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Resumo

Avancos das tecnologias de gendmica e transcritomica resultaram no aumento ex-
pressivo do volume de sequéncias geradas, tornando indispensavel o uso de técnicas
e ferramentas computacionais para analisar os dados e produzir uma melhor carac-
terizagao e compreensao dos organismos estudados. Entretanto, o grande niimero
de programas disponiveis e a variedade de formatos de dados produzidos dificultam
a escolha do conjunto de softwares apropriados para cada analise. Este trabalho
apresenta pipelines automatizados para andlises gendmicas e transcritomicas. O
primeiro objetiva a construcao de contigs de bactérias, a partir de reads paired-end,
a serem posteriormente anotados e analisados por um conjunto de programas que
investigam diferentes aspectos do genoma. Esse pipeline foi utilizado para um con-
junto de cepas de interesse da bactéria Mycobacterium bowvis. Os resultados gerados
propiciaram relevantes avancos no grande objetivo do projeto de genomica de M.
bouis, que é a erradicacao da Tuberculose Bovina, doenca causada por essa bacté-
ria, incluindo a determinacao de um método mais eficiente para o diagndstico da
doenca. O segundo pipeline visa determinar genes diferencialmente expressos entre
diferentes amostras que possuem replicatas, tendo como estudos de caso trés proje-
tos de transcritoma, dois envolvendo linfécitos T humanos e um envolvendo células
de camundongo sob efeito de infec¢ao causada por fungo. Ambos os pipelines foram
desenvolvidos com o objetivo de minimizar a participagao do usuirio nos passos
intermediarios e também minimizar a exigéncia de experiéncia no uso dos pacotes e

programas utilizados.






Abstract

Advances in genomic and transcriptomic technologies led to an expressive increasing
of the volume of generated sequences, making the use of computational tools absolu-
tely necessary in order to analyze the data and to produce a better characterization
and a better understanding of the organisms of interest. However, the large number
of available programs and the variety of data formats make the choice of those tools
difficult. This work presents automated pipelines for genomic and transcriptomic
analyses. The first one aims to build bacterial contigs from paired-end reads, to
be annotated and analyzed by a set of programs that investigate distinct aspects
of the genome. This pipeline has been used to a set of strains of interest of the
bacteria Mycobacterium bovis. Results lead to important advances to the main goal
of the M. bovis Genome Project, that is to eradicate Bovine Tuberculosis, disease
caused by this bacteria, including a more efficient method to diagnoses. The second
one aims to find differentially expressed genes among different samples with repli-
cates, having as case studies three transcriptome projects, two of them involving
human T lymphocytes and another involving mouse cells under fungal infection.
Both pipelines were developed having in mind to minimize both user interference
in intermediate steps and experience in using packages and software included in the

pipelines.
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Capitulo 1

Introducao

O genoma de um organismo é formado por longas cadeias de 4cido desoxirribonu-
cleico (DNA). Essas moléculas contém instrugoes para a construgdo e a manutencao
das células. Para que estas instrucoes cumpram seu papel, o DNA precisa ser trans-
crito em moléculas de acido ribonucleico (RNA) a partir de regides transcricional-
mente ativas, chamadas de genes. Existem diversos tipos de RNAs. O principal tipo,
o RNA mensageiro (mRNA), desempenha um papel vital na sintese de proteinas,
mas ha também RNAs que nao codificam proteinas, chamados de RNAs nao codifi-
cadores (ncRNAs), como os RNAs transportadores (tRNAs), os RNAs ribossomais
(rRNAs) e os micro RNAs (miRNAs), entre outros [115].

Os avancos da Biologia Molecular, em especial dos métodos de sequenciamento de
DNA e RNA, tornaram possivel a identificacao da sequéncia de bases que formam
esses acidos, possiblitando o sequenciamento completo de animais, plantas e vi-
rus, o resequenciamento de diversos organismos e o sequenciamento de RNAs, ge-
rando avangos nas areas da gendmica comparativa, da metagendémica e da trans-

critomica [87].

A reducao dos custos e do tempo de sequenciamento, bem como o aumento na qua-
lidade e na quantidade dos dados produzidos, se comparado ao sequenciamento pelo
método Sanger, utilizado durante muitos anos, sao alguns dos fatores que possibilita-
ram avancos nessas areas [109]. Por outro lado, isso também gerou a necessidade de
desenvolver ferramentas computacionais mais eficientes e robustas para armazenar,

analisar e gerenciar esses dados, visando a obtencao de informagoes biologicamente



relevantes. Essas andlises envolvem varias etapas e para cada etapa ha uma grande
diversidade de programas que podem ser utilizados, dependendo do organismo ana-
lisado, do tipo de sequenciamento e do objetivo da analise, dificultando assim todo

O Processo.

Este trabalho insere-se nesse contexto na medida em que propoe pipelines automa-
tizados que podem ser usados em dois tipos de projetos envolvendo o tratamento de
dados bioldgicos: gendmica e transcritomica. No contexto deste trabalho entende-se
por pipeline uma sequéncia ordenada de tarefas tais que a execugao de uma tarefa

tem como entrada a saida da tarefa anterior na sequéncia.

Um projeto genoma, em especial de organismos procariotos, envolve trés grandes
etapas: sequenciamento e montagem, anotacao e andlise. O sequenciamento e a
montagem consistem na determinacao da sequéncia exata de nucleotideos que forma
o DNA de um determinado organismo. A anotacdo prediz a posicao de cada gene
no genoma, bem como sua funcao. A andlise tenta obter caracterizagcoes mais deta-
lhadas e pode incluir a construcao de arvores filogenéticas utilizadas na classificagao
de espécies, a comparacao de diversos genomas a fim de entender a estrutura, a

organizacao e a evolucao dos mesmos.

O transcritoma de um organismo, ou de um tecido, ou ainda de uma célula, consiste
no conjunto de todos os seus transcritos em uma determinada condicao. Diferente-
mente do genoma, o transcritoma altera-se continuamente, tanto em termos qualita-
tivos (0 que esté ou ndo sendo transcrito) quanto em termos quantitativos (com que
intensidade determinados genes estao sendo transcritos) [15]. Dessa forma, a analise
do transcritoma estuda o nivel de expressao dos genes de maneira qualitativa, iden-
tificando os genes que sao expressos e 0s que nao sao expressos em um determinado
momento, e de forma quantitativa, medindo a variacao de expressao dos diferentes

genes em diferentes situagoes.

Por meio da comparacao dos transcritomas de diferentes tipos de células, ou de
células expostas a diferentes condigoes, é possivel entender a constituicao de um
tipo especifico de célula, como essa célula normalmente funciona e como mudancgas
no nivel expressao do gene podem refletir ou contribuir para mudancas fenotipicas.
Além disso, é possivel ter uma visao completa dos genes que estao ativos em uma
célula especifica ou ainda revelar quantos mRNAs diferentes podem ser gerados a

partir de um gene especifico, pois alguns genes codificam multiplos mRNAs [63].



Introducao 3

A anélise de expressao diferencial dos genes tem se tornado um importante instru-
mento de diagnéstico em certas dreas da Medicina. O exame do perfil de expressao
génica de um tumor canceroso, por exemplo, pode ajudar no diagnostico do tipo
de tumor, na determinacao da probabilidade de metastase e na estratégia de trata-
mento mais eficaz [15]. Esse tipo de analise tornou-se muito popular a partir do uso

de sequenciadores de alto desempenho para esse fim.

Essas analises, tanto de gendmica quanto de transcritomica, envolvem vérias etapas
computacionais, que precisam lidar com diferentes formatos de arquivos, grandes
volumes de dados, diferentes projetos, mas que possuem caracteristicas comuns que
se repetem. Por isso, foram desenvolvidos dois pipelines que utilizam um conjunto
de ferramentas disponiveis para realizar as andlises genomicas e transcritémicas de

modo mais simples, agil e automatico.

Como motivagao pratica e estudo de caso, o pipeline de anélise gendmica foi utilizado
na montagem e andlise de 17 cepas de Mycobacterium bovis, em colaboracao com a
Embrapa Gado de Corte. O sequenciamento dessas cepas faz parte de um grande
projeto de gendémica de M. bovis, envolvendo o Intituto Nacional de Tecnologia
Agropecudaria da Argentina (INTA), o Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos (USDA), o Ministério da Agricultura Pecuiria e Abastecimento do Brasil
(MAPA), o Instituto Bioilogico de Sdo Paulo (IB) e a Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul (UFMS).

Os resultados obtidos com esses genomas geraram as publicagoes [10, 11, 22, 84].
Uma publicagdo envolvendo a comparacao dessas cepas estd em preparacao [12],
além de outra, também em preparacao, direcionada a aspectos relacionados a genes
de viruléncia [23]. Os resultados gerados propiciaram relevantes avangos no grande
objetivo do projeto de genémica de M. bouvis, que é a erradicacao da Tuberculose Bo-
vina, doenga causada por essa bactéria. O principal resultado apresentado em [10],

por exemplo, consiste em um método mais eficiente para o diagnostico da doenca.

O pipeline de transcritdmica, por sua vez, foi utilizado em trés projetos do Labora-
torio de Biologia Molecular do Instituto de Biologia da UnB e envolve transcritomas

humanos e de camundongos. Esses projetos encontram-se em fase final.

O texto estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta conceitos de Bi-

ologia Molecular, métodos de sequenciamento e uma visao geral das diversas etapas



envolvidas na andlise genomica e na expressao diferencial de genes. No Capitulo 3
¢ apresentado o pipeline gendmico para a analise de genomas bacterianos. Em se-
guida, no Capitulo 4, o pipeline automatizado para analise de expressao diferencial
é descrito. No Capitulo 5, apresentamos os resultados obtidos na anotacao de di-
ferentes cepas de M. bouvis. No Capitulo 6 apresentamos os resultados obtidos com
a utilizacao do pipeline de expressao diferencial em trés projetos de transcritomas
diferentes. Por fim, no Capitulo 7, apresentamos as contribuicoes e algumas suges-
toes de trabalhos futuros. Os apéndices A e B trazem os manuais de utilizacdo dos

pipelines gendmico e transcritomico, respectivamente.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

Neste capitulo apresentamos conceitos relacionados a Biologia Molecular, necessérios
para o entendimento do trabalho. Conceitos béasicos sao apresentados na Secao 2.1.
Alguns métodos de sequenciamento atualmente disponiveis no mercado sao vistos
na Secao 2.2. Além disso, descrevemos alguns aspectos sobre a analise genémica na

Secao 2.3 e a andlise de transcritos na Se¢ao 2.4.

2.1 Biologia Molecular

A Biologia Molecular estuda os principios moleculares que regem e regulam os pro-
cessos biologicos. Estes processos biologicos envolvem a existéncia, interacao e re-
gulacao de milhares de genes e suas proteinas correspondentes. Os conceitos de
Biologia Molecular aqui apresentados, necessarios para a leitura do texto, foram
extraidos de [17, 20, 63, 115, 118].

A natureza hereditaria de todo organismo vivo é definido por seu genoma, com-
posto por longas sequéncias de acido desoxirribonucleico (DNA), que fornecem toda
a informagao genética carregada pelo organismo em suas células. Por meio de uma
complexa série de interacoes e regulacoes, o DNA codifica todas as proteinas do or-
ganismo em momentos e locais apropriados. As proteinas possuem diversas funcoes
nos organismos. Elas fazem parte da estrutura dos organismos e realizam reacoes

metabodlicas necessarias a vida.

Fisicamente, o genoma pode estar dividido em varias moléculas de DNA ou cro-
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mossomos. Funcionalmente, o genoma estd dividido em genes. Cada gene é uma

sequéncia do DNA que codifica diferentes tipos de écido ribonucleico (RNA).

Apesar da similaridade existente entre as células que constituem os seres vivos, 0s
organismos mantém diferencas fundamentais em nivel celular, podendo ser classifi-
cados em dois grandes grupos: os procariotos e os eucariotos. Os organismos proca-
riotos sao unicelulares e mais simples em sua organizacao, embora possam ocorrer
associados a grupos, formando colénias com alguma diferenciacao de fungoes. As
células de organismos procariotos nao possuem nucleo. Seu material genético esta
concentrado em uma regiao chamada nucledide, mas nao hd uma membrana que
separa essa regiao do restante da célula. Fazem parte desse grupo as bactérias e as

arqueas.

Os organismos eucariotos sao mais complexos e incluem nao somente plantas plu-
ricelulares, animais e fungos, mas também protozoérios e alguns organismos unice-
lulares, como leveduras e algas verdes. As células eucariotas possuem um ntcleo,
delimitado por uma membrana nuclear e separado do citoplasma, que armazena o
material genético. Ambos os organismos dividem importantes processos celulares e

biolégicos que sao mediados por meio de dcidos nucleicos e proteinas.

2.1.1 Acidos Nucleicos

Os acidos nucleicos sao moléculas de grande importancia biolégica e encontradas
em todos os organismos vivos. A partir dos acidos nucleicos as células recebem as
informagoes sobre quais proteinas sintetizar, qual a sequéncia de aminoécidos de sua
estrutura e qual a funcao dessas moléculas. Eles sao, portanto, as moléculas que
armazenam e transmitem a informacgao genética na célula. Toda essa informacao
fica em unidades génicas, localizadas nos cromossomos das células. Tal informagao

é decifrada por meio do codigo genético, cuja traducao resulta na sintese proteica.

Existem dois tipos de acidos nucleicos: o acido desoxirribonucleico (DNA) e o acido
ribonucleico (RNA), mostrados na Figura 2.1. Ambos sdo macromoléculas formadas

a partir de unidades mais simples e menores chamadas nucleotideos.

Cada nucleotideo é composto por um agicar (pentose), um grupo fosfato e uma
base nitrogenada. A molécula de acucar é formada por cinco d&tomos de carbono

(numerados de 17 até 5°). O grupo fosfato conecta o carbono 3’ da molécula de

6
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agicar de um nucleotideo com o carbono 5 da molécula de acicar do proximo
nucleotideo, fomando uma cadeia ou fita. Essa fita possui uma orientacao que inicia

na extremidade 5’ e acaba na extremidade 3.

A base nitrogenada pode ser: adenina (A), citosina (C), guanina (G), timina (T) ou
uracila (U). Adenina e guanina pertencem ao grupo das purinas, enquanto citosina,

timina e uracila pertencem ao grupo das pirimidinas.

Adenina @ Adenina @
(“ ks :> Nucleotideos (N ks
N 7 N\ . 7 N\
Aclcar Nﬂ Aglcar Nﬂ
Citosina Citosina
NH, |§| NH, |§|
N/ \> N/ \>
N N
Agtcar Pares de bases Agucar
Guanina |§| Guanina @
N o) N (o)
= =
ot ot
Aglicar N= Aclcar N=
_<NH2 _<NHz
Uracila ] Timina
o) o) CH3
L o
N Yo N
| o>— \,
Aglcar Agucar
Bases Bases
Nitrogenadas Nitrogenadas
RNA DNA
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Figura 2.1: Representacao do RNA, do DNA e das estruturas quimicas das bases
nitrogenadas. Figura adaptada de [20].

Quando o DNA forma sua dupla hélice, um nucleotideo do grupo das purinas é
ligado com um nucleotideo do grupo das pirimidinas na outra fita. Elas sao ligadas
por pontes de hidrogénio formando pares de bases, sendo que adenina é pareada com
timina (A-T) e citosina com guanina (C-G). Os pares A-T e C-G sdo denominados

pares de bases complementares, ou simplesmente pares de bases.

Algumas diferencas entre os dois tipos de acido nucleico residem no tipo de acucar
e na composicao de bases nitrogenadas da molécula. No DNA a pentose é sempre
a desoxirribose e, no RNA, a ribose. Adenina, citosina e guanina estao presentes
tanto no DNA como no RNA, mas a timina ocorre apenas no DNA, enquanto que a

uracila esta presente apenas no RNA. Entretanto, a principal diferenca entre DNA
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e RNA é a presenca de diferentes tipos de RNAs, classificados de acordo com suas

localizacoes e suas funcoes na célula.

Além dos RNAs envolvidos diretamente na sintese de proteinas, detalhados na Se-
cao 2.1.2, como o messenger RNA (RNA mensageiro - mRNA), ribosomal RNA
(RNA ribossomal - rRNA) e transfer RNA (RNA transportador - tRNA), a des-
coberta de outras classes de RNA levou a uma classificagdo geral dos RNAs em
codificadores e nao codificadores. RNAs codificadores sao exclusivamente os mR-

NAs que contém a informacao genética para a sintese de proteinas.

Os demais RNAs sdo denominados nao codificadores (ncRNAs) e incluem o rRNA e
o tRNA, além de outros, como small nuclear RNA (RNA nuclear pequeno - snRNA),
small nucleolar RNA (RNA nucleolar pequeno - snoRNA), micro RNA (micro RNA
- miRNA), small interfering RNA (RNA de interferéncia pequeno - siRNA) e long
noncoding RNA (RNA néo codificador longo - IncRNA).

2.1.2 Dogma Central da Biologia Molecular

O dogma central da biologia molecular (Figura 2.2) define como ocorre o fluxo da
informagao genética na célula. O DNA pode se replicar, dando origem a novas
moléculas de DNA ou pode ser transcrito em um mRNA que, por sua vez, pode em
seguida ser traduzido em proteina, ou ainda pode ser transcrito em um ncRNA, que

tem sua funcao definida na célula.

Replicacéo

. Transcricao Tradugéo
— —

Figura 2.2: Representacao do Dogma Central da Biologia Molecular.
Replicagao

A replicagao é o processo no qual a molécula de DNA se duplica, originando duas
moléculas idénticas & molécula inicial. Cada uma dessas moléculas recém formadas
possui umas das fitas originais e outra proveniente dos novos nucleotideos. Por essa
razao a replicacao do DNA é chamada de semiconservativa. A capacidade que
cada célula possui de preservar seu material genético e transmiti-lo para a proxima

geracao depende deste processo.
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A replicacdo do DNA, mostrada de forma simplificada na Figura 2.3, inicia-se pela
acao da enzima helicase, que realiza a abertura das fitas. Em seguida, proteinas
denominadas SSBP (Single Strand Binding Proteins) ligam-se nas fitas recém de-
senroladas evitando que elas se liguem novamente. Em pontos adjacentes as regioes
desenroladas h& um superenrolamento que dificulta o processo de replicagao. Sendo
assim, as topoisomerases cortam uma das fitas de DNA, que se desenrola e di-
minui a tensdao. A DINA-polimerase ¢ a responsavel pela sintese da nova fita,
porém nao é capaz de sintetiza-la a partir de nucleotideos livres, por isso precisa de
uma sequéncia curta de RNA denominada primer que é sintetizada por uma enzima

chamada primase.

Single Strand Binding Proteins

Leading
strand

Fragmento de Okazaki .

LT =

\
‘\ \ DNA-ligase \

Primer DNA Polimerase
DNA primase

Figura 2.3: Esquema de replicagdo do DNA. Primeiro a helicase desenrola as fi-
tas e proteinas denominadas SSBP se ligam a elas, mantendo-as abertas. As to-
poisomerases diminuem a tensdo das fitas cortando uma delas. Como a DNA-
polimerase forma a fita apenas no sentido 5’— 3’, a leading strand é elongada
continuamente nesse sentido, enquanto a lagging strand é sintetizada como uma
série de segmentos conhecidos como fragmentos de Okazaki, que posteriormente sao
juntados em uma unica fita de DNA pela DNA-ligase. Figura adaptada de [20] e
https://en.wikipedia.org/wiki/DNA_replication.

A DNA-polimerase forma a fita apenas no sentido 5’— 3’. Uma das fitas, chamada
leading strand, é elongada continuamente no sentido 5’— 3’ enquanto a replicacao
ocorre. Mas a outra fita, denominada lagging strand, é primeiro sintetizada como
uma série de segmentos denominados fragmentos de Okazaki. Em seguida, uma

enzima, a DNA-ligase, junta os fragmentos de Okazaki em uma tnica fita de DNA.

Transcricao

A transcrigao é o processo de formacao de uma fita de RNA denominada RNNA

mensageiro ou messenger RNA (mRNA), que carrega a informacao genética do
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DNA que sera utilizada na sintese de proteinas da célula. O mRNA é uma copia de

uma das fitas de DNA, mas possui Us em vez de Ts.

Uma enzima conhecida como RNA polimerase é responséavel pela transcricao. As
bactérias possuem um tnico tipo de RNA polimerase que sintetiza nao apenas o
mRNA mas também outros tipos de RNA que atuam na sintese de proteinas. Ja os
organismos eucariotos possuem trés tipos de RNA polimerase em seu ntcleo. Elas
sao numeradas como I, IT e III, sendo a utilizada para a sintese do mRNA a RNA

polimerase II.

A transcricao pode ser dividida em trés estigios: iniciacao, elongacao e termina-
¢ao. O processo inicia-se com a ligacao da RNA polimerase a uma regiao do DNA
denominada promotor. O promotor inclui o ponto de inicio da transcricao e tipica-
mente inicia-se algumas dezenas de nucleotideos acima desse ponto de inicio. Além
de determinar onde a transcricao comeca, o promotor determina qual das fitas do

DNA sera usada como template ou molde.

Os promotores possuem regioes consenso localizadas a distancias especificas e antes
do ponto de inicio da transcri¢ao, que sao essenciais para a fixacao da RNA polime-
rase. Essas regioes sao conhecidas como TATA boxzes. Nos procariotos, a propria
RNA polimerase reconhece e se liga ao promotor. Entretanto, nos eucariotos um con-
junto de proteinas, chamadas fatores de transcricao, regulam a ligacao da RNA
polimerase e o inicio da transcricao. Apenas depois que certos fatores de transcricao
estao ligados ao promotor ¢ que a RNA polimerase se liga. O conjunto completo
dos fatores de transcricao e a RNA polimerase ligada ao promotor é denominada

complexo de iniciagao da transcricao, conforme ilustrado na Figura 2.4.

Promotor

Fatores de transcricao

TATA box
RNA polimerase |l >

Figura 2.4: Iniciacao da transcricao. Nos eucariotos, fatores de transcri¢ao ligam-
se ao promotor para que a RNA polimerase IT reconheca e se ligue ao TATA boz,
formando o complexo de iniciagao da transcri¢ao. Figura adaptada de [20].
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Depois que a polimerase estd devidamente fixada ao promotor do DNA, as duas fitas

se desenrolam, e a enzima comeca a transcrever a fita molde.

Depois de iniciada a transcricao, a RNA polimerase move-se ao longo do DNA, de-
senrolando a dupla hélice e expondo cerca de 10 a 20 bases do DNA de cada vez para
o pareamento com os nucleotideos do RNA em formacao. Enzimas adicionam nucle-
otideos & extremidade 3’ da molécula de RNA, alongando-a. O DNA j4 transcrito

volta a se enrolar, recompondo sua estrutura em dupla hélice (Figura 2.5).

4«— RNA Polimerase

novo RNA

Figura 2.5: Fase de elongacao da transcricao. Depois de estar devidamente ligada
ao promotor, a RNA polimerase desenrola a dupla hélice do DNA e inicia a sintese
do RNA. O DNA ja transcrito recompoe sua dupla hélice. Figura adaptada de [20].

A transcricao continua até que a RNA polimerase transcreva uma sequéncia de DNA
conhecida como terminador. Em seguida, o mRNA é liberado e a RNA polimerase
dissocia-se do DNA.

Nos procariotos, o mRNA transcrito é imediatamente traduzido em uma sequéncia
de aminoacidos de acordo com o coédigo genético. Nos eucariotos, ao contrario, o
mRNA recém liberado é conhecido como pré-mRNA e precisa sofrer varias mo-
dificacoes, como pode ser visto na Figura 2.6, antes de ser transportado para o

citoplasma como mRNA | para ser traduzido.

