeados em uma determinada regido pelo
tamanho da regido em mil pares de bases multiplicado pelo nimero total de mihdes
de reads mapeados (GARBER etal., 2011). Entretanto, quando o sequenciamento
é feito utilizando a metodologia paired-end (fragmentos sdo sequenciados nas
duas direcdes de suas extremidades (OZSOLAK & MILOS, 2011) deve-se utilizar
a medida Fragmentos por Kilobase de Transcritos por Mihdes de Fragmentos
Mapeados (FPKM), a qual difere da utilizagdo da RPKM pois trabalha com pares
de reads de um mesmo fragmento (Equagdo (2. 1) (TRAPNELL et al., 2010;
GARBER et al., 2011; PIMENTEL, 2014).

= —.10° (2 1)

Espera-se que a média da expressao relativa de todos os genes entre
amostras diferentes sejam iguais, entretanto utlizando a medida FPKM/RPKM isto
nao acontece, pos é levado em consideracdo o tamanho dos fragmentos/reads, e
sabe-se que este tamanho é varidvel dentro de uma mesma amostra, logo foi criada
a medida TPM que normaliza a medida FPKM pela soma total da medida FPKM de
todos os fragmentos de uma mesma amostra (Equagédo (2. 2) (LI et al., 2010;
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PIMENTEL, 2014). Ou seja, as medidas FPKM e RPKM tendem a ser ineficazes
em amostras em que o tamanho de fragmentos sejam heterogéneos (CONESA et
al., 2016).

_( FPKM; p
TPM; = . @ 2)

)i FPKM;

Algumas ferramentas usadas para quantificar transcritos baseada na
medida count-beased: HTSeq-count ndo leva em consideracdo variabilidades
bioloégicas (KUKURBA & MONTGOMERY, 2015) e a ferramenta Samtools (LI
et al., 2009). O programa Kallisto (BRAY etal., 2016) quantifica abundancia de
transcritos usando pseudo-alinhamento, que ndo alinha base por base de uma
sequéncia e sim k-mers (tamanho determinado de uma palavra), possibilitando um
pseudo-alinhamento altamente rapido comparado com outros quantificadores
(PACHTER, 2015).

Através da etapa de quantificacéo é possivel fazer o calculo das expressdes
diferenciais entre transcritos. A etapa de calculo da expresséo diferencial de genes
tem como oObgtivo identificar o0s transcritos que sdo significativamente
diferencialmente expressos por meio de testes estatisticos em larga escala (KHANG
& LAU, 2015). Uma das questbes cruciais para a diferenca de expressdo é
considerar a variabilidade biologica das amostras, que corresponde a resposta
individual aos diferentes estimulos a que um organismo €é submetido resultando em
uma variacdo entre os individuos (KROLL, 2005).

Dados provenientes de variabilidade biologica segue a distribuicdo
gaussiana, onde no centro é definido a média das expressdes dos transcritos, € 0s
transcritos sdo dispostos de acordo com sua variagcdo em relagcdo a média (SEO et
al., 2016). A primeira etapa da diferenca de expressédo é calcular a medida Fold-

change, para avaliar a mudanga entre o nivel de expresséo entre o tratamento e
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controle (LOVE etal., 2014). Apos, para verificar se um transcrito € considerado
diferencialmente expresso, usa-se o indice Z (Equacgédo (2.3) que retribui a um
valor-p, definindo assim como a probabilidade do transcrito x; rejeitar a hipdtese
nula, ou seja, ser diferencialmente expresso (DE) (ANDERS & HUBER, 2010;
CONESA et al., 2016). Onde na equacdo (2.3, x; € o valor da expressao (fold-
change), 1 é a média da expressdo e o € o valor da variancia em relacdo a média
(ZHANG et al., 2015).

Z;= (2.3)

False discovery rate (FDR) é uma medida definida para tratar a taxa de
erros cometidos pela falsa rejeicdo da hipétese nula (BENJAMINI &
HOCHBERG, 1995), ou seja, € uma medida utilizada em diferenca de expresséo
para tratar falsos positivos. Varios pacotes e ferramentas foram desenvolvidos
para calcular transcritos DE em dados provenientes de sequenciamento em larga
escala: DESeq (WANG et al., 2010), edgeR (ROBINSON et al., 2010) e DEseq2
(LOVEetal., 2014) utilizam adistribuicdo binomial negativa, que trata repeticdes
biolégicas e replicatas técnicas; GFOLD (FENG et al., 2012) e PoissonSeq (LI et
al., 2012) empregam a distribuicdo de Poisson onde trata apenas de replicatas
técnicas.

A distribuicdo de Poisson consiste na probabilidade de um nimero de eventos
acontecer emum intervalo de tempo, ela é utiizada para eventos raros, entretanto,
ao se tratar de dados provenientes de RNA-seq ela ndo é muito utiizada, pos ndo
leva em consideracdo a variacdo entre a média e a variancia de uma populagao,
tratando assim apenas de replicatas técnicas (FURTADO, 2005; KHANG & LAU,
2015). Em contrapartida, é recomendado a utilizagdo da distribuicdo binomial

negativa paraexperimentos com repeticdes bioldgicas, pois nao considera a média
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igual a variancia e calcula o nimero de tentativas necessarias para se obter uma
guantidade definida de sucessos (RAJKUMAR et al., 2015).

Além das andlises de expressao, outras analises também podem ser feitas,
tais como: splicing alternativo, que detecta alteragGes na transicdo de isoformas
do mesmo gene, e a ferramenta Cuffdiff2 (TRAPNELL etal., 2012) que estima
primeiro a expresséo da isoforma e depois compara suas diferengas (CONESA et
al., 2016).

2.3.2. Integracdo de ferramentas computacionais para anélise de miRNA-seq

A popularidade da utilizagdo das técnicas de NGS vem crescendo desde
de 2007 (SHENDURE, 2008; MUIR et al., 2016), devido a custos menores de
sequenciamento (METZKER, 2010; NIELSEN et al., 2011) e a possibilidade da
multiplexacdo de varias bibliotecas em paralelo, obtendo assim um grande volume
de dados (AUER & DOERGE, 2010). Em muitos experimentos, o volume de
dados varia na grandeza de gigabytes (HODKINSON & GRICE, 2015), como em
banco de dados colaborativos de dados provenientes de NGS como o Sequence
Read Archive (SRA) (NAKAMURA etal., 2013) os quais, em 2016 apresentou
aproximadamente 6 petabases (6 x 10'°) de dados totais (NCBI, 2016). O
decréscimo do custo de sequenciamento e 0 nimero de dados gerados pelo mesmo
esta colocando maior esforco computacional e conhecimento para lidar com a
analise destes dados (MUIR et al, 2016). Devido a estes fatores o
desenvolvimento de plataformas, pipelines e softwares que analisam dados de
NGS vem crescendo (NEVADO & PEREZ-ENCISO, 2015).

