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SILLA, Paulo R. Identificacao de miRNAs e seus alvos no genoma da soja com o
uso de abordagens computacionais. 2011. 85 f. Dissertacdo (Mestrado) - Universidade
Estadual de Londrina, Londrina. 2011.

RESUMO

MicroRNAs (miRNAs) sdo pequenas moléculas de 4cido ribonucléico que n3o codificam pro-
teina (non-coding ribonucleic acid - ncRNA), descobertas no inicio dos anos 1990, presentes
em animais, plantas e virus, as quais acreditava-se ndo possuir funcdo no organismo. Porém,
recentemente, descobriu-se que os miRNAs possuem papel regulatério na expressao génica
a nivel pdés-transcricional, fato que despertou grande interesse na comunidade cientifica. Na
literatura, os trabalhos iniciais relacionados a identificacio de miRNAs utilizavam técnicas ex-
perimentais. Porém, devido a grande quantidade de dados disponiveis para analise, abordagens
computacionais comecaram a ser utilizadas, destacando-se a busca por homologia e o uso de
aprendizagem de maquina (técnica conhecida como ab initio). Em relagdo a identificacdo de
miRNAs na soja, a literatura apresenta o uso de técnicas experimentais e da busca por homolo-
gia. Neste trabalho, foram identificadas na soja ( Glycine max), trés sequencias de pre-miRNAs
de outras plantas através de buscas por homologia. Também foi desenvolvido um classificador
com o uso do algoritmo de Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM)
voltado para a predicio de miRNAs em plantas e otimizado com técnicas de computacdo pa-
ralela. Este classificador foi utilizado a fim de investigar a existéncia de pre-miRNAs em 1205
sequéncias retiradas dos introns da soja, resultando em 160 possiveis sequéncias de pre-miRNA.

Palavras-Chave: Soja (Glycine max), Bioinformatica, Acido Ribonucléico, Maquina de Vetor
de Suporte, Computacio paralela.



SILLA, Paulo R. Identification of miRNAs and their targets in the soybean genome
using computational approaches. 2011. 85 p. Dissertation (Master's degree) - State
University of Londrina, Londrina. 2011.

ABSTRACT

MicroRNAs (miRNAs) are small ribonucleic acid molecules that do not encode proteins (non-
coding ribonucleic acid - ncRNA), discovered in early 1990. MiRNAs are present in animals,
plants and viruses, but it was believed that they had no role in organism. However recently, it
was discovered that miRNAs have regulatory function in gene expression at post-transcriptional
level, a fact which attracted great interest in the scientific community. The initial works re-
lated to the identification of miRNAs used experimental techniques in this task. But due to
the large amount of data available for analysis, computational approaches began to be used,
emphasizing the search for homology and the use of machine learning (a technique known as
ab initio). In relation the identification of miRNAs in soybean, the literature presents the use
of experimental techniques and the search for homology. In this work, have been identified in
soybean (Glycine max), three pre-miRNAs sequences from other plants using the search for
homology. Also, a pre-miRNA classifier was developed using the algorithm of Support Vector
Machine - SVM, directed to the prediction of miRNAs in plants and optimized with parallel
computing techniques. This classifier was used to investigate the existence of pre-miRNAs in
1205 sequences extracted from soybean introns, resulting in 160 possible pre-miRNA sequences.

Keywords: Soybean (Glycine max), Bioinformatics, Ribonucleic Acid, Support Vector Ma-
chine, Parallel Computing.
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1 INTRODUCAO

A soja é uma das culturas agricolas mais importantes do mundo, devido ao
seu papel na inddstria alimenticia e na produgdo de biocombustiveis. O Brasil é o segundo
maior produtor mundial dessa leguminosa, com producao de 68,69 milhdes de toneladas na
safra 2009/2010, usando area de 23,24 milhdes de hectares (Conab 2010). Devido a desafios
como a diversidade de clima e solo existentes no Brasil, a ocorréncia de pragas e doencas e,
principalmente, a preservacio de areas florestais, existe uma clara necessidade de que sejam

desenvolvidas cultivares de soja melhor adaptadas e, consequentemente, mais produtivas.

No ultimo século, muitas informagGes a respeito da estrutura molecular dos
organismos vivos foram decifradas e, nas ultimas décadas, a velocidade e facilidade de identi-
ficacdo dos constituintes moleculares foi facilitada pelo sequenciamento do genoma de varios
organismos, de modo que muitos processos que ocorrem nas células foram caracterizados
(Bruggeman et al. 2007).

Um dos importantes avancos recentes da pesquisa biolégica foi a descoberta
de pequenas moléculas de 4cido ribonucleico (ARN) ou ribonucleic acid (RNA!) versateis
que possuem em torno de 18 a 22 nucleotideos e controlam a expressdo génica em nivel
pés-transcricional (Ghosh, Chakrabarti e Mallick 2007) (Sunkar e Jagadeeswaran 2008). Tais
moléculas, chamadas microRNA (miRNA), regulam de modo negativo o produto de seu gene
alvo (pela clivagem do RNA mensageiro e posterior degrada¢do ou atenuagdo da tradugdo,

impedindo a producdo da proteina integra no processo de expressdo do gene alvo).

A tarefa de descobrir miRNAs presentes nos organismos e determinar quais
genes sdo regulados por eles apresenta-se como parte fundamental para o entendimento do
mecanismo de muitas doencas em animais e plantas. Na soja, sabe-se que os miRNAs executam
papel importante para seu desenvolvimento, fixacdo de nitrogénio e atuam em resposta a

estresses bidticos e abidticos (Zhang, Pan e Stellwag 2008).

As metodologias usadas para identificagio de miRNAs podem ser divididas
em dois grupos (Hou, Ying e Li 2008): i) métodos experimentais baseados em clonagem e

sequenciamento de pequenos RNAs (small RNA - sRNA) — abordagem limitada, pois alguns

I'No restante deste trabalho, sera utilizada a sigla RNA para referir-se ao 4cido ribonucleico.
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miRNAs sdo expressos em niveis muito baixos e/ou expressos especificamente em determinados
tecidos e num determinado momento do desenvolvimento do organismo, o que dificulta a
amostragem exaustiva de todos os miRNAs; i) métodos computacionais — abordagem que
tem o potencial de predizer todos os miRNAs, inclusive os pouco abundantes e expressos em
tecidos especificos e, por isso, tais métodos vém sendo utilizados em complemento as técnicas

experimentais.

As duas principais abordagens computacionais utilizadas para a identificacao
de miRNAs sao:

e Busca baseada em homologia (Mendes, Freitas e Sagot 2009): comparagdo de sequén-
cias candidatas contra miRNAs conhecidos. Com este método, podem ser encontrados
miRNAs conservados entre espécies. Em plantas, porém, a maioria dos genes miRNA
sdo ndo conservados, o que limita a utilizagdo dessa abordagem (Zhang et al. 2005).
Um outro fator negativo da busca baseada em homologia é que ela n3o identifica novos
miRNA:s.

e Aprendizagem de mdquina (ab initio): aplicados mais recentemente na descoberta de
miRNA. Métodos derivados de aprendizagem de mdquina tém apresentado bons re-
sultados (Yousef, Showe e Showe 2009), (Sewer et al. 2005), (Loong e Mishra 2007).
Basicamente, esta técnica necessita de um conjunto formado por miRNAs conhecidos e
sequéncias aleatdrias para ser utilizado como parametro de treinamento. Apds o treina-

mento, testes devem ser realizados a fim de medir a exatiddo do algoritmo classificador.

Finalmente, o conjunto onde deseja-se descobrir novos miRNAs (miRNAs candidatos) é
apresentado ao algoritmo e este classifica cada sequéncia em uma das seguintes classes:
miRNA ou ndo miRNA. Deste modo, o classificador indica quais sequéncias candidatas
estao mais préximas das sequéncias miRNA conhecidas e, assim, determina aquelas que

possuem maior probabilidade de serem verificadas como um miRNA verdadeiro.

1.1 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados a métodos computacionais para
a identificagdo de miRNAs e estd organizada de modo que as Subsecdes 1.1.1 e 1.1.2 apre-
sentam trabalhos que utilizaram busca por homologia e a aprendizagem de maquina, respec-

tivamente, em suas abordagens para identificacao de miRNAs.
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1.1.1 Identificacao Baseada em Busca por Homologia

Nesta Subsec3o serdo analisados os trabalhos de identificacdo de miRNAs

baseados na busca por homologia desenvolvidos voltados para plantas.

O MIRFINDER, desenvolvido por (Bonnet et al. 2004) é um pipeline com-
putacional para a identificacdo de miRNAs em Arabidopsis thaliana, uma planta da familia da

mostarda, através da comparagdo de seu genoma com o genoma da Oryza sativa (arroz).

No desenvolvimento do MIRFINDER, os autores consideraram as seguintes
regras gerais: i) a sequéncia do miRNA é conservada entre a Arabidopsis e o arroz, mesmo
que o restante da sequéncia precursora seja diferente; /i) a habilidade da sequéncia precursora
formar grampo na estrutura secundaria ser conservada em ambos os genomas comparados;
e iii) para dois miRNAs ortélogos, a sequéncia estd sempre localizada no mesmo braco do

grampo, nas duas espécies.

Além das regras, os autores consideraram outros cinco parametros para sele-
cionar estruturas de grampo mais significativas, descritos a seguir: i) o miRNA deve ser parte
de uma hélice continua; /i) o valor da minima energia livre deve ser menor que —30 kcal /mol;
iii) o ndmero minimo de residuos pareados no miRNA deve ser 15; iv) o nimero maximo de
residuos que ndo formam par nas fitas do miRNA e na sua complementar deve ser cinco; e v)

o nimero maximo de pares G-U presentes no miRNA deve ser cinco.

O MIRFINDER identificou 91 potenciais miRNAs presentes em Arabidopsis
thaliana, dos quais observou-se que 58 possuem similaridade perfeita com pelo menos um RNA

mensageiro presente no genoma desta planta.

No trabalho de Jones-Rhoades e Bartel 2004 os autores desenvolveram uma
abordagem computacional a fim de identificar miRNAs em plantas, mais precisamente, miRNAs

conservados entre Arabidopsis thaliana e Oryza sativa.

A busca foi baseada em seis caracteristicas presentes em sequéncias de
miRNA, conforme descrito a seguir: i) O pareamento de bases do miRNA maduro com o
miRNA*? internamente ao grampo precursor é relativamente consistente. Em contrapartida,
tanto o tamanho do foldback quanto a extensao do emparelhamento de bases fora da vizinhanca
imediata do miRNA s3o altamente varidveis entre os grampos de miRNA em plantas, mesmo
nos miRNAs pertencentes a genes da mesma familia. ii) A maioria dos miRNAs conhecidos
em Arabidopsis thaliana possuem homdlogos no genoma da Oryza sativa, com substituicGes
de zero a duas bases; iii) A estrutura secunddria em formato de grampo do miRNA conhecido
é robustamente predita pelo software RNAfold quando dada uma sequéncia suficientemente

longa para conter o miRNA maduro e o miRNA*; jv) As sequéncias dos grampos de Arabi-

2miRNA* (miRNA estrela) é a sequéncia complementar ao miRNA maduro. Mais detalhes podem ser
obtidos na Subsecdo 2.1.1 desta dissertacdo, que trata da biogénese da molécula do miRNA.
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dopsis thaliana e Oryza sativa sdo geralmente mais conservadas no miRNA e miRNA* que
no segmento entre o miRNA e o miRNA*. v) Todos os acertos para miRNAs conhecidos
no genoma da Arabidopsis thaliana, exceto para o anti-senso de regides codificadoras, tém
potencial para formar um grampo que pode conter um miRNA e, assim, s3o anotados como
genes miRNA; vi) MiRNAs conhecidos de Arabidopsis thaliana sdo altamente complementares
a um RNA mensageiro alvo, e esta complementariedade é conservada na Oryza sativa. Nesse
trabalho, os autores encontraram em Arabidopsis thaliana 23 miRNAs conhecidos em Oryza

sativa.

Em Zhang, Pan e Stellwag 2008 os autores realizam a predicdo de miRNAs
em trés espécies de soja: Glycine max, Glycine soja e Glycine clandestine, através de uma
busca por homologia com o uso de sequéncias presentes no banco de dados publico NCBI
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/) com 184 miRNAs conhecidos da espécie Arabidopsis

thaliana.

Neste trabalho, os autores consideraram um miRNA candidato se sua sequén-
cia: i) ndo possui mais que quatro substituicdes de nucleotidios se comparada ao miRNA
de Arabidopsis thaliana; ii) encaixa-se em uma estrutura secunddria apropriada (formato de
grampo); iii) o miRNA maduro encontra-se em um bra¢o do grampo; iv) ndo existe mais que
seis diferencas de nucleotidios (mismatches) entre a sequéncia madura predita e sua sequéncia
oposta miRNA* na estrutura secunddria; v) ndo existe volta (loop) ou quebra nas sequéncias
miRNA e miRNA*; vi) a estrutura secundaria predita possui alto indice de Energia Minima
Livre de Dobramento (Minimal Folding Free Energy Index - MFEI) e Energia Minima Livre de
Dobramento (Minimal Folding Free Energy - MFE) negativa.

Através desta técnica, os autores identificaram 69 miRNAs para a Glycine

max, trés para a Glycine soja e dois para a Glycine clandestine.

1.1.2 Identificacao Baseada no Uso de Aprendizagem de Maquina

Abordagens desenvolvidas com o uso de aprendizagem de mdquina para a
identificagdo de miRNAs trabalham, geralmente, com a sequéncia do miRNA precursor (pre-
miRNA), devido ao maior comprimento deste tipo de sequéncia, em relacdo ao comprimento
da sequéncia do miRNA maduro. Este maior comprimento possibilita que seja estabelecido

um numero maior de atributos.

Ao realizar a identificacao de sequéncias de pre-miRNA com o uso do algo-
ritmo de Mdquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM), Sewer et al. 2005
determinaram 40 caracteristicas com base na sequéncia estrutural e de nucleotideos, con-
forme descrito a seguir: i) 16 atributos estatisticos calculados sobre a estrutura completa do

grampo; /i) 10 atributos estatisticos calculados sobre a regido simétrica mais distante do caule;
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iii) 11 atributos estatisticos calculados sobre a regido mais distante na qual as diferengas entre
os componentes 5" e 3'3 das voltas assimétricas ndo sdo maiores que uma variagio Al; iv)
trés atributos estatisticos calculados sobre todas as janelas de tamanho correspondente ao do

miRNA maduro que pode ser encontrado na sequéncia candidata.

Os autores utilizaram como heuristica o fato de que os miRNAs ocorrem em
grupos no genoma. O conjunto de candidatos a pre-miRNA foi composto por 3829 sequéncias
originarias do genoma humano, 3537 do genoma do camundongo e 3034 do genoma do rato.
Com o uso deste método foi determinada a predicdo de 224 pre-miRNAs no genoma humano,
192 em camundongo e 208 em rato. Apds a remocdo de sequéncias que foram preditas,
mas ja eram conhecidas, restaram 89, 66 e 105 novos pre-miRNAs nos genomas humano, do

camundongo e do rato, respectivamente.

Xue et al. 2005 utilizam o algoritmo SVM com o propdsito de desenvolver
um método ab initio, chamado 3SVM, capaz de determinar sequéncias pre-miRNA verdadeiras
a partir de um conjunto de sequéncias candidatas. Os atributos, elementos triplet, sao obtidos
sobre a representacao estrutural da sequéncia, estabelecida através do programa RNAfold
(Hofacker et al. 1994). Tal representacdo é feita por paréntesis, quando ha o pareamento de

bases ou por ponto, quando a base ndo faz par com outra.

O método triplet é composto de 32 caracteristicas que s3o calculadas para
cada nucleotideo presente na sequéncia, observando seus nucleotideos adjacentes. As caracte-
risticas sao formadas pelo nucleotideo analisado, seguido por uma das composi¢cdes observadas
na representagdo da estrutura, que podem ser: "(((", "((.", "(..", "C.(" (L (L (e O
valor de cada caracteristica é o nimero de vezes que ela ocorre na sequéncia. Finalmente os
dados passam por um processo de normalizacao antes de sua utilizacdo como entrada para o
algoritmo SVM.

Os dados de treinamento e teste foram obtidos do genoma humano, sendo
193 sequéncias pre-miRNA verdadeiras, 8494 sequéncias que codificam proteina e 2444 gram-
pos conservados entre o genoma humano e o genoma do rato. O algoritmo foi treinado com
163 pre-miRNAs humanos e 168 falsos pre-miRNA, selecionados aleatoriamente a partir dos

pre-miRNAs verdadeiros e das sequéncias que codificam proteina, respectivamente.

Os testes com dados do genoma humano foram realizados com as 30 sequén-
cias pre-miRNA n3o utilizadas no treinamento e outras 39 novas sequéncias pre-miRNA, que
foram reportadas durante o desenvolvimento do trabalho, totalizando 69 pre-miRNAs verda-
deiros. Outros dois conjuntos de teste foram criados: o primeiro contendo todas as 2444
sequéncias de grampos conservadas e o segundo formado por 1000 sequéncias escolhidas

aleatoriamente entre as sequéncias que codificam proteina e que nao foram utilizadas no trei-

3Detalhes sobre biologia molecular podem ser obtidos na Secdo 2.1 desta dissertac3o.
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namento do algoritmo. A exatiddo média dos resultados foi de 90, 7%.

Testes com 581 sequéncias de pre-miRNA, pertencentes a organismos de 11
espécies distintas (entre elas duas espécies de plantas) também foram executados, e resultaram

em 90, 9% de exatiddo média.

O miPred, desenvolvido no trabalho de Loong e Mishra 2007, é um classifi-
cador SVM que utiliza a Fung¢do de Base Radial ( Radial Basis Function - RBF) como fungdo nu-
cleo. Os autores determinaram 29 atributos de cada sequéncia e treinaram o algoritmo com 200
pre-miRNAs humanos e 400 sequéncias de falsos grampos. O miPred apresentou performance
de predi¢do igual ou superior a outros métodos existentes (ProMir (Nam et al. 2005), 3SVM
(Xue et al. 2005), BayesMirFinder (Yousef et al. 2006), RNAmicro (Hertel e Stadler 2006) e
(Sewer et al. 2005)) em relagdo a sensibilidade e especificidade, uma vez que foi capaz de
identificar pre-miRNAs de diferentes espécies de organismos com alta exatiddao. Por exem-
plo, em um conjunto de testes consistindo de 1918 pre-miRNAs e 3836 falsos grampos, o
miPred apresentou sensibilidade, especificidade e exatid3o iguais a 87.65%, 97.75% e 94.38%

respectivamente.

Jiang et al. 2007 desenvolveram o MiPred (o nome diferencia-se do anterior
apenas pela letra inicial maidscula) que utiliza o algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest
- RF), combinado com um conjunto hibrido de atributos das sequéncias, o qual é formado
pela composicdo local dos triplets estruturais contiguos, minima energia livre de dobramento
(MFE) e valores-P obtidos através de teste de aleatorizagdo Monte Carlo. O processo de
aprendizagem do algoritmo é realizado com dados de pre-miRNAs verdadeiros e falsos, ambos
pertencentes ao genoma humano, onde é utilizado o mesmo conjunto de dados de treinamento
do classificador Triplet-SVM, desenvolvido em (Xue et al. 2005).

Seu processo de classificacido é executado em duas etapas: dada uma sequén-
cia, o MiPred determina se esta é um grampo capaz de formar pre-miRNA ou n3o. Em se-
guida, o algoritmo de Floresta Aleatéria prediz se esta é um pre-miRNA verdadeiro ou falso.
Os resultados de seus testes, também realizados com dados originados do genoma humano,
apresentaram 93, 21% de especificidade, 89,35% de sensibilidade e exatid3o igual a 91,29%.