A primeira modificacao é o capping que ocorre na extremidade 5’ do pré-mRNA,
onde é adicionada uma forma modificada de guanina denominada cap. Depois,
ocorre a poliadenilacao na extremidade 3’ do pré-mRNA, onde uma enzima adici-

ona uma cauda poli-A formada de 30 a 200 nucleotideos de adenina. Essas duas
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modificagbes protegem o mRNA de ser degradado e ajudam na fixacao do ribos-
somo para a traducao. Outra etapa importante no processamento do pré-mRNA
é um processo conhecido como RNA splicing. Durante esse processo, regioes
nao codificadoras denominadas introns sao removidas e as sequéncias codificadoras
denominadas exons, sao conectadas. Embora a ordem dos exons sempre seja pre-
servada, alguns erons podem ser removidos juntamente com os ¢ntrons, originando
diferentes RNAs. Este processo é chamado de splicing alternativo e permite a
producao de diferentes proteinas a partir do mesmo gene. Cada splicing alternativo

gera o que é chamado de isoforma.

Poliadenilagao

Capping

%
/

Cauda poli-A

Intron

Regido nao traduzida 5' \
; ; Exon Regi&o nao traduzida 3'
Exon
P

5'ca

Intron

A

Spliced Exons

Intron

Exon

Regido néo traduzida 5'

5'cap

Regido néo traduzida 3'

Figura 2.6: Processamento do pré-mRNA. Apo6s ser transcrito, na extremidade 5’
do prée-mRNA, ocorre o capping com a adicao de uma guanina modificada. Em
seguida, adiciona-se uma cauda poli-A na extremidade 3’. Por fim, ocorre o splicing
com a remocao dos introns e juncao dos exons. Figura adaptada de http://en.
wikipedia.org/wiki/Transcription_(genetics).

Traducgao

Apo6s a transcricao, o mRNA maduro deixa o niicleo através do poro nuclear, para ser
traduzido no citoplasma. Durante a tradugao ocorre uma mudanga de linguagem. A
célula deve traduzir trincas de nucleotideos denominadas c6dons em aminoacidos
que formarao a proteina. Essa traducao é sintetizada dentro de estruturas celulares

chamadas ribossomos e com o auxilio dos tRNAs.
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Os ribossomos sao constituidos de proteinas e rRNAs e sao divididos em duas su-
bunidades independentes. Cada subunidade é chamada de maior e menor, devido
a diferenga na massa de cada uma. A subunidade maior possui trés sitios denomi-
nados sitio E, sitio P e sitio A. O sitio A armazena o tRNA que carrega o proximo
aminoacido que sera adicionado a cadeia. No sitio P encontra-se o tRNA com a ca-
deia polipeptidica que esta sendo construida e o sitio E é o local onde o tRNA sem o
aminoacido deixa o ribossomo. O tRNA possui um anticodon que é complementar
ao codon presente no mRNA. Preso ao final do tRNA encontra-se o aminoacido

correspondente.

Na Figura 2.7 é possivel ver uma versao simplificada da estrutura esquemética do

ribossomo.

Subunidade maior

E[P]A

Subunidade menor

Figura 2.7: Estrutura de um ribossomo. O ribossomo é formado por duas subuni-
dades independentes, maior e menor. A subunidade maior possui 3 sitios de ligacao
denominados E, P e A. Figura adaptada de [20].

A correspondéncia entre cédons e aminoacidos é chamada de c6digo genético, e
pode ser vista na Tabela 2.1. Considerando que existem quatros bases distintas (A,
C, G e U) e que cada codon é formado por trés bases, espera-se um total de 43 =
64 aminoacidos diferentes. Contudo, existem apenas vinte aminoacidos distintos,
indicando que o codigo genético é degenerado, no sentido de que dois ou mais c6dons
codificam o mesmo aminoacido. Além disso existem codons que nao especificam
aminoacido. Eles sdo denominados stop codons (UAA, UAG, e UGA) e determinam o

fim da sintese de proteinas.

A traducao, por sua vez, é dividida em trés etapas: iniciacao, elongacao e termina-
¢ao. Na iniciagao a subunidade menor do ribossomo liga-se ao mRNA e move-se até
o codon AUG que indica o ponto de inicio da traducao. Em seguida, o tRNA liga-se a
este codon carregando o aminoacido metionina. Por fim a subunidade maior une-se

aos elementos anteriores formando o complexo de iniciacao da traducao.
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Tabela 2.1: Tabela de aminoacidos e seus codons correspondentes.

Codigo Codons
Aminoécidos || de 1 letra | Abreviatura correspondentes
Alanina A Ala GCA, GCC, GCG, GCU
Arginina R Arg AGA, AGG, CGA, CGC, CGG, CGU
Asparagina N Asn AAC, AAU
Aspartato D Asp GAC, GAU
(Cisteina C Cys UGC, UGU
Fenilalanina F Phe uuc, Uuu
Glicina G Gly GGA, GGC, GGG, GGU
Glutamato E Glu GAA, GAG
Glutamina Q Gln CAA, CAG
Histidina H His CAC, CAU
Isoleucina I Ile AUA, AUC, AUU
Leucina L Leu CUA, CUC, CUG, CUU, UUA, UUG
Lisina K Lys AAA, AAG
Metionina M Met AUG
Prolina P Pro CCA, CCC, CCG, CCU
Serina S Ser AGC, AGU, UCA, UCC, UCG, UCU
Tirosina Y Tyr UAC, UAU
Treonina T Thr ACA, ACC, ACG, ACU
Triptofano W Trp UGG
Valina v Val GUA, GUC, GUG, GUU

Com o complexo formado, inicia-se a etapa de elongacao. Nesse momento, o primeiro
tRNA ocupa o sitio P e o segundo tRNA entra no sitio A do ribossomo. Em seguida
os rRNAs atuam como enzimas que ajudam a construir as ligacoes peptidicas entre
os dois aminoacidos. O ribossomo entao move-se um cédon na direcao 3’, e neste
momento o primeiro tRNA que se encontrava no sitio E é liberado. Enquanto
o segundo tRNA encontra-se no sitio P, um novo tRNA pode entrar no sitio A,
alinhando-se com o0 mRNA e construindo um nova ligacdo com o aminoacido do
sitio P, alongando assim a cadeia de aminoacidos. O ribossomo repete esse processo
até encontrar um stop coédon no sitio A. Este codon nao codifica aminoacido, mas

age como um sinal para parar a traducao.

Quando o stop codon entra no sitio A, inicia-se a etapa de finalizacdo. Nesse mo-
mento uma proteina chamada fator de liberagao liga-se diretamente ao stop coédon,
adicionando uma molécula de 4gua em vez de um aminoacido. Essa reacao com o
tRNA presente no sitio P libera o polipeptidio do ribossomo, terminando a traducao

e dissociando as duas partes do ribossomo.
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2.2 Sequenciadores

Desde a descoberta da estrutura helicoidal do DNA, determinar a sequéncia de nu-
cleotideos do DNA tem sido essencial para a compreensao dos diferentes organismos,

o que levou ao desenvolvimento de diferentes técnicas de sequenciamento.

A técnica desenvolvida por Sanger e colaboradores [96] em 1977 foi o método de
sequenciamento de DNA utilizado nos 30 anos seguintes, servindo de base para a
area da gendmica. Mas apesar da evolugao obtida, a necessidade por maior eficién-
cia e menores custos resultaram no desenvolvimento dos chamados sequenciadores
de nova geracao (Next-Generation Sequencing — NGS). Estes novos sequenciadores
compartilham trés grandes melhorias. Primeiro, ndao é necessario fazer a clonagem
bacteriana dos fragmentos de DNA. Segundo, milhares de sequéncias sao produzidas
em paralelo. Terceiro, a deteccao das sequéncias nao utiliza eletroforese em gel; a

determinagao de uma sequéncia ocorre ciclicamente e em paralelo [109].

Dentre as plataformas NGS mais utilizadas na tltima década estao: Roche 454 |77,
[lumina [45, 108] e Ion Torrent [94].

Embora cada plataforma NGS possua caracteristicas que a torna diferente das de-
mais, essas plataformas compartilham varios atributos. Primeiro, o preparo inicial
das amostras, que consiste em fragmentar o DNA e ligar adaptadores (especificos
para cada plataforma) as extremidades de cada fragmento que sera sequenciado. Em
seguida, todas as plataformas utilizam diferentes superficies solidas para realizar a
amplificacao, por meio de reagoes que produzem varias copias de cada fragmento.
Outro aspecto em comum ¢é que o sequenciamento ocorre em ciclos, gerando frag-
mentos de diferentes tamanhos e em diferentes quantidades. Esses fragmentos sao

denominados reads.

2.2.1 Roche 454

Em 2005 foi apresentada a primeira plataforma NGS a ser comercializada, o Roche’s
454 Life Sciences sequencing systems [77|. Tal plataforma utiliza um método de
pirosequenciamento |92, 93]. Nesse método, a ordem dos nucleotideos é feita com

base na deteccao de uma luz produzida quando o nucleotideo é incorporado.

O processo de sequenciamento inicia-se com o isolamento e fragmentacao do DNA
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genodmico que serd analisado. Em seguida, diferentes adaptadores sao ligados as ex-
tremidades 5’ e 3’ de cada fragmento e sao separados em fita simples. Os fragmentos
sao ligados a microesferas conhecidas como beads. Essa ligacao é feita sob condicoes
que favorecem a juncao de um fragmento por bead, as beads sao capturadas por goti-
culas de uma emulsao de PCR contendo dgua e 6leo. Dentro de cada goticula ocorre
a amplificacao, resultando em beads que carregam milhares de copias de um tnico
DNA molde. A emulsao é quebrada e beads que carregam fitas simples de DNA sao
depositados em pocos de uma placa, onde também sao adicionados reagentes para

0 sequenciamento.

O sequenciamento é realizado em ciclos, e a cada ciclo um determinado nucleotideo
¢ adicionado a reacao. Se o nucleotideo adicionado for incorporado a sequéncia,
h4 a liberacdo de um pirofosfato que em seguida, inicia uma série de reagoes qui-
micas e cujo produto final é um sinal de luz que é capturado pela camera CCD
(Charged-coupled device) do equipamento. A intensidade do sinal determina o ni-
mero de nucleotideos que foram incorporados na sequéncia. A intensidade do sinal
e a informagao de cada nucleotideo adicionado em cada ciclo determina a sequéncia

molde.

Um sequenciador 454 pode gerar, em aproximadamente 23 h, cerca de 700 mil reads
de até 500 bases cada. O maior comprimento desses reads facilita seu mapeamento
em um genoma de referéncia. Além de ser uma vantagem para montagens de novo

de genomas ou em aplicagoes de metagenomica [109).

A montagem de novo consiste em formar sequéncias maiores a partir da sobreposicao
dos reads produzidos, enquanto que o mapeamento de um read em um genoma de
referéncia consiste em encontrar o local mais semelhante entre o read e o genoma.
Tanto o mapeamento em um genoma de referéncia quanto a montagem de novo
tentam, a partir dos reads, permitem reconstruir o genoma que os originaram. Essas

duas técnicas serao discutidas na Secao 2.3.3.

Apesar de produzir reads considerados maiores, o sequenciamento feito na plata-
forma 454 possui algumas desvantagens, como o alto custo dos reagentes e uma alta

taxa de erros de repetigoes de homopolimeros' [109].

Tum mesmo nucleotideo
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2.2.2 Illumina

A plataforma Illumina surgiu em 2006 a partir do trabalho de Turcatti e colabora-
dores |45, 108| e a jungao de quatro empresas: Solexa, Lynx Therapeutics, Manteia
Predictive Medicine e [llumina. Essa tecnologia utiliza o sequenciamento por sintese,
que emprega nucleotideos com uma capacidade de terminagao reversivel e marcados

com diferentes fluoréforos.

Na plataforma Illumina o DNA é fragmentado aleatoriamente e cada fragmento re-
cebe dois tipos diferentes de adaptadores. Em seguida, os fragmentos sao separados
e fixados a uma superficie de vidro denominada flow cell. Esta superficie possui
diversas lanes. Cada lane é revestida com dois tipos de oligonucleotideos que sao

complementares aos adaptadores presentes em cada fragmento.

A amplificacao das sequéncias ocorre por meio de uma técnica chamada bridge
PCR |3, 45]. Nesse método, o fragmento fixado na placa dobra-se e liga-se ao
segundo tipo de oligonucleotideo fixo na placa. A polimerase gera uma fita comple-
mentar, formando uma “ponte” de fita dupla. A ponte é desnaturada, o que resulta
em duas fitas simples. Esse processo é repetido diversas vezes, formando milhares

de copias em diversos clusters.

Depois que os clusters estao formados, o sequenciamento por sintese é iniciado.
Nesse método, a cada ciclo, quatro nucleotideos fluorescentes competem para serem
adicionados & cadeia que estd sendo formada, mas apenas um nucleotideo é incor-
porado de acordo com a sequéncia do molde. Depois da adicao de cada nucleotideo,
os clusters sao excitados por uma fonte de luz e um sinal fluorescente é emitido e
capturado por uma camera CCD. O ntimero de ciclos determina o comprimento do
read. O comprimento da onda e a intensidade do sinal determinam a base que foi

incorporada.

A Tllumina atualmente é lider na inddstria de NGS e a maioria dos protocolos de
producao de bibliotecas sao compativeis com seu sistema. Além disso, oferece maior
vazao e o menor custo por base. Um ponto negativo é o balanceamento da amostra.
Devido a dispersao aleatoria dos clusters no flow cell, a concentracao da amostra deve
ser rigorosamente controlada. Uma sobrecarga resulta na sobreposicao de clusters e

na baixa qualidade das sequéncias.

Outra caracteristica do sequenciador Illumina é a possibilidade de escolher entre
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sequenciamento single-end (SE) ou paired-end (PE). Para realizar o sequenciamento,
o DNA ¢ fragmentado e em seguida ligado a adaptadores. Se o sequenciamento for
SE, significa que apenas uma extremidade do fragmento sera sequenciado. Mas se
for PE, as duas extremidade do mesmo fragmento sao sequenciados, originando dois
reads. Além disso, sabe-se a distancia aproximada entre cada read. Essa distancia
é 1til no mapeamento do read no genoma de referéncia, pois ajuda a determinar a
posicao correta do read, podendo revelar novas juncoes de exons ou ainda identificar
a regiao repetitiva do genoma. Os dois reads obtidos pelo sequenciamento PE sao

referenciados como R1 e R2.

Na montagem de novo a distancia entre os fragmentos também ¢é uma informacao
util, no entanto, os métodos de montagem que utilizam reads paired-end geralmente
ignoram essa informacao na primeira fase da montagem, onde os contigs sao gerados,
mas utilizam esse fato para construir scaffolds [100]. Os scaffolds sao contigs em uma
determinada ordem e orienta¢ao separados por buracos (gaps). Os reads paired-end

também sao usados para resolver pequenas repeticoes [116].

A Tllumina possui diversos modelos de sequenciadores capazes de produzir uma
quantidade variavel de reads. O tamanho dos reads varia entre 50 bp (SE) até 2 x
250 bp (PE) e é possivel produzir de 1 até 150 milhoes de reads. Tudo isso em um

tempo que varia de 6 horas até 12 dias.

2.2.3 1Ion Torrent

Em 2010, a Ion Torrent Systems, que depois foi adquirida pela Life Technologies,
langou o Personal Genome Machine (PGM). Um sequenciador que utiliza uma tec-
nologia de semicondutores para implementar uma nova abordagem para a deteccao
de nucleotideos. Nessa abordagem o sequenciador detecta os ions de hidrogénio libe-
rados durante a incorporagao do nucleotideo, em vez de utilizar rétulos radioativos

ou fluorescentes [94].

Esse método nao utiliza nucleotideos modificados, equipamentos 6pticos nem enzi-
mas especiais. Em vez disso utiliza um fon Sensitive Field Effect Transistor (IS-
FET) para detectar a libera¢ao do ion de hidrogénio. O ISFET funciona como um
sensor de fons hipersensivel, que mede a concentracao de fons H+. Alteragoes na

concentracao de ions H+ altera proporcionalmente a corrente que passa através do
ISFET.
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Assim como as demais plataformas, para o sequenciamento com o Ion Torrent o
DNA ¢ fragmentado e cada fragmento recebe adaptadores em suas extremidades.
De maneira similar ao que ocorre com a tecnologia 454, os fragmentos sao ligados a

beads ou ITon Spheres Particles (ISP) para serem amplificadas.

Cada fragmento ¢ fixado em uma bead e copiados milhares de vezes. As beads sao
depositadas em um chip semicondutor, cuja superficie possui milhares de pogos,

cada um com capacidade para receber apenas uma bead.

No Ion Torrent o sequenciamento também é realizado em ciclos. Em cada ciclo

apenas um tipo de nucleotideo é adicionado a reacao.

Quando um nucleotideo é incorporado na molécula de DNA pela polimerase, um fon
(H+) é liberado e induz uma alteragao de pH no poco e o sensor ISFET reconhece
que um nucleotideo foi adicionado. A cada momento o chip é inundado com um
nucleotideo apds o outro, se nao for o nucleotideo correto, nao ha alteracao na
voltagem e se dois nucleotideos sao incorporados, havera a detecgao do dobro da

voltagem.

A vantagem dessa tecnologia é que ela nao precisa de digitalizagao 6ptica, nem de
nucleotideos fluorescentes; as corridas sao rapidas e podem gerar até 1 Gb de dados
brutos. Mas assim como o sequenciador 454, possui uma taxa de erros elevada em

repeticoes de nucleotideos [109].

A Tabela 2.2 mostra os principais sequenciadores utilizados atualmente. Nela pode-
mos observar o tempo que cada um dos equipamentos gasta para gerar uma deter-

minada quantidade de reads de um tamanho especifico.

Tabela 2.2: Comparacao entre os principais sequenciadores utilizados atualmente.
Para cada plataforma é mostrado o tamanho médio de cada fragmento, o niimero
de fragmentos produzidos e tempo necessario para produzi-los.

‘ Sequenciador H Tamanho ‘ Quantidade ‘ Tempo ‘
Roche 454 500 700 mil 23 h
[Nlumina 50 - 250 | 1- 150 milhoes | 6 h - 12 dias
Ion Torrent 35-400 |1G 3-8h
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Qualidade dos Fragmentos

O formato FASTQ [27] é utilizado para representar a qualidade dos reads gerados
pelos diferentes sequenciadores. Nesse formato, cada read sequenciado é represen-
tado por quatro linhas e pode ser visto na Figura 2.8. A primeira linha inicia-se com
o caractere “@” e é seguido pelo identificador da sequéncia e uma descricao opcional.
Na segunda linha, encontra-se a sequéncia. A terceira linha inicia-se com o caractere
“4” e opcionalmente seguido pelo mesmo identificador da linha 1. A linha 4 contém

a qualidade da sequéncia, medida por meio do Phred quality score [42, 43|.

@HISEQ:294:D2BLKACXX:2:1101:2804:1917 1:N:0:CGATGT
TATCCTTCTCTGAGACAGCAGTGAAGGTCATGGCGTGGGTCATAAGTGACTCACCAAAAGTCAGCCTCTCCGCTTTATTCATGTTCTTCAAGGAGACACC
+HISEQ:294:D2BLKACXX:2:1101:2804:1917 1:N:0:CGATGT
CCCFFFFFHHHHHIGIJJJJJJJIHIIGIJIIIGITIIIFITIIIIIHIIIIIIIIIIITI@GIGIIHHHHFFFDDBEDDEEEDDEDDDDEDDDDDDDCDD
@HISEQ:294:D2BLKACXX:2:1101:3050:1951 1:N:0:CGATGT
GCCAGATCCTTTGATAATAAATACTAAAGAATACCATTTGTCCATACAGGGGAGCTACCTTATAAACACCAAATATAGTCACATGTTACAAAAACAAAAA
+HISEQ:294:D2BLKACXX:2:1101:3050:1951 1:N:0:CGATGT
CCCFFFFDHHHHHIJI133333333333313133313333333333333333G11333333333333331JHGHHHFFCFFFFEEEEFEEDDDDDDDDDD

Figura 2.8: Exemplo do formato FASTQ. Pedaco de um arquivo no formato FASTQ
gerado por um sequenciador Illumina e composto por dois reads de 100 bases cada.

O Phred quality score estd associado a probabilidade de erro na leitura de cada
nucleotideo. Uma base com qualidade 10 indica a probabilidade de ocorrer 1 erro a
cada 100 bases, ja em um Phred score de 40 a possibilidade é de ocorrer 1 erro a cada
10.000 bases. Desse modo, quanto maior o Phred quality score, maior a qualidade

daquela base. A formula utilizada para calcular a qualidade é definida como
Q@ = —10logy, P,

onde ) ¢ o Phred quality score e P & a probabilidade da base ter sido identificada

incorretamente.

2.3 GenOmica

Durante a tltima década, muitas melhorias foram feitas em relacao a velocidade,
tamanho e quantidade de reads, além da reducao do custo do sequenciamento [109)].
Essas caracteristicas resultaram em um aumento no volume de dados e a necessidade
de diversas ferramentas computacionais especializadas para processar e analisar tais
dados. Essas melhorias permitiram também o desenvolvimento de diversas aplica-

coes. Entre as principais aplicagoes destacam-se o sequenciamento e ressequencia-
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mento genoémico de diferentes organismos, a anélise de expressao génica e os estudos

metagenomicos.

As anélises gendmicas tém como objetivo estudar a estrutura, organizacao e evo-
lucao dos genomas e também as fungoes dos genes e regioes nao codificadoras. O
processo de analise envolve muitas etapas e o uso de muitos softwares desde o se-
quenciamento dos reads até as andlises envolvendo as informagoes funcionais dos

organismos estudados.

Na Figura 2.9 sao mostradas as etapas necessarias até se obter um genoma anotado,
que depois é utilizado nas mais diversas andlises. Geralmente, na primeira etapa os
dados sao avaliados, e em seguida filtrados. Na etapa seguinte ocorre a montagem,
seguida da obtencao dos contigs e por fim sua anotacao. Mais detalhes acerca de

cada etapa serao vistos a seguir.

READS (FASTQ)

!

Passo 1 CONTROLE DE QUALIDADE
asso DOS READS

READS (FASTQ)

!

Passo 2 (PRE-PROCESSAMENTO

READS PROCESSADOS (FASTQ)

Passo 3 MONTAGEM | «— GENOMA (FASTA)

READS ALINHADOS (BAM/SAM)

!

Passo 4 (OBTENCAO DOS CONTIGS)

CONTIGS (FASTA)

|
|

INFORMAGCAO BIOLOGICA

Figura 2.9: Visao geral de um pipeline para anotacao de genomas. No Passo 1, a
qualidade dos reads ¢ avaliada. Conforme o resultado, os dados com baixa qualidade
ou muito curtos sao removidos na fase de pré-processamento. Em seguida, os reads
sao alinhados a um genoma de referéncia. A partir do resultado do alinhamento,
no Passo 4, sao obtidos os contigs que serao utilizados na etapa de anotagao. Entre
parénteses estao os formatos de arquivos produzidos em cada etapa.
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2.3.1 Controle de Qualidade

Nessa primeira etapa, é verificada a qualidade de cada read, pela busca de bases de
baixa qualidade, possiveis nucleotideos incorretos, adaptadores, duplicagoes, entre
outros. A saida desse passo é um relatério contendo o nimero de reads e infor-
macoes de qualidade que auxiliam nas decisoes da proxima etapa. Softwares como
FastQC [8] e o PRINSEQ [97] s@o opgbes disponiveis para verificar a qualidade dos

reads gerados.

2.3.2 Pré-processamento

Os dados produzidos pelos sequenciadores apresentam ruidos, como sequéncias com
baixa qualidade, contaminacoes e adaptadores, e remové-los antes de realizar o ma-
peamento reduz o conjunto de reads, economizando recursos computacionais e au-

mentando a confiabilidade dos dados.

O processo de limpeza dos reads consiste em remover bases de baixa qualidade (¢rim-

ming) e cortar adaptadores de sequeciamento e possiveis contaminantes (clipping).