A integracdo de ferramentas computacionais para analises de
bioinformatica sdo comumente conhecidas como pipelines (NEVADO & PEREZ-
ENCISO, 2015). Para andlise de sequenciamento de microRNAs varias
ferramentas estéo disponiveis, entretanto a maioria delas apresentam o objetivo
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de identificar e caracterizar miRNAs/pre-miRNAs, tais como: miRDeep* (AN et
al., 2013), miRDeep2 (FRIEDLANDER etal., 2012), miRDeep-P (YANG & LI,
2011), miREvo (WEN et al, 2012) e miRPlant (AN et al., 2014). Poucas
ferramentas,como o miRExpress (WANG et al., 2009), tem o objetivo de analisar
o perfil de expressdo, entretanto, este é gerado seguindo a contagem de miRNAs
encontrados na etapa de alinhamento, levando em consideracdo calculos

estatisticos para diferenga de expressao entre 0s miRNAs.
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CAPITULO 2
pipe MIRSEQ: pipeline integrativo para analises de expressdo diferencial em

dados de miRNA-seq de plantas



RESUMO

Uma das técnicas mais utilizadas para identificacdo e quantificacdo em larga
escalade RNAs é o RNA-seq. Entretanto para se analisar os dados provenientes
da mesma, deve-se utilizar ferramentas computacionais. Com o objetivo de
analisar o nivel de expressdo de microRNAs, algumas etapas devem ser
implementadas, porém diferentes ferramentas sdo utilizadas para cada etapa.
Logo, muitas plataformas e pipelines vém sido desenvolvidos para integrar tais
ferramentas, otimizando o tempo gasto com cada etapa. Entretanto a maioria dos
pipelines ndo sdo desenvolvidos para analisar expressao diferencial em miRNAs
de plantas. Com o intuito de avaliar o nivel da expressao diferencial em plantas
foi desenvolvido um pipeline, pipeMIRSEQ. Ele foi desenvolvido em cinco
modulos: controle de qualidade, mapeamento dos reads, quantificacdo dos
miRNAs, diferenca de expressdo e etapa de review. Na etapa de controle de
qualidade, foi utilizado as ferramentas, FastQC, Minion, Trimommatic e Prinseq
Lite. Na etapa de mapeamento foi comparado trés alinhadores, Bowtie 1, Bowtie
2 e BWA. A etapa de quantificacdo foi elaborada levando em considera¢éo os
miRNAs homologos, e na diferenca de expressdo foram utilizados dois pacotes
para célculos, edgeR e DESEQ2 e pdr fim a etapa de review teve como objetivo
sintetizar os resultados obtidos nas etapas anteriores. Foi utilizado para validacéo,
uma biblioteca de microRNAs de café ardbica no estadio G5 de desenvolvimento
floral de duas cultivares diferentes. O pipeline apresentou um bom controle de
qualidade dos miRNAs. Dois alinhadores foram escolhidos, Bowtie 1 e BWA em
vista de diversos fatores apresentados. No geral, o pipeline conseguiu alcancar
seus objetivos e executar os dados com uma performance de tempo razoavel.

Palavras-chave: RNA-seq. Mapeamento. Nivel de expressao.



ABSTRACT

One of the most used techniques for identification and quantification in large-
scale of RNA is RNA-seq. However, to analyze the data, computational tools are
needed. Aiming atanalyzing the level of expression of miIRNAS, some steps might
be implemented, but different tools are used in each step. Therefore, many
platforms and pipelines have been used to integrate these tools, optimizing the
time spent in each step. However, most of the pipelines are not developed for
differential expression analyses of plant miRNAs. To calculate the level of
differential expression in plants a pipeline was developed, pipeMIRSEQ. It was
developed in five modules: quality control, reads mapping, quantification of
miRNAs, and differential expression calculation and a review step. In the step of
quality control, the tools FastQC, Minion, Trimmomatic and Prinseq Lite were
used. Atthe mapping step, three aligners were compared - Bowtie 1, Bowtie 2 and
BWA. The quantification step was made considering the homolog miRNAs, and
for differential expression calculation two packages were used, edgeR and
DESEQ2. At the end, the review step aimed at synthesizing the results from the
previous steps. For validation, a miRNA library of Coffeaarabica at G5 stage of
floral development from two cultivars was used. The pipeline presented a good
quality control of the mIRNAs. Two aligners were chosen, Bowtie 1 and BWA,
due to several aspects. In general, the pipeline achieved its aims and executed the
data in a reasonable time.

Keywords: RNA-seq. Mapping. Expression level
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1. INTRODUCAO

Devido aos custos menores de sequenciamento e a possibilidade da
multiplexacdo de varias bibliotecas em paralelo, obtendo assim um grande volume de
dados (METZKER, 2010; NIELSEN et al., 2011), a utilizacdo das técnicas
conhecidas como sequenciamento de segunda geracdo (NGS) vem crescendo nas
Gltimas décadas (SHENDURE, 2008; MUIR et al., 2016). Tais métodos além de
fazera identificagcdo das sequéncias de nucleotideos de DNA e RNA (MOREIRA,
2015), apresentam elevada sensibilidade de deteccéo, proporcionando estudos com
novos transcritos, como fusdes de genes, expressao especifica de alelos, transcritos
novos alternativos e monitoramento do perfil de expressdo de microRNAs (GIT et
al., 2010; JOHNSON et al., 2016).

MicroRNAs séo pequenos RNAs ndo codantes com aproximadamente 19-
24 nucleotideos, que apresentam a capacidade de regular a expressdo de genes a
nivel pos-transcriptional, interferindo na estabilidade dos RNAs e/ou silenciando a
expressdo de génica (BARTEL, 2004). Atualmente, a utilizacdo da tecnologa
chamada miRNA-seq, a qual é baseada no método de RNA-seq, permite a
identificacdo de microRNAs, e determinacao do perfil de expressao de microRNAs
(WEN et al., 2012; TAM et al., 2015), devido a sua alta sensibilidade (GIT et al.,
2010). A utilizacdo da técnica de sequenciamento de nova geracao abriu novos
caminhos para uma compreensdo mais profunda dos processos bioligicos e seus
mecanismos de regulacdo (D'ANTONIO et al., 2015).

As metodologias e ferramentas utizadas para a analise de mMIRNA- seq
variam de acordo com o obtivo final do projeto, mas apresenta algumas etapas em
comum para com estudos envolvendo outros tipos de RNA ou mesmo DNA,
como: controle de qualidade e alinhamento dos reads (sequéncia de nucleotideos de
RNA ou DNA geradas a partir das analises de miRNA-seq, RNA-seq ouCHIP-seq)
(TAM et al., 2015). Entretanto, a identificacéo de perfis de expressdo de RNAs
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envolve algumas etapas adicionais, como a quantificacdo dos transcritos e o calculo
da diferenga de expressdo (GIT et al., 2010).

Andlises de dados provenientes de sequenciamento em larga escak
apresentam grandes wvolumes de dados, que podem variar na grandeza de
gigabytes (HODKINSON & GRICE, 2015), gerando assim grandes desafios
computacionais para analises desses dados, o que requer do conhecimento de
bioinformatica para a obtencdo e compreensdo do resultado obtido que requerem
maior atencdo (AUER & DOERGE, 2010). Devido a estes fatores, o
desenvolvimento de plataformas, pipelines (integragdo de ferramentas
computacionais para analises de bioinformatica) e softwares que analisam os dados
gerados pelas tecnologias de NGS séo essenciais (NEVADO & PEREZ-ENCISO,
2015). Tais plataformas possuem distintos objetivos, como identificacdo de novos
miRNAs (AN et al., 2014), deteccéo de polimorfismo de um unico nucleotideo
(SUNetal., 2014), predigcdo de estruturas secundarias (AN etal., 2013) e detecgao
de perfil de expressdo de miRNAs (WANG et al., 2009).

Os microRNAs estdo presentes em plantas e animais, entretanto se
diferem em varios aspectos (AXTELL et al., 2011). Para a deteccéo do perfil de
expressdo,a maioria das ferramentas sao desenvolvidas com o objetivo de analisar
miRNAs animais (FRIEDLANDER et al, 2012; SUN et al, 2014,
MINIANDRES-LEON et al., 2016). Ja em plantas, poucas ferramentas foram
desenvolvidas com o obgtivo de avaliar esses acidos nucléicos em especifico
(WANGetal.,, 2009). Neste contexto, este estudo teve como objetivo a cria¢do de
um pipeline automatizado, otimizado, robusto e rapido para analise de expressao
diferencial em dados de miRNA-seq em plantas, o qual possa ser utilizado por
usuarios com pouco ou nenhum conhecimento técnico em programacdo de

computadores e computacéo.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Andlise de requisitos

Para se garantir uma analise de requisitos de sucesso deve-se trabalhar
com pessoas que tem influéncias e entendimento das premissas de um sistema,
conhecidas como stakeholders (SOMMERVILLE, 2003). A andlise de requisitos
teve como objetivo conhecer requisitos relevantes e estabelecer umconsenso entre
os stakeholders a respeito dos mesmos. O sucesso desta etapa reflete diretamente
no sucesso e na qualidade do software a ser desenvolvido (KLAUS POHL, 2011).