O preditor PMirP (Zhao et al. 2010) também baseia-se no método triplet-
SVM (Xue et al. 2005) e utiliza o algoritmo SVM com a Fun¢do de Base Radial Gaussiana
como ntcleo. O conjunto de atributos apresentado ao classificador é composto por 32 ca-
racteristicas estruturais obtidas pelo método left-triplet, dois atributos calculados com base
na minima energia livre de dobramento (MFE) e dois atributos obtidos através do niimero
de pares de base da sequéncia. Para o treinamento/teste do PMirP, foram utilizadas apenas
sequéncias do genoma humano. Os resultados da predicdo de pre-miRNAs humanos, onde 69
sequéncias sdo pre-miRNAs verdadeiros e 3440 s3o falsos, apresentaram exatiddo média de
95,4% contra 90, 7% do método Triplet-SVM.
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Quando aplicado a outras espécies, o PMirP apresentou 94% de exatid3o,
contra 90, 9% do método triplet-SVM em um total de 581 sequéncias pre-miRNA, das quais

80 pertencem a duas espécies de planta (Oryza sativa e Arabidopsis thaliana).

A Tabela 1.1 destaca os pontos principais dos trabalhos relacionados a iden-
tificacdo de pre-miRNAs baseada em aprendizagem de maquina.

Tabela 1.1: Caracteristicas do trabalhos relacionados a identificagdo de pre-miRNAs baseada
em aprendizagem de maquina.

Trabalho Algo- Atributos Genoma Genoma
ritmo Treinamento Teste
40 atributos Novos
estatisticos pre-miRNAs:
Sewer et al. 2005. SVM. calculados sobre Humano. 89 humano,
a sequéncia estru- 66 camun-
tural e de nucleo- dongo,
tideos. 105 rato.
Humano:
Humano: 163 90, 7% de
3SVM 32 elementos pre-miRNAs; exatidao.
(Xue et al. 2005). SVM. Triplet. 168 falsos Outras
pre-miRNAs. espécies:
90,9% de
exatid3o.
29 atributos Humano: 200 Diversas
miPred SVM. globais e pre-miRNAs; espécies:
(Loong e Mishra 2007). intrinsecos 400 falsos 94, 38% de
das sequéncias. pre-miRNAs. exatidao.
Humano: 163 Humano:
MiPred Floresta | Elementos Triplet, pre-miRNAs; 91,29% de
(Jiang et al. 2007). | Aleatéria. | MFE e valores-P. 168 falsos exatidao.
pre-miRNAs.
Humano:
95,4% de
PMirP Elementos Triplet, Idem exatidao.
(Zhao et al. 2010). SVM. MFE e nimero de | (Xue et al. 2005). Outras
pares de base. espécies:
94% de
exatidao.

1.2 Justificativa

A busca por homologia empregada neste trabalho tem por finalidade identi-
ficar na soja (Glycine max), pre-miRNAs de espécies de plantas evolucionariamente préximas
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e que ainda ndo haviam sido descobertas em Zhang, Pan e Stellwag 2008.

Para o método baseado em aprendizagem de maquina, como os preditores
ab initio desenvolvidos em (Xue et al. 2005), (Sewer et al. 2005), (Loong e Mishra 2007) e
(Jiang et al. 2007), no foi encontrada, na literatura relacionada, sua aplicagdo para a predi¢do
de novos pre-miRNAs na soja. Deste modo, o preditor desenvolvido neste trabalho, estd
voltado para a identificacao de novos pre-miRNAs em plantas, uma vez que seu treinamento foi

realizado com o conjunto positivo formado por sequéncias pre-miRNA conhecidas de plantas.

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho s3o identificar pre-miRNAs na soja Glycine max
pelo uso de técnicas computacionais, do seguinte modo: i) através da busca por homologia,
na qual pre-miRNAs conhecidos de espécies de plantas evolucionariamente préximas a soja
serdo utilizados contra seu genoma e, ii) através de aprendizagem de maquina, com o desen-
volvimento de um classificador SVM voltado para a predicdo de pre-miRNAs em plantas. As
sequéncias candidatas a pre-miRNA apresentadas a este classificador serdo obtidas de regides

intergénicas do genoma, de introns e das regides 5’'UTR e 3'UTR dos transcritos da soja.

1.4 Organizacao do Texto

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, conforme a descricio a
seguir: o Capitulo 1 apresenta a introdu¢do ao tema, a revisdo bibliografica, os objetivos do
trabalho e a organizacdo do texto; o Capitulo 2 mostra os conceitos bioldgicos necessarios
para o entendimento do restante do texto; o Capitulo 3 introduz os conceitos computacionais
estudados e utilizados no desenvolvimento do trabalho; o Capitulo 4 apresenta a metodologia
empregada no desenvolvimento do trabalho; o Capitulo 5 apresenta o classificador resultante e
também lista os possiveis pre-miRNAs identificados no genoma da soja, juntamente com seus

alvos; o Capitulo 6 mostra as conclusdes e os trabalhos futuros.



24

2 FUNDAMENTACAO BIOLOGICA

Neste capitulo estdao descritos os conceitos basicos de biologia molecular
necessarios para o entendimento do restante do trabalho. O conceito fundamental mostrado
aqui é conhecido como Dogma Central da Biologia Molecular (Segdo 2.1), na qual a informagdo
contida na sequéncia de 4cido desoxirribonucleico (ADN) ou deoxyrribonucleic acid (DNA! ) é
traduzida em proteina. A Sec¢do 2.1.1 descreve a biogénese dos miRNAs e o modo como estes
interferem na expressdo génica dos organismos e a Secdo 2.2 mostra uma breve introducio

sobre a evolucao de sequéncias.

2.1 Biologia Molecular

Célula é a menor unidade de vida contendo as caracteristicas morfoldgicas e
fisiolgicas de todos os organismos vivos (Zaha et al. 1996). A classificacdo dos organismos,
considerando seu nivel celular é realizada em dois grupos: organismos procariéticos (unicelu-
lares) e organismos eucariéticos® que, além de possuirem mais de uma célula, estas sdo mais

complexas se comparadas as células dos organismos procaridticos.

As células possuem regioes definidas, separadas do citoplasma por mem-
branas internas formando compartimentos chamados organelas, como pode ser observado na

Figura 2.1, a qual apresenta uma célula vegetal.

Em cada organela se realizam fungdes especializadas (Zaha et al. 1996). No

nucleo, por exemplo, estao presentes as moléculas de DNA.

A informacdo hereditaria de todos os organismos vivos, com exce¢do de al-
guns virus esta contida no DNA (Graur e Li 2000), que é composto por nucleotideos dispostos
de forma sequencial em duas fitas. Cada nucleotideo possui um grupo fosfato, um aglicar
(pentose) e uma base. As bases sdo Adenina (A) e Guanina (G) (purinas) e Timina (T) e

Citosina (C) (pirimidinas). A pentose presente no DNA é a desoxirribose.

INo restante do trabalho, sera utilizada a sigla DNA para referir-se ao dcido desoxirribonucléico.
2Devido a este trabalho focar o estudo da soja, que é um organismo eucariético, nas demais referéncias 2
célula serdo consideradas apenas as células eucaridticas.
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Figura 2.1: Célula eucaridtica vegetal com suas organelas. As moléculas de DNA estdo
presentes no nicleo, onde ocorrem os processos de replicacdo e transcricao.

Em cada uma das fitas do DNA, os nucleotideos unem-se através de ligacoes
fosfodiéster. Essas ligacGes ocorrem do seguinte modo: o grupo hidroxila presente no carbono-
3 da pentose do primeiro nucleotideo liga-se ao grupo fosfato da hidroxila presente no carbono-5
da pentose do nucleotideo seguinte, como pode ser observado na Figura 2.2, que mostra um
fragmento de DNA com oito nucleotideos (TCGA na fita principal e, consequentemente, AGCT

na fita complementar).

As fitas do DNA s3ao complementares de modo que uma purina sempre
faz par com uma pirimidina, mais especificamente, Adenina liga-se com Timina e Citosina
liga-se com Guanina, formando pares de bases candnicas através de pontes de hidrogénio
(Graur e Li 2000), fato que atribui a molécula de DNA o formato de dupla hélice em torno de
um eixo central (Zaha et al. 1996).

Por convencao, o crescimento das cadeias de nucleotideos é representado na
orientacdo 5" — 3’ (cinco linha para trés linha), ficando o carbono-5 da pentose voltado para
cima (Zaha et al. 1996).

Todos os organismos replicam seu DNA antes da divisdo celular (Graur e Li 2000),
como forma de garantir que as novas células carregardo a informacao genética. Durante a repli-
cacio, cada fita € utilizada como modelo para criar sua imagem espelhada (Gibas e Jambeck 2001).
As moléculas de DNA resultantes possuem uma fita do DNA que pertencia a célula mae e
uma fita nova (Graur e Li 2000).

O &cido ribonucleico (RNA) é sintetizado a partir do DNA através do processo
conhecido como transcricdo (Zaha et al. 1996) e sua formagdo consiste de um grupo fosfato,

um aclcar e uma base. A estrutura do RNA é similar a do DNA, exceto por seu aclcar ser
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Figura 2.2: Estrutura quimica do DNA com as ligagdes fosfodiéster (entre nucleotideos na
mesma fita) e o pareamento das bases realizado por pontes de hidrogénio (pontilhado). A
seta indica a orientacao do crescimento da cadeia de nucleotideos.

uma ribose e utilizar a base Uracila (U) ao invés da Timina (T) (Zaha et al. 1996).

O RNA é encontrado geralmente em fita simples (mas também ocorre em
dupla hélice) e pode formar uma variedade de estruturas através do pareamento de bases entre

regides complementares da mesma fita (Higgs e Attwood 2005).

Existem varios tipos de moléculas de RNA, sendo o RNA mensageiro (mRNA),
o RNA de transferéncia (tRNA) e o RNA ribossdmico (rRNA) os trés principais (Gibas e Jambeck 2001).
Neste trabalho, é apresentado outro tipo de RNA, conhecido como miRNA, descoberto no ini-
cio da década de 1990. O estudo dos miRNAs ganhou énfase a partir do inicio dos anos
2000, quando identificou-se que estas moléculas atuam na regulacdo da expressao génica dos

organismos.
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A traducdo de RNA mensageiro em proteina € a tltima etapa a fim de disponi-
bilizar as informagdes contidas no DNA em funcionamento na célula (Gibas e Jambeck 2001).
Nesse ponto, as bases presentes no mRNA s3o lidas em tripletos conhecidos como cédons.
Cada cédon corresponde a um aminoacido (Zaha et al. 1996). O conjunto de regras respon-

savel por essa correspondéncia é chamado de cédigo genético padrdo (Graur e Li 2000).

Proteinas sdo formadas por cadeias de aminoacidos. Todas as proteinas
existentes em todos os organismos vivos s3ao construidas utilizando-se dos 20 aminodcidos
apresentados na Tabela 2.1 (Graur e Li 2000). Tal construgdo sempre tem inicio com o cédon

AUG (Metionina) e é encerrada com um dos cédons de termina¢do: UAA, UGA ou UAG.

Tabela 2.1: Cédigo genético padrao

Aminoacido Cédon do RNA

Alanina GCA, GCC, GCG, GCU.

Arginina AGA, AGG, CGA, CGC, CGG, CGU.
Asparagina AAC, AAU.

Acido aspartico GAC, GAU.

Cisteina UGC, UGU.

Acido glutamico GAA, GAG.

Glutamina CAA, CAG.

Glicina GGA, GGC, GGG, GGU.

Histidina CAC, CAU.

Isoleucina AUA, AUC, AUU.

Leucina UUA, UUG, CUA, CUC, CUG, CUU.
Lisina AAA, AAG.

Metionina AUG.

Fenilalanina UucC, UUU.

Prolina CCA, CCC, CCG, cceu.

Serina AGC, AGU, UCA, UCC, UCG, UcCu.
Treonina ACA, ACC, ACG, ACuU.

Triptofano UGG.

Tirosina UAC, UAU.

Valina GUA, GUC, GUG, GUU.

Cédons de terminacdo | UAA, UAG, UGA.

O conjunto de material genético carregado por um individuo é chamado
genoma (Graur e Li 2000), ou seja, genoma é a sequéncia completa do DNA presente em
cada célula do organismo. Nele estd contida toda a informagao necessaria para construir e

manter vivo um exemplar deste individuo (Brown 1999).

O genoma é dividido em partes menores, chamadas genes (Gibas e Jambeck 2001).

Tradicionalmente, gene era definido como um fragmento de DNA que codifica uma proteina.
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Porém estudos mostraram a existéncia de trés tipos de genes, e essa definicdo foi alterada de
modo que um gene é uma sequéncia de DNA genomico essencial para uma fungdo especifica
(Graur e Li 2000).

Os trés tipos de genes sdo (Graur e Li 2000) (Gibas e Jambeck 2001):

e Genes que codificam proteinas: s3o transcritos em RNA e, em seguida, traduzidos para

proteinas;
e Genes especificadores de RNA: s3o apenas transcritos;

e Genes n3o transcritos: possuem algum propdsito, mas existe pouco conhecimento sobre

esse tipo de gene.

Em um gene do tipo que codifica proteina, sdo encontrados os seguintes

mecanismos:

e Cdédon de inicio e fim: marcagdes que indicam o inicio e o final da tradugdo, respectiva-

mente;

Regides ndo traduzidas (untranslated regions): 5'UTR é a parte da sequéncia anterior

ao cédon de inicio e 3'UTR é a sequéncia apdés o cédon de parada;

Intron: parte do gene que nao é traduzida;

e Exon: parte do gene que é traduzida em proteina;

Cauda Poli-A: sequéncia final do gene, possui apenas Adenina.

Finalmente, a Figura 2.3 apresenta o Dogma Central da Biologia Molecular.
Nela estdo representadas a replicacdo do DNA (1), a transcricdo do DNA para RNA mensageiro
(mRNA) (1) e a tradugdo do mRNA em proteina (IIl). A replicagdo e a transcri¢do ocorrem

no nucleo e a traducdo ocorre no citoplasma da célula.

Froteina

Figura 2.3: Dogma central da biologia molecular: | - replicagdo, Il - transcricao e Il -
traducao
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2.1.1 Biogénese do MiRNA

Segundo (Mendes, Freitas e Sagot 2009), o pre-miRNA (miRNA precursor)
origina-se no ntcleo da célula de dois modos principais: i) um miRNA primario (pri-miRNA)
é processado pela enzima Drosha ou, ii) a partir de um tipo particular de intron, surgindo
apds ocorrer o processo de jung¢do (splicing) em um pre-mRNA. Em seguida, o pre-miRNA
é exportado ao citoplasma (pela a¢do de enzimas transportadoras), onde sofre o processo de
maturagdo (enzima Dicer) no qual a volta (loop) existente no grampo ¢é liberado, ficando
apenas duas fitas, que formam uma estrutura conhecida como miRNA:miRNA*. Na préxima
etapa, a fita miRNA é integrada ao miRISC (Complexo de Silenciamento Induzido por miRNA)
e o miRNA* é degradado.

O miRISC liga-se a um RNA mensageiro alvo, influenciando o processo de
tradugdo de dois modos: i) dividindo o mRNA e, consequentemente, causando sua degradagdo
imediata ou /i) ndo permitindo que o local onde ocorreu a ligagdo seja traduzido, resultando
em uma proteina sem fun¢do, que posteriormente serd degradada. Todo o processo descrito

anteriormente pode ser observado na Figura 2.4.

2.2 Evolucao de Sequéncias

Considerando uma populagdo, Higgs e Attwood 2005 definem evolu¢ao com
base na propensdo a erros e na variacao do sucesso da auto-replicacdo dos individuos perten-
centes a essa populagdo. Como auto-replicacdo entende-se a capacidade que um organismo
possui de gerar copias de si mesmo.

A propensao a erros garante cépias nem sempre idénticas aos individuos
originais e a variacao do sucesso determina alteracbes na taxa de crescimento da popula-
¢ao, pois alguns destes individuos terdao mais chances de sobreviver e continuar a replicagao
(Higgs e Attwood 2005).

Erros no processo de replicagao ou danos na molécula de DNA geram as mu-
tagGes, que sdo pequenas alteragdes na sequéncia transmitidas aos descendentes (Higgs e Attwood 2005).
Tais alteragoes podem ser realizadas por substituicao, delecao ou insercao de nucleotideos
(Brown 1999).

Com base na evolugdo, duas sequéncias sdo ditas homdlogas se ambas deri-

vam de um ancestral comum (Duret e Abdeddaim 2000).

O alinhamento de sequéncias homdlogas consiste em tentar colocar residuos
em colunas que derivam do residuo de um ancestral comum. Isto é conseguido pela introducao

de gaps (que representam insercdes ou delecdes) nas sequéncias (Duret e Abdeddaim 2000),
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Figura 2.4: Biogénese do miRNA. A molécula pre-miRNA surge no nicleo da célula, é
enviada ao citoplasma onde sofre a maturacdo e o miRNA liga-se ao complexo miRISC. O
complexo miRISC influencia a tradu¢ido de seu RNA mensageiro alvo.

como pode ser observado pela Figura 2.5, que apresenta o alinhamento entre duas sequéncias

hipotéticas.

Seq. 01: AGCCCATTTCATCCTAA

Seq. 02: ATCC--TTTCATCCTAA

Figura 2.5: Alinhamento entre as sequéncias AGCCCATTTCATCCTAA e ATCCTTTCATCCTAA.

Pareamentos s3o representados por "|" e gaps por "-".

O conceito de sequéncias homdlogas serad utilizado neste trabalho a fim de

identificar miRNAs conhecidos de espécies evolucionariamente préximas no genoma da soja.
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3 FUNDAMENTOS COMPUTACIONAIS

Este Capitulo tem como objetivo descrever as técnicas computacionais es-
tudadas durante o desenvolvimento do trabalho. A Secdo 3.1 descreve algoritmos utilizados
em analise de similaridade e a Secdo 3.2 apresenta os técnicas de inteligéncia artificial que
realizam predicao ab initio. A Secdo 3.3 introduz conceitos de computacdo paralela, utilizados

durante a implementacao dos algoritmos.

3.1 Algoritmos para Alinhamento de Sequéncias

O alinhamento de sequéncias é uma das operagdes mais importantes para a
bioinformatica (Prosdocimi et al. 2003) e consiste em comparar duas ou mais sequéncias em

busca de similaridades que possam existir entre elas.

Similaridade refere-se a presenca de locais idénticos entre duas sequéncias,
enquanto homologia indica que duas sequéncias possuem probabilidade alta de compartilharem

o mesmo ancestral (Gibas e Jambeck 2001), conforme discutido na Se¢do 2.2.

Um exemplo cldssico do alinhamento de sequéncias ocorre na situacdo onde
um novo gene acaba de ser sequenciado. Nesse caso, aplica-se o alinhamento dessa nova

sequéncia contra um banco de dados de proteinas a fim de estabelecer sua fungdo no organismo.

O alinhamento entre sequencias pode ser realizada de dois modos: i) Global
— 0 qual considera-se o tamanho total das sequéncias, produzindo apenas um resultado ou; i)
Local — onde pequenas subsequéncias sdo comparadas e, consequentemente, cada fragmento

apresenta um resultado.

3.1.1 Basic Local Alignment Search Tool — BLAST

A tarefa de encontrar similaridade entre sequéncias é complexa e, geralmente,
é realizada por programas especializados. O algoritmo mais difundido nessa area é o BLAST,
do inglés Basic Local Alignment Search Tool, que foi desenvolvido por Altschul et al. 1990
e utiliza-se do alinhamento local. O BLAST pode executar milhares de comparagdes entre
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sequéncias em minutos (Gibas e Jambeck 2001).