A remocao das bases de baixa qualidade pode ocorrer nas duas extremidades dos
reads. FE as vezes o read inteiro é descartado. A remocao de contaminantes é
necessaria pois, em alguns casos, durante o protocolo de preparo da amostra, os
reads permanecem com as sequéncias adaptadoras ou contaminagao. Dependendo
do tipo de sequenciamento ou da aplicacao, essa etapa ¢ ignorada ou ¢ limitada
apenas a um controle de qualidade béasico, pois em todo processo de limpeza sempre

existe a possibilidade de se perder informacao.

FastQC [8], FastX-Toolkit [1], PRINSEQ [97], TagCleaner [98], Cutadapt [78|, Trim-
momatic [14] e SeqyClean |2] sdo alguns programas disponiveis para filtrar o conjunto

de reads produzidos.

2.3.3 Montagem e Mapeamento

O sequenciamento de genomas é feito de maneira aleatdria e geram sequéncias re-
lativamente curtas, o que resulta na necessidade de um processo de montagem dos
fragmentos para obter a sequéncia do DNA. O processo de montagem consiste na
sobreposicao dos reads a fim de formar trechos continuos de DNA, denominados

contigs.
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Apesar da grande quantidade e qualidade dos reads produzidos pelas diferentes pla-
taformas de sequenciamento, é preciso considerar os seguintes aspectos: os reads sao
pequenos e ha milhdes deles. Além disso, ha erros de sequenciamento e ha regides
repetitivas nos genomas. Todas essas caracteristicas dificultam o processo de mon-
tagem e requerem o desenvolvimento de algoritmos e ferramentas computacionais

mais eficientes para analisar esse grande volume de dados.

Se existir algum organismo muito semelhante ao genoma estudado, este pode ser
usado como referéncia. Dessa maneira os reads podem ser mapeados nesse orga-
nismo. Neste caso a montagem é denominada montagem por referéncia, mapea-
mento ou alinhamento, ou ainda montagem guiada. O genoma de referéncia deve

ser muito proximo filogeneticamente do genoma estudado.

Na auséncia de um genoma de referéncia, a estratégia utilizada é conhecida como
montagem de novo. Nesse caso, a montagem nao toma qualquer informagao acerca
do genoma estudado e monta os contigs somente com base na sobreposicao dos

fragmentos.

MAQ [66], Stampy [75], BWA [64], Bowtie [60], MapSplice [111], SpliceMap [13],
TopHat [105], GSNAP [114] e QPALMA [35] sdo alguns dos programas utilizados
no mapeamento dos reads em genoma de referéncia. Esses programas utilizam es-
tratégias como tabelas de dispersdo e Burrows- Wheeler Transform (BWT) [19] para
resolver o problema de modo eficiente levando em consideracao os aspectos ja cita-

dos.

Uma tabela de dispersao ou hash table [31] é uma estrutura de dados que cria
indices para dados complexos associando chaves de pesquisa a valores, com o objetivo
de realizar buscas de maneira rapida e eficiente. Os programas de mapeamento
podem criar esses indices tanto no genoma de referéncia quanto nos reads de entrada,
considerando todas as subsequéncias de um certo tamanho k, também chamado de k-
mers, contidas na sequéncia. A chave da tabela de dispersao é um k-mer, enquanto
o valor é uma lista de todas as posicoes onde o k-mer pode ser encontrado na

referéncia.

O BWT é uma técnica de permutagao reversivel de sequéncias, inicialmente de-
senvolvida para a compressao de dados, que juntamente com estruturas de dados

auxiliares pode criar indices de um genoma gastando pouco espaco. Esse indices sao
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conhecidos como FM-index [47]. O FM-index pode ser usado para buscar sequéncias
num dominio reduzido de subsequéncias, sem a necessidade de procurar no genoma

inteiro.

Geralmente, os montadores de novo utilizam dois algoritmos principais: Owverlap
Layout Consensus (OLC) e grafo de Bruijin [29], que sdo implementados em pro-
gramas como ABySS [101], MIRA |26], SSAKE [113], VCAKE [54], Velvet [116] e
Trinity |50].

A abordagem OLC possui trés etapas. Primeiro, é realizada uma comparacdo par
a par entre todos os reads para identificar os que se sobrepoem. Em seguida, com
base na sobreposi¢cao encontrada no passo anterior, grafos de sobreposicao sao cons-

truidos. Por fim, os contigs sao obtidos por caminhos no grafo de sobreposicao.

Normalmente a montagem baseada no grafo de Bruijin possui duas etapas. Primeiro
escolhe-se o tamanho do k-mer e divide-se os reads em k-mers. Depois com todos
os k-mers, constroi-se um grafo de Bruijin, a partir do qual encontra-se a sequéncia

gendomica.

O grafo de Bruijin pode ser construido para qualquer sequéncia. O primeiro passo
¢ escolher o tamanho do k-mer e separar a sequéncia original em k-mers. Depois
¢ construido um grafo orientado conectando pares de k-mers que possuem uma
sobreposicao entre os ultimos £ — 1 nucleotideos de um k-mer e os primeiros k — 1
nucleotideos de outro k-mer. A sequéncia original é obtida calculando-se um caminho

no grafo que inclui todos os k-mers uma tnica vez.

Independentemente do método utilizado, um dos critérios para avaliar a qualidade
da montagem é uma medida conhecida como N50. O N50 é calculado ordenando-
se todos os contigs do maior para o menor. Em seguida, soma-se o tamanho de
cada contig até que a soma atinja 50% do tamanho total da montagem. O N50 é o
tamanho do tdltimo contig que foi incluido na soma. Quanto maior o N50, melhor
¢ a montagem. Note que o N50 é calculado sobre o tamanho da montagem, nao o

tamanho do genoma de referéncia.

Outra medida de qualidade da montagem é a cobertura genémica, definida como
o nimero de vezes que uma determinada regiao do genoma é coberta pelos reads.

Uma cobertura maior aumenta a precisao da montagem.
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A cobertura de um contig é definida pelo total de bases que o representa dividido
pelo seu tamanho. Logo a cobertura de uma montagem é a soma da cobertura de
todos os contigs dividido pelo ntimero de contigs e representa quantas vezes, em

média, cada base da montagem foi coberta.

Ha também a cobertura de sequenciamento usada para estimar quantas vezes, em
média, cada base do genoma foi sequenciada. A cobertura de sequenciamento
¢ definida pelo total de bases sequenciadas dividido pelo tamanho do genoma de
interesse, ou ainda, definida como o nimero de reads vezes o tamanho de cada read

dividido pelo tamanho do genoma.

2.3.4 Anotacao

A anotacao do genoma consiste em localizar todos os genes dentro do genoma,
incluindo genes que codificam proteinas, pseudogenes e uma variedade de genes nao
codificadores de proteinas, além de descobrir sua provavel funcao e identificar as

vias metabolicas e processos nos quais os genes estao relacionados.

A anotagcao envolve vérias etapas, mas pode ser dividida em trés categorias: anotacao
em nivel de nucleotideos, anotacao em nivel de proteinas e anotacao em nivel de

processos biologicos [103].

A anotacao em nivel de nucleotideos detecta genes codificadores e nao codificadores

de proteinas, regioes repetitivas e marcadores genéticos conhecidos.

Os genomas de bactérias e de arqueas possuem uma alta densidade de genes e pe-
quenas regioes intergénicas adicionais. Normalmente, possuem genomas circulares e
ha cerca de um gene em cada 1.000 bases de DNA genomico. Essas caracteristicas
dos procariotos tornam a identificacao dos genes uma tarefa mais simples e consiste
em encontrar longas ORFs (Open Reading Frames). Uma ORF ¢é uma subsequéncia
de DNA cujo comprimento é miultiplo de 3, comega com um start codon (ATG por
exemplo) e termina imediatamente antes de um stop codon (TAA, TAG, TGA). Pro-
gramas como GLIMMER [95] e GenMark [74] eficientemente encontram genes em
bactérias [87].

Em contraste com os genomas procariotos, os genomas eucariotos contém uma por-
centagem pequena de genes e enormes quantidades de regioes nao codificadoras.

Este material nao codificante inclui regioes repetitivas, genes que tém funcoes re-

25



2.3 Genémica 26

guladoras e introns que sao removidos de transcritos de RNAs maduros. Por isso,

identificar genes codificadores de proteinas em genomas eucariotos é muito mais

complexo do que em procariotos [87].

A anotacao em nivel de proteinas cataloga as proteinas encontradas, nomeando-as
e identificando suas provaveis funcoes. Apesar de parecer um processo simples, na
pratica isso nao é verdade. Durante a evolucao, as proteinas podem ser duplicadas
uma ou varias vezes, e suas copias sao diferentes, formando uma familia de proteinas
relacionadas, conhecidas como pardlogas. Entretanto, nem sempre proteinas da

mesma familia possuem fungoes similares [103].

Uma forma comum de fazer a anotacao de proteinas é procurar por similaridade,
usando ferramentas como BLASTP ou PSI-BLAST [5], em diferentes bancos de da-
dos de proteinas. Uma estratégia complementar é buscar por dominios protéicos
em banco de dados como o PFAM [48]. Tsso é possivel porque partimos do pressu-
posto que proteinas muito similares tém estruturas similares e, portanto, tendem a

desempenhar a mesma funcao [99).

A anotacao em nivel de processos identifica quais vias metabolicas e processos os
diferentes genes/proteinas participam. FEssa etapa depende da existéncia de um
banco de dados com a capacidade de relacionar genes que foram anotados por di-
ferentes grupos de pesquisa. Essa base de dados é o Gene Ontology (GO), criada
em 1991 [30]. O GO é um vocabulario padrao para descrever as fung¢oes de genes.
Ele esta dividido em trés partes: funcao molecular, processo biol6gio e componente
celular. A parte de funcao molecular descreve as tarefas realizadas por produtos gé-
nicos individuais. Processos biolégicos sao utilizados para objetivos biolégicos mais
amplos, como meiose ou crescimento e manutencao celular, por exemplo. Com-
ponentes celulares descrevem os genes em termos da estrutura subcelular na qual
estao localizadas, como as organelas, bem como o complexo macromolecular a que

pertencem, como os ribossomos, por exemplo.

2.3.5 Analises

A partir da anotagao de um genoma, seja ele completo, onde todos os cromossomos
estao completamente montados, seja ele incompleto, onde se tem apenas os contigs, é
possivel a execucao de diversas analises, que sao muito importantes na determinacao

de funcionalidades do organismo estudado.
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Essas anélises resultam em inferéncias quanto a localizacao da espécie estudada no
escopo de organismos filogeneticamente proximos, assim como permitem estudos

detalhados de genes especificos, quanto a sua sintenia, entre outros.

Esta subsecao descreve algumas analises consideradas neste trabalho, que podem ser
executadas a partir do sequenciamento e da anotagao genémica. O desenvolvimento
dessas ferramentas de andlise estao fora do escopo deste trabalho, mas seu uso so

foi possivel a partir da execucao do pipeline aqui proposto para genomica.

Os resultados obtidos por essas andlises para cepas de M. bovis sao mostrados no

Capitulo 5.

Orthologsorter

Um dos problemas da genomica é encontrar métodos que permitam identificar e
classificar espécies e subespécies de bactérias de maneira homogénea. Um dos méto-
dos utilizados é a determinacao de familias de proteinas comuns a varios genomas.
A maioria das proteinas pode ser agrupada em familias com base na similaridade
entre suas sequéncias de aminoacidos por algum método de clusterizacao. Essas fa-
milias dao pistas sobre funcionalidades comuns aos organismos, além de fornecerem

direcoes para a construcao da filogenia das espécies envolvidas na comparacao.

O pacote Orthologsorter |44] tem dois objetivos. O primeiro é o de prover aos pes-
quisadores uma ferramenta de consulta via web de familias de proteinas resultantes
da comparacao de véarios genomas. Essas familias sdo encontradas pelo programa
OrthoMCL [69]. As consultas sao feitas por escolhas booleanas onde o usuario escolhe
familias que contém proteinas de determinados genomas, nao contém de outros ou
familias para as quais nao importa se contém ou nao proteinas de determinados ge-
nomas. Esse tipo de anélise serve, por exemplo, para determinar auséncia/presenca
de genes com funcionalidades importantes, especialmente quando relacionados com

viruléncia e patogenicidade.

O segundo objetivo é a construgdo de uma arvore filogenética das espécies/cepas
comparadas, de tal forma a levar em conta apenas familias que contém exatamente
um gene de cada genoma. Para efeito dessa descricao, esses genes sao ditos ortélo-

gos.
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Pan/Core-genome

O conceito de pan/core-genome, introduzido por Medini [80], permite identificar a
quantidade de informagao génica presente em um conjunto de genomas. O pan-
genome descreve o conjunto formado por todos os genes presentes numa lista de
organismos, enquanto que o core-genome representa os genes presentes em todos os
genomas do conjunto. Uma analogia imediata associa o pan-genome & uniao dos
conjuntos de genes dos genomas e 0 core-genome & interseccdo. Além disso, hé
também os chamados dispensable genes, que sao genes que nao estao presentes em
todos os genomas do grupo, mas estao presentes em pelo menos dois deles. Dentre
as ferramentas que fazem esse tipo de andlise estd o PanGP (Pan-Genome Profile
Analyze Tool) [117].

Alinhamento Miiltiplo de Ortoélogos

Essa ferramenta, que esta em fase de desenvolvimento pelo grupo de Bioinformatica
da FACOM-UFMS, permite a visualizacao de sintenia entre genes presentes em
uma mesma familia. A ideia é elucidar a auséncia de genes importantes através das

familias de genes ortologos [21].

Essa visualizacao é possivel a partir de um genoma ancora, para o qual se tem
as coordenadas de todos os genes que codificam proteinas; e é feita por meio de
uma tabela, onde cada linha representa uma familia de ortélogos, e cada coluna
representa um genoma a ser comparado. A primeira coluna é a coluna do genoma

ancora.

A ideia aqui é encontrar familias que possuem genes de todos os genomas compa-
rados, com excecao de algum genoma de interesse, e que estejam flanqueadas por
familias contendo genes de todos os genomas. Essa informacao, que diz respeito
a sintenia dos genes e das familias correspondentes, pode ser obtida a partir das
anotagoes dos genomas. A Figura 2.10 ilustra uma possivel regiao especifica de

interesse.

Distancia Gendmica

Uma possivel anélise que pode ser feita a partir dos dados genomicos obtidos
relaciona-se a distancia esperada entre os cromossomos dos genomas estudados. A

abordagem aqui é a sugerida por Deloger e colegas [38], na qual um indice de dis-
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tancia genomica é calculado para cada par de genomas. Esse indice recebe o nome
de indice Mumi e leva em conta critérios de diversidade, que sao baseados nos cha-

mados MUMs (Mazimal Unique Matches) |36], compartilhados entre os genomas.

A partir desses indices, é possivel, por exemplo, construir uma matriz de distancias

e consequentemente uma arvore filogenética baseada em distancia entre os genomas.

Familia 1 Familia 2 Familia3 Familia 4

Genoma 1

Genoma 2

Genoma 3

Genoma 4

Figura 2.10: Familias encontradas na comparacao dos genomas 1, 2, 3 e 4. As
familias mostradas apresentam sintenia. A regidao marcada com um retangulo pon-
tilhado consiste em uma possivel regiao onde um gene do genoma 3 e da familia 2
deveria estar. Essa regiao pode, por exemplo, ser considerada como entrada para a
determinacao de candidatos a primer.

Transferéncia Horizontal de Genes

Eventos de transferéncia de genes entre organismos que nao tenham ocorrido por
reproducao sao conhecidos como eventos de transferéncia horizontal de genes.
Este fendmeno ¢ muito comum entre procariotos e é o principal fator na resisténcia

a antibioticos e no espalhamento de fatores de viruléncia entre bactérias [58].

A abordagem aqui utilizada leva em conta principalmente o fato de que regides
genomicas recebidas por transferéncia horizontal recente muito provavelmente apre-
sentarao frequéncias de dinucleotideos, GC-content, ou codon biases distintos das
outras regides do genoma. Assim, a ideia é procurar regides que tenham esse “com-

portamento diferenciado” do resto do genoma.

Um programa que pode ser utilizado nessa andlise ¢ o Alien Hunter (AH) [110].

O AH usa um modelo estatistico conhecido como interpolated variable order motifs
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e encontra regioes com composicao nao usual, quando comparada com o resto do

cromossomo, em termos de k-mers, para varios valores de k.

Uma regiao é considerada alien quando o score calculado pelo AH tem um valor
maior do que um limite, também automaticamente calculado pelo programa. Esse

limite leva em conta a composi¢ao do genoma como um todo.

2.4 TranscritOmica

Wang e colaboradores [112] definem o transcritoma como sendo o conjunto completo
de transcritos de uma célula, bem como sua quantidade, em um determinado estigio
de desenvolvimento ou condicao fisiologica. O transcritoma representa os genes
expressos em um determinado momento, por isso sua andlise é uma ferramenta
essencial para a interpretagao dos elementos funcionais do genoma, para a descoberta
dos componentes moleculares de células e tecidos, e para o entendimento dos estagios

de desenvolvimento e das doencas.

O estudo de transcritomas tem como objetivos [112]:

e catalogar todos os tipos de transcritos (nRNAs e ncRNAs);

e determinar a estrutura transcricional dos genes (sitios de inicia¢do, extremi-

dades 5 e 3’, padroes de splicing e outras modifica¢oes pos-transcricionais); e

e quantificar as mudancas nos niveis de expressao génica de cada transcrito

durante o desenvolvimento do organismo e sob diferentes condicoes.

Durante muitos anos a analise de microarranjos foi a abordagem utilizada na anéalise
de transcritomas. Entretanto, o uso de dados RNA-Seq emergiu como uma alter-
nativa para tal andlise, permitindo nao s6 o estudo de transcritos conhecidos, mas

também a possibilidade de descobrir novos transcritos [112].

O RNA-Seq (RNA Sequencing) [83] ¢ o método que utiliza plataformas NGS no
estudo de RNAs, possibilitando identificar os RNAs que sdo expressos e estimar sua

quantidade em um determinado momento.

Se comparada aos microarranjos, 0 RNA-seq possui diversas vantagens, como ne-
cessitar de uma amostra pequena de RNA e nao precisar de uma lista pré-definida

dos genes que se deseja detectar. Qualquer transcrito que estiver sendo expresso
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pode ser detectado se o experimento tiver cobertura suficiente, ou seja, possuir um
nimero suficiente de reads para cobrir uma determinada regiao do genoma de re-
feréncia. Além disso, o RNA-seq permite detectar eventos de splicing alternativo e

expressao de genes desconhecidos.

Dentre os diversos objetivos das andlises de transcritomas, o estudo nas diferencas
dos niveis de expressao dos genes é particularmente relevante e sera discutida a

seguir.

2.4.1 Analise de Expressao Diferencial

A anélise de expressao diferencial consiste em identificar genes que sao diferenci-
almente expressos em diferentes condicoes de um grupo de amostras, como por
exemplo individuos saudéveis versus doentes, diferentes tecidos e diferentes estagios
de desenvolvimento. Isso leva ao desenvolvimento de varias estratégias para melhor

entender essas diferencas.

Apesar de existirem diferentes pipelines para a andlise de expressao diferencial [33,
86|, eles podem ser resumidos em cinco passos, mostrados na Figura 2.11. Depois de
verificar a qualidade das sequéncias e limpéa-las, elas sao mapeadas em um genoma
de referéncia. Em seguida, com o conjunto de reads mapeados e a anotagao do
genoma, ¢ feita a contagem dos reads mapeados em cada gene. Por fim, métodos

estatisticos sao utilizados na anélise de expressao diferencial.

Controle de Qualidade e Pré-processamento

Assim como ocorre na analise gendmica, é necessério verificar a qualidade dos dados
produzidos e filtra-los. Os mesmos programas descritos nas Secoes 2.3.1 e 2.3.2

podem ser utilizados nos dois tipos de anéalise.

Mapeamento de Transcritos

O alinhamento dos reads fornece varias informacoes sobre a amostra sequenciada.
Mismatches, insercoes e delecoes no alinhamento podem identificar polimorfismo
entre a amostra e o genoma de referéncia, ou até mesmo identificar eventos de fusao
génica em amostras de tumor. Reads que sao alinhados fora de genes anotados
sao evidéncias de novos genes e ncRNAs. Os alinhamentos de transcritos também

podem revelar novos eventos de splicing alternativo e isoformas. Além disso, os
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alinhamentos podem ser usados para quantificar o nivel de expressao de genes e
transcritos, pois o nimero de reads produzidos por um transcrito é proporcional a

sua abundancia na célula [106].

READS (FASTQ)

|

CONTROLE DE QUALIDADE
DOS READS

}

READS (FASTQ)

}

Passo 2 (PRE-PROCESSAMENTO

Passo 1

READS PROCESSADOS (FASTQ)

}

Passo 3 MAPEAMENTO | «— GENOMA (FASTA)

READS ALINHADOS (BAM/SAM)

Passo 4 CONTAGEM | «— ANOTACAO (GTF)

!

NIVEL DE EXPRESSAO
DE CADA GENE

Passo 5 COMPARAGAO DE EXPRESSAO
ENTRE CONDICOES

LISTA DOS GENES
DIFERENCIALMENTE EXPRESSOS

Figura 2.11: Visao geral de um pipeline para anélise de expressao diferencial. Inici-
almente os dados sao avaliados e bases com baixa qualidade, adaptadores e contami-
nantes sao removidos, além disso, sequéncias menores que um determinado tamanho
sao removidas. As sequéncias restantes sao alinhadas e o seu resultado é utilizado
para estimar a abundancia de cada gene. Por fim, os resultados sao avaliados e os ge-
nes diferencialmente expressos sao identificados. Entre parénteses estao os formatos
de arquivos produzidos em cada etapa.

Além dos aspectos ja citados na subsecao 2.3.3, no alinhamento dos dados de RNA-
Seq os mapeadores devem lidar com os spliced reads gerados pelos eventos de splicing.
Nesses casos os programas devem mapear esses reads de modo nao continuo no
genoma, como pode ser visto na Figura 2.12. Por isso, o principal aspecto na escolha
do tipo de alinhador usado nos estudo de RNA-Seq é se os alinhamentos precisam

ser spliced ou nao. Caso o organismo nao possua introns pode-se utilizar programas
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como Bowtie [60] ou BWA [64]. Caso contrério, alternativas sao: TopHat [105],
STAR [39] ou GSNAP [114].

Gene Transcrito
splicing
exon intron exon intron exon
sequenciamento
reads

| N —/ mapeamento

-. ......... - e e O /3 < - re— -:I::I

spliced read

Figura 2.12: Mapeamento de spliced read. Devido aos eventos de splicing, os reads
sequenciados originam-se de trechos nao continuos do genoma. Para serem correta-
mente mapeados, os alinhadores precisam considerar os introns que separam esses
exons.

Os alinhadores do tipo spliced normalmente realizam o mapeamento em duas eta-
pas. Primeiro, os reads sao mapeados no genoma e usados para construir todas as
possiveis juncoes exon-eron. Essa informacao ¢ utilizada em uma segunda etapa de

mapeamento com os reads que nao foram mapeados na primeira etapa.

Contagem

Depois de mapeados no genoma de referéncia, a localizacao dos reads, juntamente
com a anotacao gendmica, permitem quantificar a expressao génica. A maneira mais
simples de estimar a expressao é contar o nimero de reads que foram mapeados
em cada gene, transcrito ou ezon. Programas como HTSeq [7], BEDTools [88],
featureCounts |71] ou Cufflinks [107| desempenham essa tarefa. Existem também
alguns pacotes do Bioconductor como o Rsubread [70] ou o GenomicRanges [61],

que disponibilizam essa funcionalidade.