Para garantir o conhecimento necessario foram abordadas trés etapas. A
primeira etapa foia elicitacao, onde foi aplicada a técnica de brainstorming; etapa
de levantamento de dados com o objetivo de definir as ferramentas utilizadas para
analise de miRNA-seq; e por fim a etapa de documentacdo dos requisitos, que
definiu a compilagéo dos resultados das etapas anteriores.

2.1.1. Brainstroming

Brainstorming € um método que consiste em Vvarias reunides com
stakeholders com o objetivo de dar origem ao levantamento de requisitos do
sistema (SOMMERVILLE, 2003).

Foi promovido um total de quatro brainstormings, que ap6s rodadas de
discusséo alcangou respostas para as seguintes questoes:

a) Quais plataformas de NGSs mais utilizadas pelo grupo de pesquisa?

b) Quais os protocolos utilizados na analise de expressdo de dados de

RNA-seq pelo grupo de pesquisa?
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2.1.2. Levantamento de dados

Na etapa de levantamento de dados foi levado em consideracéo sete
plataformas de analises de miRNA: CAP-miRSeq (SUN et al., 2014) e miARma-
Seq (MINIANDRES-LEON et al., 2016), miRDeep* (AN et al., 2013) as quais
sdo utilizadas para mMIRNAs de animais, e miRPlant (AN et al., 2014) e o
miRDeep-P (YANG & LI, 2011) as quais sdo utilizadas para miRNAs de plantas,
e miREvo (WEN et al., 2012) e miRExpress (WANG etal., 2009) utilizados tanto

em plantas como em animais.

2.1.3. Documentagdo dos requisitos

Através da etapa de documentagdo, foram definidos os modulos e as
ferramentas que o pipeline seria desenvolvido levando em consideracgéo a etapa
de brainstroming e levantamento de dados.

Através das sete plataformas foram selecionadas as ferramentas que
seriam utilizadas para compor o pipeline. Na etapa de controle de qualidade:
FastqQC versdo 0.11.5 (ANDREWS, 2010), Minion (DAVIS et al., 2013),
Trimmomatic versdo 0.36 (BOLGER et al., 2014) e Prinseq Lite versdo 0.20.4
(SCHMIEDER & EDWARDS, 2011). Na etapa de mapeamento dos reads foram
feitos testes com trés ferramentas, Bowtie 1 versdo 1.2 (LANGMEAD et al.,
2009), Bowtie 2 versdo 2.3 (LANGMEAD & SALZBERG, 2012) e BWA versao
0.7.15 (LI & DURBIN, 2009). Na etapa de quantificacdo dos miRNAs a
ferramenta SAMTools versdo 1.3.1 (LI et al., 2009) foi utilizada para extrair
informagdes de arquivos de alinhamento, e com essa saida foi desenvolvido uma
estratégia para a quantificagdo dos reads alinhados. E por fim, na etapa de calculo
para diferenca de expressao foi utilizado a linguagem de programacao estatistica
R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) usando os pacotes DESeq2
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(ANDERS & HUBER, 2010) e edgeR (ROBINSON et al., 2010) interpretado pela
linguagem de programagéo Perl.

2.2. Base de dados

Foi selecionado a base de dados de microRNAs maduros pertencentes ao
miRBase (KOZOMARA & GRIFFITHS-JONES, 2013) ), versdo 21 (Uitima
versdo). Posteriormente, essa base de dados foi passada por uma curadoria manual,
afim de retirar todos os maduros que ndo pertenciam a plantas, resultando em
8.509 miRNAs maduros. O sequenciamento de dados da plataforma Illumina
resulta em cDNAs que possuem o nucleotideo timina, entretanto, a base de dados
de microRNAs maduros do miRBase possui 0 nucleotideo Uracila, logo, todos os
nucleotideos de Uracila foram substituidos por nucleotideos de Timina, para

permitir um alinhamento preciso ao se usar o pipeline.

2.3. Implementacgéo

Para a implementacéo do pipeline foi utilizado como linguagem principal
a linguagem Perl (TOM CHRISTIANSEN, 2012). Em combinagéao a linguagem
Perlfoi utilizado pacotes emR e Shell em um ambiente GNU/Linux, utilizando o
sistema operacional Ubuntu versao 14.04.

Para a implementacéo do cddigo foi utilizado o Git (GIT etal., 2010), um
sistema colaborativo de controle de verséo de arquivos, que possibilita minimizar
0s riscos de perdas alteragdes sobrescritas no codigo. Toda a implementacéo e
suas versdes foram alocadas no Bitbucked (ATLASSIAN, 2008), um servico de
hospedagem de projetos e suas versdes. O pipeline ndo necessita ser instalado,
mas para roda-lo deve se cumprir alguns requisitos, instalacdo do interpretador de
Perl e algumas bibliotecas. Toda a implementacdo, os modulos, base de dados,
arquivos de entrada e saida do pipeline estdo descritos na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Fluxograma do design do pipeMIRSEQ, com os principais modulos
representados em cinza, arquivos de entrada representados por verde
e de saida por amarelo.
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2.3.1. Controle de qualidade

A primeira etapa do mddulo de controle de qualidade tratou da geracao
de anélises de qualidade através do software FastQC, com o objetivo de comparar
dados brutos e dados trimados. Os parametros utilizados foram: —k a 3 que define
um tamanho menor de kmer devido ao tamanho dos reads no sequenciamento, e
—t que corresponde a quantidade de processadores no qual a ferramenta foi

executada. Para a remocao dos adaptadores, foi utilizado a ferramenta Minion,
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que faz uma previsdo de adaptadores em um arquivo de formato FASTA a partir
de uma biblioteca de entrada.

Comumente o sequenciamento de miRNAs utilizando plataformas de NGS
é realizado em um sentido Unico (single-end), logo toda a estratégia e utilizagdo
das ferramentas seguem o modelo single-end. Apés a predicdo dos adaptadores,
os reads foram trimados utilizando o software Trimmomatic na seguinte ordem:
retirada dos adaptadores com mismatch de 2 e threshold de 10, que corresponde a
precisdo entre o0 adaptador e retirada dos reads com o tamanho menor do que 17
pb. Optou-se pela ndo retirada das bases da cabeca e cauda da sequéncia dos reads
que possuiam baixa qualidade, pos poderiam comprometer etapas posteriores do
protocolo, como 0 mapeamento dos reads. Os miRNAs de plantas, em sua maioria,
apresentamtamanhoentre 20a 24pb (DEBAT & DUCASSE, 2014), e, dessa forme,
reads com o tamanho maior que 30 bases foram descartados através da ferramenta
Prinseq Lite, evitando também a caraterizacao de outros SmRNAs. Ao final de cada
etapa da trimagem, a bblioteca foi submetida novamente a ferramenta FastQC, com

0S mesmos parametros usados anteriormente.
2.3.2. Mapeamento dos reads

Para mapear as bibliotecas de miRNA-seq foram confrontados trés
unspliced read aligners; Bowtie 1, Bowtie 2 e BWA. Primeiramente, os reads
trimados foramalinhados contrauma base de dados curada de miRNAs de plantas,
0 miRBase, com 0 objetivo de caracterizar na espécie de estudo os ortologos de
microRNAs. A proxima etapa, opcional para o usuario, foi utilizar os reads néo
mapeados no miRBase, e alinha-los em um genoma ou banco de precursores como
entrada. Esta etapa tem como objetivo identificar microRNAs especificos de uma
espécie e também a identificacdo de novos mMiRNAs. Essas estratégias foram
desenvolvidas paralelamente para os trés alinhadores utilizados. Para todos os trés
alinhadores é preciso construir um arquivo index com a base de dados que sera
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alinhada, o qual foi utilizado para otimizar o alinhamento (LANGMEAD etal., 2009;
LI & DURBIN, 2009; LANGMEAD & SALZBERG, 2012).

