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"Esta chovendo DNA |a fora. Estdo
fazendo chover instrucdes la fora, uma
chuva de programas, uma chuva de
algoritmos para o0 crescimento de
arvores. Isto ndo € uma metafora, é a
pura verdade."

Richard Dawkins, em “O Relojoeiro
Cego” (1986)



RESUMO

A partir do ano 2000, com o sequenciamento do genoma da planta-modelo
Arabidopsis thaliana, a bioinformética tornou-se essencial para o melhoramento
vegetal. O desenvolvimento de plataformas de sequenciamento de acidos nucleicos
gerou um volume astrondmico de dados (“big data”) desde sua concepcéo, sendo
necessarios esforcos computacionais para sua analise. Ap0s 0 sequenciamento de
um genoma, sua andlise € feita por bioinformatica, empregando algoritmos
computacionais para sua montagem e anotacdo. As andalises do genoma podem
revelar genes presentes em um organismo e os marcadores moleculares associados
aos genotipos. A genotipagem por marcadores moleculares, associadas ao estudo
das vias de expressao génica, permite que o fendtipo seja inferido a partir destas
informacdes. Todas as informacgfes sobre sequéncias, moléculas e suas anotacdes
sdo armazenadas em bancos de dados publicos. Abordagens 6émicas como a
transcriptbmica e protedmica indicam o estado fisiolégico de plantas sobre diversas
condi¢gBes. Algoritmos de aprendizado de méaquina, mineracdo de dados e redes
neurais permitem ao computador buscar por padrdes em enormes volumes de
dados, e compreendem uma abordagem mais profundamente computacional do que
propriamente bioldgica. Por fim, a biologia de sistemas integra dados de diferentes
niveis hierarquicos e aplica modelos matematicos na elucidacdo de mecanismos

moleculares.

Palavras-chave: Agricultura. Ciéncias agrarias. Computac¢éo. Biotecnologia.



ABSTRACT

Since the year 2000, with the sequencing of the model plant Arabidopsis thaliana,
bioinformatics became an important tool for crop breeding. Large sets of data were
generated by high-throughput sequencing, requiring computational efforts to make
sense of the data. After sequencing a genome, it is necessary to assemble and
annotate it. This is accomplished by computer algorithms. Genome analysis reveal
the set of genes present in a certain organism, and the molecular markers associated
with a genotype. The use of molecular markers for genotyping, combined with gene
expression analysis, allows the inference of the phenotype through data. All
information generated about sequences, molecules, and pathways, are stored in
public online databases. Omics approaches such as proteomics and transcriptomics
can reveal the physiological state of a plant. Machine learning, data mining, and
neural networks allows computers to find patterns in large volumes of data. This
approach is more related to computer science than biology. Finally, systems biology
can be used for integration of data in a number of hierarchical levels. The use of

mathematical modelling can elucidate the mechanisms of many molecular systems.

Keywords: Agriculture. Crop science. Computing. Biotechnology.
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1 INTRODUCAO

1.1 A bioinformética

O desenvolvimento de plataformas de sequenciamento de acidos nucleicos gerou
um volume astronbmico de dados (‘big data”) desde sua popularizagao
(PETTERSSON; LUNDEBERG; AHMADIAN, 2009). A necessidade de analisar e
interpretar estes dados fez nascer a bioinformética: uma ciéncia capaz de explorar
essa infinidade de dados através de ferramentas computacionais (LUSCOMBE;
GREENBAUM; GERSTEIN, 2001).

Os dados bioldgicos sdo gerados de diversas maneiras. Por exemplo, dados de
acidos nucléicos sédo gerados por sequenciamento, dados de proteinas sdo obtidos
por métodos analiticos como espectrometria de massas, e interacbes génicas ou
proteicas por experimentos como duplo-hibrido de leveduras (BARH; KHAN;
DAVIES, 2015a). Uma das formas de lidar com estes grandes volumes de dados é a
partir da implementacao de algoritmos, que sao séries de instrucfes para execugao
de tarefas, como calculos matematicos, processamento de dados, e automacao de
processos (CAN, 2014). Algoritmos na analise de sequéncias permite a montagem e
anotacdo de genomas, identificacdo de similaridades entre organismos (homologias)
e suas implicagbes evolutivas. Além disso, algoritmos sdo usados na construcdo de
modelos tridimensionais de RNAs e proteinas a partir de sequéncias (SELZER;
MARHOFER; ROHWER, 2008a).

A bioinformética torna possivel a integracdo de diversos tipos de dados bioldgicos,
como sequéncias de DNA, estrutura de peptideos, vias metabdlicas e vias de
sinalizacdo. Com isso, é possivel entender com maior resolucdo 0S processos
biolégicos como mudancas na expressdo génica, localizagdo de proteinas e suas
interacbes com genes e outras proteinas, e como 0 acervo total de metabdlitos
altera o funcionamento de um tecido (VASSILEV et al., 2005). Com a difusdo de
plataformas de sequenciamento, a bioinformatica tornou-se essencial no
melhoramento vegetal. Do funcionamento de raizes, caules e folhas, formacdo de
flores e frutos, aos ciclos de vida e reproducéo, a bioinformatica vegetal revela as
diversas funcbes desempenhadas pelos genes das plantas, como os intricados
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sistemas moleculares que integram o metabolismo e sdo determinantes na formacéo
do fendtipo observado, demonstrando sua aplicabilidade e importancia em todas as
areas do melhoramento genético de plantas (VASSILEV et al., 2005).