Teoricamente, contar o nimero de reads mapeados forneceria uma forma direta de
estimar a abundancia de um transcrito porém, na pratica, outros fatores devem ser
considerados, pois o nimero de reads gerados por transcrito depende da cobertura
de sequenciamento e do tamanho do transcrito. Genes eucariotos, por exemplo,
transcrevem véarias isoformas que possuem ezons em comum. Cada software utiliza
uma estratégia diferente para lidar com reads mapeados em varias regioes genoémicas,

isoformas ou mapeamentos em regioes intronicas ou nao anotadas.
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Expressao Diferencial

Apos realizar a contagem das amostras, a fase para identificar os genes diferecial-
mente expressos envolve a normalizacao dos dados, a escolha de um modelo esta-
tistico e o teste para expressao diferencial. Esses elementos sao implementados por
diferentes programas, dentre os quais podemos citar: baySeq [52|, Cuffdiff [107],
DESeq [6], DESeq2 [73], easyRNASeq [37], EBSeq [62], EdgeR [91], PoissonSeq [68§]
e SAMseq [67].

Os métodos de normalizacao tentam controlar as diferencas das amostras, e assim
facilitar a precisao das comparacoes entre as diferentes condicoes estudadas. Existem
diversos métodos desenvolvidos para a normalizacao dos dados, entretanto nao ha

uma unanimidade sobre qual a melhor escolha.

Uma questao que deve ser considerada esta relacionada ao tamanho do gene (Fi-
gura 2.13). Espera-se que o ntimero de reads mapeados em um gene seja proporcio-
nal ao seu tamanho e a sua abundancia de acordo com a isoforma transcrita. Genes
maiores produzirao mais reads do que genes mais curtos, o que pode resultar na de-
teccao de expressao diferencial, mesmo sendo igualmente expressos. Um método de
normalizagao desenvolvido foi o Reads Per Kilobase of transcript per Million mapped
(RPKM) [82]. A ideia do RPKM é dividir o nimero de reads mapeados no trans-
crito pelo nimero total de reads mapeados em cada amostra vezes o tamanho do
transcrito. Entao, o ntimero de reads ¢ normalizado pelo tamanho do gene, evitando
o problema do grande ntimero de reads mapeados em grandes genes; sendo também
normalizado pelo total de reads na amostra. Desse modo, uma amostra com uma

cobertura de sequenciamento maior nao atrapalha a comparacao entre amostras.

Gene 1 | | Gene 2 :

o ‘:':I

e s ) —

[ ][ ] [ ] —
—/ —

Figura 2.13: Genes maiores provalvemente produzirao mais reads que genes menores,
mesmo com niveis de expressao similares.

De modo andlogo, o Fragments Per Kilobase of transcript per Million mapped
(FPKM) foi introduzida por Trapnell e colaboradores [107| para lidar com dados
paired-end. O FPKM é uma unidade de expressao que considera cada fragmento

mapeado e nao cada read. O fragmento é definido como um par de reads.
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Outro ponto que deve ser considerado diz respeito a contagem total de uma amos-
tra, que pode ser altamente dependente de poucos genes altamente expressos (Ta-
bela 2.3). Isso faz com que a expressiao dos demais genes seja subestimada. Para
lidar com esse problema, a estratégia é utilizar fatores de escala como o Trimmed
Means of M values (TMM) [90] ou o upper-quartile [18].

Tabela 2.3: Diferenca na contagem das amostras. Exemplo de contagem onde o
ntmero de reads nas duas amostras sao iguais, mas com diferentes distribuicoes.

Amostra A | Amostra B
gene 1 100 80
gene 2 100 80
gene 99 100 80
gene 100 20 2000

da = 9920 dp = 9920

O TMM ¢ calculado removendo uma determinada porcentagem dos genes conside-
rados os mais extremos entre as amostras comparadas. Este fator de normalizacao

é entao usado para corrigir as diferengas no tamanho das amostras.

A distribuicao de probabilidades associa uma probabilidade a cada resultado numé-
rico de um determinado experimento. A distribuicdo de Poisson esta associada a
variaveis aletorias discretas e normalmente é utilizada na contagem de dados. Essa
distribuicao considera que cada read sequenciado de uma determinada amostra foi

gerado de forma independente e uniforme [85].

A distribuicao de Poisson parece descrever bem a variacao observada entre replicatas
técnicas de uma mesma espécie, ou seja, amostras sequenciadas em diferentes lanes

de uma flow cell [85]. Nesse caso, espera-se que a média e variancia sejam as mesmas.

As replicatas bioldgicas acrescentam outro nivel de variabilidade, a variabilidade
biologica existente entre os diferentes individuos. Essa diferenga resulta em uma
distribuicao de probabilidade diferente para cada read sequenciado. Assim, na con-
tagem observada em replicatas biologicas, a variacao é a soma da variabilidade
técnica com a variabilidade biolégica, o que resulta numa variagao observada maior
do que a esperada na distribuicao de Poisson. Essa variacao maior que a média é
chamada de superdispersao (overdispersion). Nesse caso, a distribui¢do de Poisson

nao pode lidar com essa variabilidade adicional, entao utiliza-se uma distribuicao bi-
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nomial negativa, onde a relacao entre variancia v e a média u é definida pela funcao

v = p+ ¢p?, onde ¢ ¢ um fator de dispersio.

A comparacao do nivel de expressao dos genes em duas diferentes condigoes invaria-
velmente possuirad diferentes contagens. Essa diferenca pode ser devida a verdadeira
diferenca biolégica entre as condicoes ou apenas ruidos do experimento. A combina-
cao de modelos de distribuicao e testes estatisticos permitem distinguir entre essas

duas possibilidades.

Abaixo estao alguns programas utilizados em cada etapa das andlises gendmicas e

de expressao diferencial.

e Controle de Qualidade:

1. FastQC [§]

o

PRINSEQ [97]

e Pré-processamento:

1. FastQC [§]
2. FastX-Toolkit [1]
3. PRINSEQ [97]

=

TagCleaner [98] 7. SeqyClean [2]
Cutadapt [78]

SEEE

Trimmomatic [14]

e Mapeamento e Montagem:

1. MAQ [66] 6. SpliceMap [13] 11. MIRA [26]

2. Stampy [75] 7. TopHat [105] 12. SSAKE [113]

3. BWA [64] 8. GSNAP [114] 13. VCAKE [54]

4. Bowtie [60] 9. QPALMA [35] 14. Velvet [116]

5. MapSplice [111] 10. ABySS [101] 15. Trinity [50]

e Contagem:
1. HTSeq |7] 3. featureCounts [71] 5. Rsubread [70]
2. BEDTools [88] 4. Cufflinks [107] 6. GenomicRanges [61]
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e Expressao Diferencial:

1. baySeq [52]
2. Cuftdiff [107]
3. DESeq (6]

4. DESeq2 73]
5. easyRNASeq [37]
6. EBSeq [62]

37

7. EdgeR [91]
8. PoissonSeq [68|
9. SAMseq [67]
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Capitulo 3

Pipeline Automatizado para

(Genodmica

Neste capitulo descrevemos o pipeline genomico desenvolvido neste trabalho e as
ferramentas computacionais utilizadas em cada etapa. Na Secao 3.1 é apresentado
a visao geral do pipeline. O controle de qualidade é mostrado na Secao 3.2. Na
Secao 3.3 apresentamos como ¢ feita a limpeza dos dados. A Segao 3.4 trata do
mapeamento dos reads e a Secao 3.5 detalha a obtencao dos contigs que serao
utilizados na anotacao do genoma, apresentada na Secao 3.6. Os resultados obtidos

pela execucao do pipeline para cepas de M. bovis sao mostrados no Capitulo 5.

3.1 Visao Geral do Pipeline

O pipeline gendmico é formado por uma série de scripts desenvolvidos em Perl e um
conjunto de arquivos de configuracao e obtém de forma automatizada os contigs que
sao utilizados na anotacao de um genoma. A Figura 3.1 mostra, para cada etapa
do pipeline os principais arquivos de entrada que podem ser utilizados, os diretérios
que sao criados, bem como os arquivos gerados em cada diretério apds a execucao

do programa apropriado.

A entrada do pipeline € um conjunto de arquivos no formato FASTQ. Cada um dos
arquivos é avaliado no primeiro passo. Em seguida, ocorre a filtragem, no segundo

passo. No passo 3, os reads sao alinhados no genoma de referéncia e o resultado do
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mapeamento é convertido em contigs, que sao anotados e servem de base para as

andlises genomicas.

Etapas Entradas Diretérios Saidas
(Programas)
1 - CONTROLE DE QUALIDADE = reads fastq FASTQC1 : reads_fastgc.html
DOS READS . ’ (FASTQC) : reads_fastqc.zip

reads_PE1.fastq

(PILEUP2FASTA/SPLIT_IN_CONTIGS)
reads_0_num.fna

NCBI

5 - ANOTAGAO contigs.sqn anotacao.gbk

(NCBI PGAP)

: reads.fastq SEQYCLEAN i reads_PE2.fastq
. . . (SEQYCLEAN) . H
: : : = reads_SE fastq :
* 2 - PRE-PROCESSAMENTO Sussssnsssnnsnnsnnnnnnnaanesnnennnannnnnnnnnnnnnnnnnnnnguannnnnnnnnnnnnnnnnnnnng
: reads_PEl.fastqge  : reads fastac.html
: reads PE2fasige 3 Fﬁf.;gg 2 reads_fastqc'zi
: : reads_SE fastq : _1astqc.zip :
! reads.fastq ou ! reads.sam
: reads_PElfastqe : ALIGNER : reads.bam
3 - MONTAGEM : reads_PE2.fastqge : (BOWTIE2) : reads_sorted.bam
H = reads_SE.fastq H = reads_sorted.mpileup :
Neseuunuunseassuunnnunsannsensdunsnaasunnnnnnsnassunnalosaansnannunnanasunnnnunsanssunfunnnannsannnunnannsunnnd
: : : = reads.fa :
i 4- CONVERSAO : reads_sorted.mpileup : CONTIGS : reads.gff

Figura 3.1: Visao geral das etapas do pipeline genémico, bem como os principais
dados de entrada, diretorios criados, programas utilizados e arquivos produzidos ao
final de cada etapa.

O script run_genomic_pipeline.pl executa o pipeline mostrado na Fi-
gura 3.1 de acordo com os parametros especificados no arquivo de configuracao

genomic_pipeline.conf.

O genomic_pipeline.conf é um arquivo tabular formado por duas colunas (Fi-
gura 3.2). A primeira com variaveis que sao usadas no pipeline e a segunda com
os respectivos valores. Além disso, linhas iniciadas com o caractere “#”, em todos
os arquivos de configuracao, representam comentarios e sao ignoradas pelos scripts.
O arquivo contém informacoes sobre localizagao dos reads, do genoma de referéncia
e de sua anotacao, os arquivos de configuracoes de cada software e os diretorios
que sao criados de acordo com a escolha dos programas que sao usados na analise.

Contém também o tamanho minimo que um contig deve ter.

Além do genomic_pipeline.conf, h4 o seqyclean.conf e bowtie.conf contendo

os parametros de cada programa utilizado durante a anélise.
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# Diretdério onde os dados serao analisados e que contém o diretério de reads
project dir /home/myuser/MyProject

# Arquivos de configuragao dos diferentes softwares

conf_seqyclean /home/myuser/MyProject/conf files/seqyclean.conf

conf_bowtie /home/myuser/MyProject/conf files/bowtie.conf

# Arquivo do genoma de referéncia

genome_fna /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome. fa

# Indice do genoma de referéncia - Usar o mesmo prefixo que o .fa e o .gtf
genome_idx /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome

# Criar o indice do genoma? 0 para ndo e 1 para sim

genome_index 1

# Tamanho minimo do contig

contig length 500

# Qualidade minima das bases

base cov 20

# 0s reads sao paired-end? 0 para nao e 1 para sim

PAIRED 1

# Inicio do header dos reads

header @HISEQ

tipo fastq

# Diretdrios que serao criados durante a andlise

dirs reads, fastqcl, seqyclean, fastqc2,bowtie, contigs

# Softwares que deverao ser executados - 1 para executar e 0 caso contrario
FASTQC1
SEQYCLEAN
FASTQC2
BOWTIE
CONTTGS

SRR REE

Figura 3.2: Arquivo de configuracao genomic_pipeline.conf do pipeline gendmico.

3.2 Controle de Qualidade

Ao iniciar o run_genomic_pipeline.pl, o programa FastQC [8]' verifica a quali-
dade dos dados. O FastQC é um software desenvolvido em JAVA pelo Babraham
Institute, e realiza diversos testes, fornecendo um relatorio que permite avaliar se
existe alguma anormalidade nos dados sequenciados. Cada teste é classificado como
pass, warning ou fail dependendo de quao distante os dados estao do que se espera
ser normal. Mesmo que o dado seja classificado como warning ou fail isso nao signi-
fica que ha um problema com o conjunto de dados, mas que nao ¢é usual. Isso pode
ser resultado da caracteristica bioloégica da amostra analisada. A Figura 3.3 mostra

um dos gréaficos gerados pelo FastQC.

Dentre as anélises feitas pelo FastQC estao o Phred quality score de todas as ba-
ses, a qualidade geral das sequéncias, o conteido GC, o numero de duplicacoes,
sequéncias que estao muito representadas entre outras informacoes que ajudarao
a verificar a qualidade dos dados e a definir os parametros de filtragem, além de

mostrar informagoes como a quantidade e o tamanho do menor e do maior read.

'http://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/
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Quality scores across all bases (Sanger {lllurnina 1.9 encoding)
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Figura 3.3: Exemplo de um grafico de qualidade gerado pelo FastQC. Ele apresenta
uma visao global dos valores de qualidade de todas as 151 bases de todos os reads de
um arquivo fastq. O eixo X representa as posicoes de cada base dos reads enquanto o
eixo Y mostra os valores de qualidade no Phred quality score. Quanto maior o valor,
melhor é qualidade da base. A cor de fundo do gréfico divide o eixo Y de acordo com
a qualidade das bases. A linha azul representa a qualidade média obtida. A linha
vermelha ¢ o valor da mediana. O retangulo amarelo representa o inter-quartil.

A versao 0.10.1 do FastQC gera seu relatorio em um arquivo compactado (.zip) e
um diretorio com todas as analises que foram feitas no diretorio de origem dos reads.
Por meio do script exec_fastqc.pl, que executa o FastQC, a saida do programa é

armazenada no diretorio apropriado (01_fastqcl).

3.3 Pré-processamento

Com base no relatério gerado pelo FastQC, a filtragem dos reads usa o software
SeqyClean [2]. O SeqyClean é uma ferramenta desenvolvida para limpar dados
de Tllumina e Roche 454, e que permite remover adaptadores, caudas poli A/T,

contaminantes e vetores, além dos reads com baixa qualidade.
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Dependendo dos parametros e estratégias de limpeza utilizados, os nomes dos arqui-
vos de saida serao diferentes. Para reads de Roche 454 a saida padrao é no formato
SFF (Standard Flowgram Format), ou FASTQ se essa for a opc¢ao escolhida. Ha
também dois arquivos de relatorio: prefix_SummaryStatistics.txt com o nimero
de reads processados, limpos e descartados e o prefix_Report.txt com detalhes

estatisticos de cada read.

Para os dados de Illumina o SeqyClean cria dois ou trés arquivos de saida no
formato FASTQ, além dos arquivos de relatorios. Para dados single-end sao cri-
ados prefix.fastq e prefix_shuffled.fastq, enquanto para os dados paired-
end sao criados prefix_PEl.fastq, prefix_PE2.fastq com os reads pareados e

o prefix_SE.fastq com reads single-end.

O script exec_seqyclean.pl executa a filtragem e salva todos os resultados no
diretério 02_seqyclean. Para verificar a qualidade da filtragem, o pipeline executa

o FastQC novamente e o resultado é armazenado no diretorio 03_fastqc2.

3.4 Mapeamento

Depois de filtrados, os reads sao montados usando um genoma de referéncia. Por se
tratar de um pipeline para genomas procariotos foi escolhido software Bowtie2 [59],

nova versao do Bowtie [60].

O Bowtie2 possui um bom desempenho e necessita de pouca memoria, pois cria indi-
ces para o genoma de referéncia. Esses indices podem ser encontrados no site do Bow-
tie2? ou da Illumina®, mas podem ser criado utilizando o comando bowtie2-build.
Esse comando cria seis arquivos com extensao .bt2 e formam o indice que é usado

no alinhamento.

O Bowtie2 utiliza apenas o indice do genoma e o arquivo de reads durante o ma-
peamento. Ele aceita arquivos no formato FASTA ou FASTQ e pode usar dados
single-end ou paired-end. No caso de dados paired-end é necessario que os reads
estejam na mesma ordem, dessa forma o Bowtie2 pode trabalha-los como um par.
Sua saida é um arquivo no formato SAM, mas para economizar espaco ele pode ser

transformado em um formato binario e compactado, o BAM.

’http://bowtie-bio.sourceforge.net/bowtie2/index. shtml
Jhttp://support.illumina.com/sequencing/sequencing_software/igenome.html
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O formato SAM (Sequence Alignment/Mapping) foi criado para representar o ali-
nhamento de reads em uma sequéncia de referéncia, mas que pode ser transformado

em outros formatos com o SAMtools [65].

O SAMtools é um software implementado na linguagem C e utilizado para anélise e
manipulacao de arquivos no formato SAM/BAM. O software também possui diver-
sas funcionalidades que permitem gerar outros formatos, recuperar um subconjunto
de alinhamentos, ordenar os alinhamentos pelas coordenadas dos cromossomos ou
pelo nome dos reads, juntar miltiplos alinhamentos ordenados, gerar informacoes
por base no formato pileup?, encontrar SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) e

visualizar textualmente o alinhamento.

O script exec_genomic_bowtie_paired.pl, além de executar o Bowtie2, utiliza

algumas funcionalidades do SAMtools para preparar os dados para a proxima etapa.

Depois do mapeamento, o resultado é compactado com o samtools view, ordenado
com o samtools sort e com o samtools mpileup obtém-se um arquivo no formato
pileup. Esse formato é uma sintese de cada base que foi alinhada no genoma de
referéncia, o que facilita a visualizagdo de SNP /indel. O formato é 1til pois permite
extrair quais bases existem em cada posicao do genoma de referéncia, possibilitando
a obtencao do contig, além disso informa quantas, quais e a qualidade de cada base

mapeada naquela posicao.

3.5 Obtencao dos Contigs

Utilizando o script pileup2fasta.pl, criado por John Nash®, obtém-se um arquivo
fasta. Fsse script recebe como entrada um arquivo no formato pileup e gera um
arquivo no formato FASTA contendo a sequéncia de nucleotideos resultante do ma-
peamento e um arquivo no formato GFF (General Feature Format) contendo as

informacoes sobre inser¢oes, delecoes e SNPs que sao encontradas.

“* ma  sequéncia obtida, por isso usamos o script

Esse script insere
split_in_contigs.pl para separar a sequéncia em varios contigs. Apenas aqueles

com um tamanho minimo definido pelo usuério sao mantidos no resultado final.

‘http://samtools.sourceforge.net/pileup.shtml
Shttp://code.google.com/p/nash-bioinformatics-codelets/
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3.6 Preparacao para a Anotacao

O pipeline foi desenvolvido para obter de modo automatizado contigs a partir de
um conjunto de reads e alguns arquivos de configuracao. Tais contigs devem ser

anotados para serem utilizados em diferentes analises.

Para anotar o genoma é usado o NCBI Prokaryotic Genome Annotation Pipeline
(PGAP) [9], disponivel em: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/annotation_
prok/. Porém, para utilizd-lo é necessario transformar os contigs em um formato
especifico, o que envolve uma série de passos, feitos manualmente utilizando outro

conjunto de programas.

A primeira tarefa para fazer a anotacao ¢ modificar o identificador de cada contig e
salvar o arquivo com uma extensao .fsa. Cada contig possui um identificador tinico
e algumas informacoes adicionais como organismo, localizacao, pais de origem, entre
outras caracteristicas. O script include_cfg.pl recebe o arquivo de contigs e um

arquivo .cfg contendo essas informagoes adicionais e cria o arquivo .fsa.

Depois, para submeter o genoma ¢é necessario registra-lo no BioSample databaseS.
Além disso, cada genoma pertence a um determinado BioProject. Tanto o BioSam-
ple quanto o BioProject possuem identificadores que sao necessarios para a criagao
do arquivo .sbt. Esse arquivo é utilizado para formar o arquivo que é enviado para
anotacao e possui informagoes sobre os autores, publicacao, o BioSample e o Bio-
Project, em um formato proprio. Para crid-lo é necessario preencher um formulario

disponivel em: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/WebSub/template.cgi.

A préxima tarefa é juntar os arquivos .fsa e .sbt. Isso é feito utilizando-se o pro-
grama tbl2asn’. O tbl2asn automatiza a criacdo do arquivo .sqn que é submetido
ao GenBank. Antes de fazer a submissao é possivel verificar se o arquivo .sqn foi
corretamente criado em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/frameshifts/

frameshifts.cgi.

Shttps://submit.ncbi.nlm.nih.gov/subs/biosample/
"http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/tbl2asn2/
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Capitulo 4

Pipeline Automatizado para Analise

de Expressao Diferencial

Este capitulo descreve todas as etapas e ferramentas do pipeline para analise de
expressao diferencial. Na Secao 4.1 é apresentado a visao geral do pipeline. O
controle de qualidade é mostrado na Secao 4.2, e na Secao 4.3 apresentamos como
¢ feita a limpeza dos dados. A Secao 4.4 trata do mapeamento dos reads e a
Secao 4.5 determina o niimero de reads que estao mapeados em cada gene. Por fim,
na Secao 4.6 é realizada a analise de expressao diferencial. Os resultados obtidos
com o uso deste pipeline para trés projetos de transcritomica sao mostrados no
Capitulo 6.

4.1 Visao Geral do Pipeline

O pipeline desenvolvido utiliza os mesmos passos apresentados na Subsecao 2.4.1,
mas toda a analise é feita de maneira automatizada por meio de uma série de scripts
escritos em Perl que fazem as chamadas de diversos softwares e alguns arquivos de
configuracao que definimos. A Figura 4.1 mostra uma visao geral dos principais
softwares utilizados em cada etapa, além dos diretérios que sao criados, os arquivos
de entrada e saida armazenados em cada diretério depois da execugao do programa

adequado. Nas subsec¢oes seguintes, cada passo ¢ descrito de forma mais detalhada.

O pipeline é executado a partir do script run_pipeline_de.pl e do arquivo de con-

figuracao pipeline_de.conf. De acordo com os parametros especficados, o script
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cria os diretérios necessarios, verifica se os indices dos genomas foram criados e

executa os scripts corretos para cada conjunto de reads.

Etapas Entradas Diretérios Saidas
(Programas)
e : : reads_fastqc.html
E1 CONTF[;%LSERI%I;(D);JALIDADE : reads.fastq FASTQC1 : - q '
: (FASTQC) : reads_fastqc.zip

! reads.clipped.fastq

reads.fastq CUTADAPT : reads.short.fastq
(CUTADAPT) H
i log_cutadapt_reads.txt

: reads.fastq ou PRINSEQ reads.trimmed.fastq
2 - PRE-PROCESSAMENTO reads.clipped.fastq : (PRINSEQ) reads.trimmed.log
reads.clipped.fastq ou .
reads.trimmed.fastq PAIRED reads.paired.fastq
reads.clipped.fastq ou
reads.trimmed.fastq ou Fﬁf:;ggz reags_:as:qc.h-tml
reads.paired.fastq reads_tastqc.zip
i reads.fastq ou logs/
H T accepted_hits.bam  align_summary.txt }
i 3- ALINHAMENTO reads.c]_lpped.fastq ou ALIGNER deletions.bed prep_reads_info
: reads.trimmed.fastq ou (TOPHAT2/BOWTIE2) . )
: . insertions.bed reads.sam
: reads.paired.fastq . .
: junctions.bed unmapped.bam

HTSEQ_ALIGNER

: reads.sam (HTSEQ-COUNT) reads.count
- S N erressereseserrsssesrsssseeesssfeesssEtrrnntrrnnt Lt rnnSerrnnarrnnnnan
i counts.xIs
ec_MDS.pdf
: B _ ec_Smearcomplex1.pdf
i 5 - COMPARAGAO DE EXPRESSAO DE_ALIGNER ec_SmearcompIexz pdf
ENTRE CONDICOES reads.count (EDGER/DESEQ2) - p! -p

ec_degl.xls ec_deg2.xls
d2_degl.xls d2_deg2.xls

Figura 4.1: Visao geral das etapas do pipeline para andlise de expressao diferencial,
bem como os principais dados de entrada, diretorios criados, programas utilizados e
arquivos produzidos ao final de cada etapa.