O alinhador Bowtie 1 foi utilizado para o primeiro alinhamento, seguindo
0s seguintes parametros: -p nimero de processadores; -n 2, aceita até dois
mismatches; -1 8, considera um seed (tamanho de comparacéao de alinhamento)
menor que o default devido ao tamanho dos miRNAs; os parametros —a --best —
strata trabalham em conjunto, o --best e —a reporta os melhores alinhamentos para
um read que tem menor nimero de incompatibilidade, induzindo a importancia
do seed e o mismatch, que acoplados ao —strata retornam o melhor alinhamento
do read levando em consideragdo as incompatibilidades, se a pontuagdo dos
alinhamentos empatarem ele retorna todos os melhores alinhamentos; foi
adicionado o parametro —M 1 para retornar apenas um melhor alinhamento, a
escolha do melhor é feito aleatoriamente em caso de empate. No segundo
alinhamento, alinhando contra os reads ndo alinhados no miRBase, 0 Unico
parametro modificado em relagdo ao primeiro alinhamento foi —n 1 modificado
para 1 mismatch, pois este segundo alinhamento tem o objetivo de utilizar uma
base de dados da mesma espécie do miRNA-seq ou mais proxima.

BWA € um pacote de alinhadores, com o objetivo de alinhar pequenos
reads em grandes referéncias (LI & DURBIN, 2009). O algoritmo do pacote
BWA utilizado foi o BWA-backtrack, por ser desenhado para reads provenientes
da plataforma Illumina. Os seguintes parametros foram utilizados foram: -t, para
ndmero de processadores,-n 1, permitindo até 1 mismatch; -0 0 e —e 0, permitindo
nenhum gap no alinhamento; -k 1, distincia maxima de edi¢do (soma de mismatch
e gap) por seed (TAM et al., 2015).

Bowtie 2 é um alinhador de sequéncias rapido e apresenta melhor
alinhamentos utilizando reads acima de 50pb (LANGMEAD & SALZBERG,
2012). Os parametros utilizados no Bowtie 2 foram: -p, nimero de processadores;

--local, Bowtie 2 executa o alinhamento do read local, podendo assim omitir as
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bases das pontas para maximizar a pontuacdo do alinhamento; --very-sensitive-

local, para aumentar a sensibilidade de um alinhamento.
2.3.3. Quantificacdo dos reads

A etapa de quantificacdo € baseada na contagem de reads (CONESA et
al.,, 2016). A contagem dos alinhamentos foi feita com auxilio da ferramenta
SAMTools, por meio de comandos basicos do Linux e utilizando o pacote Bioperl
(STAJICH etal., 2002). O SAMtools, auxilia namanipulagdo de arquivos de saida
de alinhamentos, formato SAM e BAM, os quais possuem um formato de texto
onde os campos sdo separados por tab (“\+”). Juntamente com comandos como
grep, cut, wc e outros foi possivel a quantificar os reads sem utilizagdo custosa da
memoria. Para auxiliar na contagem, foi utilizado o pacote Bioperl, que é um
conjunto de médulos na linguagem Perl que facilita o desenvolvimento de scripts,
sendo utilizado para ler as bases de dados em formato fasta, tanto do miRBase
quanto de qualquer outra base utilizada pelo usuario como entrada.

Varios loci de microRNAs expressam sequéncias maduras ndo idénticas,
mas muito semelhantes (homologia), sendo que suas nomenclaturas possuem o
mesmo nUimero, mas se diferem com a colocacao de uma letra mindscula no final.
Para quantificar esses microRNAs homologos, foi tracado uma estratégia que faz
a contabilidade dos alinhamentos a partir da expressdo regular “miR[0-9]*”. Esta
logica de expressédo foi retirada do banco de dados miRBase observando a
anotacdo de microRNAs maduros de plantas (KOZOMARA & GRIFFITHS-
JONES, 2013), logo, a quantificacdo final é dada de acordo com a homologia do
microRNA.

2.3.4. Diferenca de expressao

Como o objetivo da ferramenta é a identificacdo dos microRNAs

diferencialmente expressos, foram utilizados dois pacotes desenvolvido em R,
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edgeR (ROBINSON et al,, 2010) e DESeq 2 (LOVE et al., 2014), para a
normalizagdo e os célculos de diferenca de expressao, tais como p-value, FDR, e
log, fold change. Para a utilizagdo do R na linguagem Perl foi utilizado o pacote
Statistics::R (P.,2004). Osdois pacotes utilizam adistribuicdo estatistica binomial
negativa (KHANG & LAU, 2015). Ha diferencas entre os dois pacotes, o edgeR
demonstra maior sensibilidade para identificar DEG (genes diferencialmente
expressos) ao contrario do DESeq 2, que demonstra maior especificidade para
identificar DEG (RAJKUMAR et al., 2015).

A tabela de quantificacdo dos reads gerada na etapa anterior e o arquivo
gerado pelo pipeline com o design do experimento foram carregados
primeiramente no edgeR. Foi feito o calculo de normalizacdo entre as bibliotecas,
o qual leva em consideragcdoa composicdo de RNA total por célula e, através deste
valor de normalizagdo, os genes DE séo classificados. A classificagdo de DE em
edgeR segue o0s seguintes critérios p-value <0.01 e log, fold change > 2 como up-
regulated, e p-value < 0.01 e log, fold change < 0.5 down-regulated.

O DEseg2, assim como o edgeR, requer a entrada dos dados ndo
normalizados, apresentando uma normalizacdo interna em relagdo ao tamanho da
biblioteca (LOVE etal., 2014). Depois de realizada a normalizacdo, os counts sdo
submetidos a analise de diferenca de expressao com os critérios p-value <0.01e
log, fold change >2 como up-regulated, e p-value <0.01 e log, fold change < 0.5
down-regulated, as tabelas de DE dos dois pacotes contendo informagbes como
log, fold change, p-value e FDR foram geradas, facilitando assim, anlises

pontuais dos DEG.
2.3.5. Review

Com a etapa de review objetivou-se retornar ao usudrio informagdes para
cada biblioteca de entrada: quantidade de reads trimados, quantidade de reads
mapeados nas diferentes bases de dados e quantidade de miRNAs homélogos
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alinhados, além de informar quais reads foram alinhados e suas sequéncias,
facilitando assim andlises posteriores. Nesta etapa, nenhuma ferramenta ou pacote
exterior ao pipeline foi utilizada. Todo o cédigo foi implementado utilizando as

bases de dados, os arquivos de saida das trimagens e os alinhamentos.