1.2 A arte e ciéncia do melhoramento vegetal

O melhoramento vegetal é tanto uma ciéncia quanto é uma arte, dedicada a
modificacdo de plantas para beneficio humano (SLEPER; POEHLMAN, 2006). A
domesticacdo é um processo evolutivo onde as plantas domesticadas sofrem
alteracdes morfolégicas e fisiolégicas que as distinguem de seus ancestrais
selvagens (HANCOCK, 2005). Estas alteracbes sao alcancadas através da selecdo
artificial e cruzamento seletivo, onde tracos fenotipicos de interesse séo
selecionados por agricultores que julgam as novas variedades como sendo
vantajosas e as plantam no proximo cultivo, além de seletivamente cruzarem com
outras plantas de interesse (ZOHARY; HOPF; WEISS, 2012). O processo de
domesticacdo dos cereais selvagens fornece um exemplo de como a selecao

artificial € empregada para alterar as caracteristicas de uma espécie (Figura 1).

x Trigo selvagem

N

b

A
e

Espelta - “\.;«\‘

Trigo Einkorn Trigo comum Trigo Durum

Figura 1 - Evolucao do trigo moderno (Triticum aestivum).
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Avancgos na bioquimica e genética de plantas propiciaram o desenvolvimento de
diversas técnicas de melhoramento que complementaram substancialmente o
cruzamento seletivo (WILDE, 2015). A cultura de tecidos vegetais permite a
propagacédo e hibridizagdo in vitro de células, tecidos e 6rgdos de plantas, além de
transformacdes genéticas (SMITH, 2013). A mutagénese é uma técnica de inducéo
de mutacbes em sementes e Orgdos de plantas para a producdo de novas
caracteristicas. Plantas mutantes com fenétipo agronomicamente vantajoso Sao
cruzadas com variedades de interesse para obtencéo de novas cultivares (LEE et
al., 2014). A cultura de tecidos também pode ser uma fonte de mutantes, devido ao
fendbmeno de variacdo somaclonal (KRISHNA et al., 2016). As tecnologias de DNA
recombinante permitem a modificacao direta do genoma das plantas, apresentando
fendtipo resultante da expressdo dos genes alterados (BAWA; ANILAKUMAR,
2013).

Durante a maior parte da histéria do melhoramento vegetal, as caracteristicas de
interesse eram selecionadas por indicadores morfolégicos como cor, tamanho e
formato do fruto, altura da planta, nimero de inflorescéncias, dentre outros (TOPPA;
JADOSKI, 2013). Estes indicadores representam polimorfismos (variedade de alelos
em um mesmo locus) que podem ser estudados e selecionados ao nivel dos genes
e proteinas que produzem tais caracteristicas, sendo chamados de marcadores
moleculares. Este tipo de melhoramento € denominado melhoramento assistido por
marcadores moleculares (XU; CROUCH, 2008). Dessa forma, marcadores
moleculares permitem acessar diretamente o genétipo de um organismo, sem a
necessidade da expressao do fendtipo, que pode ser afetado por fatores como
interacdes génicas e influéncia ambiental (JIANG, 2015). A Tabela 1 resume os

principais tipos de marcadores moleculares usados atualmente.
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Tabela 1 — Marcadores moleculares utilizados no melhoramento.

Marcador molecular Caracteristica
Polimorfismo no Comprimento do Perfil de clivagem do DNA por
Fragmento de Restricdo (RFLP, do enzimas de restricao

inglés Restriction Fragment Lenght

Polymorphism)
DNA Polimorfico Amplificado Perfil de amplificacdo do DNA por
Aleatoriamente (RAPD, do inglés primers aleatérios

Random Amplified Polymorphic DNA)

Polimorfismo de Unico nucleotideo Mutacdes pontuais na sequéncia de
(SNP, do inglés Single Nucleotide DNA

Polymorphism)

Regibes Amplificadas de Sequéncias | Amplificacao espécie-especifica por
Caracterizadas (SCAR, do inglés PCR
Sequence Characterized Amplified
Regions)

Repeti¢cdes simples de sequéncias Repeti¢bes de nucleotideos
(SSR, do inglés Simple Sequence

Repeats)

2 BIOINFORMATICA NO MELHORAMENTO VEGETAL

2.1 Gen6mica de plantas

A primeira planta a ter seu genoma sequenciado foi a planta-modelo Arabidopsis
thaliana, no ano 2000 (THE ARABIDOPSIS GENOME INITIATIVE, 2000). Nos anos
seguintes, foi sequenciado o genoma de diversas plantas cultivadas, como arroz em
2002 (YU, 2002) e uva em 2007 (JAILLON et al., 2007), e também de plantas ndo
cultivadas, como Populus trichocarpa (arvore-modelo) em 2006 (TUSKAN et al.,
2006). O sequenciamento de Sanger foi o primeiro método a ser utilizado para
projetos de sequenciamento de genomas completos de plantas (THE ARABIDOPSIS
GENOME INITIATIVE, 2000). O método consiste na replicacéo in vitro de DNA com
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0 uso de nucleotideos modificados que terminam prematuramente a sintese do
DNA.