O pipeline_de.conf (Figura 4.2) possui linhas de comentarios que se iniciam com
o caractere “#” e linhas de configuragao formadas por duas colunas separadas por
TAB. Na primeira coluna estao as variaveis e na segunda seus respectivos valores, que
podem ser inteiros ou textuais. Esse arquivo contém informacoes sobre os arquivos
de configuracoes de cada programa utilizado, localizagao do reads, do genoma de
referéncia e de sua anotacao, diretérios que serao criados de acordo com a escolha

dos softwares que serao usados na analise e quais comparagoes serao testadas.

O arquivo de configuracao define ainda quais etapas sao realizadas, permitindo assim
que as etapas 1 e 2 sejam ignoradas, mesmo que o pipeline tenha sido projetado para

executar todas as etapas.

Para que o pipeline funcione corretamente assumimos que diretério com os reads
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sempre é 00_reads e os arquivos contendo os reads possuem a extensao .fastq e
sao rotulados usando sua condicao, replicata e paridade, separados por “ ”. Os
arquivos condigdo_replicata_Rl.fastq e condigdo_replicata_R2.fastq repre-

sentam reads paired-end.

# Diretdrio onde os dados serao analisados e que contém o diretério de reads
project dir  /home/myuser/MyProject

# Arquivos de configuragao dos diferentes softwares
conf_cutadapt /home/myuser/MyProject/conf files/cutadapt.conf
conf _prinseq /home/myuser/MyProject/conf files/prinseq.conf
conf_tophat /home/myuser/MyProject/conf files/tophat.conf
conf _bowtie /home/myuser/MyProject/conf files/bowtie.conf
conf_htseq /home/myuser/MyProject/conf files/htseq.conf
conf _de  /home/myuser/MyProject/conf files/de.conf

# Arquivo do genoma de referéncia

genome_fna /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome. fa

# Arquivo gtf com a anotacdo do genoma de referéncia

genome gtf /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome.gtf

# Indice do genoma de referéncia - Usar o mesmo prefixo que o .fa e o .gtf
genome_idx /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome

# Criar o indice do genoma? 0 para ndo e 1 para sim
genome_index 1

# 0s reads sao paired-end? 0 para nao e 1 para sim

PAIRED 1

# 0s genes DE serdo mostrados pelo ID (0) ou pelo nome (1)
gene _id name 1

# Inicio do header dos reads

header @HISEQ

#

tipo fastq

# Diretdrios que serdo criados durante a andlise

dirs reads, fastqcl, cutadapt,prinseq,paired, fastqc2, tophat,htseq,de
# Softwares que deverao ser executados - 1 para executar e 0 caso contrario
FASTQC1 1

CUTADAPT 1

PRINSEQ 1

FASTQC2 1

TOPHAT 1

BOWTIE 0

HTSEQ 1

DE 1

# Numero de comparacdes que serdo realizadas
num_test 2

# ComparacOes que deverao ser feitas

test 1 A B

test 2 A C

Figura 4.2: Arquivo de configuracao pipeline_de.conf do pipeline para analise de
expressao diferencial.

Além do pipeline_de.conf, hd um arquivo de configuracao contendo os parametros
para cada software (cutadapt.conf, prinseq.conf, tophat.conf, bowtie.conf,

htseq.conf e de.conf) utilizado durante a anélise.

Para facilitar a organizacao, o resultado de cada etapa é armazenado em um di-
retério diferente. Por exemplo, se o pipeline for executado com todos os passos

para reads paired-end e usando o TopHat na etapa de mapeamento, serao criados
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oito diretorios: 01_fastqcl, 02_cutadapt, 03_prinseq, 04_paired, 05_fastqc2,
06_tophat, 07_htseq_tophat e 08_de_tophat.

4.2 Controle de Qualidade

Assim como no pipeline gendémico, utilizou-se o FastQC para analisar a qualidade de
todos os dados sequenciados e armazenados no diretorio de reads (00_reads), mas
a versao utilizada nesse pipeline foi a 0.11.2 que gera seu relatério em um arquivo
.html e um arquivo compactado .zip com todas as anélises que foram feitas. Nessa
versao os resultados também sao produzidos no diretério de entrada dos dados, mas

o script dessa fase organiza os dados no diretério correto.

4.3 Pré-processamento

Nessa etapa de filtragem foram utilizados dois programas diferentes: o Cutadapt [7§]
e o PRINSEQ [97].

Implementado em Python, o Cutadapt utiliza um alinhamento semi-global para
encontrar os adaptadores em todos os reads e remové-los. A remocao é feita rees-
crevendo as sequéncias modificadas. Em alguns casos, dependendo dos parametros

utilizados, a sequéncia toda é removida.

O script exec_cutadapt.pl 1é o arquivo cutadapt.conf com os parametros para
o clipping e o resultado sao trés arquivos armazenados no diretério *_cutadapt. O
arquivo *.clipped.fastq guarda os reads que passaram pelo clipping e serao utili-
zados na fase de trimming pelo PRINSEQ), se necessario. O arquivo *.short.fastq
contém os reads que estao abaixo do limite especificado no arquivo de configuracao
e o por fim o arquivo log_cutadapt_x*.fastq armazena um relatério com as infor-

magoes sobre a filtragem realizada.

O PRINSEQ foi desenvolvido em Perl e permite filtrar as sequéncias a partir de um
tamanho especifico, eliminar as extremidades 5’ e 3’, eliminar a cauda poli-A/T,
remover sequéncias abaixo de um determinado valor. Pode-se também remover os

identificadores das sequéncias ou renomeé-las.

O PRINSEQ possui uma versao web e outra versao para ser executada por linha

de comando. Assim como FastQC, ele fornece diversos relatérios sobre a qualidade
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dos dados sequenciados, mas também permite realizar a filtragem e reformatacao
dos reads utilizando diferentes parametros. Contudo, nesse projeto o PRINSEQ foi

utilizado apenas para filtragem.

O trimming é executado pelo script exec_prinseq.pl, que 1é os parametros que
devem ser utilizados do arquivo prinseq.conf e gera dois arquivos de saida: o
*.trimmed.log com informagoes sobre a filtragem e o *.trimmed.fastq com os
reads filtrados. Dependendo dos parametros de configuracao o trimming pode ser

realizado a partir dos reads originais ou dos arquivos *.clipped.fastq.

Se os dados de entrada forem paired-end é necessario “parear” os dois arqui-
vos (R1 e R2), pois ao realizar a filtragem a quantidade de reads em cada um
dos arquivos pode ficar diferente. Para garantir que isso nao ocorra, o script
write_paired_fastq_files.pl reescreve os arquivos R1 e R2 apenas com os reads
que estao presentes nos dois arquivos, salvando-os nos arquivos *_R1.paired.fastq

e *_R2.paired.fastq.

4.4 Alinhamento

O pipeline permite fazer o mapeamento dos reads utilizando o Bowtie2 ou o TopHat2.

O TopHat2 [55] é uma versdo com melhorias do TopHat [105], que utiliza o Bowtie2
para fazer o alinhamento e por isso usa o indice do genoma de referéncia, criado
pelo programa Bowtie2, o arquivo de reads e opcionalmente, o arquivo de anotacao
do genoma no formato GTF (General Transfer Format), mas nesse pipeline seu uso

é obrigatorio.

Para executar o TopHat2 é necessario o indice do genoma criado pelo Bowtie2 des-
crito anteriormente, além do seu respectivo arquivo FASTA. Se ele nao existir no
mesmo diretério do indice, o TopHat2 ir4 crid-lo em toda execucao, a partir dos

arquivos de indice.

Normalmente o TopHat2 é utilizado para fazer alinhamentos spliced. Ele é otimizado
para alinhar reads a partir de 75 bases e utiliza um alinhamento em varias etapas.
Primeiro, se estiver disponivel a anotagao do genoma, o TopHat2 extrai os transcritos
dos arquivos de indices e utiliza o Bowtie2 para alinhar os reads nesses transcritos.

Os reads que nao foram completamente alinhados ao transcritoma sao alinhados no
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genoma com o Bowtie2. Nesse ponto apenas os reads que se alinham continuamente
em um ezron sao mapeados, enquanto os reads nao mapeados sao divididos em

sequéncias menores e mapeados novamente contra o genoma.

O TopHat2 produz como resultado um diretério logs e varios arquivos, descritos a

seguir, no diretorio de saida:

e accepted_hits.bam: armazena o alinhamento ordenado pela coordenada do

cromossomo, no formato BAM;
e junctions.bed: contém as juncoes de exons descobertas;
e insertions.bed: contém as insercoes descobertas;
e deletions.bed: contém as eliminacoes descobertas;

e align_summary.txt: informa as taxas de alinhamento e quantos reads pos-

suem miiltiplos alinhamentos.

Para o pipeline utiliza-se apenas o arquivo accepted_hits.bam, que é ordenado pelo
nome dos reads, com 0 samtools sort e em seguida é transformado no formato SAM

com o samtools view.

Os scripts exec_(bowtie|tophat)_(single|paired) .pl realizam o mapeamento

e a preparacao dos dados para a etapa de contagem.

4.5 Contagem

HTSeq [7] é uma biblioteca escrita em Python que permite processar dados NGS.
Um de seus pacotes ¢ o htseq-count, que a partir do resultado do mapeamento no
formato SAM/BAM e da anotacao do genoma no formato GTF/GFF conta quantos
reads foram mapeados em cada gene. O resultado dessa contagem é um arquivo
tabular onde cada linha representa um gene diferente e o ntimero de reads mapeados.
No final do arquivo hé cinco linhas que guardam o niimero de reads que nao foram

atribuidos a nenhum gene devido a essas razoes:

1. O alinhamento nao se sobrepoe com qualquer gene (no_feature);

2. O alinhamento se sobrepde com mais de um gene e nao é atribuido a nenhum

deles (ambiguous);
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3. A qualidade do alinhamento estd abaixo do valor especificado pelo usuério

(too_low_aQual);
4. Eles nao alinharam (not_aligned);

5. Tomando como base a tag NH, eles alinharam em mais de um lugar na referéncia

(alignment_not_unique).

Por padrao o htseq-count espera receber dados paired-end ordenados pelo nome do
read. Assim, os pares estdo em sequéncia, diminuindo a quantidade de memoria

necessaria.

O htseq-count possui trés modos de execu¢do (union, intersection-strict e
intersection-nonempty) para tratar os reads que se sobrepoem em mais de um
gene. No pipeline os trés modos sao executados automaticamente, salvando cada
resultado em um diretorio apropriado (union, strict e nonempty). Além disso, no

pipeline é possivel salvar esse resultado pelo codigo do gene ou por seu nome.

4.6 Analise de Expressao Diferencial

Inicialmente o pipeline foi projetado para encontrar os genes diferencialmente ex-
pressos utilizando apenas o edgeR [91], contudo em sua versdo final foi incluido

também DESeq2 [73], como método complementar.

Esses programas, feitos na linguagem R [89], encontram os genes diferencialmente
expressos a partir do arquivo de contagem de cada amostra. Esses arquivos sao carre-
gados no R, processados e os resultados da andlise sao salvos em arquivos tabulares.
Além disso, sao gerados alguns graficos que ajudam na avaliacdo dos resultados.
Todo esse trabalho é feito pelo script create_execute_R_file.pl que cria um ar-
quivo com todos os comandos em R que devem ser executados para encontrar os

genes diferencialmente expressos.

No geral, a analise de expressao diferencial inicia-se com uma matriz M com uma
linha para cada gene e uma coluna para cada amostra. A posicao M;; armazena o
ntmero de reads mapeados no gene ¢ na amostra j. Como no pipeline a contagem das
amostras estao armazenadas em diferentes arquivos, o primeiro passo é agrupa-los

em uma Unica matriz de contagem usando a funcao readDGE, do edgeR.
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Depois de criar a matriz, genes com zeros em todas as amostras ou com uma con-
tagem muito baixa sao removidos devido a dois motivos. A razao bioldgica é que
um gene deve ser expresso em um nivel minimo antes de ser traduzido em uma
proteina ou ser biologicamente importante. A razao estatistica é que contagens bai-
xas fornecem pouca informacao estatistica para diferenciar entre hipotese nula ou
alternativa. Em seguida, usando a fungdo DGEList, a matriz é convertida em um
objeto do edgeR para que as andlises sejam realizadas. Esse objeto contém uma
matriz counts que armazena a contagem e um data.frame samples com informa-
¢oes sobre as amostras. O data.frame samples contém uma coluna lib.sizes que
guarda o tamanho de cada amostra, uma coluna group que identifica a qual grupo

cada amostra pertence e o norm.factors

Em seguida, a funcao calcNormFactors calcula os fatores de normalizacdao que
minimizam o log-fold change entre as amostras para a maioria dos genes. Essa funcao
possui quatro métodos de normalizacao implementados, mas o método padrao é o
TMM. Fatores abaixo de 1 indicam que um grande nimero de fragmentos foram
atribuidos a um ntmero pequeno de genes altamente expressos na amostra, o que

significa que uma cobertura menor esta disponivel para o restante dos genes.

A Figura 4.3 é o exemplo de um grafico MDS (Multiple Dimensional Scaling) usado
para verificar as diferencas entre amostras analisadas. No edgeR o grafico MDS é ge-
rado por meio da funcao plotMDS. Essa fungao avalia a similaridade entre diferentes
amostras e projeta seu resultado em duas dimensoes. A dimensao 1 é a que melhor
separa as amostras, sem levar em consideracao se sao condicoes diferentes ou repli-
catas. A dimensao 2 nao possui nenhuma relagdo com a primeira, apesar de algumas

vezes parecer que uma dimensao separa replicatas e outra separa tratamentos.

Apo6s a normalizacao, o edgeR precisa estimar a dispersao dos dados para s6 entao
determinar quais genes sao diferencialmente expressos. Um modo de fazer isso é usar
as fungoes estimateCommonDisp e estimateTagwiseDisp para determinar a disper-
sao e usar o exactTest para escolher os genes. A segunda opcao é usar as funcoes
estimateGLMCommonDisp, estimateGLMTrendedDisp ¢ estimateGLMTagwiseDisp
para dispersao e as fungoes glmFit e glmLRT para realizar o teste. No pipeline foi

utilizada a segunda opcao.

O resultado produzido pelos testes sao acessados pela funcao topTags. Ela agrupa

o resultado dos genes mais significativos, ordenando-os pelo p-value ou pelo fold-
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Figura 4.3: Exemplo de um grafico MDS gerado pela funcao plotMDS. Ele mostra
as similaridades e diferencas entre triplicatas de diferentes condicoes A e B.

change. Por padrao a fungao mostra os 10 genes considerados mais significativos
ordenados pelo p-value, mas isso pode ser alterado. No pipeline o resultado esta
ordenado pelo fold-change e mostra todos os genes diferencialmente expressos que
possuem false discovery rate (FDR) < 0.05 e PValue < 0.05 (esses valores sao
determinados no arquivo de.conf). Nesse caso, a lista de genes é salva em um
arquivo ec_*_degl_x.x1ls contendo os valores de logFC, logCPM, LR, PValue e
FDR. O arquivo ec_*x_deg2_x.x1s contém o0s genes com 0s mesmos valores que os

ec_x_degl_x.x1ls mas que também possuem logF'C > 0.5 ou logh'C < -0.5.

A Figura 4.4 é um grafico MA gerado pela funcao plotSmear. Esse grafico fornece
uma visao geral de um experimento com dois grupos sendo comparados. Ele mostra
a relacao entre log-fold change (o logaritmo da relagdo entre os niveis de expressao
para cada marcador entre dois grupos experimentais) e log concentration (o nivel
de expressdo média para cada gene entre os dois grupos). Cada ponto no grafico
representa um gene. O eixo z é a expressao média sobre todas as amostras, o eixo

y é o log-fold change entre as amostras A e as amostras B. Os genes com niveis de
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expressao similares aparecem horizontalmente em torno de y = 0 e sao representados
por pontos pretos, enquanto os pontos vermelhos mostram os genes diferencialmente

exXpressos.
edgeR Smear Plot

logFC : B-A

T T T T
0 5 10 15

Average logCPM

Figura 4.4: Exemplo de um grafico MA gerado pela funcao plotSmear. Cada ponto
vermelho representa graficamente um gene diferencialmente expresso e pontos pretos
mostram os genes com niveis de expressao muito similares entre amostras A e B.

No pipeline o arquivo ec_*_Smearcomplexl_x.pdf representa os genes do arquivo
ec_x_degl_x.xls. Enquanto o arquivo ec_*_Smearcomplex2_x*.pdf representa os

genes do arquivo ec_*_deg2_%.xls.

Como os dados ja estao armazenados em uma matriz, no DESeq2, é utilizado a
funcao DESeqDataSetFromMatrix para construir o objeto DESeqDataSet utilizado
durante a analise. No DESeq2, toda a andlise é feita pela funcdo DESeq. Ela
normaliza, calcula a dispersao e realiza o teste de expressao diferencial, retornando

um objeto DESeqDataSet contendo o resultado da anélise.

Para acessar os genes diferencialmente expressos utiliza-se a funcdo results que
cria um DataFrame onde, para cada gene, estao armazenados a contagem média
normalizada (baseMean), o log-fold change na base 2 que diz quanto a expressao do

gene mudou de uma condigdo para outra (log2FoldChange), a estimativa de erro
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associada ao log2FoldChange (1fcSE), e a incerteza de uma estimativa associada

ao teste estatistico realizado (stat), (pvalue) e (padj).

Os genes que possuem pvalue < 0.05 e padj < 0.05 sao salvos no arquivo
d2_x_degl_x.xls. Os genes que se encaixarem nesses valores de pvalue e padj
e ainda possuirem log2FoldChange > 0.5 ou log2FoldChange < -0.5 sao armaze-

nados no arquivo d2_%_deg2_x*.x1s.

Como a contagem é feita para os trés modos de execugao do htseq-count, as andlises

de expressao diferencial também sao feitas para os trés métodos de contagem.
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Capitulo 5

Resultados Obtidos para Gendémica

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com a execucao do pipeline de
gendmica na anotagdo de diferentes cepas de M. bovis (Secao 5.1). Além disso,
apresentamos algumas anélises que ajudam na determinacao de funcionalidades do

organismo estudado (Secao 5.2).

5.1 Genoémica de Mycobacterium bovis

A tuberculose é uma doenca causada por bactérias do género Mycobacterium que
acomete animais silvestres, aves, ruminantes, suinos e humanos. A tuberculose bo-
vina, em especial, ¢ uma importante enfermidade infecto-contagiosa, responsavel por
consideraveis perdas economicas. Estima-se que os prejuizos anuais com a tubercu-
lose bovina sejam da ordem de U$ 3 bilhes em todo mundo [49]. Além deste aspecto,
a tuberculose bovina é um problema de satide publica [34]. Embora a maioria dos
casos humanos de tuberculose sejam causados por Mycobacterium tuberculosis, preo-
cupacoes relacionadas a M. bovis, que causa a tuberculose bovina, tém sido expressas

devido a ocorréncia de transmissoes por essa bactéria entre pessoas [41].

Por ser uma doenca de evolucao crénica, na maioria das vezes, os animais nao
demonstram alteracoes perceptiveis ao produtor, sendo o diagnostico feito por meio

de técnicas especificas, sob a responsabilidade de um médico veterinario.

No Brasil, o diagnoéstico ante-mortem da tuberculose bovina é feito por meio do

uso de provas intradérmicas, que consistem na injecao de um composto de proteinas
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da bactéria denominado Derivado Proteico Purificado ou PPD (Purified Protein
Derivative). Animais infectados manifestam um aumento localizado da espessura da
dobra da pele 72 horas ap6s a injecao do PPD e devem ser abatidos. J4 o diagndstico
post-mortem de M. bovis envolve a inspecao de carcacas com lesoes macroscopicas
nos frigorificos e andlise microbiologica, cujo processo pode demorar de dois a trés
meses, além de duas ou trés semanas extras para a identificacao bioquimica dos

isolados.

Visando o desenvolvimento de métodos mais rapidos de diagnoésticos, pesquisadores
do Brasil e Argentina tém trabalhado no sequenciamento e anotagao de genomas de
alguns isolados de M. bouis, considerados de importancia epidemiologica nos dois

paises.

Baseado na analise gendmica e na identificacao de SNPs em familias de ortélogos,
comuns a todos os genomas investigados é possivel desenvolver um método de geno-
tipagem de isolados de M. bovis da América do Sul que permita a discriminagao dos
isolados, uma metodologia automatizada por PCR (Polymerase Chain Reaction) em

tempo real de alto rendimento [10].

O principal beneficio esperado com o sequenciamento e a andlise comparativa de
diferentes cepas é o aumento da precisao do diagnoéstico post-mortem da tuberculose
bovina, em lesoes encontradas em abatedouro, por meio de teste rapido com alta
especificidade e sensibilidade. A partir da determinacao das diferencas encontradas
entre as cepas de M. bovis, por exemplo, a PCR em tempo real poderd fornecer
resultados em 24 horas apo6s a chegada do material ao laboratério, contrastando
com o cultivo e caracterizacao bioquimica, que pode demandar até mais de trés

meses para o diagnostico definitivo.

Para entender as diferentes cepas de M. bovis, foram analisadas 28 amostras, se-
quenciadas no Brasil, na Argentina e nos Estados Unidos. Dessas cepas, 17 isolados
(Brasil e Argentina) passaram por toda analise de bioinforméatica desde o sequenci-
amento, passando pela filtragem, montagem e anotacao até a fase de analise com-
parativa. Nosso pipeline para gendmica, entao, foi utilizado para essas 17 cepas do

Brasil e Argentina.
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5.1.1 Sequenciamento e Filtragem

Foram sequenciados 17 isolados de M. bovis utilizando dois sequenciadores. Um Ton
Torrent PGM com chip 318 e um Illumina Mi-Seq. No total foram trés rodadas
de sequenciamento, sendo uma com o Ion Torrent e duas com o Illumina. O Ion
Torrent produziu reads de até 260 bases de comprimento enquanto o Illumina gerou
reads com comprimento de 2 x 150 nucleotideos na primeira rodada e de 2 x 250
na segunda (paired-end). A Tabela 5.1 mostra o nimero de sequéncias obtidas em

cada rodada de sequenciamento.

Tabela 5.1: Numero de reads obtidos em cada rodada de sequenciamento.

‘ Cepa H Ion Torrent | Illumina - 1 ‘ INlumina - 2
Mbovis  09-1191 1.021.507 452.273 -
Mbovis  05-567 822.140 1.264.562 -
Mbovis _ 05-566 681.579 236.901 -
Mbovis_ 04-303 651.617 260.567 -
Mbovis_ 534 639.979 816.128 -
Mbovis _ 09-1193 655.235 346.178 -
Mbovis  09-1192 752.560 1.893.282 -
Mbovis  45-08B - - 1.626.101
Mbovis _ 18-08C - - 1.973.913
Mbovis  61-09 - - 2.389.730
Mbovis_ 32-08 - - 1.562.882
Mbovis_49-09 - - 2.192.943
Mbovis 08-08BF?2 - - 769.648
Mbovis_ 50 - - 1.299.442
Mbovis 35 - - 688.251
Mbovis  AN5 - - 3.240.633
Mbovis_ 0822-11 - - 1.164.997

Apobs avaliar a qualidade dos reads com o FastQC, os dados de Illumina foram
filtrados com o SeqyClean, mantendo-se apenas reads com pelo menos 70 bases e

com Phred score minimo de 24.