Este algoritmo mantém uma matriz de pontuacao de similaridade entre to-
dos os pares de residuos, a qual é preenchida com valores positivos para regides conserva-
das entre as sequéncias comparadas e com valores negativos nas regides nao conservadas
(Altschul et al. 1990).

Segundo Gibas e Jambeck 2001, o alinhamento com o algoritmo BLAST
possui trés etapas: /) cria-se uma lista com todas as palavras curtas com pontuagdo acima de
um valor limite, apds alinhadas com a sequéncia de pesquisa; /i) Consulta-se o banco de dados
para obter as ocorréncias destas palavras, que sao combinadas e estendidas para alinhamentos
locais entre a sequéncia de pesquisa e a sequéncia do banco da dados; iii) Os alinhamentos

com pontuacdo mais alta sdo combinados em alinhamentos locais, onde possivel.

A Figura 3.1 apresenta o resultado do alinhamento da sequéncia exemplo
ATGGCAGGAGCTGCACCACCACCCAAGCCAGAAGAGCTTCAGCCA, contra o banco de dados de pre-
miRNA de plantas, realizado através do endereco http://bioinformatics.cau.edu.cn/
PMRD/. Nota-se que ocorreu alinhamento local de 13 bases com um fragmento da sequéncia
identificada por ‘tae-MIR1128'.

ytae-MIR1128
Length = 183
Score = 26,3 bits (13), Expect = (.42
Tdentities = 13/13 (100%)
Strand = Plus / Minus

Query: 23 coaasccagaaga Sh

FETETTTEETT
Sbact: 179 ccasgocagaaga 167

Figura 3.1: Exemplo de saida do programa BLAST, no qual uma sequéncia exemplo foi
alinhada contra pre-miRNAs de plantas.

3.1.2 Short Oligonucleotide Alignment Program — SOAP

O Short Oligonucleotide Alignment Program (SOAP), desenvolvido por (Li et al. 2008),
é outro algoritmo para alinhamento de sequéncias, projetado para trabalhar com sequéncias
curtas, que é uma caracteristica de algumas das novas tecnologias de sequenciamento, como
a Solid™ e a Solexa. A versdo atual do pacote, disponivel para download no endereco
http://soap.genomics.org.cn/, possui, além de outras ferramentas, o programa SOAPa-
ligner/SOAP2, o qual implementa o algoritmo SOAP.
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Durante o alinhamento, o algoritmo SOAP executa as seguintes etapas: i)
carrega as sequéncias de referéncia para a meméria RAM; Ji) cria tabelas hash para a indexagdo
das sequéncias semente; iij) Para cada sequéncia de referéncia, faz a busca pelos acertos nas

sequéncias semeadas, realizando, desse modo, o alinhamento.

O SOAPaligner/SOAP2 existe apenas para arquiteturas de 64 bits devido a
necessidade de grande quantidade de memdria RAM no momento da criagdo de suas tabelas

de indexacao.

3.2 Técnicas de Aprendizagem de Maquina

A predicdo de pre-miRNAs ainda ndo descobertos, também conhecida como
predicao ab initio, pode ser realizada com o uso de técnicas de aprendizagem de maquina.
Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram estudados os algoritmos Mdquina de Vetor
de Suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM) (Se¢do 3.2.1) e as Cadeias de Markov
(Segdo 3.2.2). O primeiro foi implementado e utilizado para a predicdo de novos pre-miRNAs

na soja, enquanto que o segundo serd utilizado em trabalhos futuros.

3.2.1 Maquina de Vetor de Suporte

Maquina de Vetor de Suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM), é
um algoritmo de aprendizagem de maquina embasado pela teoria do aprendizado estatistico,
a qual estabelece uma série de principios a serem seguidos na obtencao de classificadores com

boa generalizagdo (Lorena e Carvalho 2007).

A SVM apresenta o estado da arte em performance de classificacdo para uma
grande variedade de dominios de aplicagdo (Noble 2004) e, recentemente, vem sendo aplicado

com sucesso no campo da bioinformatica.

Na SVM, o aprendizado ocorre de maneira supervisionada, de modo que,
durante a fase de treinamento ou aprendizagem, padrdoes com respostas conhecidas s3o apre-
sentados ao algoritmo. Ao final do treinamento, espera-se que a SVM seja capaz de predizer a
que classe pertence uma nova entrada de dado, que ainda n3o |he foi apresentada. Conforme
(Lorena e Carvalho 2007), o classificador obtido também pode ser visto como uma fung¢do f,

a qual recebe um dado x e fornece uma predicao .

3.2.1.1 Hiperplano Otimo para Padrdes de Dados Linearmente Separaveis

Considerando um problema onde existem duas classes de dados linearmente

separdveis, no qual os dados sdo representados por & = (z;,d;) (padrdo de entrada, valor
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esperado), a equagdo da superficie de decisdo na forma de um hiperplano que realiza tal
separagdo é (Haykin 1999):

wlz+b=0 (3.1)

onde x é o vetor de entrada, w o vetor de pesos e b um bias.
O objetivo de uma Maquina de Vetor de Suporte é encontrar o hiperplano
particular para o qual a margem de separa¢do p é méaxima (Haykin 1999). Margem de se-

paracdo entende-se como a distancia entre o hiperplano e o ponto de dado mais préximo
(Platt 1998).

A Figura 3.2, adaptada de (Haykin 1999) apresenta um hiperplano 6timo

para padroes de dados pertencentes a duas classes linearmente separaveis.

=] '
W Fadrdes de dados [Vetores de suporte ." Hiperplano otimo @Margem de separagio

Figura 3.2: Hiperplano étimo para duas classes de dados linearmente separdveis.

A fim de estabelecer o hiperplano 6timo, deve-se encontrar os parametros
wo € by, a partir do conjunto de treinamento, que satisfacam a restricdo (Burges 1998)
(Haykin 1999):
wo Tw; + by > 1,Vd; = +1

3.2
wOTJZi—i—boS —1,Vdi:—1 ( )

Os pontos de dados que estao sobre as linhas de separacdo na Figura 3.2
satisfazem a primeira ou a segunda linha da Equagdo 3.2 pela igualdade s3o denominados

vetores de suporte e influenciam diretamente a localizacdo étima da superficie de decisdo
(Burges 1998) (Haykin 1999).

A busca do hiperplano 6timo torna-se um problema de otimizacdo restrito,

conhecido como problema primordial que é definido como segue (Haykin 1999): dada a amos-
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N
=1’

tra de treinamento (z;, d;) encontrar os valores 6timos para o vetor peso w e o bias b de

modo que as restricoes presentes na Equacdo 3.3 sejam satisfeitas:
di(whz; +b) >1,i=1,2,...,N (3.3)
e que a funcdo de custo mostrada na Equacdo 3.4 seja minimizada pelo vetor peso w:
d(w) =-w'w (3.4)

onde a fun¢3o de custo ®(w) é convexa e as restricdes sdo lineares a w.

A partir de um problema de otimizag¢do restrito como o primordial, pode-se
construir um outro problema, chamado problema dual, de acordo com a formulagdo a seguir
(Haykin 1999): dada a amostra de treinamento (x;, d;)>

=1

encontrar os multiplicadores de

Lagrange {c;}Y |, que maximizem a fun¢io objetivo mostrada na Equagio 3.5:

N N N
1
i=1 i=1 j=1
sujeito as restricoes apresentadas nas Equacoes 3.6 e 3.7:
N
> aid; =0 (3.6)
i=1
a;>0,1=1,2,.... N (3.7)

De acordo com Burges 1998, os multiplicadores de Lagrange s3o utilizados
por duas razdes: i) facilidade de manuseio e; ii) os dados de treinamento aparecem somente

na forma de produto escalar entre vetores, permitindo a generalizacdo para o caso n3o linear.

3.2.1.2 Hiperplano Otimo para Padrées de Dados nio Linearmente Separaveis

A aplicagao do algoritmo desenvolvido para dados linearmente separdveis nao
produz bons resultados quando aplicado em conjuntos de dados n3o linearmente separaveis
(Burges 1998), ou seja, ndo é possivel construir um hiperplano de separacdo sem que ocorram
erros de classificacdo. Logo, buscam-se modificacdes que permitam o trabalho com dados ndo

separaveis.

A margem de classifica¢do é considerada suave se um ponto de dado (z;, d;)
violar a condicdo representada pela Equagdo 3.8 (Haykin 1999) e pode ocorrer quando o

ponto de dado encontra-se dentro da regido de separacao, mas do lado correto da superficie
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de decisao ou quando o ponto de dado estd do lado errado da superficie de decisao.

di(wTz; +b) > +1,i=1,2,... N (3.8)

Para o caso de pontos de dados n3o separdveis, a Equacdo 3.8 pode ser
reescrita com o uso de varidveis soltas positivas (Burges 1998), que medem o desvio de um
ponto de dado da condicao ideal de separabilidade de padrbes, como pode ser observado na
Equagdo 3.9 (Burges 1998) (Haykin 1999):

di(wTo; +0) > +1 - &,i=1,2,.... N (3.9)

A funcao custo a ser minimizada em relacao ao vetor peso w é mostrada na
Equagdo 3.10 (Haykin 1999):
1 N
T

D(w,§) = Ju w+02@- (3.10)

=1
onde o parametro C, ou parametro de regularizagdo, controla o compromisso entre a comple-
xidade da mdaquina e o nimero de pontos nao separaveis, determinado de modo experimental
ou analitico (Haykin 1999) no qual um alto valor para esse parametro estabelece grande pe-

nalidade para erros de classificagdo (Burges 1998).

O problema primordial para casos ndo separaveis pode ser definido como
segue (Haykin 1999): dada uma amostra de treinamento {(x;, d;) };; encontrar valores 6timos
para o vetor peso w e para o bias b que satisfacam a restricdo definida na Equacdo 3.9, onde
¢ > 0,Vi e o vetor peso w juntamente com as varidveis soltas & minimizem a fun¢do custo
da Equagao 3.10.

O problema dual, para casos de padrées de dados n3o separdveis pode ser
formulado como segue (Burges 1998) (Haykin 1999): dada uma amostra de treinamento,
{(x;,d;)}Y.,, encontrar os multiplicadores de Lagrange {c;}Y | que maximizam a fungio ob-

jetivo, apresentada pela Equacao 3.11:

N N N
1
Q(Oé) = Z o — 5 Z Z OéiOéjdidjl’i ij (3]_]_)
i=1 i=1 j=1
sujeita as restricoes descritas na Equagdes 3.12 e 3.13:
N
Z aid; =0 (3.12)
i=1

0<a;<C,i=1,2,...N (3.13)
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3.2.1.3 Nucleo do Produto Interno

A construcdo da Maquina de Vetor de Suporte, além de determinar o hi-
perplano 6timo para a separacao dos padrbes, deve passar por uma etapa anterior, na qual
ocorre 0 mapeamento nao-linear do vetor de entrada para um espaco de maior dimensdo
(Lorena e Carvalho 2007).

Seja ¢ : X — & um mapeamento onde X é o espaco de entradas e &
0 espaco de caracteristicas. A escolha apropriada de ¢ faz com que o conjunto de trei-
namento mapeado em & possa ser separado por uma Mdquina de Vetor de Suporte linear
(Lorena e Carvalho 2007). A Figura 3.3, retirada de (Haykin 1999) ilustra o mapeamento dos

dados a partir do espaco de entrada para o espaco de caracteristicas, realizado por .

Figura 3.3: Mapeamento do espaco de entrada para um espaco de maior dimensdo, através
da fungdo ¢(-).

A Equacdo 3.14, define a superficie de decisdo calculada no espaco de ca-

racteristicas em termos de pesos lineares da Mdquina de Vetor de Suporte (Haykin 1999):

> wiesla) =0 (3.14)

onde m denota a dimensao do espaco de entrada, m, € a dimensao do espaco de caracteristicas
e o vetor p(x) representa a imagem induzida no espaco de caracteristicas pelo vetor de entrada

x.

O nicleo do produto interno representado por K(x,z;), também conhecido
como func¢do Kernel, é definido pela Equagdo 3.15 (Haykin 1999):

mi

K(z,z;) = Zgoj(x)goj(xi),i =1,2,..,N (3.15)

O nucleo do produto interno pode ser utilizado para construir o hiperplano
6timo no espaco de caracteristicas sem ter que considerar o proprio espaco de caracteristicas
de forma explicita, ou seja, o mapeamento é gerado implicitamente (Lorena e Carvalho 2007),

como pode ser observado na Equacao 3.16, que é um caso especial do teorema de Mercer
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(Haykin 1999):

N
> adiK(z,2;) =0 (3.16)

Segundo Lorena e Carvalho 2007, para a construcdo da SVM, utiliza-se um
ndcleo que segue as condi¢des do Teorema de Mercer, para garantir: i) a convexidade do
problema de otimizag3o presente na Equacgdo 3.11 e; /i) que os mapeamentos nos quais ocorram

o calculo de produtos escalares sejam realizados conforme e Equacgdo 3.15.

Talvez a maior limitagdo da abordagem de Maquina de Vetor de Suporte seja
a escolha do nicleo de produto interno a ser utilizado (Burges 1998). A Tabela 3.1 apresenta

as funcoes Kernel frequentemente mais encontrados na literatura.

Tabela 3.1: Nucleos de produto interno encontrados com maior frequéncia na literatura.

Tipo de Maquina de Vetor de Suporte | Nucleo de produto interno
Maquina de aprendizagem polinomial (xlz; +1)P
Rede de fun¢do de base radial exp(—#”x — z]|*)
Rede neural sigmoidal de duas camadas tanh(Box Tz; + 1)

Conforme Haykin 1999, a formulacdo do problema dual para a otimizacao
restrita de uma Maquina de Vetor de Suporte pode ser realizada como segue: dada uma
amostra de treinamento {(z;,d;)}, encontrar os multiplicadores de Lagrange {a;}Y, que

maximizam a funcao objetivo mostrada na Equacao 3.17:

N N

Q(Oé) = ZO[Z‘ — %Z Zoziozjdide(xi,xj) (317)

i=1 j=1

Sujeito as restricdes apresentadas nas Equagdes 3.18 e 3.19:

N
=1

0<a,<C,i=1,2 .., N (3.19)

Finalmente, a Figura 3.4, retirada de (Haykin 1999), apresenta a arquitetura
da Maquina de Vetor de Suporte.

3.2.1.4 Algoritmos para a resolucao do problema dual

Os algoritmos que resolvem o problema dual também s3o conhecidos como
algoritmos de treinamento para a SVM. Segundo Ales 2008 técnicas como o Método do Gra-

diente, o Método de Newton e o Método de Quase-Newton convergem para uma solugdo apds
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Neurénio de
saida y

Vetor de entrada X

-xmﬂ

Camada de
entrada Camada oculta

Figura 3.4: Arquitetura para a Maquina de Vetor de Suporte.

um certo nimero de passos, porém, sdo caros do ponto de vista computacional, fato que pode
tornd-los invidveis para problemas com grande quantidade de dados, além de possuirem alta

complexidade de implementacao.

Por esse motivo, segundo Lorena e Carvalho 2007, na solugcdo do problema

dual para aplicagoes de larga escala, a estratégia de decomposicdo geralmente € utilizada.

Nesse contexto, o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMQO) Platt 1998,
que é um caso especial do algoritmo de Osuna (Osuna, Freund e Girosi 1997), apresenta-se
como um algoritmo para o treinamento da SVM de facil implementagdo além de ser baseado

em heuristicas que aceleram sua execucao.

Conforme Platt 1998, o algoritmo SMO decompde o problema quadratico
inicial em sub-problemas quadraticos menores, onde, a cada iteracdo, sao escolhidos ape-
nas dois multiplicadores de Lagrange para otimizar. Logo, o algoritmo SMO é dividido em
dois componentes: i) uma heuristica utilizada para escolher quais multiplicadores otimizar na
iteracdo atual e; i) um método analitico para resolver o problema para os multiplicadores

escolhidos.

3.2.2 Cadeias de Markov

Esta Secdo introduz um caso particular de Processo Estocastico, as Cadeias
de Markov, uma segunda técnica de aprendizagem de maquina estudada durante o desenvol-

vimento desse trabalho.

As Cadeias de Markov s3o chamadas assim por apresentarem a propriedade
Markoviana (em homenagem ao matematico russo Andrei Andreyevich Markov). Inicialmente,

seguem as definicdes de Varidvel Aleatéria e Processo Estocidstico:

e Variavel Aleatéria: é uma fungdo X que, em um experimento E de um espaco amostral
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S, associa cada elemento s € S a um valor real z = X (s).

e Processo Estocastico: colecio de varidveis aleatérias indexadas por um parametro
{X(t),t € T}. Logo, T é o conjunto de indices do processo em questdo. Se, por

exemplo, ¢ representar o tempo, X (¢) define o estado do processo no tempo t.

Seja um sistema em que sua evolugdo é descrita por um processo estocastico,
por exemplo, uma sequéncia de experimentos cujos possiveis resultados sdo F1, Fs, ..., E,. Se

as probabilidades dessa sequéncia de resultados sdo definidas por:

P(Ejm Eju ) Ejn) = Q5yPjoj1 Pjrjz-Pin—2in-1Pjn—1jn (3-20)

em termos de uma distribuicdo de probabilidade {a;} para Ejx no experimento inicial e fixando
probabilidades condicionais p;, de Fj dado que E; ocorreu no experimento anterior, entdo

essa sequéncia de experimentos é chamada processo de Markov (Feller 1968).

Um processo de Markov discreto no tempo com espa¢o de estados discreto
é denominado Cadeia de Markov (Cox e Miller 1977).

Segundo (Feller 1968), os possiveis resultados Ej, representam os possiveis
estados que o sistema pode alcangar e pj;, denota a probabilidade de ocorrer a transicao do
estado E; para o estado L. Considerando aj;, como a probabilidade do estado Ej, ser escolhido

como inicial, logo ay > 0e > a; = 1.

A Equagdo (3.20) é conhecida como propriedade Markoviana e indica que
uma sequéncia de varidveis aleatérias forma uma cadeia de Markov se a probabilidade que o
sistema tem de chegar ao estado E} no instante n+1 depende exclusivamente da probabilidade

do sistema estar no estado E; no instante n (Haykin 1999).

As probabilidades de transicao p;, sdo probabilidades condicionais e devem

satisfazer as seguintes Equagdes (Haykin 1999):

> pik=1,Yj (3.22)
k

Tais probabilidades podem ser expressas por meio de uma matriz quadrada

(K x K, na qual K denota o nimero de estados), chamada matriz de probabilidades de
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transi¢do (Feller 1968):

P11 P12 - PiK
p— P.21 p.22 T p2.K
Prk1 Pk2 ' PKK

As Equagdes (3.21) e (3.22) determinam que essa matriz é formada por
valores ndo negativos e que a soma de cada linha é igual a 1. Uma matriz desse tipo é
chamada Matriz Estocastica (Haykin 1999).