A principal estratégia para sequenciamento consiste em fragmentar o genoma em
multiplas sequéncias menores, e sequenciar cada fragmento individualmente,
chamada sequenciamento completo do genoma por fragmentacdo (WGS, do inglés
whole genome shotgun sequencing) (SHENDURE et al.,, 2017). Os fragmentos
sequenciados sdo unidos novamente por bioinformatica. Apesar de reduzir o tempo
e esforco de projetos de sequenciamento, o0 WGS ainda continuava caro por conta
do alto custo do método de Sanger (BOLGER et al., 2014). O desenvolvimento de
plataformas de sequenciamento de alto rendimento (do inglés High-Throughput
Sequencing, previamente chamado de Next Generation Sequencing, NGS) reduziu
consideravelmente o custo e o tempo de sequenciamento (REUTER; SPACEK;
SNYDER, 2015).

A plataforma Illumina HiSeq emergiu como a plataforma de sequenciamento
dominante, sendo o genoma do pepino o primeiro genoma vegetal sequenciado pela
plataforma, em 2009 (HUANG et al., 2009). Diversos outros vegetais tiveram seus
genomas sequenciados por esta plataforma, como a batata (XU et al., 2011), a
banana (D’HONT et al., 2012), a laranja (XU et al., 2013a), o grao-de-bico
(VARSHNEY et al., 2013), a melancia (XU et al., 2013b), a ervilha-de-pombo
(VARSHNEY et al., 2012), variedades de repolho da China (WANG et al., 2011), e o
espruce-da-noruega (NYSTEDT et al., 2013). As tecnologias NGS geram volumes
gigantescos de dados. No periodo entre 1995 (ano do sequenciamento do primeiro
genoma completo, da bactéria Haemophilus influenzae) e 2015, a capacidade de
geracdo de dados gendmicos duplicou a cada 9 meses (SCHATZ, 2015). A
plataforma Illumina X10, langada em 2015, é capaz de sequenciar 0 equivalente a

um genoma humano haploide por minuto (3 Gbp/min) (ILLUMINA, 2015).

Apos o0 sequenciamento por WGS, é necessario reconstruir a sequéncia original a
partir dos fragmentos sequenciados. Este processo € nomeado montagem de
genomas, que funciona como a montagem de um quebra-cabecas, onde cada
fragmento € uma peca, e 0 genoma € o quebra-cabeca finalizado. Na montagem de

genomas por referéncia, o genoma € reconstruido a partir de genomas ja existentes,
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por homologia. Na montagem de sequéncias de novo, os fragmentos sequenciados

sao unidos por algoritmos computacionais (TIWARY, 2015).

A montagem de novo forma uma sequéncia longa chamada contig. O algoritmo de
consenso de sobreposicao (OLC, do inglés overlap-layout-consensus) busca regides

de sobreposicdo entre fragmentos e deriva um contig por uma sequéncia consenso

(Figura 2) (LI et al., 2012).

Molécula de DNA

\/

.I, Fragmentacio

7|

J Sequenciamento

— — -_\-""-»._\_\R__\_‘

\

T,
EATHCRCGTA GCTATACG

Montagem por GCTATCAGGCTAG@
sobreposicao Jp

Sequéncia GCTATCAGGC TAGETTACHGTGCATGCATACAC GTAGCTATACG
montada

Figura 2 - Montagem de genomas por sobreposicdo de sequéncias. Adaptado de

National Institutes of Health (2017).

Algoritmos de grafos também sdo Uteis na montagem de genomas, como grafo de
Bruijin (DBG, do inglés De Bruijin Graph) e grafos de caminho euleriano (LI et al.,
2012). Na abordagem baseada em grafos, os fragmentos de sequéncia sao divididos
em sequéncia menores (k-mer), onde cada k-mer é integrado a um DBG para
determinar a sequéncia original. A solucdo 6tima € encontrada através da busca por
um caminho euleriano, onde cada caminho passa por um né uma unica vez (Figura

3) (TIWARY, 2015).
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A)

Aresta

No (componente) (interagdio)

B
Rl: GACCTACA
R,:  ACCTACAA
R,: CCTACAAG
R,: CTACAAGT
A: TACAAGTT
B: ACAAGTTA
C: CAAGTTAG
X TACAAGTC
Y: ACAAGTCC
Z: CAAGTCCG
_» TAG
¢ T
: : , o
GAC)»(ACC)»(cCT)+(CTA)+(TAC) +ACA)+(CAA ) +ArG +(AGT)
- S 6o
ABC: GACACCCCTCTATACACACAAAAGAGTGTCTCCCCG e
XYZ: GACACCCCTCTATACACACAAAAGAGTGTTTTATAG o

Figura 3 — A) Esquematizacdo de um grafo. O problema das Pontes de Kdnigsberg
representa um grafo de caminho euleriano. Devem-se atravessar todas as pontes,
porém sem repetir nenhuma. Ou seja, o fluxo de interagbes passa por cada né
apenas uma vez. B) Contigs para montagem C) Divisdo de contigs em k-mers e
montagem gendmica com grafo de Bruijin por caminho euleriano. Adaptado de
Schatz, (2010).