5.1.2 Montagem e Obtencao dos Contigs

O mapeamento dos reads foi feito usando-se como referéncia o genoma do M. bo-
vis AF2122/97. O genoma do M. bovis AF2122/97 possui um cromossomo com
4.345.492 bases. Possui 4.001 genes, dois quais 3.918 sdo CDS (Coding DNA Se-
quence), 33 pseudogenes e 50 RNAs.
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O alinhamento ocorreu em duas situacoes diferentes. Na primeira, foram combinados
dados de Tllumina e Ton Torrent. Na segunda montagem foram utilizados apenas re-
ads de Illumina. Mas nos dois casos, foi utilizada a opcao -very-sensitive-local
do Bowtie2. Para transformar o mapeamento em sequéncias FASTA, o script
pileup2fasta.pl foi usado com cobertura minima de base igual a 10, e apenas
contigs com pelo menos 500 bases foram mantidos no resultado final, para serem
anotados. Na Tabela 5.2 é possivel observar o nimero de contigs, o N50 e a cobertura

média obtida em cada montagem.

Tabela 5.2: Numero de contigs obtidos em cada montagem.

| Cepa | # contigs | N50 | Cobertura |
Mbovis_ 09-1191 86 | 122.051 46,4 x
Mbovis_ 05-567 69 | 161.636 72,9%
Mbovis_ 05-566 89 | 149.993 28,2
Mbovis_ 04-303 169 | 85.558 27,3%
Mbovis_ 534 72 | 178.004 50,5 %
Mbovis_ 09-1193 89 | 161.475 32,0%
Mbovis_ 09-1192 56 | 163.375 96,7x
Mbovis_ 45-08B 72 | 118.080 108,7x%
Mbovis_ 18-08C 63 | 156.655 119,7x%
Mbovis_ 61-09 68 | 178.909 137,7x%
Mbovis_ 32-08 83 | 130.260 104,5x%
Mbovis_ 49-09 61 | 156.521 142,3 %
Mbovis_08-08BF2 108 | 97.475 38,4
Mbovis_ 50 84 | 117.592 86,7
Mbovis_ 35 94 | 91.897 39,0
Mbovis_ AN5 70 | 150.219 14,0
Mbovis_ 0822-11 85 | 96.640 76,7x

5.1.3 Anotacao

A partir dos contigs, cada cepa foi preparada e foi enviada para anotacado
pelo PGAP e depositada no NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/bioproject/
PRJNA214551). A Tabela 5.3 mostra o nimero de genes, CDS, pseudogenes, rRNAs
e tRNAs encontrados.

Dentre os isolados sequenciados na América do Sul, destacamos dois. O primeiro
¢ o M. bovis 04-303, isolado de um javali selvagem na Argentina e altamente viru-

lento. O segundo é o M. bovis AN5, usado no Brasil para a producao de PPD, um

62


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/bioproject/PRJNA214551
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/bioproject/PRJNA214551

Resultados Obtidos para Genémica

63

extrato utilizado em testes de diagnostico para a presenca de tuberculose. Ambos

os genomas foram publicados no Genome Announcements (22, 84].

Tabela 5.3: Numero de elementos obtidos com a anotagao feita pelo PGAP.

Cepa Genes | CDS | Pseudo | rRNAs | tRNAs | ncRNAs
Genes

Mbovis  09-1191 4.013 | 3.900 58 3 46 6
Mbovis_ 05-567 4.003 | 3.892 57 3 45 6
Mbovis_ 05-566 4.009 | 3.895 59 3 46 6
Mbovis  04-303 4.129 | 3.988 92 3 46 -
Mbovis_ 534 4.091 | 3.991 46 3 45 6
Mbovis_ 09-1193 4.099 | 3.998 47 3 45 6
Mbovis _ 09-1192 4.007 | 3.974 49 3 45 6
Mbovis_45-08B 4.086 | 3.988 44 3 45 6
Mbovis_ 18-08C 4.087 | 3.987 46 3 45 6
Mbovis_ 61-09 4.085 | 3.985 46 3 45 6
Mbovis_ 32-08 4.076 | 3.975 47 3 45 6
Mbovis_ 49-09 4.086 | 3.984 48 3 45 6
Mbovis 08-08BF2 4.105 | 4.006 45 3 45 6
Mbovis_ 50 4.095 | 3.997 44 3 45 6
Mbovis_ 35 4.059 | 3.959 45 4 45 6
Mbovis  AN5 4.084 | 3.938 98 3 45 -
Mbovis_ 0822-11 4.079 | 3.978 47 3 45 6

O sequenciamento e a anélise desses genomas tém permitido o desenvolvimento de

novas técnicas de diagnostico. Uma dessas técnicas foi publicada em [10].

5.2 Analises

Além das informagoes obtidas com a anotagao do genoma, foi possivel realizar outras

andlises que permitem entender a relacao entre diferentes espécies ou diferentes cepas

de uma mesma espécie. Nessa secao apresentamos algumas dessas andlises que foram

realizadas nas diversas cepas de M. bowvis.

Orthologsorter

A Figura 5.1 mostra a tela inicial do Orthologsorter [44], ferramenta descrita na

Secao 2.3.5, onde o usuério pode escolher quais familias de proteinas deseja ver,

a partir da escolha daquelas que contém ou nao genes de determinados genomas.

Além desse tipo de escolha, é possivel ainda escolher familias por palavra-chave. A
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ultima coluna da tabela mostrada na figura retorna os chamados singletons, que
sao proteinas que nao fazem parte de familias. O arquivo FASTA das proteinas do

genoma pode ser obtido através do link com o nome de cada genoma.

" \Mycobacterium bovis Genomics \
UFMS| FaconuEmY

Show familics

with at least one gene | without genes of with or without genes of exactly one gene | with specific .
of this genome this genome this genome (doesn't matter) | of this genome limits Mili || e
[-] 0 3 Mbovis ANS BRA st of singletons
[-] ) 3 Mbovis 08 08BF2 BRA | Iist of singletens
(-] 0 a Mbovis 0822 11 BRA istof
(-] ) a (Mbovis 18 0BC BRA ist of singletens
(-] 0 3 (Mbovis 32 08 BRA | iist of singletons
(-] 0 a Mbovis 35 BRA | list of singletons.
(-] 0 a Mbovis 45 08B BRA list of singletons
(-] 0 3 Mbovis 49 09 BRA  iist of singlstons
[-] 0 a (Mbovis 50 BRA st of singletons.
[-] 0 3 (Mbovis 61 09 BRA | iist of singletons
(-] 0 a Mbovis 04 303 ARG iist of singletons
(-] 0 a [Mbovis 05 566 ARG | iist of singletons
[-] 0 3 Mbovis 05 567 ARG | iist of singletons
[-] 0 3 Mbovis 09 1191 ARG iistof
(-] 0 2 Mbovis 09 1192 ARG iist of singletons
(-] ) 3 (Mbovis 09 1193 ARG st of singletons
(-] 0 2 Mbovis 534 ARG | iist of singletons
(-] 0 3 Mbovis 02 6316 S6 USA | st of
(-] 0 4 Mbovis 04 1858 S3 USA | listof
(-] 0 5 Mbovis 08 1086 S8 USA | iistof
[-] 0 5 (Mbovis 08 1930 TUSA st of singletons
[-] 0 5 [Mbovis 08 4364 TUSA st of singletons
(-] 0 5 Mbovis 10 1862 S5 USA | iistof
(-] 0 5 [Mbovis 10 7070 TUSA st of singletons
[-] 0 5 (Mbovis 10 7911 S8 USA  iist of singletons
[-] 0 5 (Mbovis 12 5092 S3 USA | iistof
(-] 0 5 Mbovis 95 01315 S6 USA st of singletons
(-] ) 5 (Mbovis 98 0251 USA st of singletons
(-] 0 3 Mbovis AF2122 97 list of singletens
(-] 0 a (Mtuberculosis H37TRV st of singletons
check all check all (SS ;i‘;:fnf‘l?cs) check all
and keywords example: kinase,protease

Submit Reset

.-_‘.-: .'.z.o tm ]
@CNPy Fundect S ==

Gado de Corte de Tecnologia Agropecuaria

‘ inistério
da Agricultura
e do Abastecimento

Figura 5.1: Tela inicial do Orthologsorter [44| para os dados de 30 cepas de M. bovis.
A partir da escolha do usuario, as familias sao mostradas.

A partir da escolha do usuario, as familias sao mostradas. Como exemplo, a familia
identificada como 3.657 mostrada na Figura 5.2 tem 19 proteinas. As Figuras 5.3
e 5.4 mostram, respectivamente, as telas resultantes dos links com o nimero da
familia e Gblocks. A primeira mostra o arquivo no formato FASTA das proteinas
da famfilia, enquanto que a segunda mostra o alinhamento dessa familia, construido
pelo programa MUSCLE [40] e limpo pelo Gblocks [24], que remove colunas nao-

informativas.
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>Family 3657

-- Gblocks 68/68 (100%)

91774670 nr ESK74670.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis AN5]

90424898 nr  KFW24898.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 08-08BF2]
90559655 nr  KFW59655.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 0822-11]
90933421 nr  KFW33421.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 18-08C]
91036363 nr  KFW36363.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 32-08]
91159111 nr  KFW59111.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 35]
91248529 nr  KFW48529.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 45-08B]
91336506 nr  KFW36506.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 49-09]
91422693 nr  KFW22693.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 50]
91659254 nr  KFW59254.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 61-09]
90177575 nr ESK77575.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis 04-303]
90217122 nr  KEY17122.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 05-566]
90315652 nr  KEY15652.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 05-567]
90616451 nr  KEY16451.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 09-1191]
90746670 nr  KFW46670.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 09-1192]
90846766 nr  KFW46766.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 09-1193]
91522885 nr  KFW22885.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium bovis 534]
31791594 nr NP_854087.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis AF2122/97]
15607557 r NP_214930.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium tuberculosis H37Rv]

number of proteins = 19

Figura 5.2: Uma das familias encontradas na comparacao das 30 cepas de M. bovis
pelo OrthoMCL [69].

>15607557 NP_214930.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium tuberculosis H37Rv]
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>31791594 NP_854087.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis AF2122/97]
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90177575 ESK77575.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis 04-303]
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90217122 KEY17122.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90315652 KEY15652.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90424898 KFW24898.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90559655 KFW59655.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90616451 KEY16451.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90746670 KFW46670.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90846766 KFW46766.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>90933421 KFW33421.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91036363 KFW36363.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91159111 KFW59111.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91248529 KFW48529.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91336506 KFW36506.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91422693 KFW22693.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91522885 KFW22885.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91659254 KFW59254.1 thiamine biosynthesis protein ThiS [Mycobacterium
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVQGG

>91774670 ESK74670.1 sulfur carrier protein ThiS [Mycobacterium bovis AN5]
MIVVVNEQQVEVDEQTTIAALLDSLGFGDRGIAVALNFSVLPRSDWATKICELRKPVRLE

VVTAVOGG

bovis 05-5661]

bovis 05-567]
bovis 08-08BF2]
bovis 0822-11]
bovis 09-1191]
bovis 09-1192]
bovis 09-1193]
bovis 18-08C]
bovis 32-08]
bovis 35]
bovis 45-08B]
bovis 49-09]
bovis 50]
bovis

534]

bovis 61-09]

Figura 5.3: Arquivo FASTA com as proteinas da familia identificada como 3.657 e
mostrada na Figura 5.2.
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Gblocks 0.91b Results

Processed file: family3657.afa

Number of sequences; 19

Alignment assumed to be: Protein

New number of positions: 68 (selected positions are underlined in blue)

10 20 o 40 50 60
15607557 'EVDEQTTI PRS PV
31791594 VEVDEQTT P P
90177575 EVDEQTT LP P
90217122 VEVDEQTT] P '
90315652 EVDEQTT LP P
50424898 EVDEQTTI S LP PV
90559655 'EVDEQTT LDSLGFGDY PRE] PV
90616451 VEVDEQTTIAALLDSLGFGD LP PV
90746670 'EVDEQTTI PRS PV
90B46T6E VEVDEQTT PRS P
90933421 EVDEQTT LP P
91036363 VEVDEQTT] P '
91159111 EVDEQTT LP P
91248529 EVDEQTTI LP PV
91336506 'EVDEQTT .PRB! PV
91422693 VEVDEQTTI LP' PV
91522885 'EVDEQTTI PRS PV
91659254 VEVDEQTT P P
91774670 EVDEQTT LP P
15607557
31791594
90177575
90217122
90315652
50424898
90559655
90616451
90746670
90B46T6A
90933421
91036363
91159111
91248529
91336506
91422693
91522885
91659254
91774670

Parameters used

Minimum Number 0Of Seguences For A Conserved Position: 10
Minimum Number 0f Sequences For A Flanking Position: 16
Maximum Number 0f Contigquous Nonconserved Positionz: B
Minimum Length Of A Block: 10

Allowed Cap Positions: With Half

Use Similarity Matrices: Yes

Flank positions of the 1 selected block(s)
Flanks: [1 68]

New number of positions in ./projects/mbovis/temp/muscle ocutput/family3657.afa-gb: 68 (100% of the original 68 positions)

Figura 5.4: Alinhamento da familia identificada como 3.657 e mostrada na Fi-
gura 5.2, feito pelo programa MUSCLE [40] e filtrado pelo programa Gblocks [24].

Além disso, cada proteina da familia possui um link para seu registro no Genbank,
quando esta disponivel, e ainda um link (nr), que executa o Blastp on-line para

essa proteina contra o banco atualizado no nr.

Em outra analise, dessa vez envolvendo 31 cepas de M. bovis da Ameérica Latina e
dos Estados Unidos, um total de 4.275 familias foi obtido pelo Orthomecl [69], das
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quais 3.076 foram escolhidas por conterem exatamente uma proteina de cada uma
das cepas, exceto M. bovis AF2122/97, que foi usado como outgroup. Essas familias
foram entao alinhadas e os seus respectivos alinhamentos foram concatenados. O
alinhamento resultante, com 1.025.751 colunas, foi utilizado para a construcao da
arvore filogenética dessas cepas, mostrada na Figura 5.5. A arvore, como ja foi

citado, ¢ construida usando o programa RAxML [102].
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Figura 5.5: Arvore resultante do alinhamento obtido pelo Orthologsorter. A cepa
usada como outgroup é a de M. bovis AF2122/97, mostrada como Ref na figura.
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Pan/Core-genome

Usando o programa PanGP (Pan-Genome Profile Analyze Tool) [117], foi possivel
construir os graficos pan/core-genome para outra analise, desta vez feita com 29
cepas de M.bovis. A Figura 5.6 mostra as curvas de pan-genome e core-genome para

as 29 cepas analisadas.
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Figura 5.6: Curvas de pan/core-genome obtida com 29 cepas de M. bouis.

O principal resultado a ser analisado aqui é a verificacao de quao fechada esta a
curva do pan-genome. A curva muito fechada, tendendo a horizontal, significa que
a inclusao de novas cepas na analise nao mais acrescentarao novas informacoes, em
termos de contetdo génico e, dessa forma, fornece uma pista de quao completo esté
o conjunto de cepas analisadas. No caso desta analise em particular, o conjunto foi

estabilizado com aproximadamente 4.300 genes.

O core-genome é o conjunto de genes comuns a todas as cepas. Quanto & curva do
core-genome, vista na Figura 5.6, pode-se notar que esse mesmo conjunto ainda nao
se estabilizou, significando que ainda ¢é possivel que o namero, em torno de 3.200,

pode ainda diminuir com a inclusao de novas cepas na analise.

A Figura 5.7 mostra, para cada k, quantos novos genes foram incluidos, quando
comparados as k — 1 cepas. Para esta anélise, fica claro que dificilmente novos genes

aparecerao com o acréscimo de novas cepas na anélise.
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Figura 5.7: Curva de novos genes para a analise de 29 cepas de M. bovis.

Alinhamento Miiltiplo de Ortélogos

Essa ferramenta, como ja foi dito, permite a visualizacao de regioes com sintenia
entre genes presentes em uma mesma familia. A ideia é elucidar a auséncia de genes

importantes através das familias de genes ort6logos.

A partir de um genoma ancora, para o qual se tem as coordenadas de todos os genes
que codificam proteinas, é possivel obter uma tabela, onde cada linha representa
uma famfilia de ortélogos, e cada coluna representa um genoma a ser comparado. A
primeira coluna é a coluna do genoma ancora. A escolha dos genomas é feita pelo

programa, cuja tela inicial pode ser vista na Figura 5.8.

A Figura 5.9 mostra um trecho do alinhamento das familias de cinco genomas, tendo
o genoma MtH37Rv (M. tuberculosis H37TRv) como ancora. O alinhamento mostra
um grande trecho do MtH3Rv contendo genes relacionados a proteinas de membrana
Mce, localizadas contiguamente nesse genoma € ao mesmo tempo nao presentes nos
outros quatro genomas e ainda flanqueadas por regioes sinténicas. Essa regiao é
passivel de investigacao, objetivando a determinacao de primers especificos para o

genoma ancora, como no trabalho que atualmente esta sendo desenvolvido [21].
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Figura 5.8: Tela inicial para a escolha do genoma ancora e os outros genomas a

serem comparados.
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Figura 5.9: Regiao do genoma MtH37Rv contendo proteinas de membrana Mce e

nao presentes nos outros 4 genomas.

Distancia Gendmica

O resultado da analise de distancia genomica, descrita na Se¢ao 2.3, para 0s mesmos

30 genomas de Mycobacterium é mostrado nas Figuras 5.10 e 5.11. As distancias

sdo calculadas pelo programa Mumi [38], a partir dos chamados MUMs (Mazimal
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Unique Matches), que sdo determinados pelo programa MUMmer [36].
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Figura 5.10: Trecho inicial da matriz de distancia gendmica, calculada entre cada
par dos 30 genomas de M. bovis. Cada posicao da matriz representa a distancia
genomica calculada pelo programa Mumi [38|. O link em cada célula retorna o
grafico resultante da comparacao feita pelo programa Mummer [36] para os genomas
correspondentes. Um exemplo é mostrado na Figura 5.11.

A arvore filogenética apresentada na Figura 5.12 foi construida usando o pacote Phy-
lip [46] a partir das distancias determinadas por Mumi, usando o genoma MtH37Rv

como outgroup.
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Figura 5.11:  Grafico resultante da comparacao gendmica dos genomas

Mb026316S6USA e Mb081930USA, feita pelo programa Mummer [36].
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Figura 5.12: Arvore gerada com o uso do pacote Phylip |46] a partir das distancias
calculadas pelo programa Mumi, para os 30 genomas envolvidos na anélise.
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Transferéncia Horizontal de Genes

A Figura 5.13 mostra o resultado da anélise de transferéncia horizontal de genes,
usando o programa Alien Hunter, conforme descrito na Secao 2.3.5. Cada pico
representa uma regiao de 500 bases que apresenta composicao diferenciada de dinu-
cleotideos, quando comparada com o restante do genoma. Essas regioes, que podem
ser causadas por modificagoes ocorridas ao longo do tempo (in vitro no caso de
AN5), podem também apresentar genes candidatos a serem rotulados como genes

de transferéncia horizontal.

Alien Regions of MbAN5BRA

100 F T T T T T

AlienI Regions
80 - R
60 - R

40 - 4

| )l’ 1L rt)u

0
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Figura 5.13: Regides anomalas encontradas pelo programa Alien Hunter [110] no
genoma MbANSBRA.

Para cada uma das chamadas regioes andmalas, os genes candidatos a serem rotula-
dos como vindos de transferéncia horizontal sao também mostrados, como pode ser

visto no exemplo mostrado na Figura 5.14.

g1|91774474 ESK74474.1 hypothetical protein
present in 5 genomes:
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- Mbovis 05 566 ARG
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- Mbovis 09 1191 ARG
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Figura 5.14: Gene do genoma MbAN5SBRA possivelmente adquirido por transferén-
cia horizontal.
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Capitulo 6

Resultados Obtidos para

Transcritomica

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com a execucao do pipeline de
expressao diferencial em trés projetos, na analise de trés transcritomas diferentes.
Na primeira analise (Se¢ao 6.1) sao estudados transcritos de linfocitos T humanos
de individuos saudaveis e individuos transplantados com diferentes niveis de toleran-
cia. J& no segundo (Se¢ao 6.2) estudo também sdo avaliados linfocitos T humanos,
mas nesse caso sao analisados linfocitos T sem tratamento e linfocitos tratados com
diferentes anticorpos. No tltimo caso (Segao 6.3), sdo avaliados células de camun-
dongo sem infeccao e células infectadas com diferentes formas infectivas do fungo

Fonsecaea pedrosos.

Os trés projetos aqui descritos estdao sendo realizados no Instituto de Biologia Mo-
lecular da UnB e encontram-se em fase final de execugao. Publicagoes com os resul-

tados alcancados estao sendo escritas.

6.1 Transcritoma de Pacientes Transplantados

O transplante de 6rgaos surgiu como uma solucao para diversas patologias e vem
se consolidando como uma abordagem de sucesso no tratamento da faléncia per-
manente de 6rgaos ou tecidos. No entanto, o transplante encontra na rejeicao um
de seus maiores desafios. Para evitar a rejeicao, drogas imunossupressoras poten-

tes tém sido utilizadas, mas que também podem causar diversos problemas para
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o individuo transplantado. Dentre eles, podemos citar a maior suscetibilidade ao
desenvolvimento de infeccoes, de neoplasias, assim como nefro e angiotoxicidade.
Os imunossupressores agem principalmente bloqueando a producgao de citocinas e

a proliferacao celular, importantes principalmente na rejeicao mediada por células
T [72].

O sistema imune é composto por uma gama de circuitos efetores e reguladores inter-
conectados e que montam um sistema complexo capaz de reparar, manter e defender
o individuo. De uma forma resumida, o sistema imune reage, constantemente, a di-
ferentes experiéncias imunologicas, sejam elas de manutencao ou de perturbacao,
que resultam na ativacao de um conjunto de células e moléculas, entre as quais os
linfécitos T, que sao células que auxiliam o organismo a se defender de bactérias,
fungos, virus e outras células estranhas ao organismo da pessoa, tornando-se um

problema no transplante de 6rgaos [28].

Apesar do sucesso de diversos protocolos para inducao de tolerancia ao aloenxerto em
modelos experimentais animais, a sua traducao para a clinica permanece um desafio.
As diferencas entre os resultados experimentais em roedores e aqueles observados
em animais de maior porte e nos ensaios clinicos podem ser decorrentes de multiplos
fatores como: (i) diferencas bioldgicas entre as espécies; (ii) maior heterogeneidade
e diversidade das respostas imunes em humanos e animais maiores; (iii) efeito da
imunidade heter6loga induzida por constantes exposi¢oes a microorganismos, que

pode influenciar a resposta ao enxerto, por exemplo, desencadeando rejeicao.

O desenvolvimento de novas técnicas cirirgicas associadas a drogas imunossupresso-
ras tornou rotineiro o transplante de 6rgaos. No entanto, a rejeicao pos-transplantes

ou faléncia do enxerto, devido a resposta do paciente, ainda é um fator limitante.

Sabe-se ainda que uma parcela dos pacientes apresenta um estado de estabilidade
funcional do enxerto apods a retirada de imunossupressores. Esses pacientes sao
chamados de tolerantes operacionais e seu estado de tolerancia operacional é uma

certificacdo de que a tolerancia ao aloenxerto é possivel em humanos [16].

O objetivo desse primeiro projeto é o de analisar o perfil transcritémico de linfocitos
T de individuos saudaveis e de individuos transplantados com 3 niveis de tolerancia
(tolerante operacional, estavel e rejeigao cronica), que constituird numa ferramenta

importante para o estudo da expressao génica e sua regulacao.
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O conhecimento do perfil transcritomico de linfécitos T forma uma excelente ferra-
menta, ndo s6 para aumentar a compreensao dos mecanismos envolvidos no estado
de tolerancia operacional, mas também para o seu diagnostico futuro, permitindo a
identificacao de pacientes que podem beneficiar-se da diminuicao ou retirada de dro-
gas imunossupressoras. Esse conhecimento pode ainda subsidiar o desenvolvimento

de novas terapias.