58



59

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Andlise de requisitos

Na etapa de analise de requisitos foram levantadas todas as informacgoes
necessarias para o desenvolvimento da ferramenta. Foram selecionadas duas
pessoas como stakeholders que possuem o conhecimento pratico e técnico de
sequenciamento e analises de microRNAs. Estas pessoas foram submetidas a
reunides, movidas com a técnica brainstorming, e como resultado final definiu-se
as guestdes abordadas nas reunides:

a) Escolha da plataforma Illumina de NGSs, levando em consideracéo
que ela é uma das plataformas mais utilizadas e a que possui maior
quantidade de algoritmos e protocolos para anélise de miRNA-seq;

b) Nenhum protocolo de analise de miRNA-seq visando a DE foi

estabelecido anteriormente pelo grupo de pesquisa;

Através da escolha da plataforma Illumina foram estudadas sete
plataformas de analises de miRNAs, as quais apresentam diferentes objetivos.
Destas sete, apenas quatro apresentam resultados testados em base de dados
voltadas para plantas, miRDeep-P, miREvo, miRExpress e miRPlant, entretanto,
a plataforma miRPlant ndo apresenta resultados de diferenga de expressédo em seu

pipeline, como demonstrado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Informagfes de plataformas para analises de microRNAs. A coluna interface define se a
plataforma foi desenvolvida com interface gréafica (GUI) ou linha de comando (CLI).

Plataformas Organismos  Entrada Saida Linguagem Interface Referéncia
CAP-miRSeq Animalis Reads, MIRNA, Shell, Perl, CLI Sun et al.
Genoma, Outros RNAs, Python, R (2014)
miRBase DE
miARma-Seq Animais Reads miRNA alvos, Perl, R CLI Andrés-
Outros leon et al
smRNAs, DE, (2016)
GO
miRDeep* Animais Reads/Gen pre-miRNA, Java GUI An et al
oma/miRb  miRNA, DE (2014)
ase
miRDeep-P Plantas Reads, pre-miRNA, C++ CLI Wang et al.
Genoma miRNA, DE (2009)
miREvo Animais, Reads, pre-miRNA, Perl GUI Yang; Li
Plantas Genoma miRNA, DE (2011)
miRExpress  Animais, Reads, pre-miRNA,  Perl CLI,GUI  Wen et al.
Plantas miRBase  miRNA, DE (2012)
miRPlant Plantas Reads, pre-miRNA, Perl CLI An et al
Genoma miRNA (2013)
pipeMIRSEQ Plantas Reads/Gen miRNA, DE  Shell, Perl, CLI -
oma/miRb R

ase
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Tabela 3.2 — Ferramentas utilizadas em cada plataforma separadas por etapas de analises.

Plataformas  Controle = Mapeamento Quantificacdo Diferenca Referéncia
de de
qualidade expressao
CAP- FastQC, Bowtie 1 HTSEq edgeR Sun et al
miRSeq Cutadapt (2014)
miARma- FastQC,  Bowtie 1, featureCounts, edgeR, Andrés-leon
Seq Minion, Bowtie 2, BWA CIRI NOISeq etal. (2016)
Cutadapt,
Reaper
miRDeep* - Bowtie 1 - - An et al
(2014)
miRDeep-P - Bowtie 1 - - Wang et al
(2009)
MiREvo - Bowtie 1, Blat - - Yang; Li
(2011)
mIiRExpress - Smith- - - Wen et al
Waterman (2012)
miRPlant - Bowtie 1 - - An et al
(2013)
pipeMIRSE  FastQC, Bowtie 1 guantification, DESeq2, -
Q Minion, Samtools, edgeR
Trimmom Bioperl
atic,
Prinseq

Lite
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De modo geral, todas as plataformas definem quatro modulos principais: controle
de qualidade, mapeamento dos reads, quantificagdo dos reads e por fim a etapa
de calculo da diferenca de expressdo. De acordo com as analises de dados
provenientes do sequenciamento de mRNA, ap6s 0 modulo de mapeamento dos
reads, deve-se fazer um montagem dos transcritos (GRIFFITH et al., 2015;
CONESA et al., 2016), entretanto, essa etapa ndo é necessaria para analise de
miRNA-seq, pois eles ja& possuem seu tamanho total na saida do proprio
sequenciamento. Foram definidos entdo para o pipeMIRSEQ cinco modulos de
implementacéo, controle de qualidade, mapeamento dos reads, quantificacdo dos
reads, diferenga de expressao e review.

3.2. Validacéo do pipeline

Para validacdo do pipeline foram utilizadas bibliotecas de miRNA-seq da
espécie de Coffea arabica L. de duas cultivares, Catuai e Siriema, na fase
reprodutiva G5, caracterizado por gemas de 6,1 a 10 mm (coloracao verde claro)
(MORAIS, 2008). Por questéo de eficiéncia, apenas 1% da representagéo total de
cada biblioteca foi utilizado, com duas repeticBes bioldgicas de cada cultivar, a
cultivar Catuai foi considerada como controle (Tabela 3.3).

Tabela 3.3 — Descrigdo das bibliotecas utilizadas para validagdo do pipeline

pipeMIRSEQ.

Biblioteca Descrigao Design Reads
G5_Cat_green_rl.fastq G5 Catuai  Controle 201845
G5_Cat_green_r2.fastq G5 Catuai  Controle 242382
G5 _Sir_green rl S29 L006 R1 001. G5 Siriema  Tratamento 411303

fastq
G5_Sir_green_r2_S27 _L006_R1 _001. G5 Siriema  Tratamento 264122
fastq

Legenda: Nomes dos arquivos das bibliotecas, descri¢cdo de cada uma, design utilizado
para o célculo da DE, e quantidade de reads em cada hiblioteca.
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Além do alinhamento contra 0 miRBase, o pipeline utiliza a op¢éo de
alinhamento contra uma base de dados de entrada dada pelo usuéario; a base de
dados utilizada foi uma base de 467 precursores de miRNAs preditos a partir do
genoma de Coffea canephora L (dados ndo publicados).

Foi dada a cada biblioteca um identificador, como pode ser visto na
Tabela 3.4 e, para trazer maior clareza ao apresentar os resultados das andlises,

cada biblioteca sera designada pelo seu identificador.

Tabela 3.4 — Identificador de cada biblioteca.

Identificador Biblioteca
Gb_ Cat rl G5_Cat_green_rl.fastq
G5_Cat r2 G5_Cat_green_r2.fastq
G5 Sir rl1 G5_Sir_green_rl_S29 1L006_R1_001.fastq
G5_Sir_r2 G5_Sir_green r2_S27 1.006_R1 001.fastq

O pipeline apresentou como parametros as opgdes: -seqGen <STRING>,
caminho e nome do banco de dados utilizado para o segundo alinhamento,
parametro opcional ao usuario; -label <STRING>,<STRING>, identificador para
as bibliotecas separados por virgula; -locLib <STRING>, diretério onde se
encontra todas as bibliotecas; -seqLib <STRING><STRING> , local e nomes das
bibliotecas separados por virgula; -threads <N>, nimero de processadores que
serdo utilizados pelo pipeline; -numRep <N>, nimero de repeti¢cdes bioldgicas; -
version, mostra a versdo do pipeline, parametro opcional; -help, mostra o manual

de ajuda, parametro opcional.