A montagem de novo gera contigs que necessitam ser reunidos para a formacao do

genoma completo. Os contigs sdo unidos em uma sequéncia continua denominada
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supercontig ou scaffold. Para gerar um genoma inteiro, os contigs sdo orientados na
diregao 5’-3’ e postos na ordem correta. Em seguida, a distancia (em pares de base)
entre um contig outro é calculada, e lacunas entre contigs sao corrigidas, resultando
em um genoma completo. A construcdo de scaffolds pode ser mais precisa
integrando dados como sequéncias de referéncia, mapas de restricdo e dados de
RNA-seq (TIWARY, 2015).

A montagem do genoma é apenas o primeiro passo na andlise gendmica. E
necessario, em seguida, interpretar o significado das sequéncias. Este processo é
chamado anotacdo de genomas, e revela as diversas caracteristicas do genoma,
tendo amplas aplicacdes (BOLGER et al., 2017). E possivel identificar e caracterizar
marcadores moleculares, como os 246 SSRs identificados em Prunus virginiana
(WANG et al., 2012), e SNPs codominantes em trigo desenvolvidos para diferenciar
genotipos heterozigotos e homozigotos (NIE et al.,, 2012). Em soja, foram
identificados 1.790 SNPs, utilizados para reconstru¢cdo do mapa genético (HYTEN et
al., 2010). Em trigo, 497.118 SNPs foram descobertos (YOU et al.,, 2011). A
sequéncia do genoma da soja desvendou o locus E1, que controla o tempo de
floracdo em adaptacdo a diferentes fotoperiodos (XIA et al., 2012). O
sequenciamento do genoma da batata auxiliou na identificacdo de fatores de
transcricdo que regulam a maturidade da planta e seu ciclo de vida
(KLOOSTERMAN et al., 2013).

Pequenos RNAs néo-codificantes como os microRNAs (miRNA) e 0s pequenos
RNAs de interferéncia (siRNA) podem ser mapeados na anotacdo do genoma. Em
amendoim, ap0s sequenciamento do genoma por NGS, foram identificadas 36
familias de miRNAs associados ao crescimento e resposta a estresses ambientais
(ZHAO et al., 2010). Também foram identificados siRNAs em tomate responsaveis
pelo desenvolvimento de amadurecimento de frutos (MOHORIANU et al., 2011). Na
cana-de-agucar, 26 familias de miRNAs envolvidos no crescimento de gemas
axilares foram detectados (ORTIZ-MOREA et al., 2013). A busca de pequenos RNAs
por sequenciamento NGS pode ajudar a entender os mecanismos regulatérios no
desenvolvimento de tecidos e Orgédos, e a quantificagdo destes pequenos RNAs
pode indicar o estado fisiologico da planta, como estresse causados por fatores
bidticos e abidticos (JHA et al., 2015).
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2.2 Bancos de dados gendmicos

A informacdo gerada por projetos de sequenciamento necessita ser armazenada e

organizada em bancos de dados online para que outros pesquisadores tenham
acesso. Bancos de dados gendmicos armazenam sequéncias de DNA, RNA,
proteinas e suas anotagdes (SELZER; MARHOFER; ROHWER, 2008b). Os bancos

de dados do Centro Nacional de Informacdo de Biotecnologia (NCBI, do inglés

National Center for Biotechnology Information), EMBL e Banco de Dados de DNA do

Japao (DNA Data Bank of Japan) sdo os maiores bancos de dados. Até setembro de

2017, os trés bancos somaram mais de 900 milhdes de sequéncias, com cerca de

2,6 trilhdes de nucleotideos no total (DNA DATA BANK OF JAPAN, 2017). Os
principais bancos de dados séo exibidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Bancos de dados online

Banco de dados

Funcéo

Endereco

NCBI

Sequéncias de DNA,
RNA e proteinas

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

Phytozome 12

Sequéncias de DNA

http://phytozome.jgi.doe.gov

de plantas
PLAZA Sequéncias de DNA http://plaza.psb.ugent.be
de plantas
PlantGDB Sequéncias de DNA http://www.plantgdb.org/
de plantas
Ensembl Plants | Sequéncias de DNA http://plants.ensembl.org/index.html
de plantas
ChloroplastDB Sequéncias de DNA http://chloroplast.cbio.psu.edu/
de cloroplastos
KEGG Vias metabdlicas http://www.genome.jp/kegg/
UniProt Sequéncia e funcao http://www.uniprot.org

de proteinas

Protein Data
Bank

Sequéncia e funcao
de proteinas

http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
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2.3 Ferramentas de software

A bioinformética emprega diversos programas (softwares) para realizar suas
andlises. Estes softwares utilizam os dados fornecidos pelo usuério, processam
instrucdes programadas e retornam um resultado a ser interpretado. Os softwares
para bioinformatica sdo programados para processarem dados oriundos de
plataformas de sequenciamento e outras ferramentas de analise, como
espectrometria de massas na protedbmica (ONG et al., 2016). Estes dados
apresentam formato especifico para cada tipo de dado. Por exemplo, sequencias de
nucleotideos e aminoacidos sdo armazenados em arquivos de texto com a extensao
“.FASTA”, e eletroferogramas oriundos de sequenciamento Sanger com a extenséo

“ AB1” (OPHIR, 2013).