A matriz de probabilidades, juntamente com a distribuic3o inicial {ay.} define

completamente uma cadeia de Markov com estados E, Es, ... (Feller 1968).
Exemplo: Cadeia de Markov com dois estados

O exemplo a seguir foi retirado de (Cox e Miller 1977) e apresenta a matriz
de probabilidade de transicdo para uma Cadeia de Markov com dois estados: sucesso, deno-
tado por 1 ou fracasso, indicado por 0. A probabilidade de sucesso ou fracasso do experimento
atual depende do resultado do experimento anterior. Supondo que se o n—ésimo experimento
resultou em fracasso, entdo as probabilidades de fracasso e sucesso do (n+ 1)— ésimo experi-
mento sao 1 — « e «, respectivamente. De modo similar, se 0 n—ésimo experimento resultou
em sucesso, entdo as probabilidades de sucesso e fracasso do (n + 1)—ésimo experimento sdo,

respectivamente, 1 — (3 e 3. A matriz das probabilidades de transicdo é apresentada a seguir:
1 -« «
g 1-p

A Figura 3.5 exibe o diagrama de transicdo de estados para a Cadeia de

pP—

Markov do exemplo anterior.

1-o

Figura 3.5: Diagrama de transi¢cao de estados.

A probabilidade de transicdo no caso em que sao necessarios exatos n passos

para, saindo do estado I; chegar ao estado £}, é denotada por PSZ)- Assim, de acordo com
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(Feller 1968):

s = o (3.23)
pﬁ) = ijvpvk (3.24)

Por inducao:
ijH Zp]vp(n) (3.25)

Logo, dadas as probabilidades iniciais p(!) e a matriz de transicdo de proba-
bilidades P, pode-se utilizar a Equacao 3.25 para obter as probabilidades de transi¢ao entre os

estados a qualquer instante n (Cox e Miller 1977).

Generalizando a Equacgdo 3.25, obtém-se:
Pt = ijv sy (3.26)

que é um caso especial da identidade Chapman-Kolmogorov (Feller 1968). A Equagdo 3.26
indica que, para uma cadeia de Markov inicialmente no estado £, visitar o estado Fj, apds
(n + m) passos, é necessario que esta visite um estado intermediario E, apds m passos e, n

passos depois, visite o estado Fj.

(n)

Os elementos pjx Ppodem ser arranjados em uma matriz, denotada por P".

Simbolicamente, P"*! = PP" e P("*™ = P™P" (Feller 1968).

3.2.2.1 Classificacao dos Estados

Chama-se estado de periodo d o estado em uma Cadeia de Markov que
ocorre em intervalos de tempo mudiltiplos de um valor inteiro d. Se todos os estados da cadeia

possuirem periodo igual a 1, esta é aperiddica (Haykin 1999).

Um estado recorrente (persistente) é aquele que, uma vez alcancado, possui
probabilidade igual a 1 de ocorrer novamente. Neste caso, o tempo de recorréncia serd uma
variavel aleatdria e o estado sera chamado recorrente positivo se o tempo for finito ou recorrente
nulo, quando o tempo for infinito. Se a probabilidade for menor que 1, o estado é chamado
transiente (Cox e Miller 1977). Se uma Cadeia de Markov possuir alguns estados transientes
e alguns estados recorrentes, entao, eventualmente, o processo ird mover-se apenas entre
os estados recorrentes (Haykin 1999). Um estado aperiédico recorrente positivo é chamado
ergddico (Cox e Miller 1977).

Um estado £}, € dito efémero se pj; = 0 para qualquer j. Logo, uma cadeia

pode estar em um estado efémero apenas se este for seu estado inicial (Cox e Miller 1977).
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O estado Ej) de uma Cadeia de Markov é dito ser acessivel (alcangavel) de
um estado E; se existir uma sequéncia finita de transi¢ces de £; para Ej com probabilidade
positiva. Se os estados Ej, e E; sdo acessiveis entre si, entdo também sdo comunicantes
(Haykin 1999).

Um conjunto de estados C é fechado se nenhum estado fora de C, em uma
Cadeia de Markov, pode ser alcangado partindo de qualquer estado E; em C (Feller 1968). Se
o conjunto C possuir um Unico estado Ej, tal estado serd chamado absorvente. Um conjunto

C), de estados é dito Conjunto Fechado Minimo se este ndo possuir subconjuntos fechados.

Dois estados pertencem a mesma classe se ambos possuem o mesmo periodo
ou ambos sao aperiddicos; se ambos sao transientes ou sendo persistentes; ou se ambos pos-
suem tempo finito de recorréncia ou entdo possuem tempo infinito de recorréncia (Feller 1968).
Em geral, as Cadeias de Markov consistem de uma ou mais classes disjuntas (Haykin 1999) e

podem ser classificadas em:

e Cadeia Irredutivel: quando todos os estados da cadeia pertencem a mesma classe
(Haykin 1999) (Feller 1968);

e Cadeia Redutivel: o oposto da irredutivel, ou seja, existem pelo menos duas classes de

estados distintas na cadeia.

e Ergddica: quando todos os estados da cadeia sdo ergddicos. No contexto de Cadeias
de Markov, ergodicidade significa que a proporcao de tempo gasto pela cadeia no es-
tado £ corresponde a probabilidade de estado-estdvel do estado E;, denotada por ag;,
(Haykin 1999). A propor¢do de tempo gasto no estado E; apés k retornos, denotado

por vg, (k) é definida por:
k

vg, (k) = = ———= (3.27)
El:l TE;' (l)

onde T, (1) denota o tempo gasto entre os retornos anterior e atual ao estado F;. Cada
retorno € estatisticamente independente e, quando E; é um estado recorrente, a cadeia
retorna a ele um nimero infinito de vezes. Logo, quando o nimero de retornos aproxima-
se do infinito, de acordo com a Lei dos Grandes Nimeros, a proporcdo de tempo gasto

no estado F; aproxima-se da probabilidade de estado-estavel, como mostrado a seguir:
;}LIEOUEJ(]{) =a;,Vi=1,2,... K (3.28)
Uma condicdo suficiente, porém n3o necessaria para uma Cadeia de Markov ser consi-

derada ergddica € ela ser irredutivel e aperiédica (Haykin 1999).

e Absorvente: Uma Cadeia de Markov é dita absorvente se possui pelo menos um estado

absorvente que pode ser alcancado (em n passos) por qualquer outro estado.
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3.3 Computacao Paralela

O modelo de Von Neumann divide o computador digital em cinco partes
principais: i) Unidade de entrada; ii) Unidade de meméria; iii) Unidade aritmética e ldgica; iv)

Unidade de controle e; v) Unidade de saida.

A unidade central de processamento (Central Processing Unit - CPU), tam-
bém conhecida como processador, é composta pelo agrupamento da unidade de controle com a
unidade aritmética e ldgica. E responsabilidade da CPU a execucdo e o controle das instrucoes

de programas carregados na memoria.

Conforme a Taxonomia de Flynn, os sistemas de computacdo s3o classificados
em quatro grupos, de acordo com os fluxos de instrucdes e dados: i) Unico Fluxo de Instrucdes,
Unico Fluxo de Dados (Single Instruction Stream, Single Data Stream — SISD) — méquinas
mono processadas; i) Unico Fluxo de Instrugdes, Miltiplos Fluxos de Dados (Single Instruction
Stream, Multiple Data Stream — SIMD) — maquinas vetoriais e matriciais; /i) Mltiplos Fluxos
de Instrucoes, Unico Fluxo de Dados (Multiple Instruction Stream, Single Data Stream —
MISD) — n3o possui implementagdo e; iv) Miltiplos Fluxos de Instrugdes, Muiltiplos Fluxos
de Dados (Multiple Instruction Stream, Multiple Data Stream — MIMD) — multiprocessadores
simétricos e clusters. As arquiteturas paralelas, de acordo com a Taxonomia de Flynn, sao

representadas pelos grupos ii e iv.

Logo, de acordo com Caceres, Mongelli e Song 2001, um sistema de compu-
tac3o paralela consiste de uma colecdo de elementos de computagdo (CPUs), interconectados
conforme uma determinada topologia a fim de permitir a coordenacdo de suas atividades e
troca de dados. E senso comum que a evolucdo dos computadores, passara por um caminho

onde cada vez mais é explorado o paralelismo (Pasin e Kreutz 2003).

A classe das mdquinas MIMD ainda pode ser subdividida em outras duas,
conforme o tipo de acesso a memdéria RAM (Rose e Navaux 2003). S&o elas os multiproces-
sadores, maquinas onde duas ou mais CPUs compartilham uma tinica meméria e os multicom-

putadores, maquinas nas quais cada CPU possui sua prépria memoria.

Nos multiprocessadores, todos os processadores P acessam, através de uma
rede de interconexdo, uma meméria compartilhada M (Rose e Navaux 2002). Existe um dnico
espaco de enderecamento, sendo possivel a cada processador P enderecar qualquer memoria
M. Logo, operacdes do tipo load e store s3o suficientes para realizar a comunicag¢do entre os

processos.

Essa arquitetura recebe o nome de multiprocessador pois, comparando com

uma arquitetura convencional (SISD), apenas o componente processador é replicado (Rose e Navaux 2002)

Ja os multicomputadores sdo maquinas paralelas onde toda a arquitetura con-
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vencional é replicada. Desse modo, cada posicao de cada meméria local M possui uma identifi-

cagdo (endere¢o) e pode ser acessada apenas por seu processador P associado (Caceres, Mongelli e Song 2(

O desenvolvimento de algoritmos para execucdo nessa arquitetura, necessita
utilizar construcoes adicionais do tipo send e receive as quais possibilitam a comunicagcao
entre os processadores. Tal caracteristica faz esse tipo de maquina também ser conhecida

como sistemas de troca de mensagens (message passing systems) (Rose e Navaux 2002).

Para que o paralelismo ocorra, além da existéncia de mais de uma CPU,
€ necessario que o sistema operacional seja preparado para gerenciar o ambiente paralelo e,
que os programas sejam escritos de modo a reconhecer e utilizar tal ambiente, seja ele uma

arquitetura multiprocessador ou multicomputador.

A execucao em paralelo de um algoritmo permite, dependendo das caracte-
risticas do problema a ser resolvido por ele, ganhos significativos de performance. Em geral,
aplicacoes de bioinformatica necessitam processar grandes quantidades de dados e, por isso,

as técnicas de computacao paralela sdo muito utilizadas nessa area.

No caso da identificacdo de pre-miRNAs através de técnicas de aprendizagem
de maquina, a computacdo paralela foi utilizada durante o pré-processamento dos dados e
também na fase de treinamento do algoritmo SVM. No caso do pré-processamento, o tempo
médio para calcular os atributos de cada sequéncia foi de sete minutos. Logo, o uso de
computacao paralela mostrou-se determinante para a diminuicao do tempo de execucdo nesta
etapa. Os detalhes do ambiente de execucao e da implementacdo dos scripts estdo descritos

no Capitulo 4 desta dissertacdo.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serd descrita a metodologia utilizada para a descoberta de
sequéncias de pre-miRNA no genoma da soja (Glycine max). As abordagens utilizadas aqui
foram a busca por homologia, apresentada na Se¢do 4.1 e o uso de aprendizagem de mdquina,

descrito na Secao 4.2.

A busca por homologia foi utilizada a fim de identificar, na soja, sequéncias
de pre-miRNA conhecidas de outras plantas, com o uso de algoritmos de alinhamento de
sequéncias. J4 o uso de técnicas de aprendizagem de mdaquina objetivou a descoberta de

novas sequéncias de pre-miRNAs no genoma da soja.

4.1 Busca por Homologia

Nesta Secdo é apresentada a metodologia utilizada a fim de descobrir, no
genoma da soja, a ocorréncia de miRNAs ja conhecidos em espécies de plantas evolucionari-
amente proximas. A Secdo 4.1.1 apresenta o conjunto de dados utilizado para a comparacio
e a Secdo 4.1.2 mostra os passos realizados durante o alinhamento das sequéncias na busca

por homologia.

4.1.1 Conjuntos de Dados para a Busca por Homologia

O conjunto de dados utilizado para a busca por homologia é formado por
todos os pre-miRNAs conhecidos de plantas, totalizando 8998 sequéncias, pertencentes 120 a
organismos e foi obtido no site Plant MiRNA Database! (Zhang et al. 2010).

O genoma da soja, o qual serviu de referéncia para a busca por homologia,

foi sequenciado por Schmutz et al. 2010 e obtido no site Phytozome?, em sua versio 7.0.

http://bioinformatics.cau.edu.cn/PMRD/
2y . phytozome.net
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4.1.2 Alinhamento Usando o Programa SOAPaligner/SOAP2

Como as sequéncias de pre-miRNA utilizadas aqui s3o relativamente curtas
(possuem média de 125 bases de comprimento), o alinhamento foi realizado com o programa
Short Oligonucleotide Analysis Package (SOAP2%) (Li et al. 2008) na versdo 2.21.

A sequéncia pre-miRNA de outro organismo foi considerada presente na soja
caso o alinhamento, com o uso do SOAP2aligner/SOAP2, tenha, no maximo, quatro diferengas

de base.

4.2 Uso de Aprendizagem de Mdaquina

A metodologia empregada para a identificacio de novos pre-miRNAs no

genoma da soja, com o uso do algoritmo SVM, serd apresentada nesta sec¢do.

Como o classificador desenvolvido é utilizado para investigar a existéncia de
pre-miRNAs no genoma da soja, os dados utilizados (Segdo 4.2.1) foram obtidos de pre-
miRNAs conhecidos de plantas (conjunto positivo) e outros tipos de ncRNA e sequéncias
aleatdrias (conjunto negativo) (Se¢do 4.2.1). Os atributos das sequéncias (Segdo 4.2.2) foram
determinados como no trabalho de Loong e Mishra 2007, pois este apresentou bons resultados
quanto a exatiddo, sensibilidade e especificidade. A Sec¢do 4.2.3 descreve os detalhes de
implementac3o e o ambiente de execugdo dos algoritmos. Os dados foram submetidos a uma
etapa de pré-processamento (Se¢do 4.2.4) e, em seguida, utilizados para o treinamento do
algoritmo de aprendizagem de mdquina e posterior classificacdo das sequéncias candidatas
a pre-miRNA (Secdo 4.2.5). As sequéncias classificadas como pre-miRNA foram verificadas

contra sequéncias que codificam proteina, pertencentes ao genoma da soja (Se¢do 4.2.6).

4.2.1 Conjuntos de Dados para a Busca com Aprendizagem de Ma-
quina

O conjunto positivo foi criado com um total de 430 sequéncias pre-miRNAs
conhecidas de plantas, obtidos de Plant MicroRNA Database* (Zhang et al. 2010), das quais
131 sdo pre-miRNAs de soja (Glycine max), 199 sdo de Arabidopsis thaliana e 100 sdo de
Medicago truncatula.

O conjunto negativo foi composto por 400 sequéncias, das quais 175 s3o

pequenos RNAs nucleares (small nuclear RNA - snoRNA) pertencentes a Arabidopsis thaliana,

3http://soap.genomics.org.cn/
*http://bioinformatics.cau.edu.cn/PMRD/
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obtidos da deepBase > (Yang et al. 2010) e outras 225 sequéncias de RNA geradas aleatoria-

mente.

As sequéncias candidatas a pre-miRNA foram determinadas de dois modos: i)
através de uma varredura completa no genoma da soja na versao Glymal®(Schmutz et al. 2010),
em busca de sequéncias que podem apresentar estrutura secundaria em formato de grampo
(hairpin), como mostrado na Figura 4.1 e ii) a partir de introns existentes em transcritos co-
nhecidos da soja (Glycine max), obtidos com o uso da ferramenta para estudos comparativos
de genoma Phytozome’ através da opcio Biomart® e pré-processadas, conforme descrito na
Secdo 4.2.4.

Figura 4.1: Exemplo de estrutura secundaria do miRNA (pre-miRNA) em formato de grampo.

4.2.2 Conjunto de Atributos das Sequéncias

Os conjuntos de dados descritos anteriormente possuem apenas sequéncias
de nucleotideos, ou seja, sao formados apenas por strings de caracteres. Porém, o algoritmo
SVM necessita de uma entrada numérica. Logo, é necessario codificar as sequéncias a fim de
possibilitar o trabalho do algoritmo SVM. Desse modo, cada sequéncia s foi representada por 29

atributos globais e intrinsecos, como descrito em Loong e Mishra 2007 e Loong e Mishra 2006.

Definindo L(s) como o tamanho de s, os atributos foram obtidos como

segue:

Frequéncia de dinucleotideo — % XY tal que X,Y € > = [A,C,G, U],
calculada por:
. ny(s)

KXY () = =755 X 100, (4.1)

onde Fxy(s) representa a frequéncia absoluta do dinucleotideo XY em s.

Frequéncia de dinucleotideo agregado — taxa %(G + C), calculada por:

Fa(s) + Feo(s)
L(s)

onde F(s) e Fr(s) representam a frequéncia absoluta de G e C em s respectivamente.

Ratioge(s) = x 100, (4.2)

Shttp://deepbase.sysu.edu.cn/

®Obtido em ftp://ftp.jgi-psf.org/pub/JGI_data/phytozome/v5.0/Gmax/assembly/sequences/
Gmax.main_genome.scaffolds.fasta.gz

v . phytozome.net

8yww . phytozome.net/biomart/martview
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Minima energia livre de dobramento ajustada (Adjusted Minimal
Folding Free Energy - AMFE) (Zhang et al. 2006) — representa a energia livre de dobra-
mento minima (Minimal Folding Free Energy - MFE) em kcal /mol ajustada para representar
uma sequéncia de 100 nucleotideos, calculada por:

AMFE(s) = % % 100, (4.3)
onde a MFE foi obtida através da biblioteca RNAIlib® a qual pertence ao pacote Vienna
RNA(Hofacker et al. 1994), uma implementagdo em ANSI C do algoritmo de Zuker. Este
algoritmo realiza uma avaliagdo completa de todas as possiveis estruturas secundarias for-
madas a partir de uma sequéncia RNA e determina aquela que possui a menor energia livre
(Reedera et al. 2006).

indice MFE 1 (MFE Index 1 - MFEI;) (Zhang et al. 2006) — raz3o entre
AMFE(s) e Ratiogc(s) calculada por:

AMFE(s)

MFEI = —-"".
1(s) Ratioge(s)

(4.4)

indice MFE 2 (MFE Index 2 - MFEI,) (Loong e Mishra 2006) — razio
entre a M FE(s) e o nimero de caules na estrutura secunddria, que sdo motifs estruturais

formados por mais de dois pares de base em sequéncia, calculado por:

MFEI(s) = %, (4.5)

onde a fung¢do stem() recebe como entrada a estrutura secundaria de s na notagdo ponto-

paréntesis (dot-bracket) db;, obtida pela biblioteca RNAIib, e retorna o niimero total de caules.

Propensao do pareamento de bases ajustada (P) (Schultes, Hraber e LaBean 1999

— nimero total dos pares de base normalizado por L(s), obtido através de:

_ BP(y
- L(s)

P(s) (4.6)
onde BP(s), calculada pela biblioteca RNAlib, representa o niimero de pares de base na

estrutura secunddria de s.

Distancia do pareamento de bases ajustada (D) (Freyhult, Gardner e Moulton 2005
e Entropia de Shannon normalizada (Q) (Gruber et al. 2008) — calculadas pelas Equa-

¢es (4.7) e (4.8) respectivamente, onde a matriz p;;, obtida pela biblioteca RNAIlib através

‘http://www.tbi.univie.ac.at/~ivo/RNA/
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do algoritmo de McCaskill, representa a probabilidade das bases s; e s; formarem par.

Ziq (Pij - pzzj)

D(s) = =275 (4.7)
— D icj Pijloga(pij
Q(s) = Zz<g£(8) 92(pij) (4.8)

Grau de compacticidade (F), o qual caracteriza a complexidade da topolo-
gia do RNA (Gan et al. 2004) — calculado por uma implementa¢do do algoritmo RNAspectral
(Loong e Mishra 2006). Este algoritmo recebe como entrada dbs, obtida pela biblioteca RNA-
lib, cria a representacdo da estrutura secundaria do RNA como um grafo planar em &rvore e
entdo calcula sua matriz Laplaciana, de modo que tal matriz é a diferenca entre as matrizes de
grau e de adjacéncia do grafo. O grau de compacticidade é o segundo menor valor diferente

de zero pertencente ao conjunto de autovalores da matriz Laplaciana do grafo.