Todas as analises foram executadas em um computador com processador
Intel(R) Core(TM) i5-4210U CPU 2.40GHz, com 8GB de meméria RAM e 4
nucleos, utilizando Ubuntu 14.04. O comando para execugdo do pipeMIRSEQ

com os parametros para as bibliotecas de validacdo foram:
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perl  pipeMIRSEQ.pl  —seqLib  ../dados/G5_Cat_green_rl.fastg.gz,
../dados/G5_Cat_green_r2.fastq.gz,../dados/G5_Sir_green rl _S29 L006 R
1 001.fastg.gz,../dados/G5_Sir_green r2_S27 L1006 R1 001.fastq.gz -
seqGen precursor/precursores_final.fa -threads 4 -locLib ../dados/ -numRep
2 -label G5_Cat,G5_Sir

3.2.1. Controle de qualidade
Na analise de qualidade, o pipeline trabalhou com diferentes ferramentas:
FastQC, para visualizagdo antes e depois da trimagem, Minion para predicdo de

adaptadores e Trimmomatic e Prinseq Lite, para o processo de limpeza.
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Figura 3. 1— Resumo dos valores de qualidade em todas as bases em cada posicao
no arquivo com extensdo fastq de cada biblioteca antes do processo

de trimagem.
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Legenda: Noeixo X a representacdo das posicOes dabasee no eixo y o valor de qualidade.
a) Grafico representando a biblioteca G5_ Cat_rl. b) Grafico representando a biblioteca
G5_ Cat_r2. c) Grafico representando a biblioteca G5_ Sir_rl. d) Grafico representando
a biblioteca G5_ Sir_r2

Ao fazer o processo de trimagem, a primeira questdo a ser visualizada é

como esta a qualidade de sequenciamento das bases. Na

Figura 3. 1 foram gerados graficos de BoxWhisker que representam a
qualidade das bases das sequéncias de uma biblioteca de modo geral, sendo esta
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analise foi feita antes da limpeza dos dados possibilitando a observacdo de que
todas as bibliotecas possuem, no geral, boa qualidade, pois os elementos do
grafico se encontram na cor verde do eixo Yy, que € definido como a qualidade
esperada. A Figura 3.2 foi gerada pela ferramenta FastQC, ap6s o processo de
trimagem, e ela demonstra que o processo de limpeza dos reads ndo afetou a
qualidade, apenas restringiu a utilizagdo de reads que possuem entre 17 e 30pb.

Lembrando que este corte so foi feito apds a retirada dos possiveis adaptadores.

Figura 3.2 — Resumo dos valores de qualidade em todas as bases em cada posi¢céo
no arquivo com extensao fastq de cada biblioteca.
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Legenda: No eixo X a representacdo das posicdes dabase e no eixo y o valor de qualidade
apds o processo de trimagem. a) Grafico representando a biblioteca G5_ Cat_rl. b)
Grafico representando abiblioteca G5_ Cat_r2. c¢) Grafico representando abiblioteca G5_
Sir_rl. d) Gréfico representando a biblioteca G5_ Sir_r2
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O sequenciamento das bibliotecas apresentou todos os reads com 51 pb,
apos a retirada dos adaptadores, e de sequéncias menores que 17 pb e menores
que 30 pb, sendo que todas as bibliotecas apresentaram maior concentragdo de
reads com 21 a 24pb (Figura 3.3), corroborando assim com a literatura, que
mostra que plantas processamclasses de pequenos RNAs de 21-24 pb (SUNKAR,
2010).

Figura 3.3 — Quantidade de reads (eixo x) em relacdo ao tamanho do mesmo em
pares de base (eixo y) nas quatro bibliotecas.
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A etapa de analise de qualidade retirou, de cada biblioteca, cerca de 7-12%
dos reads totais (Tabela 3.5). Optou-se pelo ndo tratamento de bases com baixa
qualidade, pois sequenciamentos de pequenos RNAS, na sua maioria, nao
possuem baixa qualidade relatados devido ao tamanho dos reads sequenciados,
além disso, a retirada de bases com baixa qualidade poderia comprometer

significativamente a etapa de alinhamento devido ao tamanho dos reads.



68

Tabela 3.5 — Tabela demonstrando a quantidade de reads trimados emrelagéo a
quantidade de reads totais em cada biblioteca

Biblioteca Reads Reads apos a Reads apos a trimagem
trimagem (%)
G5_ Cat_rl 201845 182913 a1
G5_ Cat_r2 242382 226131 93
G5_Sir_r1 411303 363875 88
G5_Sir_r2 264122 233788 89

O tempo de processamento total do modulo da andlise de
qualidade foi em média de 59,4 segundos para as quatro bibliotecas, que
possuem um total de 1.119.652 de reads. Entre todas as etapas internas, a
que apresentou maior tempo de processamento foi a ferramenta Prinseq
Lite (

Figura 3.4) que retira as sequéncias que sdo maiores que 30pb, entretanto
a ferramenta Prinseq Lite ndo apresenta a opcdo de paralelizacdo por
multiprocessamento, encontrado nas ferramentas, Trimmomatic e FastQC, que
foram executadas com a opgdo de quatro processadores. Levando em
consideragdo que as bibliotecas de entrada apresentam apenas 1% de uma
biblioteca real, a utilizacdo da ferramenta Prinseq Lite pode acarretar no atraso da
andlises devido a ndo paralelizagcdo da mesma.
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Figura 3.4 — Comparativo interno das etapas da analise de qualidade, mostrando
0 tempo de execucdo em segundos de cada uma das etapas.
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Legenda: FastQC_bfr determina a execucdo da ferramenta antes dos dados trimados.
FastQC_aft define a execugdo da ferramenta depois dos dados trimados.

3.2.2. Mapeamento dos reads e quantificacdo

As bibliotecas de Catuai G5_Cat_rl e G5_Cat_ r2, ao se alinharem na
base de dados do miRBase, utilizando o Bowtie 1, obtiveram respectivamente
21% e 17% dos reads totais, enquanto que as bibliotecas de G5_Sir_ rle G5_Sir_
r2, da cultivar Siriema, alinharam 16% e 20% dos reads. Em relacdo ao
alinhamento dos reads néo alinhados ao miRBase, contra a base de dados de
precursores, a quantidade de reads alinhados diminuiu significativamente,
G5 _Cat_rl 0,89% e 0,87% dos reads, G5 _Sir_rl e G5 Sir_ r20,74% e 0,80%
dos reads (Tabela 3.6).
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Tabela 3.6 — Quantidade de reads alinhados através do Bowtie 1 contra a base de
dados do mirBase e a base de dados de precursores.

Bowtie 1
Biblioteca Reads miRBase Precursores
Gb Cat rl 201845 38134 1290
G5 _Cat_r2 242382 38441 1631
G5 Sir_rl 411303 58728 2269
G5 _Sir_r2 264122 46706 1498

No alinhador Bowtie 2, a primeira etapa contra a base de dados de plantas
no miRBase, na biblioteca G5 Cat rl, 19% dos reads foram alinhados,
G5_Cat_rl 16% dos reads alinhados, G5_Sir_ rl1 15% dos reads alinhados e na
biblioteca G5_Sir_ r2 18% dos reads alinhados Os reads ndo alinhados contra a
base de dados do miRBase, foram alinhados contra a base de dados dos
precursores, apresentando 0,86 e 0,85% dos reads alinhados as bibliotecas
G5_Cat_rle G5 _Cat_r2, respectivamente. Ja para as bibliotecas G5 _Sir_rle
G5_Sir_ r1, 0,72% e 0,73% dos reads foram alinhados, respectivamente (Tabela
3.7).

Tabela 3.7 - Quantidade de reads alinhados segundo o Bowtie 2 ao mirBase € a
base de dados do usuério.

Bowtie 2
Biblioteca Reads miRBase Precursores
G5 Cat r1 201845 38855 1413
Gb Cat_r2 242382 39447 1738
G5 Sir_rl 411303 60534 2530
G5_Sir_r2 264122 48102 1592

Na Tabela 3.8, é possivel visualizar a quantidade de reads alinhados
contra a base de dados de plantas do miRBase e a base de precursores através do
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algoritmo BWA. As bibliotecas da cultivar Catuai (G5_Cat_rl e G5 _Cat_r2)
obtiveram em média cada um 14% de reads alinhados contra 0 miRBase e, contra
0s precursores, por volta de 4% de reads alinhados. J& nas bibliotecas de Siriema,
em média 12% dos reads foramalinhados contra o miRBase e 4% dos reads foram
alinhados contra os precursores.