Os softwares para bioinformatica podem ser classificados de acordo com a interface
utilizada pelo usuério. Softwares com interface grafica apresentam informacdes e

ferramentas visuais, e botdes clicaveis para interagcdo com o usuario (Figura 4).

[¥] New Project® UGENE - [sars NC_D04

| File | Actions Settings Tools

Window Help -

EOE 4% GaEaGnEtamh (G -~ EHNmSERLEame e T Y 4
Project X || 9 Nc_004718 sequence [dna] Ozl m& o @ &S5 « -
2| Name fiter I 4K 8 8 10k 12 1% 16k 18k 200 2% 24k 26k|_Jo 2eqsi|E)
i Objects 3'UIR _ =~
> B A0Labi
+ B 90-JRI-07 scf WP 528855.1 [P BB NP EIEEST1)  PPS [ WD 828858.1
4 [0 sarsgb [ Emh Sazeoh
@ [a] NC_00AT1E features gt [Eazza ) [ H 3
% [s]NC_004718 sequence [ miscgifference
4 ) HV-Laln 25452 258k 2Tk 212k 2T4R[|276k 27ek 2 262k 24k 284k 288k 20k 202k 204k 29750
i [m] HIV-1 7482 {1140 bp 32a822
4[] HIV-1_translaln < = k=
=i [m] HIV-1_trans| 5 L L
4 [f) tylalngz L bl
i [mlty3 s T H F A F A C A D GiT R H T Y Q L R A R & i
- [B 1CF7.PDE CACACACTTTGCTTTTGCTTGTGCTGACGGT
4 ) plasmid_2micron_doublet.gb 27 451 27460 27485 27470 27475 274B0 27485 P7ASD 27495 TSk 27505 27514

() [a] YSCPLASM features

4 [s] YSCPLASM sequence

CGTGTGTGRARACGARAACGAACACGACTGCCATGAGCTGTATGCATAGCTCGACGCACETTCTAG

=

N Vall -
4 [B ALO00263.emb = ==
9, [s] ABOD0263 standard seque. @ Auto-annotations [sars.gh | NC_004718 seque... ‘E‘
a @ i;FlTTS?G emb 4 (&) NC_004718 features [sars.gb] ™ L4
@ [a] AFLI77870  standard featu... ’ g SCULS(CY
% [s] AF177870 standard sequ.. & 5UTR ©0.1)
4 | pMCSGl2gb > @ CDs (0,14)
@ [a] pMCSG13 features 4 @ gene 0.14)
“ [s] pMCSG13 sequence » O gene 265..21485 i
- = sianaaemen -
(4] T =
Bookmarks
T ADL Al#berezikov Al == x
7 90-JRI-07 90-JRI-07 sequence | _| | Task name Task state description Task progress
| sars NC_004718 sequence ; » ; RemoteBLAST Task Running 129
Jloib s > 3 Find repeats to annotations Running 90%
7 HIV-1_transl HIV-1_trans!
T ty3ty3 S — :
‘ L) 2Z:Tasks ‘ | ] 3:1og | Runining task: RemoteBLASTTask | 12% Tasks: 2 @ [

Figura 4 - Software UGENE para analise de sequencias de DNA
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Outros softwares ndo possuem interface grafica, e por isso necessitam ser

manipulados em terminal de linhas de comando (Figura 5).

| Bitvise xterm - bmw.gbiomed.kuleuven.be:22

Identify and plot CpG islands in nucleotide sequenceds)
ersion: EMBOSS:6.6.8.8

Standard (Mandatory? gualifiers ¢* if not always prompted>:

[-zequence] segall Mucleotide sequence(s) filename and optional
format, or reference Cinput USAM

—window integepr [1881 The percentage CG content and the
Ohserved frequency of CG is calculated
within a window whose size is set by this
parameter. The window iz moved down the
seguence and these statistics are calculated
at each position that the window is mowved
to. (Integer 1 or morer

integer [288]1 This sets the minimum length that a
CpG island has to be hefore it iz reported.
¢{Integer 1 or morel
float [A.6]1 This sets the minimum average ohserved

to expected ratio of C plus G to CpG in a
zset of 18 u1nduu* that are required before a
CpG island is reported. <{Number from B.B0608
to 160.6688>
[58.]1 This sets the minimum average
percentage of G plus C a set of 108 windows
that are regquired before a CpG island is
reported. (Number from B.088 to 106.0068)

[-outfilel outfile [#.cpgplot] This sets the name of the file
holding the report of the input sequence
name, CpG island parameters and the output
details of any CpG islands that are found.

—graph xygraph [SEMB0OSS_GRAPHICS wvalue, or x111 Graph type
Cps, hpgl, hp?478, hp7588, meta,. cps. x11.
tek tekt. none, data, xterm, png. gif,. pdf.
suyg

[-outfeat] featout [unknuun gff] File for output features

Additional <Optional? gualifiers: <nonel

Advanced (Unprompted? gualifiers:

—[noIplot toggle [¥]1 Plot CpG island score

—[no Jobhsexp boolean [¥]1 If this iz set to true then the graph of
the ohserved to expected ratio of C plus G
to CpG within a window is displayed.

—[nolcg hoolean [¥]1 If this is set to true then the graph of
the regions which have been determined to
he CpG islands iz displayed.