Os dltimos 5 atributos foram baseados no trabalho de (Loong e Mishra 2006)
onde os autores afirmam, mesmo considerando a pequena quantidade de dados utilizada (1806
pre-miRNAs conhecidos, 12.387 ncRNAs e 31 mRNAs) que os escores Z dos atributos AMFE,
P, D, Q e F s3o estatisticamente capazes de diferenciar sequéncias pre-miRNA de outros tipos

de ncRNAs e mRNAs. Os escores Z desses atributos s3o calculados por:

As — M(Ashuffzed)
U(Ashuffled>

ZScore(A) = ; (4.9)

onde A representa o valor do atributo A da sequéncia s, Agspyffiea € um vetor dos valores
do atributo A, calculados para cada uma das 10 sequéncias geradas pelo embaralhamento de
dinucleotideos em s, a fungdo p() retorna a média aritmética e a fun¢do o() retorna o desvio

padrao. Deste modo, as 29 caracteristicas estao completas.

4.2.3 Consideracoes Sobre a Implementacao e o Ambiente de Exe-
cucao dos Programas

Nesta Secdo serdo descritos os detalhes sobre a implementacdo e do ambiente
de execucdo dos Scripts desenvolvidos neste trabalho.

Todos os scripts foram escritos na linguagem de programacio Python!® de-
vido 3 sua facilidade para manipular varidveis de texto e o médulo Swig ! foi utilizado para

criar a interface entre a biblioteca RNAlib, escrita em linguagem C, e os scripts 2, 3 e 4.

Para a execucdo de todos os scripts desenvolvidos neste trabalho, foram

Ogww. python.org
Y. swig.org
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utilizadas duas maquinas paralelas, no formato multiprocessador, conforme discutido na Secao
3.3. A arquitetura foi composta por: i) Sun Fire 4150 com dois processadores Intel Quad
Core(®), totalizando 8 nicleos de processamento com 32 GB de memdéria RAM e; ii) Sun
Fire X4450 com dois processadores Intel Six Core(R), totalizando 12 niicleos de processamento
com 32 GB de memdéria RAM. Ambas possuem arquitetura 64 bits e utilizam como Sistema

Operacional a distribuicdo CentOS'? versdo 5.4 do Linux.

O médulo Parallel Python?!3 foi utilizado durante as implementacdes do script
4 e do algoritmo para treinamento da SVM, a fim de utilizar os recursos de computacgao paralela

disponiveis na arquitetura de execucao.

4.2.4 Pré-processamento dos Dados

Esta Secdo descreve os scripts desenvolvidos para o pré-processamento dos
dados obtidos, descritos na Secdo 4.2.1. Os scripts 1-3 sdo utilizados para estabelecer as
sequéncias candidatas e o Script 4 calcula os atributos descritos na Secdo 4.2.2 para cada

sequéncia.

A Figura 4.2 ilustra a metodologia empregada para preparacdo dos dados re-
ferentes a esta etapa do trabalho, desde a obtenc3o das sequéncias pertencentes aos conjuntos
positivo, negativo e pre-miRNA candidatos, seu pré-processamento realizado pelos Scripts 1-4

até a gravacao dos valores dos atributos no banco de dados.

4.2.4.1 Script1

O primeiro script recebe como entrada os transcritos da soja no formato
FASTA. O formato FASTA é muito utilizado para a gravacdo de sequéncias em arquivos,
pois é simples e flexivel (Gibas e Jambeck 2001). Cada registro é representado por uma linha
iniciada com o cardcter '>" (maior que) seguido por um ou mais identificadores da sequéncia.
O restante do registro contém a sequéncia em si, conforme pode ser observado no exemplo
da Figura 4.3.

Em sua saida, o script 1 grava apenas as sequéncias referentes aos introns

de cada transcrito em um novo arquivo, também no formato fasta.

4.2.4.2 Script 2

Este script tem como tarefa varrer as regides intergénicas do genoma em

busca de sequéncias candidatas a pre-miRNA. As sequéncias desejadas sao aquelas que podem

12www.centos.org

Bhttp://wuw.parallelpython.com/
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Transcritos da soja: obtidos
do Phytozome atraves da
ferramenta Biomart (fasta).

v

Script 1. seleciona apenas os
introns presentes nos
tran scritos da soja.

\

Genoma dasogja (Glymal):
obtido a partir do Phytozome
(fasta).

!

Script 2: varre o genoma em
busca de sequéncias que
formem grampos.

/

Script 3 (fitro). seleciona as
sequéncias de comprimento Sequéncias gue formam
entre45a259nte grampo (fasta).

MFEI1 maicr que 0.85.

!

Sequéncias candidatas
a pre-miRNA (fasta).

!

Script 4:
calculo dos valores
dos atributos das
sequéncias.

Introns da soja
(fasta).

Conjunto Positivo:
pre-miRNAs conhecidos
de plantas obtidos a
partir da MicroRNA
Database (fasta).

Conjunto Negativo:
pequenos RNAS
obtidos da deepBase
e sequencias geradas
de modo aleatdrio (fasta).

Banco de dados
dos atributos das
sequéncias (MySQL).

Figura 4.2: As sequéncias sdo obtidas de diferentes fontes e, apds o célculo do valor de seus
atributos, estes sdo centralizados no banco de dados de atributos das sequéncias.

>idl 01|idl €2]...|idL n
UACCCCCCRUGUGUUUCGAACAACGGCGGACGGUUCUGGUGCCUCUACCACGUGAUUCAAUUCGAGGACU
CCGCGAGCAUCAAUGGCGAACUCAAUGACGCGCCACUAUGUCACUGUCGAAGUUAGUCUCCAAALUCUUCA
CCUUUGCUUUCGAUGAUUUUGUCCUUCCUAAUCCUAAACCUAUGGAACCCUGGCGACGCCAAUGCCGCGG
UCUUCCUUCAUACGCCCUCACUUUUCUGAAUAGGGGUCGUAGCAUCAGUGCUAUGUCUUGGAUACGAUUG
CUAGUAUGUCUCAUAUUAGUCCAGUCAGCAAUCCUCGCUUUC

>id2_01|id2_e2]...|id2_n

UUAAUGUUUGC CCGUGUCCUUGUACGGUUUAGUAAACAUCGUAGAAUGGACAAACAGUUUUUGACAGAAG
UCUAGGCAGGGCUAGGCGCUGUGCCAGCCGCACGACUUUGCGCCCAAGUCCUAGAAUAGGAUGUUUACCA
UACGCUUAACGUCUACAUUGCCCGUCACGUCGAGAUUGUCACCUGUCCGAGACUGUUUGGCUCGGUCUGU
CGAACGCGAAGUGUAACAGGCGUAGCACGAAAGAGCGUCAAAAGACAUGAAUACGUCAAACACAGAAGUU
CGGGAACA

Figura 4.3: Exemplo de um arquivo no formato FASTA, com dois registros.
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formar uma estrutura de grampo, através de dobra e pareamento consigo mesma.

Como critério para selecionar este tipo de sequéncia candidata, foi determi-
nada uma janela de 35 nts (brago 1), um espago de, no minimo, cinco e no maximo 105
nts (volta) e outros 35 nts (brago 2). Enquanto o espago entre os bragos 1 e 2 n3o ultra-
passar 105 nts, ou seja, enquanto a volta for menor que 105 nts, a sequéncia do braco 1
é comparada com o reverso complementar da sequéncia do braco 2 através da Distancia de
Hamming(Hamming 1950).

A Distancia de Hamming considera cada posicao entre as sequéncias com-
paradas, marcando com o valor 0 se o nucleotideo do braco 2 é o reverso complementar do
nucleotideo presente na sequéncia do braco 1 ou, caso contrdrio, marcando o valor 1. A
Distancia de Hamming entre as sequéncias é a soma de todos os valores marcados durante a

comparagao.

Se a Distancia de Hamming resultante desta comparagdo for menor que 10,
a sequéncia completa é escolhida como candidata a pre-miRNA e o algoritmo continua a partir

do primeiro nucleotideo apds a sequéncia selecionada.

4.2.4.3 Script 3

O Script 3 recebe como entrada os arquivos de saida dos Scripts 1-2 e executa
dois filtros sobre os pre-miRNA candidatos, com a finalidade de excluir aquelas sequéncias que
provavelmente ndo possuem miRNA: 44 < L(s) < 259 nts (Zhang, Pan e Stellwag 2008) e
MFEI;, > 0.85 (Zhang et al. 2006). As sequéncias resultantes desta etapa sdo gravadas em

um novo arquivo, também no formato fasta.

Apds o uso dos scripts 1-3, obtivemos um total de 1.205 sequéncias candi-
datas a pre-miRNA origindrias dos introns da soja e 101.326 pre-miRNA candidatos de regides
intergénicas do genoma da soja.

4.2.4.4 Script 4

O Script 4 recebe como entrada um arquivo no formato fasta, contendo
as sequéncias pertencentes aos conjuntos positivo, negativo e candidatas a pre-miRNA. Em
seguida, calcula os 29 atributos de cada sequéncia, com o uso da biblioteca RNAIlib e do
algoritmo RNAspectral e, finalmente, grava seus valores em um banco de dados MySQL#,
chamado banco de dados de valores dos atributos das sequéncias. A Figura 4.4 mostra a visao

explodida deste script.

No banco de dados de valores dos atributos das sequéncias, os conjuntos

Y. mysql.com
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/
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Figura 4.4: Visao explodida do Script 4, o qual calcula os 29 atributos para cada sequéncia
utilizada no trabalho.

positivo, negativo e pre-miRNA candidatos sdo separados por valor esperado, do seguinte
modo: sequéncias com valor esperado igual a “1" pertencem ao conjunto positivo; sequéncias
com valor esperado igual a “-1" representam o conjunto negativo; as sequéncias candidatas a
pre-miRNA possuem valor esperado igual a “0". Deste modo, as sequéncias e os valores de

seus atributos ficam disponiveis para uso futuro.

Devido ao volume de processamento necessario ao calculo dos atributos, a
implementacdo do Script 4 foi realizada de modo que sua execu¢do ocorra em paralelo, do
seguinte modo: um processo foi criado para cada sequéncia a ser analisada. Cada processo
foi inserido em uma fila e, conforme existisse um nucleo de processamento livre, um processo

é retirado da fila e alocado a este nticleo para execucao.

4.2.5 Aprendizagem com SVM

As etapas de treinamento e teste sdo necessarias para que o algoritmo SVM
aprenda sobre o problema a ser resolvido e, consequentemente, realize a classificacdao das
sequéncias candidatas de forma correta. Deste modo, o conjunto de treinamento (CT) foi
construido com 400 sequéncias, como segue: 131 pre-miRNAs da soja (Glycine max) e 69
pre-miRNAs de Arabidopsis thaliana, retirados do conjunto positivo. Do conjunto negativo,
foram selecionadas 175 sequéncias de snoRNAs de Arabidopsis thaliana mais 25 sequéncias

aleatérias.
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Adicionalmente, foi criado um conjunto de dados para a validacao do apren-
dizado (CV), composto por 200 sequéncias, das quais 100 origindrias do conjunto positivo,
escolhidas aleatoriamente entre os pre-miRNAs de Medicago truncatula e 100 sequéncias ale-
atdrias obtidas a partir do conjunto negativo. As sequéncias presentes no conjunto CV n3o
pertencem ao conjunto CT, de modo que as sequéncias utilizadas na etapa de treinamento

nao participam da validacdo do aprendizado.

Todos os dados apresentados ao algoritmo SVM foram normalizados por
atributo, no intervalo [—1.0, 1.0] pela Equa¢&o 4.10, onde X é um vetor contendo os valores
que serao normalizados, X; representa o i-ésimo valor de X, X,,.. € X, S30 0 maior e o
menor valor em X, respectivamente. A Figura 4.5 mostra dois exemplos de vetores de dados

apresentados como entrada a SVM.

N Xi — Xoin
X, =92 x i Amin 4 (4.10)
Xmaa: - Xmin
%AA %UU |Ratiocc| amFeE | mFEI1 | MFEIZ | P D Q F |zamre| D o) F |95V2'r‘;rdo
013 03¢ | 028 | oot | 021 | 012 | on 1 014 | 004 | oos | 058 | 015 | 068 | -0.31 -
0.1¢ -0.85 1 063 | 0ot | 005 | 076 | 045 | 051 | 034 | 016 | oa4s | 023 | -010 | 033 1

Figura 4.5: Exemplo do formato dos dados apresentados ao algoritmo SVM apéds o processo
de normalizag¢do, que ajusta os valores para o intervalo [—1.0,1.0].

Conforme discutido na Se¢do 3.2.1, o treinamento do algoritmo SVM neces-
sita de dois pardmetros: i) o2 para a fung3o ndcleo e, ii) constante de regularizacdo C para o
algoritmo SMO. O par (0%, C') deve ser escolhido de modo a maximizar a exatiddo (exat), a
sensibilidade (sens) e a especificidade (espec) do classificador, as quais sdo calculadas pelas
Equacdes 4.11-4.13, onde VP, VN, FP e FN denotam o nimero de resultados verdadeiros

positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos respectivamente.

VP+VN

— 411
= P L VN + FP+ FN (4.11)
VP
Sens = ‘/P—|——F1]V X 100 (412)
= %1 4.1
espeC = T p x 100 (4.13)

A etapa de treinamento do algoritmo foi realizada conforme proposto por
(Hsu, Chang e Lin 2010), onde 100 possibilidades para o par (C, 0?) s3o testadas, como segue:
(Ci,02) | Ci05 € {274,273,...,2%,2°} e utilizado o método k-fold, onde k = 5. Deste modo,

o conjunto de treinamento foi dividido em cinco partes iguais, quatro das quais utilizadas para
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treinamento (80% de TS ou 320 sequéncias) e uma para teste (20% de TS ou 80 sequéncias).

O treinamento/teste é realizado e o processo repetido até que todas as partes
sejam usadas para o teste. Os resultados finais para a exatiddo, sensibilidade e especificidade
sao obtidos através da média entre os k resultados. A Figura 4.6 mostra a divisdo dos dados
em conjuntos de treinamento e teste, utilizada no método 5— fold, com a finalidade de treinar

o algoritmo SVM e obter o melhor par (o2, C).

K=1 K=2 K=3 K=4 K=5
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
Parte 1 Parte 1 Parte 1 Parte 1 Parte 2
Parte 2 Parte 2 Parte 2 Parte 3 Parte 3
Pare 3 Parte 3 Parte 4 Parte 4 Parte 4
FPare 4 FParte 5 Parte 5 Parte 5 Parte 5
Teste Teste Teste Teste Teste
Parte 5 Parte 4 Parte 3 Parte 2 Parte 1

Figura 4.6: Divisdo dos dados pelo método 5 — fold para o treinamento/teste do algoritmo
SVM, utilizado a fim de obter o melhor par (o2, C).

O método 5 — fold foi realizado por um script desenvolvido em paralelo, no

qual foram criados cinco processos, um para cada iteracdo do método.

Apés a obtencdo do melhor par (C,0?), o algoritmo SVM foi treinado uma
dltima vez, com o uso do conjunto CT e sem o método 5 — fold. Em seguida, o aprendizado
foi validado pelo conjunto CV e, finalmente, utilizado para classificar as sequéncias candidatas,
conforme ilustrado na Figura 4.7, que mostra também a etapa de verificacao de similaridade
das sequéncias classificadas como pre-miRNA com sequéncias que codificam proteina presentes

no genoma da soja.

4.2.6 Verificacao das Sequéncias Classificadas como Pre-miRNA

Em plantas, os miRNAs geralmente possuem complementariedade quase per-
feita com o seus alvos (Bentwich 2005). Portanto, a verificacdo computacional das sequéncias
classificadas pelo algoritmo SVM como pre-miRNA e, consequentemente, a predi¢ao dos genes
influenciados pelo miRNA, pode ser realizada através de um algoritmo de busca por similari-
dade.

Nesta etapa, foi utilizado o BLAST!® (Altschul et al. 1990), de modo que

a busca por similaridade foi realizada através do algoritmo blastn (nucleotideo x nucleoti-

5ftp://ftp.ncbi.nih.gov/blast/
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Figura 4.7: Classificacdo das sequéncias candidatas e posterior verificacdo, no genoma da
soja, daquelas classificadas como pre-miRNA.

deo) contra sequéncias de DNA complementar (cDNA) da soja (Glycine max), obtidas do
Phythozome (Schmutz et al. 2010), j&4 que o cDNA contém apenas sequéncias codificadoras

de proteinas.

Uma vez que as sequéncias candidatas a pre-miRNA utilizadas possuem 45 —
259 nts de comprimento e o miRNA maduro possui 18 — 22 nt, a op¢ao tamanho da palavra
(-W) foi definida com o valor 18, estabelecendo que os acertos (hits) entre as sequéncias
pre-miRNA e as sequéncias cDNA possuam, no minimo, 18 nucleotideos. O valor esperado
(E-Value), que indica a probabilidade de um alinhamento ocorrer ao acaso, foi deixado com o

valor padrdo (10).
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5 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos através da busca por homologia
de pre-miRNAs conhecidos em outras espécies de plantas, presentes no genoma da soja (Segdo
5.1). Mostra, também, o classificador obtido através do treinamento do algoritmo SVM, bem
como as sequéncias candidatas por ele classificadas como possiveis pre-miRNAs e seus provaveis

alvos (Secdo 5.2).

5.1 Busca por Homologia

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos através do alinhamento das
sequéncias de plantas contra o genoma da soja, através do algoritmo SOAPaligner/SOAP2.
Na coluna ‘Id. sequéncia’ estdo os identificadores das sequéncias de pre-miRNA, a coluna ‘Es-
pécie’ mostra a espécie a qual o pre-miRNA pertence, a coluna ‘Sentido’ identifica o sentido
no qual ocorreu o alinhamento, a coluna ‘Id. ref.” mostra o identificador do cromossomo no
qual ocorreu o alinhamento, a coluna ‘Posicao’ diz onde o alinhamento foi iniciado, nesse cro-
mossomo, a coluna ‘Tamanho’ apresenta o tamanho da sequéncia de pre-miRNA identificada

e a coluna 'Hits’ diz a quantidade de bases que foram alinhadas.

Tabela 5.1: Resultados obtidos através da busca por homologia.

Id. sequéncia Espécie Sentido | Id. ref. | Posicao | Tamanho | Hits
peu-MIR2910 | Populus euphratica | 3' — 5 | Gml13 | 15242270 59 59
peu-MIR2914 | Populus euphratica | 3' — 5 | Gm13 | 15058225 63 62
vun-MIR2118 | Vigna unguiculata | 5" — 3’ | Gm20 | 35349747 129 129

Com base nos resultados, nota-se que duas sequéncias de pre-miRNA obtidas
da Populus euphratica alinharam com o genoma da soja, mais precisamente em seu cromos-
somo 13. A sequéncia identificada por peu-MIR2914 apresentou uma diferenga (mismatch),
enquanto que a sequéncia peu-MIR2910 realizou pareamento para todas as suas bases. Ambas

as sequéncias alinharam no sentido 3’ — 5'.

A sequéncia identificada por vun-MIR2118, pertencente a Vigna unguiculata

alinhou em uma regido do cromossomo 20 da soja, no sentido 5" — 3’ de modo que as suas
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129 bases realizaram pareamento.