Tabela 3.8 — Reads alinhados segundo o BWA contra o mirBase e a base de dados

do usuario.
BWA
Biblioteca Reads miRBase Precursores
G5 Cat_rl 201845 31364 7106
G5 Cat_r2 242382 32240 6683
G5 _Sir_rl 411303 45423 13453
G5 Sir_r2 264122 36839 9967

Bowtie 1 apresentou um maior tempo de execugdo 327 segundos para
alinhar as quatro bibliotecas, entretanto, 0 Bowtie 2 apresentou maior eficiéncia
comparando o tempo de execugdoe os reads alinhados, em relacéo as ferramentas
Bowtie 1 e BWA (

Tabela 3.9), demonstrando assim um resultado similar a outros estudos
que também apresentaram o Bowtie 2 com o0 maior nimero de reads e contagem
de miRNAs (TAM et al., 2015). O Bowtie 2 foi implementando utilizando o
parametro de alinhamento local, que possibilita que reads possam ser aparados

nas extremidades para otimizar a pontuacdo do alinhamento, o que pode ter
possibilitado o maior nimero de reads alinhados.
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Tabela 3.9 — Tempo de execu¢do em segundos, a quantidade de reads alinhados e
a quantidade de reads maduros de cada alinhador, usando todas as

quatro bibliotecas.

Alinhador Tempo (s) Reads alinhados mIiRNAs
maduros
Bowtie 1 327 188697 266
Bowtie 2 91 194211 188
BWA 21,7 183075 139

Comparando os trés alinhadores em relacdo aos reads alinhados das
quatro bibliotecas, todos os reads alinhados pelo BWA foram mapeados também
pelos outros alinhadores Bowtie 1 e Bowtie 2, como pode ser visto na Figura 3.5a.
Mais de 97% do reads mapeados, foram mapeados nos trés alinhadores, e 187.716
reads foram mapeados no Bowtie 1 e Bowtie 2 (Figura 3.5a). Em relacdo aos
miRNAs quantificados, o alinhador Bowtie 1 ndo apresentou maior nimero de
reads mapeados, porém, apresentou maior nimero de miRNAs alinhados e 102
miRNAs encontrados a partir dele, mostrando que os reads se alinharam com mais
disperséo entre os miRNAs homoélogos em relacdo ao Bowtie 2 (Figura 3.5b).

Figura 3.5 —a) Comparagéo entre os reads totais das quatro bibliotecas alinhados
entre os trés alinhamentos. b) Comparacdo entre os mMIRNAs
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quantificados totais das quatro bibliotecas alinhados entre os trés
alinhamentos.

a) Bowtie | Bowtie 2 b) Bowtie 1 Bowtie 2

BWA BWA

3.2.3. Diferencade expresséo

Esta etapa foi implementada utilizando dois pacotes do R, edgeR e
DEseq2, para cada ferramenta de alinhamento. Pela Tabela 3.10 é possivel
visualizar que o Bowtie 1, utilizando o edgeR, obteve 67% dos miRNAs. J& o
Bowtie 2 obteve 65% dos miRNAs, e o BWA apresentou maior nimero de
miRNAs diferencialmente expressos, aproximadamente 80% do total. O Bowtie 1
apresentou maior nimero de miRNAs diferencialmente expressos conhecidos e
especificos Tabela 3.10.

Tabela 3.10 — Comparagéo entre os microRNAs diferencialmente expressos pelo
edgeR entre os trés alinhamentos.

Alinhador mMIRNAS MIRNAS MIRNAS MIRNAS
maduros DE conhecidos DE  especificos DE
Bowtie 1 266 179 102 77
Bowtie 2 188 123 62 61
BWA 139 111 39 72

Legenda: miRNAs conhecidos correspondem a microRNASs ja caracterizados tanto no

miRBase quanto no banco de precursores. miRNAs especificos correspondem a
microRNAs ndo caraterizados na base de dados de precursores.
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O Bowtie 1 apresentou maior sensibilidade (57%), que corresponde a
razdo entre miRNAs conhecidos e o total de miRNAs diferencialmente expressos,
enquanto o alinhador BWA apresentou maior especificidade (65%), satisfaz a
razdo entre miRNAs especificos (ndo caracterizados) e total miRNAs DE. No
entanto, o Bowtie 2 apresentou um equilibrio entre sensibilidade e especificidade
50% (Figura 3.6).

Figura 3.6 — Comparativo entre os alinhamentos levando em consideragéo a

sensibilidade (miRNAs conhecidos/miRNAs DE) e especificidade
(miRNAs especificos /miRNAs DE) do edegR.

Sensibilidade
[ N w o
o o o o

o

0 10 20 30 40 50 60 70
Especificidade

® Bowtie 1 Bowtie 2 BWA

Através da analise dos resultados, foi possivel identificar que o Bowtie 1
apresentou maior nimero de miRNAs maduros identificados e diferencialmente
expressos pelo edgeR, segundo o seu manual ele também apresenta maior
sensibilidade para 0 mapeamento com reads menores que 50pb ao comparado ao
Bowtie 2 (LANGMEAD et al,, 2009; LANGMEAD & SALZBERG, 2012),
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entretanto, o seu resultado de processamento foi muito mais elevado ao ser
comparado com o Bowtie 2 e BWA.

Usando o pacote DEseq2 para analisar os miRNAs diferencialmente
expressos, somente o alinhador BWA apresentou apenas um miRNAs DE (Tabela
3.11), o miR482, que também foi identificado como DE pelo edgeR. E possivel
visualizar com esse comparativo, que o DEseq?2 é restringente para detecgdo de
diferenca de expressdo, assim como foi demonstrado por outros estudos de
comparacao entre métodos para calculo e deteccdo de diferenca de expresséo
(KHANG & LAU, 2015; RAJKUMAR et al., 2015). Além da restringéncia do
DEseq2, a quantidade de deteccdo de miRNAs DE pode estar relacionada ao
tamanho das bibliotecas usadas para teste, que correspondem a 1% do total de
bibliotecas reais, diminuindo assim a possibilidade de deteccéo de microRNAS
diferencialmente expressos.

Tabela 3.11 - Comparacdo entre os diferencialmente expressos pelo DEseq?2 entre
os trés alinhamentos.

Alinhador miRNAs maduros miRNAs DE
Bowtie 1 266 0
Bowtie 2 188 0
BWA 139 1

Legenda: miRNAs maduros correspondem aos alinhados e miRNAs DE sdo 0s miRNAs
detectados como diferencialmente expressos pelo DEseq2 .

3.3. Benckmark

Os trés alinhadores utilizados, Bowtie 1, Bowtie 2 e BWA foram
implementados de forma separada, com cada um sendo implementado em um
script diferente onde se tinha todos os mddulos implementados, andlise de
qualidade, quantificacdo, expressao e review. Através da Figura 3.7 é possivel
visualizar que o maior tempo de execucdo gasto é com a etapa de mapeamento
dos reads.
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Figura 3.7 — Comparacédo entre o tempo de execucao dos mddulos entre os trés
alinhadores, Bowtie 1, Bowtie 2 e BWA.
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As analises foram executadas em um computador com processador
Intel(R) Core(TM) i5-4210U CPU 2.40GHz, em uma maquina de 8GB de
memoria RAM e 4 nicleos. A média da memoria gasta pelos modulos estéo
representados na Figura 3.8, os outros modulos que ndo estdo na figura, expressao
e review, ndo apresentaram uso de memoria suficiente para ser apresentada. A
analise de qualidade é a que obteve maior gasto de memoria, chegando a 8,1%, o
que corresponde a 64,8MB dos 8GB que se tinha disponivel na maquina utilizada.
Esses 8,1% esta relacionada com a utilizagcdo da ferramenta Trimmomatic, que
além de memoria, também utiliza dois dos quatro processadores alocados para
andlise. A pouca utilizacdo de memdria do pipeline se deu devido a preferéncia
por implementagdo do codigo utilizando arquivos, ao oposto de utilizar estruturas

de dados, como por exemplo, vetores, que sdo alocados na memoria.
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Figura 3.8 - Porcentagem de memoria utilizada por cada método.
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Legenda: Porcentagem considerando uma maquina de 8GB de memoéria RAM. Os
modulos de expressdo e review ndo apresentaram resultados significativos de uso de
memoria, logo ndo estdo representados neste grafico.
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4. CONCLUSAO

Este trabalho permitiu o desenvolvimento de um pipeline com o objetivo de
analisar a expressdo diferencial de bibliotecas de miRNA-seq, implementado em
madulos: analise de qualidade, mapeamento de reads, quantificacdo de miRNAs,
expressao diferencial e review. O mddulo que apresentou maior tempo de
execugdo foi 0 mapeamento, que requer maior processamento devido ao custo
computacional gasto. Consequentemente o ajuste e a escolha dos métodos de
mapeamento reflete consideravelmente no tempo de execucao de todo pipeline e
também no seu resultado final.