—L[no Ipc boolean [¥]1 If this is set to true then the graph of
the percentage C plus G within a window is
displayed.

General gualifiers:

~help hoolean Report command line options and exit. More
information on associated and general
gualifiers can be found with —help —verhose

Figura 5 — Software EMBOSS em uso no terminal

Muitos softwares apresentam codigo aberto, o que permitem que outros
programadores facam alteracbes no coédigo fonte do programa e alterem suas

funcdes. Exemplos de softwares de codigo aberto sdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Exemplos de softwares de cédigo-aberto

Software Funcao
AMPHORA Andlise de dados metagendmicos
Bioclipse Visualizagédo de biomoléculas
EMBOSS Andlise de sequéncias
PathVisio Desenho de mapas metabdlicos
CytoScape Desenho de redes de interacdes
UGENE Andlise de sequéncias
Orange Mineracdo de dados genémicos

Ha ainda uso de linguagens de programacao para automatizacdo de processos e
analise de dados onde ndo ha software previamente construido. Muitas destas
linguagens possuem pacotes adicionais para analise de dados biolégicos (BARH,;
KHAN; DAVIES, 2015b). As principais linguagens de programacdo usadas nha

bioinformética sdo apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Linguagens de programacao e seus pacotes para bioinformatica

Linguagem de programacao

Pacote para bioinformatica

C++ Bio++

Java BioJava

JavaScript BioJS

Perl BioPerl

Python Biopython / Bioconda
R Bioconductor

Swift BioSwift

2.4 Anélise da expressao génica

A expressao diferencial de genes pode ser estudada por bioinformatica. As
plataformas NGS, além de sequenciar o0 genoma, podem sequenciar o conjunto total

de RNAs transcritos apoOs transcricdo reversa. Esta abordagem, denominada
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transcriptbmica, reflete o conjunto de genes que sdo expressos em um dado
momento. Proteinas também s&o essenciais na analise da expressao génica, e a
protedbmica pode identificar um grande conjunto de proteinas presentes em um
organismo (JHA et al., 2015). No entanto, a andlise de RNAmM né&o reflete
diretamente a quantidade de proteinas presentes em um dado momento. A
transcricdo é apenas a primeira etapa da expressdo génica, ocorrendo ainda
processos de controle pos-transcricional (como miRNAs e siRNAS) e processamento
do mRNA como splicing. Desta forma, o contetdo proteico serd substancialmente
diferente do perfil de RNAm transcritos. A abundancia de proteinas, além de indicar
o perfil de expressao génica, também revela o estado fisiolégico em que a célula se
encontra, devido a funcdo das proteinas (GUPTA; SHEKHAR; AGRAWAL, 2015).
Porém, a protedmica ndo € eficiente em detectar proteinas em baixa abundéancia e
nem proteoformas oriundas de splicing alternativo. Por isso, a integracdo do
transcriptoma com o proteoma pode fornecer informagbes adicionais que

complementam uma a outra (KUMAR et al., 2016).

Abordagens transcriptdmicas ja foram empregadas na caracterizacdo de mudancas
na expressdo global de genes em resposta a patégenos (SANA et al.,, 2010),
associacfes simbidticas (HOCHER et al., 2011), estresses abibticos (NARSAI,
CASTLEDEN; WHELAN, 2010), teor de nutrientes (LIHUA et al., 2010), e toxicidade
de metais pesados (MATTIELLO et al., 2010). Perfis prote6micos também auxiliam
na investigacdo de tolerancia a estresses abidticos (MANAA et al.,, 2011), no
desenvolvimento (AGRAWAL; RAKWAL, 2006), resposta a patdgenos e interacdes
planta-microrganismo (KAV et al., 2007). Soares et al. (2016) identificou 1333
proteinas em mamao infectado pelo complexo viral PMeV (papaya meleira virus e
papaya meleira virus 2). Destas, 111 proteinas estavam alteradas em abundancia,
sendo 57 aumentadas e 54 diminuidas, correspondendo ao aumento na fotossintese

e diminuicdo do funcionamento do sistema ubiquitina-proteassoma.

RNAs pequenos como miRNAs e siRNAs podem ainda fornecer informagdes sobre
como genes sdo regulados (Figura 6). Em mamé&o, Abreu et al., (2014) analisou
4.251 miRNAs baixados do banco de dados Plant miRNA Database (PMRD). Deste
total, foi apurado os miRNAs miR156, miR162, miR398, e miR408, envolvidos no

controle da degradacéo de proteinas pelo sistema ubiquitina-proteassoma, que se
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encontra alterado durante a infec¢cdo pelo complexo viral PMeV (RODRIGUES et
al., 2012).

Degradagdo do RNAm Bloqueio fisico da tradugdo
Complexo RISC Complexo RISC
siRNA/miRNA siRNA/miRNA

_—ee® -
RNAmM RNAmM
Complementariedade semi-perfeita Complementariedade parcial

Figura 6 — Regulacéo por RNAs pequenos. Adaptado de Ryan et al., (2015).

2.5 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maguina é um campo da ciéncia de dados que explora a
habilidade de programas de computador aprenderem sem programagao prévia.
Similar ao campo da inteligéncia artificial, os algoritmos computacionais utilizados no
aprendizado de maquina permitem ao computador fazer predicdes e reconhecer

padrbes a partir de dados prévios. (WITTEN et al., 2017).