Nesse projeto foram sequenciadas células de linfocitos T de quatro grupos clinicos
diferentes: saudavel (SA), estavel (ES), tolerante operacional (TO) e rejeigdo cronica
(RC). Cada grupo possui duplicatas totalizando oito amostras sequenciadas. O
sequenciamento foi feito em um aparelho Illumina Hi-Seq que gerou reads paired-

end com 100 bases de comprimento.

O Cutadapt foi executado permitindo uma taxa méaxima de erro de 15% (-e = 0.15),
tamanho minimo do read igual a 15 (-m = 15) e se a sobreposi¢do entre o read e o
adaptador for menor que 5 (-0 = 5), o read nao é modificado. O PRINSEQ removeu
sequéncias com qualidade abaixo de 20 da extremidade 3’ (-trim_qual_right), com
qualidade minima de 20 (-min_qual_mean) e tamanho minimo 70 (-min_len). Além
disso, o tamanho da janela deslizante usado para calcular o indice de qualidade foi 20
(-trim_qual_window), o tamanho do deslocamento usado para mover a janela foi 10

(-trim_qual_step) e o célculo de qualidade usado foi a média (-trim_qual_type).

Na Tabela 6.1 sao mostradas a quantidade inicial de reads de cada amostra e entre

parénteses o total resultante depois da filtragem e do pareamento.

Tabela 6.1: Total de reads sequenciados em cada um dos quatros grupos clinicos
analisados. Entre parénteses o total resultante depois da filtragem e do pareamento.

‘ Condicoes H Replicata 1 ‘ Replicata 2 ‘
Paciente saudavel (SA) 14.881.007 (13.422.917) | 21.534.872 (19.534.670)
Paciente tolerante operacional (TO) || 21.026.931 (19.158.964) | 17.211.708 (15.388.788)
Paciente estavel (ES) 17.851.640 (16.250.852) | 17.576.125 (16.023.403)
Paciente com rejeigao cronica (RC) || 17.366.087 (15.936.981) | 19.062.929 (17.128.849)

Para todos os conjuntos de dados, o TopHat2 foi usado para alinhar os reads no
genoma humano (Homo_sapiens.GRCh37.75.fa), disponivel no site do Ensembl, sem
alterar os valores padroes de execucao do programa. Em seguida, o htseq-count foi
executado considerando que os dados nao sao strand-specific (-s) e apenas reads

com qualidade de alinhamento minima de 10 (-a) fossem considerados.
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Depois que todas as contagens foram realizadas, o grupo saudével foi comparado
contra todos os demais grupos. Na Figura 6.1, podemos verificar que nao ha uma
divisdo muito clara entre a amostra controle (SA) e os demais grupos testados usando

o modo union de contagem do htseq-count.
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Figura 6.1: Graficos MDS para as comparacoes entre os grupos clinicos analisados.
Cada grafico mostra a similaridade entre duas amostras testadas a partir do modo
union de contagem do htseq-count.

A Tabela 6.2 mostra o nimero de genes diferencialmente expressos em cada um dos
modos do htseq-count e para cada programa utilizado. Mas a Figura 6.2 mostra
apenas a representacao grafica dos genes diferencialmente expressos encontrados

pelo edgeR, a partir do modo de contagem union do htseq-count.
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Tabela 6.2: Quantidade de genes diferencialmente expressos entre os grupos clinicos
analisados. O total apresentado pode variar dependendo do programa, do modo de
contagem e das diferentes restrigoes especificadas.

SA X TO SA X ES SA X RC

’ Modo | Software \ degl | deg2 | degl | deg2 | degl | deg2
aniomn edgeR 2 2 1 1 36 36

DESeq2 2 2 0 0 57 57

strict edgeR 3 3 3 3 115 115

DESeq2 2 2 2 2 130 130

edgeR 2 2 2 2 31 31

ROREMPEY "N ESeq 2 2 0 0l 57| 57

edgeR Smear Plot — SA x TO - union

logFC : TO-SA
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logFC : ES-SA
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Figura 6.2: Graficos MA gerados para a analise dos diferentes grupos clinicos. Cada
grafico mostra os genes diferencialmente expressos com FDR < 0.05 e PValue < 0.05
para o modo de contagem union do htseq-count.
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6.2 Transcritoma de Linfécitos T tratados com Di-

ferentes Anticorpos

Anticorpos sao biomoléculas com atividade imunolégica e constituem o brago hu-
11 d B . . d d 1. . . d ’

moral® do sistema 1mune, servindo de ligantes para os mais variados antigenos, por

meio de seus determinantes antigénicos, os epitopos. Os anticorpos sao produzidos

a partir dos linfocitos B e, assim como os linfécitos T, sdo de origem clonal, oriundos

de um processo tinico de recombinacao génica, de forma que cada clone de linfocito

B produz um tinico anticorpo.

O desenvolvimento da tecnologia de produgao de anticorpos monoclonais (mAb) em
1975 por Kolher & Milstein |[57] revolucionou o estudo da imunologia, permitindo
o uso de uma ferramenta especifica para um epitopo. Utilizando esse método é
possivel obter anticorpos direcionados para um determinado antigeno ou um deter-
minado tipo celular. Na clinica, os mAbs foram recebidos como uma nova geracao

de farmacos, com grande especificidade e poder terapéutico.

Em 1986, o primeiro anticorpo monoclonal murino? foi aprovado para uso clinico
pelo FDA (6rgao regulador americano) para uso em eventos de rejeicdo aguda de
enxertos |32, 51]. Esse anticorpo era especifico para o antigeno CD3, desenvolvido
inicialmente como um marcador de linfocitos T (OKT3), e mostrou-se eficiente na
deplecao desses linfocitos em pacientes e, assim, passou a ser comercializado para

uso em humanos.

Apesar do grande potencial, o uso de anticorpos monoclonais apresentaram alta
toxicidade e imunogenicidade. Esses anticorpos possuem moléculas murinas que de-
sencadeiam uma resposta imunologica conhecida como HAMA (Human Anti-Mouse
Antibody) [56]. As primeiras tentativas para minimizar o potencial imunogénico
desses anticorpos foram feitas por meio de engenharia genética, em que se construiu
um anticorpo quimérico contendo regides murinas e regides humanas [81]. Embora
os anticorpos quiméricos fossem menos imunogénicos que os murinos, eles geravam

uma reacao imunologica conhecida como HACA (Human Antichimeric Antibody).

No final da década de 90, uma nova revolucao foi iniciada. A associagdo da técnica

!Braco humoral é um termo comumente utilizado em imunologia para se referir & imunidade
mediada por anticorpos
2 Anticorpos murinos sdo aqueles que possuem sequéncias originadas de camundongos
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de geracao de mAbs com técnicas de DNA recombinante permitiu o desenvolvimento

de uma segunda geracao de biofarmacos, os anticorpos recombinantes.

Tentando reduzir a resposta imune do hospedeiro, foram desenvolvidas técnicas de
humanizacao de anticorpos. Nessa técnica, cria-se um anticorpo formado em sua

maioria por cadeias humanas.

Atualmente, os anticorpos anti-CD3 sao representantes de uma nova categoria de
agentes imunoterapéuticos, podendo promover a cura de auto-imunidades estabele-
cidas ou permitir uma sobrevida duradoura de 6rgaos transplantados provavelmente

pela sua capacidade de induzir células T reguladoras [25].

O projeto visa analisar o perfil transcritomico de linfocitos T humanos para a com-
preensao dos mecanismos envolvidos na atividade imunossupressora dos anticorpos

anti-CD3. Esse conhecimento poderé ser usado na geracao de novos biofarmacos.

Para realizar essa andlise, as bibliotecas foram sequenciadas no Illumina Hi-Seq,
que gerou reads paired-end com 151 nucleotideos cada. As amostras pertencem
a grupos diferentes: uma amostra controle de linfécitos T sem tratamento com
qualquer anticorpo (NT) e quatro amostras de linfocitos T tratados com anticorpos
diferentes (MUR, OKT3, RVL, TVL). Cada condigao possui duplicatas totalizando

dez amostras sequenciadas.

Depois de analisados com o FastQC, os dados foram filtrados apenas com
o PRINSEQ. Ele foi executado com os mesmos parametros do projeto an-
terior: -trim_qual_right = 20, -min_qual_mean = 20, -min_len = 70,
-trim_qual_window = 20, -trim_qual_step = 10 e -trim_qual_type mean. Na
Tabela 6.3, é possivel verificar a quantidade inicial de reads obtidos pelo sequencia-
mento bem como o total resultante da filtragem e que foi usado pelo TopHat2 para

fazer o alinhamento contra genoma humano completo.

Tabela 6.3: Quantidade de reads inicial e entre parénteses o total depois de filtrados.

| Condigaes || Replicata 1 | Replicata 2 |
NT 29.811.880 (27.921.019) | 30.722.484 (28.823.076)
MUR 31.137.182 (29.323.615) | 32.571.139 (30.615.686)
OKT3 30.362.118 (28.037.699) | 20.717.962 (27.421.662)
RVL 28.856.199 (27.242.187) | 27.316.547 (25.679.646)
TVL 29.184.493 (27.197.007) | 30.134.417 (28.095.389)
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Apos realizar o alinhamento e a contagem de cada amostra usando o htseq-count,
a andlise de expressao diferencial foi realizada par a par entre o controle (NT) e as
demais condigoes (MUR, OKT3, RVL e TVL). Na Figura 6.3 é possivel verificar
todas as similaridades entre as diferentes condi¢oes avaliadas. A anélise entre NT
e OKT3 é a que apresenta a melhor divisao entre as condigoes, pois ha uma clara

separacao entre os dois grupos.

edgeR MDS Plot - NT x MUR - union edgeR MDS Plot = NT x OKT3 - union
w o
- NT.1 NT.1
e
i
o |
P
wn
@
N ~
£ 5 71 £
5 ° MUR.1] £
o 8
5 )
o s <
o > © SSEE
£ < £
g ° E
51 51
3 3
0
2
0 1
24
[l
NT.2 e
o 1
7 MUR.2 NT.2
T T T T T T T T T T T
-2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 0 1 2
Leading logFC dim 1 Leading logFC dim 1
edgeR MDS Plot — NT x RVL - union edgeR MDS Plot = NT x TVL - union
©
NT.1 © NT.1
o
— <
I A NT2
o}
= ~« 8
E RVL.1 E
5 5
8] o
W 'S
[= =2
S o S o
o o 7| o o 7|
£ £
g 8
Q 15
3 3
~
I s
? RVL.2 i
<
o g
- T
! TVL1
NT.2 TVL.2
T T T T T T T T T T T
-2 -1 0 1 2 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Leading logFC dim 1 Leading logFC dim 1

Figura 6.3: Gréaficos MDS para a analise do perfil transcritémico de linfécitos T.

O namero de genes diferencialmente expressos encontrados por cada aplicativo a
partir dos diferentes modos de contagem do htseq-count podem ser vistos na Ta-
bela 6.4. Mas na Figura 6.4 é possivel verificar os genes DE com FDR < 0.05 e

PValue < 0.05 usando o modo de contagem union.
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Tabela 6.4: Quantidade de genes diferencialmente expressos resultantes da anéalise
do perfil transcritomico de linfocitos T a partir dos trés modos de contagem o htseq-
count.

NT x MUR | NT x OKT3 | NT x RVL | NT x TVL

‘ Modo |Soﬂware\ degl | deg2 deg1| deg2 deg1|deg2 deg1|deg2
. edgeR 1.059 | 1.059 | 5.824 | 5.824 | 1.724 | L.724 4 4
union DESeq2 || 1.061 | 1.061 | 5.408 | 5.408 | 1.732 | 1.732 1 1
cerice | edeeR 1.079 | 1.079 | 5.810 | 5.810 | 1.741 | 1.741 4 4
DESeq2 || 1.075 | 1.075 | 5.393 | 5.393 | 1.765 | 1.765 1 1

nonempty |_CIER 1.073 | 1.073 | 5.973 | 5.973 | 1.733 | 1.733 4 4
DESeq2 || 1.072 | 1.072 | 5.518 | 5.518 | 1.783 | 1.783 3 3
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Figura 6.4: Graficos MA para a andlise do perfil transcritomico de linfocitos T.
Cada grafico mostra os genes DE com FDR < 0.05 e PValue < 0.05 para o modo
de contagem union do htseq-count.
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6.3 Interacao de Macrofagos Murinos e Fonsecaea

pedrosot

A cromoblastomicose (CBM) ¢ uma micose subcutanea cronica, causada por fun-
gos filamentosos, dimorficos, pertencentes a familia dos Dematiaceous. A infeccao
geralmente ocorre devido a lesoes causadas por espinhos ou lascas de madeiras conta-
minados. Os agentes fingicos desenvolvem-se como pequenos aglomerados de células
conhecidos como corpos muriformes. Varios meses apos a lesao, nédulos indolores

aparecem na regiao afetada progredindo para placas escamosas e verrugosas [79).

Pacientes com CBM ainda sao tidos como desafio terapéutico, principalmente de-
vido & natureza resistente da doenca, sobretudo nas formas clinicas mais severas.
Para o tratamento, sao utilizadas varias possibilidades de terapia, as quais envol-
vem tratamentos fisicos, quimicos e a combinacao de ambos. O tratamento deve ser
continuado até que haja resolucao clinica, que ocorre geralmente apos varios meses
de terapia [79].

Os fungos comumente associados & doenca sao: Fonsecaea pedrosoi, Phialophora
compacta, Phialophora verrucosa, Rhinocladiella aquaspersa e Cladosporium carrio-

nii, 0s quais sdo encontrados como saprofitos® no solo e em plantas [79).

A patogenia de infecgoes flingicas envolve varios fatores de viruléncia que permitem
a sobrevivéncia e a persisténcia do parasita no interior do hospedeiro. Tais fatores
envolvem geralmente: a producao de fosfolipases, proteases e elastases; a habilidade
de alternar vias metabolicas indispensaveis a sobrevivéncia intracelular; termotole-
rancia; e, por fim, a habilidade de existir em diferentes formas, alternando de uma

para outra durante a infeccao [4, 53]|.

A parede celular dos fungos varia sua composicao, dependendo de sua morfologia,
estagio e ambiente de crescimento. A melanina promove a sobrevivéncia do fungo
em diferentes microambientes, aumentando sua resisténcia aos mecanismos efeto-
res da resposta imune do hospedeiro bem como reduzindo a sua suscetibilidade aos
antifingicos [104]. Tais componentes podem se apresentar em diferentes concentra-
¢oes dependendo da espécie e, por vezes, dependendo da forma flngica em questao,

acarretando em profundas mudangas na interacao parasito-hospedeiro |76, 104].

3Fungos saprofitos sdo aqueles que se alimentam de matéria organica animal ou vegetal morta.
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A maioria dos estudos relacionados & CBM é realizada em pacientes com a doenca ja
estabelecida, carecendo a literatura de maiores informacgoes acerca da patogenia da
doenca. Este trabalho visa a avaliacao da interagao parasito-hospedeiro das formas

infectivas do fungo F. pedrosoi e seus respectivos impactos na patogenia da doenca.

O objetivo desse projeto é o estudo de duas formas do fungo polimoérfico F. pedrosoz:

conidios e células muriformes. Elas representam os extremos do dimorfismo do fungo.

A anélise de expressao diferencial é o ponto inicial para entender de que forma o
fungo interage com as células do hospedeiro e dita o caminho da resposta imunolo-
gica. Assim, a forma infectiva do fungo, bem como a sua concentragdo no momento
da infeccao, tendem a ser fatores determinantes para o desenvolvimento de uma

micose.

Foram sequenciadas uma amostra controle (MO), duas amostras de conidios (MOFp
e MOFpTc) e uma amostra de células muriformes (MOCm). Todas as condigoes
possuem triplicatas biologicas. As amostras foram sequenciadas pela abordagem
paired-end com 100 bases por fragmento em um aparelho Illumina Hi-Seq. Na

Tabela 6.5 sao mostrados o ntumero de reads de cada amostra.

Tabela 6.5: Total de reads sequenciados das diferentes formas do fungo F. pedrosos.

‘ Condigoes H Replicata 1 ‘ Replicata 2 ‘ Replicata 3 ‘
Controle (MO) 27.463.693 33.871.657 27.007.912
Células muriformes (MOCm) 33.728.448 29.260.699 23.575.952
Conidios (MOFp) 31.278.365 33.927.974 26.526.969
Conidios tratados com triciclazol (MOFpTc) 23.241.573 25.456.980 30.818.883

Assim como nos projetos ja descritos, essa analise utilizou os mesmos parametros,
apesar de se tratar de outro organismo estudado. Na Tabela 6.6 é possivel ver o total
de reads que foram submetidos ao TopHat2. Durante o alinhamento usou-se como
referéncia o genoma do Mus musculus (Mus__musculus. GRCm38.75), disponivel no

site do Ensembl.

Depois de realizarmos o mapeamento e a contagem de todas as amostras, fizemos trés
analises de expressao diferencial. Primeiro, o controle (MO) foi comparado com co-
nidios (MOFp). Depois, comparou-se o controle contra células muriformes (MOCm).
Por fim, testou-se o controle com conidios tratados com triciclazol (MOFpTc). Na

Figura 6.5 sao mostradas as distancias entre os grupos testados no modo union de
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execucao do htseq-count. O conjunto MO x MOCm apresenta uma melhor separa-

¢ao enquanto o MO x MOFp apresenta as menores distancias.

Tabela 6.6: Total de reads apo6s filtragem das diferentes formas do fungo F. pedrosos.

‘ Condigoes H Replicata 1 ‘ Replicata 2 ‘ Replicata 3 ‘
Controle (MO) 22.569.122 28.312.087 21.584.134
Células muriformes (MOCm) 27.812.950 24.060.007 18,879,911
Conidios (MOFp) 25.721.496 27.924.341 20.782.139
Conidios tratados com triciclazol (MOFpTc) 18.234.364 20.497.309 24.555.501
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Figura 6.5: Graficos MDS para a analise de diferentes formas do fungo F. pedrosoi
utilizando o modo union de contagem do htseq-count.

O ntmero de genes DE encontrado em cada comparacao estd disponivel na Ta-

bela 6.7. Na Figura 6.6 é possivel visualizar os genes DE com FDR < 0.05 e PValue

< 0.05 calculados a partir do modo de contagem union.
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Tabela 6.7: Quantidade de genes diferencialmente expressos resultantes da compara-
cao de diferentes formas do fungo F. pedrosoi encontrados por diferentes programas,
utilizando os diferentes modos de contagem e com diferentes restricoes.

MO x MOCm | MO x MOFp | MO x MOFpTc

| Modo | Software | degl | deg2 |degl| deg2 |degl| deg2
union edgeR 7.608 3.625 395 51 | 1.085 101
DESeq2 6.965 3.410 287 0 830 4
strict edgeR 7.589 3.555 397 50 | 1.095 95
DESeq2 6.957 3.360 281 0 815 3
nonempty edgeR 7.781 3.712 401 56 | 1.078 104
DESeq2 7.149 3.498 296 0 863 3
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Figura 6.6: Graficos MA para a anélise de diferentes formas do fungo F. pedroso.
Os graficos mostram os genes DE com FDR < 0.05 e PValue < 0.05.
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Capitulo 7

Conclusao

O baixo custo de sequenciamento tem possibilitado o estudo mais aprofundado e
mais eficiente de um nimero cada vez maior de organismos. Dentre as varias pos-
sibilidades de estudo de dados biologicos oriundos de sequenciamento, pesquisas
envolvendo gendmica e transcritomica tém se destacado: a gendmica por permi-
tir a identificagao e a anélise funcional de genes e proteinas em escala genomica;
a transcritdmica por prover dados quantitativos de expressao génica, permitindo
identificacao de genes diretamente relacionados a diferentes situacoes impostas a

organismos, tecidos ou mesmo células.

A consequéncia direta desses avancos gera uma quantidade enorme de dados, o
que demanda o desenvolvimento de métodos automaticos para agilizar e facilitar as
anélises que sao realizadas. Essas andlises geralmente sdo realizadas na forma de
pipelines, caracterizando-se pela dificuldade no trato de arquivos de entrada e saida,

além da especificidade das ferramentas utilizadas em cada etapa.

Contribuicgoes

O escopo deste trabalho insere-se exatamente na tentativa de facilitar estudos en-
volvendo sequenciamento em larga escala, tendo como resultado o desenvolvimento
de dois pipelines automatizados: um para genomica de bactérias e outro para trans-
critobmica e andlise de expressao diferencial. Por pipeline automatizado entende-se
uma ferramenta computacional capaz de receber uma entrada bem definida e algu-

mas escolhas de parametros, providas pelo pesquisador, e devolver os resultados das
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analises esperadas em cada caso, minimizando a participacao do usuério nos passos
intermediarios e minimizando também a exigéncia de experiéncia na utilizagao dos

pacotes e programas utilizados.

No caso da gendmica de bactérias, o trabalho teve como principal motivacao o
sequenciamento e analise de cepas sul-americanas de M. bovis, além da comparacao
dessas cepas com outras norte-americanas. Este estudo, feito em colaboragao com a
Embrapa Gado de Corte, visa, além da erradicacao da Tuberculose Bovina, doenca
causada por M. bovis, o desenvolvimento de técnicas mais eficientes de diagnostico
da doenga. O estudo ja gerou quatro publicagoes [10, 11, 22, 84|. Outras duas
publicacoes estao sendo escritas, uma delas direcionada a aspectos relacionados a
genes de viruléncia [23| e outra mais geral, com a comparagao de todas as cepas
sequenciadas [12]. Essas duas publica¢oes devem ser submetidas ja no inicio do

segundo semestre de 2015.

Para estudos de transcritomica e analise de expressao diferencial, trés projetos oriun-
dos de pesquisadores do Instituto de Biologia Molecular da UnB foram motivadores
para este trabalho. O primeiro deles deseja-se determinar os genes diferencialmente
expressos em linfocitos T humanos de individuos saudaveis e individuos transplan-
tados, com diferentes niveis de tolerancia. O segundo projeto busca-se a expressao
diferencial em linfocitos T tratados com diferentes anticorpos. O terceiro projeto
visa encontrar genes diferencialmente expressos em células de sem infeccao e células
infectadas com diferentes formas do fungo Fonsecaea pedrosoi. Todos esses trés pro-
jetos estao em fase final de analise e devem gerar publicacoes a serem submetidas
em 2015.

Trabalhos futuros

Varias sao as possibilidades de dar continuidade a este trabalho. Essas possibilidades
vém desde a melhoria de partes especificas de cada programa utilizado até a forma

de utilizacao de cada pipeline como um todo:

e Novos programas: Incluir outros programas em cada etapa do pipeline,

aumentando as possibilidades de analises;

e Novos médulos: Criar médulos para instalacao automatica de todos os

softwares necessarios;
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e Acrescentar informacao sobre os genes: Adicionar aos resultados obtidos
pelo pipeline de expressao diferencial, informacoes que descrevem e categori-
zam 0s genes e seus produtos génicos, por meio de suas fungoes moleculares,
sua localizacao celular e seu envolvimento em processos biolégicos e vias me-

tabolicas;

e Nova filtragem: Incluir um modulo de filtragem apos o alinhamento dos
reads, removendo do resultado, por exemplo, reads que se alinharam em rRNAs

e que nao pertencem ao escopo da analise.
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Apéndice A

Pipeline User’s Guide - (Genomics

Overview of the Pipeline

This document describes an automatic pipeline for bacterial genomic analysis.
The codes are available at: http://projetos.facom.ufms.br/bioinfo/pipe-ge/

tree/master.

The input of the pipeline is the sample of reads and a configuration file defined by

the user and the output is a multi-fasta file with contigs.

There are five stages in the pipeline:

1. Quality control of reads: The analysis starts with a general quality control.
In this step reads are scanned for low confidence bases, adapters, duplicates,
etc. The output of this step is statistics such as the number of reads and

quality information which guides the next step.

2. Preprocessing of reads: This step removes low-quality bases, adapters and

contaminants. The output is a new file without some reads.

3. Assembly reads using a reference genome: Using a reference genome,
reads are mapped to find the location of every read. The output is an alignment

file which shows the mapped reads and their mapping positions in the genome.