5.2 Busca com o Uso de Aprendizagem de Maquina

Esta Secdo apresenta o classificador desenvolvido com o uso do algoritmo
SVM, mostrando os valores obtidos quanto a exatidao, sensibilidade e especificidade nas eta-
pas de treinamento/teste e validagdo (Secdo 5.2.1) e, em seguida, mostra os pre-miRNAs

identificados com o uso deste classificador (Segdo 5.2.2).

5.2.1 Classificador SVM

Os valores C' = 1,0 e 02 = 1,0 apresentaram maior exatiddo, sensibilidade e
especificidade apds os 100 primeiros testes. Em seguida, com a verificacdo nas proximidades,
os valores ' = 1,5 e 02 = 1,1 aumentaram a exatiddo e a especificidade do classificador, com
leve queda em sua sensibilidade. Portanto, esses valores foram escolhidos como definitivos, o
algoritmo foi novamente treinado com o conjunto TS, sem o uso do método 5-fold, e passou

por validacdo através do conjunto VS.

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos pelo classificador quanto a exati-

d3o, sensibilidade e especificidade, nas etapas de treinamento/teste e validag3o.

Tabela 5.2: Resultados apresentados pelo algoritmo SVM nas fases de treinamento/teste e

validacao.
Dados de treinamento | C | o2 | Exatidao | Sensibilidade | Especificidade
CT (com k-fold) 1,0 1,0 0,92 91, 34% 93, 77%
CT (com k-fold) 1,5 1,1 0,93 91, 30% 94, 84%
CT (sem k-fold)
e validac3o por 1,5 1,1 0,92 89, 0% 95,0%
cv

5.2.2 Pre-miRNAs Preditos e Seus Provaveis Alvos

A Tabela 5.3 mostra de, modo parcial®, as sequéncias candidatas classificadas
como pre-miRNA pelo algoritmo SVM e seus provaveis alvos no genoma da soja e identificados
através da verificacdo realizada com o algoritmo BLAST. Na coluna ‘ldentificador’ estdo os
identificadores criados para cada sequéncia candidata, com base no transcrito do qual ela foi

retirada. A coluna ‘Regiao’ identifica de qual regidao a sequéncia candidata foi retirada e a

LA tabela completa pode ser observada no Apéndice A
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coluna ‘Alvo(s)" apresenta transcritos da soja com os quais a sequéncia candidata realizou

alinhamento através da verificagdo com o uso do algoritmo BLAST.

Tabela 5.3: Pre-miRNAs preditos e seus provéveis alvos (parcial).

Identificador Regiao | Alvo(s)

Glyma0041s00200.1(1) | Intronica | Glymal3g27410.1

Glyma01g09430.1(1 Intronica | Glyma02g23640.1, Glyma05g21210.1, Glyma20g20840.1.

Glyma01g22490.1(1 Intronica | Glymal4g33280.1.

Glyma01g28310.1(1 Intronica | Glyma06g03190.3, Glymal7g08030.1.

Glyma01g28880.1(1 Intronica | Glymal0g01560.1.

Glyma02g01820.1(1 Intronica | Glymal0g01890.1.

Glyma02g03610.1(1 Intronica | Glymal5g08560.1.

Glyma02g07110.1(1 Intronica | Glymal8g15920.1.

(1)
1)
(1)
(1)
Glyma01g37140.1(1) | Intronica | Glyma08g37270.1.
(1)
(1)
1)
(1)

Glyma02g09970.1(1 Intronica | Glyma06g41100.1, Glyma06g41050.1, Glymal4g38810.1,
Glyma02g40500.1.

Glyma02g15950.1(1) | Intrénica | Glyma09g24270.1, Glymal0g12900.1, Glyma07g00350.1.

Glyma02g16370.1(1) | Intrénica | Glymal7g02540.1, Glyma07g38180.1, Glymal7g02540.2.

Glyma02g23640.1, Glyma01g20840.1, Glymal4g32230.1,
Glyma02g23640.1(1) | Intrénica | Glyma05g21210.1, Glyma01g09430.1, Glyma20g20840.1,
Glyma09g23710.1, Glyma02g33010.1, Glyma07g34540.2,
Glyma15g33010.1, Glymal0g22610.1.

Ao todo, 160 sequéncias candidatas preditas como pre-miRNA pelo classifi-
cador apresentaram alinhamento com pelo menos um transcrito presente no genoma da soja.

Tais sequéncias sao indicadas na Tabela A.1, presente no Apéndice A.

Essas sequéncias candidatas tiveram origem em regides intronicas do genoma
da soja. Segundo Brown, Marshall e Echeverria 2008, até o inicio do ano de 2008, existiam
apenas 11 pre-miRNAs identificados a partir de introns de plantas. Logo, os resultados obtidos

apontam a provavel existéncia de pre-miRNAs em introns da soja.

Apesar da importancia econémica da soja, conforme discutido no Capitulo
1, ndo foi encontrada na literatura, a aplicacdo de métodos de aprendizagem de maquina para
a identificacao de pre-miRNAs em seu genoma, para a comparacao dos resultados. Este fato
pode ser explicado pelo cardter recente da pesquisa de miRNA e também pelo genoma da soja

ainda nao estar completamente sequenciado.

Observando os resultados obtidos no trabalho de Sewer et al. 2005, que tam-

bém utilizou o algoritmo SVM e foi aplicado em trés genomas animais distintos, resultando
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na predicdo de 224, 192 e 208 pre-miRNAs (contando as sequéncias conhecidas), conforme
observado na Se¢do 1.1.2, a quantidade de sequéncias preditas neste trabalho (160) pode-se

considerar préxima ao esperado.

Finalmente, analises experimentais em laboratério devem ser realizadas sobre
os resultados obtidos por esta etapa do trabalho, a fim de confirmar a hipétese de que estas
sequéncias sao realmente pre-miRNAs e, caso positivo, verificar o miRNA maduro contido em
cada pre-miRNA.
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6 CONCLUSAO

Metodologias in silico (totalmente desenvolvidas em computador), como a
utilizada aqui, possuem alguns fatores positivos que justificam o seu uso: i) aumentam a
velocidade de andlise dos dados e, consequentemente, possibilitam a avaliacdo de um volume
maior de informagdes; ii) os resultados podem indicar regides no genoma, as quais possuem

maior probabilidade de confirmacdo experimental, da hipdtese estudada.

Conforme proposto, foram utilizadas abordagens computacionais a fim de
identificar pre-miRNAs no genoma da soja (Glycine max). Nesse aspecto, foram utilizadas a

busca por homologia e técnicas de aprendizagem de maquina.

Logo, como contribuicdes deste trabalho, destacam-se:

A identificacdo, no genoma da soja, de trés pre-miRNAs existentes de duas espécies
de plantas (dois de Populus euphratica e um de Vigna unguiculata) através do uso de

busca por homologia;

O desenvolvimento de um classificador SVM direcionado para a predi¢do de pre-miRNAs

em plantas;

A predicao de 160 provaveis pre-miRNAs no genoma da soja;

A possivel existéncia de miRNAs nos introns da soja.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, uma metodologia serd desenvolvida, a fim de esta-
belecer o miRNA presente nas sequéncias pre-miRNA. Os resultados obtidos serdo validados
experimentalmente. Um estudo sera realizado com os genes alvos dos miRNAs identificados
e o conhecimento obtido serd aplicado para o desenvolvimento de cultivares de soja mais pro-
dutivas, de modo que estas sejam melhor adaptadas as variagdes de clima e solo existentes no

Brasil e também possuam maior resisténcia a pragas e doencas.
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GLOSSARIO

Anti-senso: Sequéncia de DNA que é molde para sintese do RNA mensageiro.
Alinhamento de sequéncias: Modo de organizar duas sequéncias a fim de identificar regioes
similares.

Aprendizagem supervisionada: Aprendizagem na qual um professor avalia os resultados
obtidos pelo algoritmo durante seu treinamento.

Bias: Erro tendencioso ou sistemdtico em resultados estatisticos.

Bracos do grampo: Partes do grampo (hairpin) antes e depois da volta (loop).

Caule: Regido do grampo na qual ocorre o pareamento de duas ou mais bases em sequéncia.
Cédon: Sequéncia de trés nucleotideos que codificam um aminodcido.

DNA complementar: Molécula de DNA obtida a partir de um mRNA, ou seja, pelo processo
inverso de transcri¢ao.

Formato FASTA: Formato de arquivo para armazenamento de sequéncias em modo texto.
Detalhes na Secao 4.2.4.1.

Gene alvo: Gene no qual liga-se o miRNA maduro.

Grampo (hairpin): Formato da molécula de pre-miRNA. Ver Figura 4.1.

Juncdo (splicing): Processo que ocorre na molécula pri-miRNA a fim de originar o pre-
miRNA. Detalhes na Secdo 2.1.1.

Ligacoes fosfodiéster: LigacGes quimicas responsaveis pela estrutura das cadeias de DNA e
RNA. Detalhes na Secdo 2.1.

Micro RNA (miRNA): Pequena molécula de RNA que possui papel regulatério no organismo.
Detalhes na Secao 2.1.1.

miRNA primario (pri-miRNA): Transcrito primario que contém o miRNA.

miRNA conservado: miRNA que existe em duas ou mais espécies.

miRNA maduro: Molécula do miRNA pronta para ligar-se ao complexo miRISC. Detalhes
na Secdo 2.1.1.

Mismatch: N3o pareamento de bases em um alinhamento de sequéncias.

Ponte de hidrogénio: Ligacao entre as cadeias de nucleotideos da fita de DNA. Ver Figura
2.2.

Pés-transcricional: Momento apds a transcricao do DNA e antes da tradugao em proteina.
Regiao intergénica: Sequéncia de nucleotideos que localizam-se nos intervalos entre os
genes.

Ribossomo: Organela celular onde ocorre a sintese de proteinas.

RNA mensageiro (mRNA): Molécula de RNA que resulta do processo de transcricdo do
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DNA e serve como molde para a proteina, durante o processo de traducdo. Detalhes na Secdo
2.1.

RNA nao codificante (ncRNA): Classe de RNA que n3o codifica proteina.

RNA ribossémico (rRNA): E um componente da molécula do ribossomo.

RNA de transferéncia (tRNA): Molécula de RNA que tem fungdo de transportar o ami-
noacido até o ribossomo, onde ocorre a sintese da proteina.

Small RNA (sRNA): Classe das moléculas de RNA que possuem tamanho pequeno e que
ndo codificam proteina.

Small nucleolar RNA snoRNA: Pequena molécula de RNA que realiza modifica¢bes quimi-
cas em outros RNAs.

Estresse abidtico: Danos na planta ocasionados por fatores ndo vivos, como clima e solo
inadequados, excesso ou falta de dgua.

Estresse bidtico: Danos na planta ocasionados por outros organismos vivos, como fungos e
bactérias.

Volta (loop): A dobra do grampo, onde os nucleotideos n3o realizam pareamento.
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APENDICE A - PRE-miRNAS PREDITOS E
SEUS PROVAVEIS ALVOS

A Tabela A.1 apresenta os 160 pre-miRNAs preditos pelo classificador de-

senvolvido neste trabalho, juntamente com seus provaveis alvos.

Tabela A.1: Pre-miRNAs preditos e seus provéveis alvos.

Identificador Regiao | Alvo(s)

Glyma0041s00200.1(1) | Intronica | Glymal3g27410.1

Glyma01g09430.1(1 Intronica | Glyma02g23640.1, Glyma05g21210.1, Glyma20g20840.1.

Glyma01g22490.1(1 Intronica | Glymal4g33280.1.

Glyma01g28310.1(1 Intronica | Glyma06g03190.3, Glymal7g08030.1.

Glyma01g28880.1(1 Intronica | Glymal0g01560.1.

Glyma02g01820.1(1 Intronica | Glymal0g01890.1.

Glyma02g03610.1(1 Intronica | Glymal5g08560.1.

Glyma02g07110.1(1 Intronica | Glymal8g15920.1.

(1)
(1)
(1)
(1)
Glyma01g37140.1(1) | Intrénica | Glyma08g37270.1.
(1)
(1)
(1)
(1)

Glyma02g09970.1(1 Intronica | Glyma06g41100.1, Glyma06g41050.1, Glymal4g38810.1,
Glyma02g40500.1.

Glyma02g15950.1(1) | Intrénica | Glyma09g24270.1, Glymal0g12900.1, Glyma07g00350.1.

Glyma02g16370.1(1) | Intronica | Glymal7g02540.1, Glyma07g38180.1, Glymal7g02540.2.

Glyma02g23640.1, Glyma01g20840.1, Glymal4g32230.1,
Glyma02g23640.1(1) | Intronica | Glyma05g21210.1, Glyma01g09430.1, Glyma20g20840.1,
Glyma09g23710.1, Glyma02g33010.1, Glyma07g34540.2,
Glymal5g33010.1, Glymal0g22610.1.

Glymal4g32230.1, Glyma05g21210.1, Glyma02g23640.1,
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)

Glyma02g23640.1(2) | Intronica | Glyma01g20840.1, Glyma09g23710.1, Glyma02g33010.1,
Glyma07g34540.2, Glyma20g20840.1, Glymal0g22610.1.

Glyma02g31250.1(1) | Intronica | Glyma02g31250.1.

Glyma02g37020.1(1) | Intronica | Glyma02g37020.1, Glymal7g07740.1, Glyma04g26780.2,
Glyma04g26780.1.

Glyma02g45370.1(1) | Intronica | Glymal7g00990.1.

Glyma03g00770.1(1) | Intronica | Glymal5g03630.1, Glymal7g05970.1, Glymal3gl6710.1.

Glyma03g27110.1(1) | Intronica | Glymal0g30570.1, Glyma02g31470.1, Glyma05g10590.1.

Glyma03g28310.1(1) | Intrénica | Glyma02g41050.1.

Glyma03g34680.2(1) | Intronica | Glyma03g34680.1.

Glyma03g35090.1(1) | Intronica | Glymallg05760.1.

Glyma04g06290.1(1) | Intronica | Glymal3g01540.1.

Glyma04g07720.1(1) | Intr6nica | Glymal5g04000.1.

Glyma04g16710.1(1) | Intronica | Glyma09g12570.1, Glymal0g38600.1, Glyma04g11310.1,
Glyma04g11310.2, Glyma04g11310.3, Glymal5g24130.1.

Glyma04g33990.1(2) | Intronica | Glyma04g29490.1, Glymal0g25420.1, Glyma09g05950.1,
Glymal2g18240.1.

Glyma04g37590.1(1) | Intronica | Glyma06g17480.1, Glyma09g37900.1, Glymal3g33040.1.

Glyma04g43640.1(1) | Intronica | Glymal0g06330.1.

Glyma05g03700.1(1) | Intronica | Glyma07g28520.1, Glyma07g28520.2, Glymal7g14210.1,
Glyma19g36230.1.

Glyma05g04290.1(1) | Intronica | Glyma05g04290.2, Glymal4g35330.1, Glyma09g10500.1.
Glyma02g12830.1, Glymal7g08910.1, Glyma09g02060.1,
Glyma08g41220.3, Glymallg20470.1, Glyma01g36010.1,

Glyma05g07420.1(1) | Intronica | Glymallg20470.3, Glymallg20470.2, Glyma08g22860.1,
Glyma09g34410.1, Glymal4g09670.1, Glymallg02960.1,
Glyma09g39350.1.
Glymal1g36910.1, Glyma08g42710.5, Glyma08g42710.1,

Glyma05g08200.1(1) | Intronica | Glyma06g43620.1, Glyma08g42710.3, Glyma08g42710.4,

Glyma08g42710.2.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)

Glyma05g21110.1(1) | Intronica | Glyma07g02210.4.
Glyma02g23640.1, Glyma01g20840.1, Glyma05g21210.1,

Glyma05g21210.1(1) | Intronica | Glyma20g20840.1, Glymal4g32230.1, Glyma09g23710.1,
Glyma02g33010.1, Glymal0g22610.1, Glyma07g34540.2,
Glyma01g09430.1, Glyma03g13310.1, Glymal5g33010.1.

Glyma05g23150.1(1) | Intronica | Glymal0g42690.1, Glyma02g11610.1, Glyma08g13640.1.

Glyma05g33000.1(1) | Intronica | Glyma02g40460.1.

Glyma05g35680.1(1) | Intronica | Glyma06g45310.1.

Glyma06g01140.1(1) | Intronica | Glymal4g07590.2.

Glyma06g04870.1(1) | Intronica | Glyma04g04790.1.

Glyma06g06340.1(1) | Intronica | Glyma06g06340.1.
Glymal6g23090.1, Glyma04g41410.2, Glyma02g40170.1,

Glyma06g06440.1(1) | Intronica | Glymal9g30230.1, Glyma09g35670.1, Glyma04g37260.1,
Glymal7g08200.1, Glymal3g09530.2, Glyma09g09800.1,
Glyma02g36480.1.

Glyma06g09000.1(1) | Intrénica | Glymal5g08180.1.

Glyma06g40380.1(1) | Intronica | Glyma06g40370.1, Glymal3g22990.1, Glyma06g40000.1,
Glymal0g08350.1.

Glyma06g40820.1(1) | Intronica | Glyma06g40710.1.

Glyma06g42460.1(1) | Intronica | Glymal3g31390.1, Glymal0g04770.1, Glymal0g04770.2.

Glyma06g46320.1(1) | Intronica | Glyma09g12380.1.

Glyma06g46640.1(1) | Intronica | Glyma06g46640.2.

Glyma07g12010.1(1) | Intronica | Glymal3g16800.1, Glyma02g16090.2, Glyma02g16090.1.

Glyma07g15650.1(1) | Intrénica | Glymal6g00450.2, Glymal6g00450.1, Glymallg33150.1,
Glyma12g06080.1, Glymal8g05080.1.

Glyma07g17010.1(1) | Intronica | Glyma04g10880.1.

Glyma07g32720.1(1) | Intronica | Glymal7g10920.1, Glymal7g10920.2, Glyma06g29610.1.

Glyma07g34620.1(1) | Intronica | Glyma20g02370.2, Glyma20g02370.1.

Glyma08g05580.3(1) | Intrénica | Glyma08g05580.1, Glyma08g05580.2, Glyma05g34110.1,

Glyma06g40130.1.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regiao | Alvo(s)

Glyma08g06000.1(1) | Intronica | Glyma07g07950.1.

Glyma08g09210.1(1) | Intronica | Glymal0g02370.1, Glymal0g02370.2, Glymal3g24370.1,
Glyma14g20110.1, Glymal2g03570.1.

Glyma08g19070.1(1) | Intronica | Glymal7g00490.1.

Glymal9g42990.1, Glyma03g40440.2, Glyma03g40440.1,
Glyma08g19500.1(1) | Intronica | Glyma03g40440.3, Glyma03g40440.4, Glymal8g20960.1,
Glyma08g38800.1, Glymal19g43070.1.

Glyma08g33510.1(1) | Intrénica | Glyma03g34570.1.

Glyma08g40690.1(1) | Intronica | Glyma01g39280.1, Glyma08g04340.1.

Glyma08g42910.2(1) | Intrénica | Glyma08g42910.1, Glyma09g18560.1.

(1)
(1)
Glyma08g42540.1(1) | Intronica | Glyma03g25630.1.
(1)
(1)

Glyma09g03000.1(1) | Intronica | Glymal1g35910.1, Glyma01g33480.1.

Glymal13g24270.1, Glyma07g37070.1, Glymal0g08040.1,
Glyma09g04340.1(1) | Intronica | Glyma09g11460.1, Glyma03g38620.1, Glymallgl3720.2,
Glyma02g14690.1, Glyma06g19830.2, Glymal3g37010.2,
Glyma02g14570.1, Glymal3g37010.3.