Para uma melhor performance e resultado final é recomendado a
utilizacdo do Bowtie 1 contra a base de dados de plantas do miRBase e a utilizagdo
do BWA contra a base de dados de entrada pelo usuario, considerando que essa
base sera especifica ou proxima da espécie de estudo. E indicado considerar os
microRNAs que apresentam ser diferencialmente expressos nos dois pacotes
edgeR e DEseq2, trazendo maior confiabilidade na analise de expressao.

De modo geral, o pipeline apresentou o resultado esperado e concluiu seus
objetivos para a deteccdo de perfil de expressdo de microRNAs, demonstrou ser
eficiente utilizando pouca memdria, otimizado por apresentar um protocolo de
analise miRNAs e robusto, demonstrando confiabilidade paraandlise de expresséo
diferencial em dados de miRNA-seq, corroborando para conhecimentos
relacionados de processos fisiologicos vegetais.
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CAPITULO 3
Consideracdes finais e perspectivas



RESUMO

O pipeline de analise de expressao diferencial em miRNAs no geral conseguiu
concluir seus objetivos, porém ainda pode ser melhorado em varios aspectos. A
utilizacdo de dois pacotes para calculos de expressao génica ndo apresentou ser
suficiente, logo, é necessario o acréscimo de um terceiro como critério de
desempate. Em relagdes a outras etapas, o pipeline devera fazer o tratamento de
isomiRs, variantes de um mesmo mIiRNA, dos quais podem afetar
significativamente aetapa de calculo de quantificacdo, destacando falsos positivos
na etapa de diferenca de expressdo. Para a validagdo mais aprofundada outras
andlises devem ser consideradas: comparagdo com outras plataformas integrativas
que analisam dados de miRNA-seq com o objetivo de analisar diferenca de
expressdo e validagdo com bibliotecas de tamanhos reais de sequenciamento em
larga escala de dados de plantas. Finalmente ao finalizar o desenvolvimento e
melhorias do mesmo, deve se atentar-se para uma documentacdo simples e de facil
entendimento, para que o usuario ndo deixe de utilizar o mesmo.

Palavras-chave: isomiR. Valida¢gdo. Documentacao.



ABSTRACT

The pipeline for differential expression analysis in miRNAs was able to achieve
its aims, but it can be improved in several aspects. The use of two packages for
the calculation of differential expression seemed not to be enough, hence, a third
package must be added. Regarding the other steps, the pipeline should treat the
isomiRs, variants of the same miRNA, which can affect greatly the calculation
step, leading to false positives at the differential expression step. For a deeper
validation, other analyses might be considered: comparison with other integrative
platforms that analyze miRNA-seq data, aiming at analyzing real sized libraries
from high throughput data of plants. At last, to finish the improvement of the
pipeline, a simple and comprehensive documentation should be presented to
prevent the not usage by the users.

Keywords: isomiR. Validation. Documentation
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1. CONSIDERAGOES FINAIS E PERSPECTIVAS

De forma geral o pipeline cumpriu com os objetivos do trabalho, porém,
varias melhorias foram observadas durante o desenvolvimento do mesmo. O
pacote DESeq é apresentado em varios estudos como um dos pacotes que possui
uma menor sensibilidade para a deteccdo de transcritos diferencialmente
expressos, ja o edgeR apresentou maior sensibilidade (KHANG & LAU, 2015).
E dificil a confirmac&o de um transcrito que esté diferencialmente expresso em
apenas um pacote, desta forma, € importante para o presente projeto possuir pelo
menos trés ferramentas para critério de desempate de transcritos que séo
considerados DE em somente uma opgdo, um exemplo seria a utilizagédo da
ferramenta Cuffdiff 2 (TRAPNELL et al., 2013), por apresentar em muitos
estudos uma detecgdo mais sensivel que o edgeR paratranscritos diferencialmente
expressos (RAJKUMAR et al., 2015).

O uso de sequenciamento em larga escala aprimorou as analises de
miRNAs devido ao seu alto grau de sensibilidade em termos de detec¢éo, porém,
miRNAs gerados pelo mesmo gene apresentam variagbes no comprimento da
sequéncia, adicdo ou delecdo de um ou mais nucleotideos na regidao do 5’ ou 3’
(MPATH & DIBB, 2015), as quais essas varia¢Ges sao chamadas de isomiRs
(BLOW et al., 2006). Tais variantes de um mesmo mMiRNA pode afetar,
significativamente, as analises de expressdo génica, sendo importante a
implementacéo, posteriormente no pipeline, de um algoritmo como o CPSS
(ZHANG et al., 2012), ou até utilizar um banco de dados, como IsomiR Bank
(ZHANG et al, 2016), para tratar a presenca de isomiRs, muitas vezes
considerados artefatos de sequenciamento.

Ressalta-se que, embora o pipeline proposto para a analise de diferenca
de expressdo em miRNA-seq apresentar o resultado final desejados para as
bibliotecas aqui utilizadas, ele ainda deve ser testado utilizando bibliotecas de
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sequenciamento em larga escala de tamanho real. Além de ser necessario comparar
0 seu resultado final com outras ferramentas da literatura que sdo comumente
utilizadas, como o miRDeep-P (YANG & LI, 2011) e o mirExpress (WANG et
al., 2009), validando assim o pipeline desenvolvido. E necesséario, ainda, que o
pipeMIRSEQ seja validado através de bibliotecas com tamanhos reais, e que a
etapa de teste com o usuario utilizando pipeline ndo seja descartada. Para teste
com usuario, é recomendado utilizar o grupo de pessoas que participou do
brainstorming na fase de analise de requisitos com seus dados empregados na
ferramenta, atentando para suas funcionalidades, usabilidade e resultado final das
analises.

Ainda sobre as melhorias referentes aimplementacéo do pipeline, deve se
considerar que com a utilizagdo dos dados reais de miRNA-seq o tempo de
execucdo aumentard, no entanto, ainda pode-se melhorar o tempo de execucédo
utilizando  ferramentas ou codigos multiprocessados. Ao finalizar o
desenvolvimento e todas as etapas de validacdo € importante ter uma
documentagdo completa do software desenvolvido. Visto que, muitos usuarios,
quando deparados com falta de documentacdo ou documentagdo inadequada,
facilmente desistem de utilizar os softwares, reduzindo assim o impacto do mesmo
para com a sociedade (KARIMZADEH & HOFFMAN, 2017). Por fim, o codigo-
fonte pronto serd registrado no Instituto Nacional de Propriedade Industrial
(INPI), garantindo maior seguranca, porém, ele ainda sera disponibilizado para a

utilizacdo livre.
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