4. Transformation: The alignment file is processed to obtain contigs file.
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5. Annotation: The contig file is used for the annotation of the genome.

Figure A.1 shows the main softwares, inputs and outputs used in each step of the

pipeline.
Steps Inputs Directories Outputs
(Softwares)
1 - QUALITY CONTROL FASTQC1 reads_fastqc.html
OF READS reads.fastq (FASTQC) reads_fastqc.zip
reads_PE1.fastq
reads.fastq S (ES?YYSLLEENA)N reads_PE2.fastq
@ reads_SE.fastq
2 - PREPROCESSING  Sssssssussssssuussnsssssnsssssssmmessssssmssssssssssssssssssssstssssssssnssiosssssssssnssmsssnnsrasnnnnnnns
reads_PE1.fastq and reads fastac.html
reads_PE2.fastq and Fl(\:;l;(ggz rea ds_fastqc'zi
reads_SE.fastq —tastqc.zip
reads.fastq or reads.sam
reads_PE1.fastg and ALIGNER reads.bam
3 - ASSEMBLY reads_PE2.fastq and (BOWTIE2) reads_sorted.bam
reads_SE.fastq reads_sorted.mpileup
reads.fa
. CONTIGS
4 - TRANSFORMATION : reads_sorted.mpileup (PILEUP2FASTA/SPLIT IN_CONTIGS) reads.gff
reads_0_num.fna
5 - ANNOTATION contigs.sgn NCBI annotation.gbk
(NCBI PGAP)

Figura A.1: Overview of the pipeline for genomic analysis. This includes the main
inputs, outputs and directories created during the execution of the pipeline.

Requirements

To use the pipeline the list above must be installed. We used this versions of each

software.
1. Linux 4. SeqyClean - 1.4.13
2. Perl - 5.14.2 5. Bowtie - 2.1.0
3. FastQC - 0.10.1 6. SAMtools - 0.1.19.0
Installation

The pipeline has several scripts and configuration files.  To install it just
unpack the genomic_pipeline.tar.gz using the command: $ tar -zxvf

genomic_pipeline.tar.gz. The results are two directories:

e scripts: this directory keeps all scripts of the pipeline.
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— exec_fastqc.pl — split_in_contigs.pl

exec_seqyclean_paired.pl
— run_genomic_pipeline.pl
— exec_bowtie_paired.pl

— pileup2fasta.pl — include_cfg.pl

e conf_files: this directory keeps all configuration files used by the pipeline

and can be copied to each directory project.

— genomic_pipeline.conf — bowtie.conf

— seqgyclean.conf

Include in your profile the path for the directory of scripts and be sure that all Perl
files be executable (chmod 777 *.pl).

Using the Pipeline

The first step to use pipeline is to create a proper directory to store the input reads.
This directory must be named as 00_reads and the files also must have a specific

name. The name of each file use the name and the type of read separated by “_”.

e paired-end reads:

— name_R1.fastq — name_R2.fastq

The next step is fill in the configuration files. For each software there is a configu-
ration file with the parameters that must be used during the analysis. Besides, the
genomic_pipeline.conf stores informations about the genome used as reference,
location of input data and other configuration files, the directories must be created

and which software must be executed.

The configuration files are text files with one or two columns that uses TAB to

separate informations.

After specifying the parameters to be used in the analysis, just use the next command

to execute the pipeline:

$ nohup run_genomic_pipeline.pl genomic_pipeline.conf > log.txt
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This command will execute the entire pipeline automatically, but it’s possible exe-
cute manually each step of pipeline or redo some step just changing the values in

configuration files.

Steps of the Pipeline
This section describes each step of the pipeline.

Each script was implemented to receive a specific type of file.

Quality Control of Reads

The first step is verify the quality of the reads using the script exec_fastqc.pl.
This script receives a fastq file and a directory where the results must be saved, then
runs the FastQC program. In the pipeline all the input files are in 00_reads and
the result always be stored in the fastqcl directory. The fastqc_report.html file

reports the analysis.

Preprocessing of Reads

SeqyClean is the software used to filtering the data. Script exec_seqyclean.pl
receives the paired files, the output directory and the configuration file with the
parameters which must be used. This script saves the output in the correct directory
(seqyclean). SeqyClean saves the filtered reads in three files: prefix_PE1.fastq,
prefix_PE2.fastq and prefix_SE.fastq. It also saves reports in text files.

Assembly Reads Using a Reference Genome

Using a reference genome, reads are mapped by Bowtie2. The software is executed by
the script exec_genomic_bowtie_paired.pl. It also uses the SAMtools to prepare
the alignment result to the next step. The input of the script is the reads file, the
genome index, the output directory and the configuration file with other parameters

used by Bowtie2.

The read file can be the original reads or the reads of seqyclean directory.
The genome index is created in run_genomic_pipeline.pl by the command

bowtie2-build that receives the genome file, with the extension .fa.
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The output is an alignment file in SAM format which shows the mapped reads and
their mapping positions in the genome and the unmapped reads in unmapped.fastq
file. The alignment file is sorted by SAMtools to create a mpileup file which describes

the base-pair information at each chromosomal position.

Observation: The Bowtie2 parameters -no-head and -no-seq options, must not be

used, because they do not work with the next steps executed by SAMtools.

Transformation

The mpileup file is used by pileup2fasta.pl script to get the contigs that will be
annotated. This script reads the mpileup file and creates a fasta file (.fa) with the
assembled sequence guided by the reference genome and a GFF file (. gff) containing

the SNP, insertion and deletion information.

The next step is split the fasta file (.fa) in a multi-fasta file (.fna) with the contigs
with the length specified in configuration file. All this files are stored in contigs

directory.

Annotation

The contig file is used to the annotation of the genome. But this is not covered by

the pipeline.

This step must be executed manually using, for example, NCBI Prokaryotic Genome
Annotation Pipeline (PGAP) [9], available at: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/

genome/annotation_prok/.

Example

Suppose that you have one sample to assembly. And the reads are paired-end. So
your input data in 00_reads is: sampleA_1_R1.fastq and sampleA_1_R2.fastq.
Your genome myGenome .fa is the genomes folder and all configuration used in this
analysis are in conf_files folder and all data is in MyProject folder which is located

in /home/myuser.
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If you want to filter the reads with at least 75 base pair and minimum quality equal
to 24, in seqyclean.conf you must set -minimum_read_length with 75 and -qual
with 24 24.

-qual 24 24

-minimum_read_length 75

In the pipeline by default the number of alignment threads to launch is 8 and we

used the option -very-sensitive-local.

_p8
--very-sensitive-local

In genomic_pipeline.conf you set the path for the data, the configuration files
and to genome. You specify the minimum length of the contig and the minimum
number of reads mapped in the genome, the prefix of the reads, the directories
and softwares used. In the example below, the execution builds the genome index,

creates the directories and executes the FastQC.

project_dir /home/myuser/MyProject

conf_seqgyclean /home/myuser/MyProject/conf_files/seqyclean.conf
conf_bowtie /home/myuser/MyProject/conf_files/bowtie.conf
genome_fna /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome.fa
genome_idx /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome
genome_inde 1

contig_length 500

base_cov 10

PAIRED 1

header QHISEQ:276:

tipo fastq

dirs reads,fastqcl,seqyclean,fastqc2,bowtie,contigs
FASTQC1 1

SEQYCLEAN 0

FASTQC2 0O

BOWTIE O

CONTIGS O
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To execute the full pipeline just set genome_index with 0, because the index need to
be created just once, and SEQYCLEAN, FASTQC2, BOWTIE and CONTIGS to 1, while
change FASTQC1 to 0. Then reexecute the run_genomic_pipeline.pl. At the end
of the analysis, in /home/myuser/MyProject there are six directories: 00_reads,

01_fastqcl, 02_seqyclean, 03_fastqc2, 04_bowtie and 05_contigs .

Another example of execution is from original reads, just align it and get the contigs.

In this case, the values must be:

dirs reads,bowtie,contigs
FASTQC1 1

SEQYCLEAN 0O

FASTQC2 0

BOWTIE 1

CONTIGS 1
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Apéndice B

Pipeline User’s Guide - Differential

Expression in Transcriptomics

Overview of the Pipeline

This document describes an automatic pipeline for differential expression analysis
in transcriptome projects. The codes are available at: http://projetos.facom.

ufms.br/bioinfo/pipe-de/tree/master.

The input of the pipeline is the set of reads with replicates in different conditions

and a configuration file defined by the user.

The output is the list of differential expression genes and graphics that shows these

genes.

There are five stages in the pipeline:

1. Quality control of reads: The analysis starts with a general quality control.
In this step reads are scanned for low confidence bases, adapters, duplicates,
etc. The output of this step is statistics such as the number of reads and

quality information which guides the next step.

2. Preprocessing of reads: This step removes low-quality bases, adapters and

contaminants. The output is a new file without some reads.
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3. Aligning reads to a reference genome: Using a reference genome, reads
are mapped to find the point of origin for every read. The output is an
alignment file showing the mapped reads and their mapping positions in the

genome.

4. Calculating gene expression levels: Using the genome annotation the goal
is count the number of reads mapping to genes. The output is a table of counts

for each gene.

5. Differential expression analysis: Using the table counts the goal is the
idenfication of genes that are expressed in sigficantly different quantities in

distinct groups.

Figure B.1 shows the main softwares, inputs and outputs used in each step of the

pipeline.

Directories
(Softwares)

Steps Inputs Outputs

3 - ALIGNING

reads.trimmed.fastq or
reads.paired.fastq

(TOPHAT2/BOWTIE2)

deletions.bed
insertions.bed
junctions.bed

1 - QUALITY CONTROL FASTQC1 reads_fastqc.html
f
OF READS reads.fastq (FASTQC) reads_fastqc.zip
reads.clipped.fastq
reads.fastq CUTADAPT reads.short.fastq
(CUTADAPT)
log_cutadapt_reads.txt
reads.fastq or PRINSEQ reads.trimmed.fastq
2 - PREPROCESSING OF READS reads.clipped.fastq (PRINSEQ) reads.trimmed.log
reads.clipped.fastq or .
reads.trimmed.fastq PAIRED reads.paired fastq
reads.clipped.fastq or
reads.trimmed.fastq or FI(\:;I‘TSC()ZZ reajs_;astqc.h?ml
reads.paired.fastq reads_fastqc.zip
logs/
reads.fastq or accepted_hits.bam  align_summary.txt
reads.clipped.fastq or ALIGNER pted_hits. gn_; Y-

prep_reads_info
reads.sam
unmapped.bam

4 - GENE EXPRESSION LEVEL

reads.sam

HTSEQ_ALIGNER
(HTSEQ-COUNT)

reads.count

5.

DIFFERENTIAL EXPRESSION

reads.count

DE_ALIGNER
(EDGER/DESEQ2)

counts.xls
ec_MDS.pdf

ec_Smearcomplex1.pdf
ec_Smearcomplex2.pdf

ec_degl.xls
d2_degl.xls

ec_deg2.xls
d2_deg2.xls

Figura B.1: Overview of the pipeline for differential expression analysis. This in-
cludes the main inputs, outputs and directories created during the execution of the

pipeline.
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Requirements

To use the pipeline, the list above must be installed. We used the following versions

of each software.

1. Linux 8.
2. Perl - 5.14.2 9
3. FastQC - 0.11.2

10.
4. Cutadapt - 1.7.1

11.

5. Prinseq - 0.20.4

6. Bowtie - 2.0.5.0

7. Tophat - 2.0.11 13.

Installation

12.

SAMtools - 0.1.19.0

. Htseq - 0.5.0
R-3.0.3-31.3
edgeR - 3.4.2 - 3.8.6

DESeq - 1.14.0 - 1.18.0

DESeq2 - 1.2.10 - 1.6.3

The pipeline has several scripts and configuration files. To install it, just unpack the

de_pipeline.tar.gz using the command: $ tar -zxvf de_pipeline.tar.gz.

The results are stored in two directories:

e scripts: this directory keeps all the scripts of the pipeline.

check_DE_genes.pl

— count2counta.pl

— create_execute_R_file.pl
— exec_bowtie_paired.pl

— exec_bowtie_single.pl

— exec_cutadapt.pl

— exec_fastqc.pl

— exec_htseq.pl

— exec_prinseq.pl

— exec_tophat_paired.pl
— exec_tophat_single.pl
— gtf2gtfa.pl

— run_pipeline_de.pl

— write_paired_fastq_files.pl

e conf_files: this directory keeps all the configuration files used by the pipe-

line.
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— pipeline_de.conf — bowtie.conf
— cutadapt.conf

— htseq.conf
— prinseq.conf
— tophat.conf — de.conf

Include in your profile the path for the directory of scripts and be sure that all the
Perl files are executable (chmod 777 *.pl).

Using the Pipeline

The first step to use pipeline is to create a proper directory to store the input reads.
This directory must be named as 00_reads and the files also must have a specific
name. The name of each file use the condition, the number of the replicate and the

type of read separated by “_”.

e paired-end reads:

— condition_replicate_R1l.fastq

— condition_replicate_R2.fastq
e single-end reads:

— condition_replicate_R1l.fastq

The replicates must be numbered consecutively from 1 to n, where n is the number

of replicates.

It is important to mantain the name of files because these informations are used to

generates the outputs during the pipeline.

The next step is to fill the configuration files. For each software there is a configu-
ration file with the parameters that must be used during the analysis. Besides, the
pipeline_de.conf stores informations about the genome, input data, all configu-
ration files, directories must be created, comparison tested and which software must

be executed.

After specifying the parameters to be used in the analysis, just use the next command

to execute the pipeline:
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$ nohup run_pipeline_de.pl pipeline_de.conf > log.txt

This command will execute the entire pipeline automatically, but it is possible to
execute manually each step of pipeline, or redo some steps just changing the values

in the configuration file.

Steps of the Pipeline

This section describes each step of the pipeline.

Each script was implemented to receive a specific type of file.

Quality Control of Reads

The first step is verify the quality of the reads using the script exec_fastqc.pl.
This script receives a fastq file and a directory where the results must be saved and
execute de FastQC program. In the pipeline the input data is in 00_reads and the
result always be stored in the fastqcl directory. It has a html file with the reports

and a compact file (.zip).

Preprocessing of Reads

In this step, Cutadapt and PRINSEQ are used to clip and trim reads.

Cutadapt is executed by the script exec_cutadapt.pl. It receives the fastq file,
the output directory name (cutadapt) and the configuration file with the pa-
rameters that must be used. The output is the clipped file *.clipped.fastq,
the *.short.fastq file which stores reads below the parameters and the log file
log_cutadapt_*.txt

PRINSEQ is executed by exec_prinseq.pl receives the fastq file, the output direc-
tory name (prinseq) and the configuration file with the parameters that must be
used. At this point, the reads file can be the original reads or the data from the clip-
ping directory (cutadapt). The output of this script is a log file with the informati-

ons about the trimming (*.trimmed.log) and the trimmed file (*.trimmed.fastq).
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If the input data is paired-end, we use write_paired_fastq_files.pl to en-
sure that both file have the same reads. The files are saved with the extension

.paired.fastq and stored in paired directory.

Aligning Reads to a Reference Genome

To align the reads it is possible to use Bowtie2 or TopHat2. FEach software
is executed by the scripts exec_bowtie_paired.pl, exec_bowtie_single.pl,
exec_tophat_paired.pl or exec_tophat_single.pl according to the read type,
single or paired-end. The results from Bowtie2 are stored in bowtie directory while

TopHat2 saves the output in tophat directory.

Both aligners can receive data from different sources. For example, if reads are
paired-end, the input of this step can be *.fastq or *.paired.fastq but if the reads
are single, the input could be *.fastq, *.clipped.fastq or *.trimmed.fastq.

The output from Bowtie2 is the alignments in SAM format and the unmapped reads

in BAM format. The TopHat2 produces a log directory and several result files:

e accepted_hits.bam: contains the alignments in BAM format, sorted accor-

ding to chromosomal coordinates.

junctions.bed: contains the discovered exon junctions in BED format.

insertions.bed: contains the discovered insertions in BED format.

deletions.bed: contains the discovered deletions in BED format.

e align_summary.txt: reports the alignment rate and how many reads and

pairs had multiple alingments.

After the alignment, the accepted_hits.bam file is prepared with SAMtools to the

next step.

Calculating Gene Expression Levels

Htseq-count is used to calculate the gene expression level. The script exec_htseq.pl
needs the alignments sorted by the name of the read, the genome annotation in

GTF format, the mode of htseq-count, the configuration file, the output directory
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(htseq_aligner) and a flag to choose if the count table shows the genes by name

or by identification.

In the pipeline, the three modes (union, intersection-strict and
intersection-nonempty) available are used, so in the output directory there
are three other directories (union, strict and nonempty) to store each count file

(*.count) in the appropriate place.

If the user chooses the results must to be shown by name, the script gtf2gtfa.pl
associates the identification and the name and save it in a file .gtfa, and
count2counta.pl uses this file and the count file to modify the identification and

save it with the extension .counta.

Differential Expression Analysis

To identify genes expressed in significantly different quantities in distinct groups of

samples we use edgeR and DESeq?2.

Using the script create_execute_R_file.pl we create a R file that contains all

commands that must be executed to produce the results.

The input are the conditions, the directory where the count files are stored, the

configuration file and the flag indicating how the results will be displayed.

The output has several files:
e ec_*_count_x*.x1s: contains filtered count table from all groups of samples.
e ec_*_MDS_x.pdf: a MDS plot showing the relations between samples.

e ec_*_degl_x.xls: the list of differentially expressed genes sorted by log fold
change produced by edgeR.

e ec_*_Smearcomplexl_x.pdf: the smearplot of the differentially expressed ge-

nes.

e d2_x*_degl_x.x1ls: the list of differentially expressed genes sorted by log fold
change find out by DESeq2.
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If the user set the values for the log fold change with 0.05 in de.conf file, the results
include files ec_*_deg2_x.x1ls, ec_*_Smearcomplex2_x.pdf and d2_*_deg2_x*.x1s
with this restriction: log2FoldChange > 0.05 or 1log2FoldChange < -0.05.

Example

Suppose that all analysis will be executed in the folder /home/myuser/MyProject.
You have three conditions (A, B and C) and each of one has duplicates. The reads

are paired-end, so your input data in 00_reads is:

e A_1_Rl.fastq and A_1_R2.fastq e B_2_R1.fastq and B_2_R2.fastq
e A_2 Rl.fastq and A_2_R2.fastq e C_1_R1.fastq and C_1_R2.fastq
e B_1_Rl1.fastq and B_1_R2.fastq e C_2_Rl1.fastq and C_2_R2.fastq

The genome used to map the reads is myGenome.fa and it is stored in genomes
folder and all configuration files used in this analysis are in conf_files folder. In

this example we will use all steps of the pipeline, so we need to set several files.

To remove the adapters with Cutadapt, they must be stored at file as below, where

each line start with -b followed by a space and the adapter.

-b GATCGGAAGAGCTCGTATGCCGTCTTCTGCTTG
-b CAAGCAGAAGACGGCATACGAGCTCTTCCGATCT
-b CAAGCAGAAGACGGCATACGAGCTCTTCCGATCT
-b ACACTCTTTCCCTACACGACGCTCTTCCGATCT

Then include the path to this file in -b option of cutadapt.conf. Use -e to define
the maximum allowed error rate, -0 to define the minimum overlap length between
the read and the adapter. The option -m is used to discard trimmed reads that are
shorter than the defined length.

-b /home/myuser/MyProject/conf_files/adapters.txt
-e 0.15

-05

-m 75
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The output will be in 02_cutadapt folder.

The next step is to filter the reads with PRINSEQ. In prinseq.conf file, fil-
ter sequence shorter than 75 (-min_len) and with quality score mean below
20 (min_qual_mean), trim sequence by quality score from the 3’-end with this
threshold score (-trim_qual_right), use the mean of quality score calculation
(-trim_qual_type), use 20 to the sliding window size used to calculate quality
score by type (-trim_qual_window) and 10 to step size used to move the sliding

window (-trim_qual_step). These results will be saved in 03_prinseq folder.

-out_format 3
-trim_qual_right 20
-trim_qual_window 20
-trim_qual_step 10
-trim_qual_type mean
-min_qual_mean 20

-min_len 75

After the filtering, the reads are processed and stored in 04_paired folder.

In tophat.conf, we just set the number of threads (-p 8) that will be used during

the alignment.

_p8

In htseq.conf file, it is necessary to set whether the data is from a strand-specific
assay (-s). By default, in htseq-count, the value is “yes”, but here we set with “no”.
We also use the option -a to skip all reads with alignment quality lower than the

given minimum value.

-8 no
-a 20

In de.conf you can set the values for FDR (fdr), p-value (pvalue) and log fold
change (logfc). By default this values are 0.05, 0.05 and 0.5, respectively. If you
don’t want to use the logfc option just includes the character “#” in the beginning

of the line.
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fdr 0.05
pvalue 0.05
logfc 0.5

In pipeline_de.conf you set the path for the data, the configuration files and to
genome. You specify the prefix of the reads, the directories and softwares used, the
number of tests and the tests that must be executed. In the example below, the
execution builds the genome index, creates the directories and executes the entire

analysis.

project_dir /home/myuser/MyProject

conf_cutadapt /home/myuser/MyProject/conf_files/cutadapt.conf
conf_prinseq /home/myuser/MyProject/conf_files/prinseq.conf
conf_tophat /home/myuser/MyProject/conf_files/tophat.conf
conf_bowtie /home/myuser/MyProject/conf_files/bowtie.conf
conf_htseq /home/myuser/MyProject/conf_files/htseq.conf
conf_de /home/myuser/MyProject/conf_files/de.conf
genome_fna /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome.fa
genome_gtf /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome.gtf
genome_idx /home/myuser/MyProject/genomes/myGenome
genome_index 1

PATIRED 1

gene_id_name 1

header G@HISEQ

tipo fastq

dirs reads,fastqcl,cutadapt,prinseq,paired,fastqc2,tophat,htseq,de
FASTQC1 1

CUTADAPT 1

PRINSEQ 1

FASTQC2 1

TOPHAT 1

BOWTIE O

SEGEMEHL 0

HTSEQ 1

DE 1

num_test 2

test_1 A B
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test_2 A C

If you do not know how is the quality data, you can first execute just the FastQC. In
this case, change the values from 1 to 0 of the softwares that must not be executed
at this time. And change the genome_index to 0 because the index needs be build

just once.

genome_index 0
FASTQC1 1
CUTADAPT O
PRINSEQ 0
FASTQC2 O
TOPHAT 0
BOWTIE 0

HTSEQ 0

DE 0

123



	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Conceitos Básicos
	Biologia Molecular
	Ácidos Nucleicos
	Dogma Central da Biologia Molecular

	Sequenciadores
	Roche 454
	Illumina
	Ion Torrent

	Genômica
	Controle de Qualidade
	Pré-processamento
	Montagem e Mapeamento
	Anotação
	Análises

	Transcritômica
	Análise de Expressão Diferencial


	Pipeline Automatizado para Genômica
	Visão Geral do Pipeline
	Controle de Qualidade
	Pré-processamento
	Mapeamento
	Obtenção dos Contigs
	Preparação para a Anotação

	Pipeline Automatizado para Análise de Expressão Diferencial
	Visão Geral do Pipeline
	Controle de Qualidade
	Pré-processamento
	Alinhamento
	Contagem
	Análise de Expressão Diferencial

	Resultados Obtidos para Genômica
	Genômica de Mycobacterium bovis
	Sequenciamento e Filtragem
	Montagem e Obtenção dos Contigs
	Anotação

	Análises

	Resultados Obtidos para Transcritômica
	Transcritoma de Pacientes Transplantados
	Transcritoma de Linfócitos T tratados com Diferentes Anticorpos
	Interação de Macrófagos Murinos e Fonsecaea pedrosoi

	Conclusão
	Referências Bibliográficas
	Pipeline User's Guide - Genomics
	Pipeline User's Guide - Differential Expression in Transcriptomics