Glymal9g22150.1, Glyma09g14060.1, Glyma09g19120.1,
Glyma08g34290.1, Glyma0021s00660.1, Glyma01g19400.1,
Glyma02g33820.1, Glyma06g32270.1, Glyma06g35310.1,
Glymal1g28130.1, Glyma01g18300.1, Glyma06g30100.1,
Glyma03g21340.1, Glyma02g30610.1, Glyma02g22320.1,
Glyma01g17340.1, Glyma06g26150.1, Glyma09g23000.1,
Glyma05g12900.1, Glymal1g22730.1, Glyma0023s00830.1,
Glyma09g23000.1(1) | Intronica | Glymallg26530.1, Glymal8g29180.1, Glymal2g18190.1,
Glymallg17500.1, Glyma04g25380.1, Glymal3g08690.1,
Glymal5g33290.1, Glymal4g20080.1, Glymal2g20440.1,
Glyma15g25890.1, Glyma06g40190.1, Glymal7g23620.1,
Glyma07g13520.1, Glymal7g27830.1, Glymal0g21800.1,
Glyma07g21920.1, Glymal5g35670.1, Glyma02g19640.1,
Glyma04g25390.1, Glymal0g21360.1, Glyma08g37260.1,
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)
Glymal9g16980.1, Glymallg26540.1, Glyma0lgl9410.1,
Glyma02g29050.1, Glyma09g13590.1.
Glyma09g28920.1(1) | Intronica | Glyma01g37610.2.
Glyma20g16230.2, Glymal3g10490.1, Glyma20g16230.1,
Glyma09g36480.1(1) | Intronica | Glymal3g10490.2, Glyma20g16230.3, Glymallgl5590.1,
Glymal8g49000.1.
Glyma08g39480.1, Glymal7gl7050.2, Glymal2g05010.2,
Glyma09g36940.1(1) | Intronica | Glymal7g17050.4, Glymal7g17050.1, Glymal7g17050.3,
Glyma12g05010.1.
Glyma09g38130.1(1) | Intronica | Glyma08g20740.1.
Glymal0g03470.1(1) | Intronica | Glyma06g10210.1.
Glymal0g04290.1(1) | Intrénica | Glymal3g18460.1.
Glymal0g07310.1(1) | Intronica | Glyma06g12370.1, Glymal1lg05500.1, Glyma01g39790.1.
Glymal0g12660.1(1) | Intronica | Glymal0g12660.1.
Glymal0g31230.1(1) | Intrénica | Glymal0g01030.1, Glymal0g01030.2.
Glymal0g34530.1, Glymal0g20550.1, Glymal2g08500.1,
Glymal2g01720.1, Glymal5g08000.1, Glyma08g44650.1,
Glymal6g13580.1, Glyma06g18430.1, Glymal6g27550.1,
Glymal0g34530.2(1) | Intronica | Glyma08g18070.1, Glymal2g28860.1, Glymalbg42500.1,
Glyma07g16230.1, Glymal7g05840.1, Glymal7g05840.2,
Glymal7g37110.1, Glyma02g00260.1, Glyma20g26300.2,
Glyma03g39780.1, Glyma02g04750.1, Glyma18g43530.1,
Glymal6g26170.1, Glyma03g04370.1, Glyma02g01870.1.
Glymal0g35640.1(1) | Intronica | Glyma20g31910.1, Glymal6g26100.2, Glymal6g26100.1,
Glyma02g07110.1, Glyma01g01390.1, Glymal0g42330.1.
Glymal0g36790.1(1) | Intronica | Glyma09g40740.2, Glyma09g40740.1.
Glymal0g38330.1(1) | Intronica | Glymal0g13860.1, Glyma02g18890.2, Glyma02g18890.1.
Glymal0g41000.1(1) | Intronica | Glymal4g01540.1.
Glymal0g42830.1(1) | Intronica | Glymal6g03780.1.
Glymal1g02920.1(1) | Intronica | Glyma02g10880.1.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)

Glymallg06270.1(1) | Intronica | Glyma05g07880.1, Glymal9g00820.1.

Glymallg06900.1(1) | Intronica | Glyma03g31080.1.

Glymallgl1840.1(1) | Intronica | Glyma09g34830.1.

Glymallgl3770.1(1) | Intronica | Glyma09g03480.1, Glyma09g03480.2.

Glymallgl7120.1(1) | Intronica | Glyma02g10530.1, Glymal8g52350.1, Glymal5g22050.1,
Glymal0g43700.1.

Glymallg18300.1(1) | Intronica | Glyma07g15620.1, Glyma01g00520.1.

Glymal2g00770.1(1) | Intronica | Glyma01g01570.1.

Glymal2g05790.1(1) | Intronica | Glyma09g34320.1, Glymal0g42330.1, Glyma07g37840.1,
Glyma01g43650.1.

Glymal2g05820.1(1) | Intronica | Glyma01g27040.1.

Glymal2g06130.1(1) | Intronica | Glymal9g33860.1, Glyma19g33860.2, Glymal0g39300.1.

Glymal2g09980.1(1) | Intrénica | Glyma01g02640.2, Glyma01g02640.1.

Glymal2g11070.1(1) | Intronica | Glymal0g43430.1.

Glymal2g13560.1(1) | Intronica | Glymal5g23610.1, Glyma04g00550.2, Glymal8g49630.1,
Glyma04g00550.1.

Glyma12g28950.1(1) | Intrénica | Glymal6g03490.1.

Glymal2g29960.1(2) | Intronica | Glymal7g04690.1.

Glyma12g32450.1(1) | Intrénica | Glymal2g32460.1, Glyma07g09510.1.

Glymal2g35120.1(1) | Intronica | Glymal8g47630.1, Glyma08g18200.2.

Glymal2g36100.1(1) | Intronica | Glymal2g36100.1.

Glymal3g09370.1(1) | Intrénica | Glymallgl1750.2, Glymallgl1750.1, Glymal0g27710.1.

Glymal3g10410.1(1) | Intronica | Glyma08g03680.1.

Glymal3g10560.1(1) | Intronica | Glymal6g33080.1, Glyma09g40590.1, Glyma09g28260.1.
Glyma07g21100.1, Glymal7g05520.1, Glyma03g41420.2,
Glymal8g00500.1, Glymal7g29170.2, Glymallg08540.1,

Glymal3g17710.1(1) | Intronica | Glymal8g20960.1, Glyma02g40780.1, Glyma08g19140.1,
Glymal3g17490.2, Glymal3gl17490.1, Glyma02g03740.1,
Glymal7g02020.1.

Glymal3g20850.1(1) | Intrénica | Glymal0g06640.1, Glymal0g31960.1, Glymallg34580.1.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)

Glymal3g23350.1(1) | Intronica | Glymal7g37720.1.

Glymal3g27300.1(1) | Intronica | Glyma02g44580.1.

Glymal3g38750.1(1) | Intronica | Glymal5g20970.1, Glyma03g18410.2.

Glymal3g39600.1(1) | Intronica | Glymal4g36400.1, Glymallgl12070.1, Glyma04g10590.1,
Glymal1g12070.2.
Glyma09g31920.2, Glyma05g26810.1, Glyma06g27440.2,

Glymal3g39930.1(1) | Intronica | Glyma02g15370.2, Glyma04g36430.1, Glymal8g06930.1,
Glyma07g06070.1.

Glymal4g00940.1(1) | Intronica | Glymal3g43130.1, Glymal3g43130.2.

Glymal4g22180.1(1) | Intr6nica | Glyma04g39470.1.

Glymal4g24590.1(1) | Intronica | Glyma08g45150.2, Glymal3g03740.1, Glyma08g45150.1,
Glyma08g45150.3.

Glymal4g28740.1(1) | Intronica | Glymallg02210.1, Glymallg04150.1, Glyma04g08930.1.

Glymal4g36580.1(1) | Intronica | Glymallg12920.2, Glymal1lg12920.1, Glyma09g04890.1.

Glymal4g39420.1(1) | Intr6nica | Glymal6g03310.1.

Glymal4g39450.1(1) | Intronica | Glymal0gl4700.1.

Glymal4g39790.1(1) | Intrénica | Glymal8g06360.1.

Glymal5g01550.1(1) | Intronica | Glymal8g01750.1.

Glymal5g01550.2(1) | Intronica | Glymal8g01750.1.

Glymal5g03620.1(1) | Intronica | Glymal3g40430.1, Glymal6g23160.1.

Glymal5g04200.1(1) | Intronica | Glymal0g33900.1.

Glymal5g05090.1(1) | Intronica | Glyma02g15680.1.

Glymal5g05470.1(1) | Intronica | Glymal4g05630.1.

Glymal5g18580.1(1) | Intrénica | Glymal7g13970.1, Glymal9g36740.1, Glymal6g34070.1,
Glyma04g41460.1.

Glyma15g35960.1(1) | Intrénica | Glyma02g38050.1.

Glymal5g37830.1(1) | Intronica | Glyma03g28870.1, Glymal3g31060.1.

Glymal5g40430.1(1) | Intr6nica | Glymal5g05970.1.

Glymal6g02290.1(1) | Intrénica | Glyma07g01130.1.

Glymal6g17450.1(1) | Intronica | Glymal5g23610.1, Glyma04g00550.2, Glyma04g00550.1.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador

Regiao

Alvo(s)

Glymal6g25110.1(1)

Intronica

Glymal13g17980.1, Glymal2g05720.1, Glyma20g11740.1.

Glymal6g29760.1(1)

Intronica

Glyma09g24210.1.

Glymal5g33290.1(1)

Intronica

Glymal1g26530.1, Glyma06g32270.1, Glymallg22730.1,
Glyma05g12900.1, Glymallgl7500.1, Glyma09g23000.1,
Glyma12g18190.1, Glyma0021s00660.1, Glyma09g14060.1,
Glymal1g28130.1, Glymal5g33290.1, Glyma01g18300.1,
Glyma06g30100.1, Glyma09g19120.1, Glyma02g22320.1,
Glyma08g34290.1, Glyma02g30610.1, Glyma01gl17340.1,
Glyma06g35310.1, Glymal9g22150.1, Glymal3g08690.1,
Glyma01g19400.1, Glyma03g21340.1, Glyma06g26150.1,
Glymal7g23620.1, Glyma0023s00830.1, Glyma04g25380.1,
Glyma02g33820.1, Glymal8g29180.1, Glymal2g20440.1,
Glyma15g25890.1, Glymal7g27830.1, Glymal4g20080.1,
Glyma06g40190.1, Glyma07g13520.1, Glyma02g19640.1,
Glymal0g21360.1, Glyma07g21920.1, Glymal5g35670.1,
Glymal0g21800.1, Glymal9g16980.1, Glymallg26540.1,
Glyma04g25390.1, Glyma01g19410.1, Glyma08g37260.1,
Glyma09g13590.1, Glyma02g29050.1.

Glymal6g18390.1(1)

Intronica

Glyma06g19630.1, Glyma06g19640.1, Glymal5g41170.1,
Glymal7g15840.2, Glymal0g00660.1, Glyma09g37020.2,
Glyma01g00400.2, Glyma04g35110.2, Glyma04g35110.1,
Glyma20g37770.1, Glyma01g00400.1, Glyma04g35100.2,
Glyma01g00400.3, Glyma01g00400.4.

Glymal6g32730.1(1)

Intronica

Glymal6g32710.1, Glymal6g32680.1, Glymallgl8710.1.

Glyma17g01940.1(1)

Intronica

Glyma02g13980.1, Glyma07g21120.1, Glyma05g31450.1,
Glyma05g31450.2, Glyma05g31450.3, Glyma08g10000.1.

Glymal7g07250.1(1

Intronica

Glymal7g21570.1, Glymal5g06900.1.

Intronica

Glymal7g17880.1, Glyma20g04820.1.

Glymal7g22650.1(1

Intronica

Glymal3g28060.1, Glyma03g39760.1, Glyma06g47160.1.

(1)
Glymal7g18890.1(1)
(1)
Glymal7g31360.1(1)

Intronica

Glyma19g41590.1, Glymal3g03650.1.
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Tabela A.1 — Continuacdo.

Identificador Regido | Alvo(s)
Glymal7g37910.1(1) | Intronica | Glyma04g42370.1, Glyma06g12430.1.
Glymal7g38040.1(1) | Intronica | Glyma07g13900.1.
Glymal8g01950.1(2) | Intrénica | Glymal9g22460.1.
Glymal8g05800.1(1) | Intronica | Glyma07g04260.1.
Glymal8g07700.1(1) | Intronica | Glyma09g26710.1.
Glymal8g19720.1(1) | Intronica | Glymal8g46970.1.
Glyma02g23640.1, Glyma01g20840.1, Glyma01g09430.1,
Glymal8g33480.1(1) | Intronica | Glyma05g21210.1, Glymal4g32230.1, Glyma20g20840.1,
Glyma09g23710.1, Glyma02¢33010.1, Glyma10g22610.1,
Glyma07g34540.2, Glymal5g33010.1.
Glymal8g33910.1(1) | Intronica | Glymal5g23610.1, Glyma04g00550.2, Glyma04g00550.1.
Glymal8g48520.1(1) | Intrénica | Glyma07g35560.1, Glyma0041s00360.1.
Glymal8g53420.1(1) | Intronica | Glymal9g02510.1.
Glymal8g54010.1(1) | Intronica | Glymallg25860.1, Glymal3g26110.1.
Glymal9g02330.1(1) | Intronica | Glymal3g45050.1, Glymal19g02340.1, Glymal5g00280.1.
Glymal9g02340.1(1) | Intronica | Glymal3g45050.1.
Glymal9g02380.1(1) | Intronica | Glyma03g30650.1, Glyma09g03850.1, Glyma08g42870.1.
Glymal9g02890.1(1) | Intronica | Glymal2g35600.1, Glymal1g05590.1, Glyma01g38650.1,
Glyma02g40780.1, Glyma01g38650.2.
Glymal9g24870.1(1) | Intronica | Glymal5g18700.1, Glymallg06780.1, Glymal5g23100.1.
Glyma19g27360.1(1) | Intronica | Glymal6g34070.1.
Glymal9g29750.1(1) | Intronica | Glyma07g08290.1, Glyma08g47100.1, Glyma06g32870.1,
Glymal2g18240.1.
Glyma20g02370.1(1) | Intronica | Glyma04g32120.1.
Glyma20g14280.1(1) | Intronica | Glyma08g28040.2, Glymal8g08530.1, Glyma09g34420.1,
Glyma04g42380.1.
Glymal4g07210.1, Glymal4g07210.3, Glyma08g43880.2,
Glyma20g25140.1(1) | Intronica | Glyma08g43880.1, Glyma06g20900.1, Glyma05g27060.1,
Glyma08g43880.3, Glymal4g07210.2.
Glyma20g26980.1(1) | Intronica | Glymal4g29100.1, Glyma08g01580.1, Glyma05g38000.1.
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Using a Support Vector Machine to identify pre-miRNAs in soybean (Glycine max)
introns
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Abstract—MicroRNAs (miRNAs) are small Ribonucleic Acid
(RNA) molecules ~18-22 nucleotides (nt) in length that regu-
lates gene expression in animals, plants and viruses. Due to its
small size and occurrence in different development stages of
organisms, the experimental identification of miRNAs becomes
difficult, and computational approaches are being developed in
order to precede and guide biological experiments. This paper
describes our approach based on a Support Vector Machine
(SVM) algorithm to identify miRNA’s precursor (pre-miRNA)
in soybean (Glycine max) transcript introns, that was developed
using a secondary structure predictor of pre-miRNAs sequences
to establish the feature set for training, testing and validation
phases of SVM algorithm.

Keywords-Support Vector Machine; pre-miRNA; soybean
(Glycine max)

I. INTRODUCTION

Soybean is one of the most important agricultural crops
in the world due to its role in the food industry and biofuel
production. Brazil is the second largest producer, with an
estimated production of 67.86 million tons for the 2009/2010
season using an area of 23.24 million ha [1]. Due to the
numerous challenges in agriculture, there is a clear need
to develop better adapted and more productive soybean
cultivars.

One of the recent advances in biological research
was the discovery of small RNA molecules, called mi-
croRNA (miRNA) that can regulate gene expression at
post-transcriptional level [2]. miRNAs are known to play
important roles in soybean development, nitrogen fixation,
and the response to abiotic and biotic stresses [3].

Computational approaches for discovering miRNAs can
be performed as follows: i) homology-based search [4] — the
comparison of candidate sequences against known miRNAs,
however this technique does not identify new miRNAs; ii)
ab initio prediction — uses attributes of the precursor miRNA
(pre-miRNA) sequence to establish new miRNAs.

The discovery of miRNA is still a challenge and many
studies are in progress. Methods based on machine-learning
have recently been successfully applied to miRNA discovery
[51, [6] [7]. These methods require a set of known pre-
miRNAs and random sequences to be used as training

Eliseu Binneck
Laboratory for Bioinformatics
Brazilian Agricultural Research Corporation,
Embrapa Soybean
Londrina-PR, Brazil
binneck@cnpso.embrapa.br

sets. After the training phase, tests should be conducted to
measure how accurate are the predictions of the machine-
learning algorithm. Finally, candidate sequences are pre-
sented to the algorithm, which classifies each sequence into
one of two classes: pre-miRNA or nonpre-miRNA.

Thus, the classifier indicates which candidate sequences
are closer to known sequences and therefore determines
those sequences likely to be experimentally verified as an
actual pre-miRNA.

Instead of directly using miRNA sequences, machine-
learning methods work with pre-miRNAs, since they fold
into pre-miRNA hairpin and a set of sequence features can
be determined (see IV-B) to distinguish pre-miRNAs from
other noncoding RNAs (ncRNAs).

The objectives of this work are: i) to develop a plant
pre-miRNA sequence classifier using the SVM learning
algorithm; ii) to identify feasible pre-miRNA sequences in
soybean (Glycine max) transcript introns by using the clas-
sifier developed; iii) to verify the similarity of feasible pre-
miRNAs identified by SVM with protein coding sequences
from Glycine max genome.

This paper is organized as follows: Sec. II shows bi-
ological concepts for miRNAs; Sec. III presents previous
works to the study conducted here; Sec. IV shows the used
datasets (Sec. IV-A), the features calculated for each pre-
miRNA sequence (Sec. IV-B), the developed scripts for
the acquisition and pre-processing of data (Sec. IV-C), the
SVM algorithm (Sec. IV-D), the SVM training, testing and
validation phases and classification of candidate sequences
(Sec. IV-E) and the pre-miRNA verification using a simi-
larity searching algorithm (Sec. IV-F); Sec. V presents the
SVM algorithm training results and also the pre-miRNAs
identified by classifier and verified in a similarity search;
Sec. VI exposes our conclusions and future works.

II. BIOLOGICAL CONCEPTS

According to Mendes et al. in [4], the miRNA precursor
(pre-miRNA) of eukaryotes organisms originates in the cell’s
nucleus mainly in two ways: i) a primary miRNA (pri-
miRNA) is processed by Drosha enzyme or, ii) from a
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particular kind of intron (part of a gene’s sequence that is
not translated into protein), that appears after the splicing
in precursor messenger RNA (pre-mRNA). Next, the pre-
miRNA is exported to the cytoplasm (by enzymes carriers),
where it undergoes the maturation process (by Dicer enzyme
in animals or by Dicer like enzymes in plants). In this
process, the loop present in hairpin is released, leaving
only two strands that consist in a structure known as
miRNA:miRNA*. Finally, the functional miRNA strand is
integrated into miRNA-induced silencing complex (miRISC)
that binds to a target mRNA and regulates the translation
process in two possible ways: i) cleave the mRNA causing
immediate degradation; ii) promote attenuation and therefore
target degradation.