Aplicagbes do aprendizado de maquina em plantas foram na diferenciagdo de
células vivas e mortas e na analise dos estagios de desenvolvimento de embrides.
Também foi feito a predicdo do comprimento de hipocétilos regenerados de calos de
arroz em diferentes meios de cultura. O raio, comprimento, largura, circularidade,
area e perimetro foram medidos e utilizados como entrada no programa. A rede
neural predisse o comprimento dos hipocétilos com 95% de precisdo, e com um erro
médio de 1.3 milimetros (OSAMA; MISHRA; SOMVANSHI, 2015). Outras aplicagbes
de redes neurais foram na predicdo da eficacia de controle de pragas, como
otimizacdo da concentracdo de pesticidas e impacto ambiental (DANIEL et al.,
2008). Também foi feito a predicdo do rendimento de culturas como milho, beterraba
e soja. A combinacdo de redes neurais com sensores bioelétricos ja foi empregada

na deteccdo de viroses em plantas. Biossensores foram usados para detectar
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interagcBes de suspengdes celulares com o virus, que foram medidas e fornecidas a

redes neurais para treinamento e aprendizado (GLEZAKOS et al., 2010).

2.6 Biologia de sistemas

7

A biologia de sistemas € o estudo das interacdes entre as diversas partes que
compdem um organismo. Os sistemas bioldgicos apresentam niveis de
complexidade organizados em hierarquias. Cada nivel hierarquico origina-se das
propriedades emergentes das redes de interacdes em um nivel inferior (LIU;
STEWART, 2016). A biologia de sistemas se apoia nas dmicas para geragao de
dados, e na bioinformatica para desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos, modelos
computacionais e analises estatisticas. A biologia de sistemas de plantas se
concretiza pela integracdo das informacgdes fisioldgicas, genéticas, moleculares e
bioquimicas dos vegetais, de acordo com sua hierarquia de complexidade (Figura 7).

O funcionamento de uma célula vegetal é atribuido as intricadas interacdes entre
seus componentes macromoleculares como DNA-proteina, RNA-proteina, e em
especial interacdes proteina-proteina (IPP). As interacdes DNA-proteina incluem,
por exemplo, as histonas ancoradas no DNA para formacédo da cromatina e fatores
de transcricdo que influenciam na expressdo génica. Interacbes RNA-proteina
coordenam processos como sintese, processamento e transporte de RNAm, e em
complexos ribonucleoproteicos como o sistema CRISPR/Cas9. Interacdes proteina-
proteina ocorrem em atividades como transducdo de sinal, transporte entre
membranas, e no metabolismo celular. A caracterizacdo das interacdes ajuda a
elucidar os diferentes processos celulares que ocorrem nos organismos, € prové
uma base na caracterizacdo funcional de proteinas individuais. Em plantas, é
previsto que ocorram cerca de 15.000 a 75.000 pares de interagao proteica, de
proteomas estimados em 30.000 a 40.000 proteinas (SHETH; THAKER, 2014).
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Bioinformatica
Genodmica funcional

Metaboldmica Biofisica

Bioestatistica = Biologia de sistemas

Gendmica estrutural

Transcriptomica

Protedmica
Macromoléeculas Interatdomica
Hierarquia Analise e producédo de dados =
estrutural P ¢a Integragdo de dados

Figura 7 — Niveis hierarquicos organizacionais e sua integragao.

As IPPs podem ser preditas computacionalmente. Algoritmos de predicdo podem
utilizar dados obtidos experimentalmente, como duplo-hibrido em leveduras, co-
imunoprecipitacdo de proteinas, ou sequéncias obtidas em bancos de dados (QI;
BAR-JOSEPH; KLEIN-SEETHARAMAN, 2006). Métodos de aprendizado de
magquina podem distinguir como pares de proteinas que interagem entre si diferem
de proteinas que nédo interagem, sendo o algoritmo random decision forest o mais
eficaz na predicdo de IPPs, em especial proteinas de membrana (QI et al., 2009). E
possivel predizer IPPs através da mineracdo de textos, extraindo informacéo
diretamente do texto em artigos cientificos (HOFFMANN et al.,, 2005). Grafos
também podem ser ateis, como grafos de coeficientes de agrupamento e
intermediacdo (BARABASI; OLTVAI, 2004).

Redes de regulacdo génica sdo conjuntos de mecanismos reguladores que
interagem entre si e com moléculas para controlar os niveis de expressdao de RNAmM
e proteinas na célula. Sdo compostos de genes, RNAs nao codificantes, proteinas,
metabolitos e moléculas sinalizadoras. Os mecanismos reguladores englobam todos
0s estagios da expressao génica: transcricdo do DNA, processamento e regulagéo
pos-transcricional, traducdo do mMRNA e modificacdes pos-traducionais das
proteinas (SHETH; THAKER, 2014). A modelagem computacional de redes de

regulacdo génica em plantas ja foi empregada em estudos dos processos
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fisiolégicos e do desenvolvimento, como modelagem dos sistemas que controlam o
tamanho das células-guarda durante a abertura e fechamento dos estdmatos (LI;
ASSMANN; ALBERT, 2006), modelagem de células durante a diferenciacéo celular
na formacdo de flores (ESPINOSA-SOTO; PADILLA-LONGORIA; ALVAREZ-
BUYLLA, 2004), e integracao de redes regulatorias mediadas por miRNAs (MENG et
al., 2011).

2.7 Casos de melhoramento genético

Os marcadores moleculares identificados pela gendmica permitem a selecdo de
gendtipos sem a necessidade de cruzamentos-teste. Os SNPs e SSR sdo uteis no
desenvolvimento de mapas de ligacdo génica e na genotipagem, ao revelar sitios
polimérficos e suas localidades no genoma (OLIVER et al., 2011). Genes de tragos
fenotipicos agronomicamente vantajosos podem ser identificados no genoma por
marcadores moleculares, direcionando os esforcos de cruzamento seletivo
(BOLGER et al., 2014). Por exemplo, alelos do gene Ryadg em batata foram
selecionados para resisténcia ao Potato Y Virus, através da genotipagem de
variedades selvagens de batata identificados por marcadores moleculares
(ORTEGA; LOPEZ-VIZCON, 2012). A variedade de arroz Green Super Rice foi
desenvolvida a partir do cruzamento entre diversas variedades de arroz, assistida
por marcadores associados a alelos de resisténcia a pragas e resisténcia a seca
(AGRAWAL, 2015). Em cana-de-agucar, 1839 marcadores AFLP correspondentes a
genes do metabolismo de producdo de sacarose e resisténcia a seca foram
utilizados na caracterizagcdo de germoplasma, e as variedades identificadas como
vantajosas foram selecionadas (CARLINI-GARCIA et al., 2012). Em feijdo, 22 SSRs
polimorficos revelaram a diversidade genética de 16 cultivares, revelando diferentes
indices de heterozigosidade (VELOSO, 2014). Em eucalipto, RAPDs e SCARs
associados a genes de florescimento precoce (vantajoso para projetos de
melhoramento) foram identificados e hibridizados (GOLLE et al., 2009).

Genes identificados por bioinformatica podem ser modificados por engenharia
genética para conferir um fenotipo superior. Genes de biossintese de betacaroteno

caracterizados em narciso e milho foram utilizadas na criacdo do "Arroz Dourado”,
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capaz de biossintetizar o betacaroteno (KORTH, 2016). A soja resistente ao
herbicida glifosato foi desenvolvida a partir da identificacdo de uma proteina (5-
enolpiruvil-chiquimato-3-fosfato sintase) que nao interage com o herbicida, pois o
glifosato causa toxicidade em plantas ao interferir com proteinas da via do
chiquimato. Semelhantemente, o "milho Bt" foi modificado para expressar a proteina
delta-toxina, identificada na bactéria Bacillus thurigiensis, que é toxica a insetos e
atua na protecdo do milho. H4 também uma variedade de mamé&o geneticamente
modificado para expressar a proteina capsidial do Papaya ringspot virus Type P,
tornando-o resistente ao virus. Eucalipto resistente a baixas temperaturas foi
desenvolvido a partir da clonagem de proteinas de Arabidospsis thaliana, e
macieiras com maior tolerancia ao amarelecimento foram criadas a partir do
silenciamento do gene responsavel pela proteina polifenol oxidase (BARKER et al.,
2013). A bioinformética auxilia ainda na identificacdo de alvos para edicao por
CRISPR/Cas9, como o mapeamento de miRNAs acumulados que inibam o
funcionamento de vias de defesa contra fitopatdgenos, e o desenho de RNAs-guias

para o silenciamento destes miRNAs (LIU et al., 2017).

A caracterizacao de vias metabdlicas pela biologia de sistemas em arroz identificou
proteinas do metabolismo do amido que estdo relacionadas a qualidade de
sementes para o mercado. Ao mapear a degradacdo do endosperma na
germinacao, péde se obter dados sobre possiveis alelos vantajosos que podem ser
cruzados para obtencéo de novas cultivares. A caracterizagdo de vias de tolerancia
ao estresse térmico em arroz, trigo, milho e soja elucidaram proteinas mais
termostaveis e proteinas de choque térmico mais eficientes, o que pode direcionar
esforcos de engenharia genética destas proteinas em outras plantas (DAS;
PAUDEL; ROHILA, 2015).
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3 CONCLUSOES

A bioinformatica € uma ferramenta poderosa no melhoramento genético. Com o
enorme volume de dados gerados por plataformas NGS, torna-se invidvel anélises
estatisticas tradicionais, necessitando de métodos mais robustos. Com isso, a
bioinformética se consolida como uma ciéncia que busca sentido em dados
biologicos. Descoberta de marcadores moleculares, vias de regulacdo da expressao
génica, abundancia de moléculas, modelagem e experimentacdo in silico séo
algumas das aplicagBes que a bioinformética traz ao melhoramento vegetal. Desta
forma, torna-se um essencial paradigma para geneticistas e melhoristas que buscam
cultivares mais eficientes e com maior valor de mercado. A integracdo de
experimentos computacionais (“dry lab”) com experimentos convencionais de
bancada (“wet lab”) na analise de dados 6micos pode permitir a identificacdo de
sistemas moleculares (e.g. interacfes génicas, vias metabdlicas) e sua modelagem
in silico pode direcionar esforcos na busca experimental por genes e vias de

interesse para melhoramento genético.
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