The study of [8] points out some features that can distin-
guish pre-miRNAs from mRNAs, transporter RNAs (tRNAs)
and ribosomal RNAs (rRNAs): i) pre-miRNAs have low
similarity, are less conserved, have higher AMFE and higher
base pair rate than other RNAs; ii) pre-miRNA’s MFEI; is
greater than 0.85; iii) pre-miRNAs have low A+U content
with respect to mRNAs and higher A+U content compared
to other ncRNAs. AMFE, base pair rate and MFEI; will be
described in Sec. IV-B.

III. RELATED WORK

Zhang et al. in [3], performed a homology search in
soybean (Glycine max) expressed sequence tags (ESTs),
using 184 Arabidopsis thaliana miRNAs as reference and
found 69 miRNAs.

Sewer et al. in [6], relied on the heuristic that animal
miRNAs occur in clusters to establish candidate sequences
and then used a SVM to make the prediction. From 3829
pre-miRNA candidate sequences in humans, 3537 in mice
and 3034 in rats, 224, 192 and 208 were classified as human,
mouse and rat pre-miRNA respectively. After removing
known sequences, remains 89 new pre-miRNAs in humans,
66 in mice and 105 in rats.

The miPred, developed by Loong and Mishra in [7], is a
de novo SVM classifier model that uses kernel Radial Basis
Function (RBF). The authors obtained 29 attributes of each
sequence and trained the algorithm with 200 human pre-
miRNA and 400 pseudo hairpins. miPred showed predictive
performance equal or superior to other existing methods
(ProMir [9], 3SVM [10], BayesMirFinder [11], RNAmicro
[12] and [6]) regarding sensitivity and specificity, since it
was able to identify pre-miRNA from different species of
organisms with high accuracy, e.g. in a test set consisting
of 1918 pre-miRNAs and 3836 pseudo hairpins, miPred pre-
sented sensitivity, specificity and accuracy equals to 87.65%,
97.75% and 94.38% respectively.

There is not yet, in related work, the application of a
methodology based on machine learning in order to identify
new pre-miRNA sequences in soybean genome. Another
issue not well known is the presence of pre-miRNAs in

plant introns. In this context, this work presents itself as an
ab initio approach applied to find new soybean pre-miRNA
sequences in soybean transcript introns.

Since miPred [7] presented itself as the best predictor, we
based our work in producing the same 29 sequence features
and, as we intend to investigate the existence of pre-miRNAs
in soybean introns, the classifier training was conducted with
the use of known plant pre-miRNAs (positive set) plus other
types of ncRNA and random sequences (negative set).

IV. MATERIALS AND METHODS

This section describes the methodology used to develop
this work, which also can be seen in Fig. 1.

A. Datasets

The positive set was created with a total of 430 known
plant pre-miRNAs sequences, downloaded from the Plant
MicroRNA Database' [13], of which 131 are from Glycine
max, 199 are from Arabidopsis thaliana and 100 are from
Medicago truncatula.

The negative data set was composed by 400 sequences,
of which 175 are Arabidopsis thaliana small nucleolar RNA
(snoRNA) sequences downloaded from the deepBas«:—:2 [14]
plus 225 RNA sequences that were generated randomly.

The pre-miRNA candidate sequences were obtained from
existing introns in known Glycine max transcripts which
were downloaded from Phytozome? [15], by a Biomart* tool
and pre-processed as described in Sec. IV-C.

B. Set of features

Once the data sets have only nucleotide sequences and
SVM requires a numeric input, it is necessary to encode this
sequences in order to identify the pre-miRNAs. Then, each
sequence s will be represented by 29 RNA global and intrin-
sic folding attributes [7] [16]. Setting L(s) as the s length,
the features were achieved as following: dinucleotide® fre-
quency — %XY such that X, Y € > = [A4,C G, U],
computed by:

%XY(s) = Fxy(s)/L(s) x 100, (1)

where Fxy(s) denotes the absolute frequency of dinu-
cleotide XY in s.

Aggregate dinucleotide frequency — %(G + C) ratio,
computed by:

Ratioge(s) = (Fa(s) + Fo(s))/L(s) x 100, (2)

where F;(s) and Fo(s) represent the absolute frequency of
G and C in s respectively.

'http://bioinformatics.cau.edu.cn/PMRD/

Zhttp://deepbase.sysu.edu.cn/

3www.pythozome.net

4www.phytozome.net/biomart/martview

5The nucleotides present in RNA are: Adenine (A), Cytosine (C),
Guanine (G) and Uracil (U).
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Adjusted minimum free energy of folding (AMFE) [8]
— represents the Minimal Folding Free Energy (MFE) in
kcal/mol of a 100 nt sequence, computed by:

AMFE(s) = MFE(s)/L(s) x 100, 3)

where MFE was computed using the RNAIib® library (Vi-
enna RNA Package) [17] an ANSI C implementation of
Zuker’s algorithm, that performs a complete evaluation of all
feasible structures for a given RNA sequence, and determine
the one with minimal free energy [18].

MFE Index 1 (MFEI,;) [8] — ratio of AMFE(s) and
Ratiogc(s) calculated by:

MFFEI(s) = AMFE(s)/Ratiogc(s). )

MFE Index 2 (MFEIL) [16] — ratio of M FE(s) and
number of stems, that are structural motifs formed by more
than two base pairs in sequence, computed by:

MFEI(s) = AMFE(s)/stem(db), ©)

where stem() function receives s secondary structure in dot-
bracket notation db, as input, obtained by RNALlib library,
and returns the total number of stems.

Adjusted base pairing propensity (P) [19] — the total
number of base pairs normalized by L(s), obtained by:

P(s) = BP(s)/L(s), ©)

where BP(s), obtained by RNALib, represents the base pair
number in s secondary structure.

Adjusted base pair distance (D) [20] and normalised
Shannon’s entropy (Q) [21] — calculated by (7) and (8) re-
spectively, where p;; matrix is obtained by RNAIlib through
McCaskill’s algorithm and denotes the probability for base
s; and s; to form a pair.

D(s) = 3 (pis = p5)/ L) 0
Q(s) == pijlogs(pis)/ L(s) ®)
i<j

Degree of compactness (F) (second eigenvalue), which
characterizes the complexity of RNA topology [22] — was
calculated by an implementation of RNAspectral algorithm
[23]. The RNAspectral takes dbs as input, obtained by
RNALib, it creates the representation of RNA’s secondary
structure as a planar tree-graph and then calculates its Lapla-
cian matrix, so that the Laplacian matrix is the difference
between graph matrices degree and adjacency. The degree
of compactness is the second smallest nonzero value from
the eigenvalue set of graph’s Laplacian matrix.

The last 5 features are based on [16] who argues that
z-score of AMFE, P, D, Q and F features are statistically
able to distinguish pre-miRNA sequences from other types

Ohttp://www.tbi.univie.ac.at/~ivo/RNA/

of ncRNAs and mRNAs, even considering the small amount
of data (1806 know pre-miRNAs, 12,387 ncRNAs and 31
mRNAs). The z-scores of these attributes are calculated by:

ZSCOTS(A) = (As - H(Ash,uffl@d))/U(AS}I,'uffled)7 (9)

where A represents the value of feature A of sequence s,
Ashuffied is a vector of feature A values, calculated for each
of the 10* sequences obtained by nucleotide shuffling in s,
() function returns the arithmetic mean and o() function
returns the Standard Deviation. In this way, the 29 features
where completed.

C. Pre-processing

The set of features must be computed for all datasets,
including the pre-miRNA candidates. Before describing the
script developed for this task, it will be explained the
building of the pre-miRNA candidate sequences set.

To obtain this set, we created two Python7 scripts, as
follows: Script 1) which receives as input the soybean
transcripts in a fasta® format file and, as output, writes
only the introns of each transcript in another fasta file;
Script 2) that receives as input the output file from Script
1 and performs two filters, in order to exclude meaningless
sequences: 44 < L(s) < 259 nt [3] and MFEIL; > 0.85 [8].
The resultant sequences from Script 2 are also recorded in
fasta-formatted file.

After the use of Python scripts 1 and 2, we obtained a
total of 1,205 pre-miRNA candidate sequences.

The 29 attributes (see Section IV-B) were computed for
all sequences, by a parallel Python script (Script 3), that
receives as input a fasta-formatted file containing positive,
negative and candidate sequences and stores its results in a
MySQL’ database, called sequence attributes database (see
Fig. la).

In sequence attributes database, sequences are separated
by expected value, as follows: sequences with expected value
equals to “1” represent the positive set; sequences with
expected value equals to “-1” represent the negative set; pre-
miRNA candidate sequences have an expected value equals
to “0”. Thus, the sequences and values of its attributes are
available for future usage.

Swig!® tool was used to establish an interface between
Scripts and RNALib. Fig. 1b shows the Script 3 in details.

This script was implemented using the Parallel Python''
module as described below: a process was created for each
sequence to be analysed. These processes were placed in a
queue and then allocated to one available core in the parallel
machine, which was composed of: i) Sun Fire X4150, 2 Intel
Quad-Core (R) processors, 32 Gb RAM; ii) Sun Fire X4450,
2 Intel Six-Core (R) processors, 32 Gb RAM.

7www.python.org

8File format used in bioinformatics for recording sequences.
dwww.mysql.com

0www.swig.org

Uhttp://www.parallelpython.com/
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Figure 1. Methodology employed in this work: (a) sequences are obtained from different sources and, after obtaining the value of attributes, they are
centralized in sequence attributes database; (b) detailed vision into getting sequence attribute values (Script 3); (c) example of an input vector to the SVM
algorithm; (d) 5-fold method used in training/test of SVM algorithm to achieve the best (C, 02) pair. (¢) SVM algorithm usage after training and validation
phases, to classify the candidate sequences and the verification process through BLAST algorithm.

D. SVM Algorithm

SVM is a classification algorithm that provides state-
of-the-art performance in a wide variety of application
domains [24] and in recent years have been widely used
to bioinformatics applications. Moreover, according to [25],
SVM has an inherent ability to solve a pattern classification
so close to the optimum without any incorporated knowledge
of the problem domain into the machine’s design.

We implemented the Sequential Minimal Optimization
(SMO) [26] to conduct the training of SVM, since SMO
algorithm solves the dual problem (see [25]) in a fast and
efficient way. We used the gaussian RBF [25] (Eq. 10)
as kernel function, because it is often applied giving good
results [6] [7].

K(z,2;) = exp(—(1/207)

|z — 2i]?), (10)
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where exp() is the exponential function, o2 is a kernel
parameter that represents the common width to all kernels
and z; indicates the ¢ — th sample from x input data.

E. SVM training, testing and validation phases and pre-
miRNA classification

The SVM training set (TS) was constructed with 400 se-
quences, as follows: 131 Glycine max pre-miRNA sequences
and 69 Arabidopsis thaliana pre-miRNA from the positive
set plus 175 Arabidopsis thaliana snoRNA and 25 random
sequences from the negative set. The validation set (VS)
was created using 200 sequences, as follows: 100 Medicago
truncatula pre-miRNA from the positive set plus 100 random
sequences from the negative set.

All data presented to the SVM algorithm (see Fig. 1c)
were normalized by feature, in [—1.0,1.0] interval by:

X'i =2x ((Xz - Xm'm)/(Xmaa: - sz',n,)) - 17 (11)
where X contains the values that are going to be normalized,
X, represents the ¢ — th X value, X4, and X,,;, are
highest and lowest X values respectively.

SVM training requires two parameters: constant regular-
ization C' from SMO algorithm and o from kernel function.
The (C,0?) pair must be chosen in order to maximize the
accuracy (acc), sensitivity (sens) and specificity (spec) of
the classifier, which are computed by Eqgs. (12-14), where
TP, TN, FP and FN indicate the number of true positives,
true negatives, false positives and false negatives results
respectively.

acc = (TP +TN)/(TP+TN + FP+ FN), (12)
sens = (TP/(TP + FN)) x 100, (13)
spec = (I'N/(TN + FP)) x 100, (14)

In accordance with the proposal of [27] we have tested
100 possibilities from a 10x10 grid as follows: (Ci,ajz) |
Ci,o3 € {274,273,...,2,25}, and used the k-fold method,
with k=5 (see Fig. 1d), to obtain the best values for (C, o?)
pair.

In this way, TS was partitioned into 5 equal parts, 4 of
them were used for training and 1 was used to test. This
process was repeated until all subsets have been used for
testing. The final result is the average of each k result. We
developed a parallel program for the 5-fold, so that each
training was performed by one process.

After obtaining the best (C, ) pair, SVM was trained
a last time using the TS set (without k-fold), subjected to
a validation process by the VS set and used to classify the
candidate sequences (Fig. le).

FE. pre-miRNA candidates verification

Plant miRNAs typically bind their targets with near per-
fect complementarity [28]. Hence, the computational veri-
fication of sequences classified by SVM algorithm as pre-
miRNA and therefore the prediction of their targets can be
performed with a similarity search algorithm. In this step,
we used the Basic Local Alignment Search Tool (BLAST'?)
[29].

We performed similarity search, using blastn algorithm
(nucleotide x nucleotide), against Glycine max comple-
mentary DNA (cDNA) sequences (also downloaded from
Phytozome [15]), because they only contain protein coding
sequences.

Since candidate pre-miRNA sequences used had 45— 300
nt, we set the option word size (-W) to 18 in order that the
hits have at least 18 nt. The Expectation Value (E-Value),
that indicates the probability of an alignment occurring by
chance, was assigned by default value (10).

V. RESULTS

The search grid resulted in (C' = 1.0,02 = 1.0) as
the best pair. Next, we conducted searches in the (C' =
1.(),(72 = 1.0) neighbourhood, which the best result was
(C = 15,02 = 1.1). Finally, a validation step was
performed in SVM algorithm by VS set. Table I shows
accuracy, sensitivity and specificity results from training and
validation steps performed in SVM algorithm.

Table I
SVM RESULTS FOR THE TRAINING AND VALIDATION PHASES.

Dataset | C [ o2 | ace.
TS
(using 1.0 | 1.0 | 0.92
k-fold).
TS
(using 1.5 | 1.1 | 0.93
k-fold).
VS
(without | 1.
k-fold).

sens. spec.

91.34% | 93.77%

91.30% | 94.84%

1.1 | 092 | 89.0% 95.0%

&

After the training and validation phases, the SVM al-
gorithm was used to classify the candidate sequences. In
this step, from 1205 sequences, 329 were classified as pre-
miRNA.

Since biological experiments to validate the pre-miRNAs
classified by SVM are expensive and difficult to be made,
we performed a verification by an in silico approach, using
the BLAST algorithm.

This verification showed that 160 from 329 sequences
classified as pre-miRNA have 18 or more nt similarity to
at least one soybean protein coding sequence.

The results after BLAST validation can be seen in Table
II. In this table, the column prefix indicates the transcript

12ftp://ftp.ncbi.nih.gov/blast/
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location within the genome, e.g. “Glyma03g” prefix means
that the transcripts at this line are present in Glycine max
chromosome 3, the column Transcript ids (intron) contains
the remaining portion of the transcript name and shows the
intron number in parentheses. Introns were numbered in the
order of appearance in the transcript.

Table II
FEASIBLE PRE-MIRNA’S AFTER BLAST VERIFICATION

Prefix Transcript ids (intron)
Glyma0041s 00200.1 (1).
09430.1 (1), 22490.1 (1), 28310.1 (1), 28880.1 (D),
Glyma0lg 37140.1 (1).
01820.1 (1), 03610.1 (1), 07110.1 (1), 09970.1 (D),
Glyma02g | 15950.1 (1), 16370.1 (1), 23640.1 (1), 23640.1 (2),
31250.1 (1), 37020.1 (1), 45370.1 (1).
) 00770.1 (1), 27110.1 (1), 28310.1 (1), 34680.2 (1),
Glyma03g 35090.1 (1).
06290.1 (1), 07720.1 (1), 16710.1 (1), 33990.1 (2),
GlymaOdg 37590.1 (1), 43640.1 (1).
03700.1 (1), 04290.1 (1), 07420.1 (1), 08200.1 (1),
Glyma0Sg | 21110.1 (1), 21210.1 (1), 23150.1 (1), 33000.1 (1),
35680.1 (1).
0T140.1 (1), 04870.1 (1), 06340.1 (1), 06440.1 (1),
Glyma06g | 09000.1 (1), 40380.1 (1), 40820.1 (1), 42460.1(1),
46320.1 (1), 46640.1 (1).
12010.1 (1), 15650.1 (1), 17010.1 (1), 32720.1 (1),
Glyma07g 34620.1 (1).
05580.3 (1), 06000.1 (1), 09210.1 (1), 19070.1 (1),
Glyma08g | 19500.1 (1), 33510.1 (1), 40690.1 (1), 42540.1 (1),
42910.2 (1).
03000.1 (1), 04340.1 (1), 23000.1 (1), 28920.1(1),
Glyma09g 36480.1 (1), 36940.1 (1), 38130.1 (1).
03470.1 (1), 04290.1 (1), 07310.1 (1), 12660.1 (1),
GlymalOg | 31230.1 (1), 34530.2 (1), 35640.1 (1), 36790.1 (1),
38330.1 (1), 41000.1 (1), 42830.1 (1).
02920.1 (1), 06270.1 (1), 06900.1 (1), T1840.1 (D),
Glymallg 13770.1 (1), 17120.1 (1), 18300.1 (1).
00770.1 (1), 05790.1 (1), 05820.1 (1), 06130.1 (D),
Glymal2g | 09980.1 (1), 11070.1 (1), 13560.1 (1), 28950.1 (1),
29960.1 (2), 32450.1 (1), 35120.1 (1), 36100.1 (1).
09370.1 (1), T0410.1 (1), 10560.1 (1), 17710.1 (1),
Glymal3g | 20850.1 (1), 23350.1 (1), 27300.1 (1), 38750.1 (1),
39600.1 (1), 39930.1 (1).
00940.1 (1), 22180.1 (1), 24590.1 (1), 28740.1 (D),
Glymaldg | 365801 (1), 39420.1 (1, 39450.1 (1), 39790.1 (1).
01550.1 (1), 01550.2 (1), 03620.1 (1), 04200.1 (1),
GlymalSg | 05090.1 (1), 05470.1 (1), 18580.1 (1), 33290.1 (1),
35960.1 (1), 37830.1 (1), 40430.1 (1).
02290.1 (1), 17450.1 (1), 18390.1 (1), 25110.1 (1),
Glymal6g 29760.1 (1), 32730.1 (1).
01940.1 (1), 07250.1 (1), 18890.1 (1), 22650.1 (D),
GlymalTg 31360.1 (1), 37910.1 (1), 38040.1 (1).
01950.1 (2), 05800.1 (1), 07700.1 (1), 19720.1 (1),
Glymal8g | 33480.1 (1), 33910.1 (1), 48520.1 (1), 53420.1 (1),
54010.1 (1).
02330.1 (1), 02340.1 (1), 02380.1 (1), 02890.1 (D),
Glymal9g 24870.1 (1), 27360.1 (1), 20750.1 (1).
Glyma20g | 02370.1 (1), 14280.1 (1), 25140.1 (1), 26980.1 (1).

VI. CONCLUSION AND FUTURE WORK
Despite the in silico methodology employed in this work,
our results suggest that there are miRNAs in plant transcript
introns (as is also shown in [30]).

As future work, biological experiments with sequences
obtained as pre-miRNA will be conducted to discover the
mature miRNA and to identify the stage of plant develop-
ment in which it is expressed.

Also it is intended to identify miRNAs targets in order to
establish the role of miRNA in gene expression organism and
to apply the gained knowledge to make plants more resistant
to biotic and abiotic stresses like drought, rust, pathogens
viruses and flooding.
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