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Resumo

Venenos de serpentes sao complexas misturas proteicas, cujas proteinas podem receber
quantidades variadas de glicosilagao. Existe variagao inter-espécie tanto na composicao da
mistura (proteoma) quanto nos tipos de glicanos que se ligam a suas proteinas. Recente-
mente, foram demonstradas evidéncias de que, entre serpentes do género Bothrops, tanto
um cladograma obtido a partir do proteoma quanto um gerado utilizando estruturas de
N-glicanos se correlacionam com o cladograma filogenético produzido através de DNA mito-
condrial (mtDNA) e/ou de caracteristicas morfologicas. Todavia, ndo foram aplicadas nesses
estudos métricas quantitativas para comparacao entre os diferentes cladogramas. Além disso,
nao foi totalmente explorado o uso das informacgoes fornecidas pelos peptideos detectados
nos ensaios de protedmica baseada em espectrometria de massas. Neste projeto, utilizando as
mesmas informagoes biologicas de venenos de sete espécies de serpentes do género Bothrops
apresentados em estudos anteriores, desenhamos cladogramas gerados a parir de informa-
¢oes dos proteomas, incluindo os peptideos utilizados na etapa de identificagao proteica e
peptideos sequenciados pelo protocolo de novo, e de estruturas de N-glicanos. Para este fim,
utilizamos uma abordagem de inferéncia Bayesiana, empregando métodos de Monte Carlo
com cadeias de Markov. A analise dos resultados foi feita com uma métrica de comparacao
entre arvores, o teste CADM, que permite a quantificacdo da congruéncia topologica das
novas arvores em relacao a uma produzida com dados gendémicos. Dessa forma, mostramos
que o perfil peptidémico das proteinas de venenos de serpentes Bothrops esté correlacionado

com a sua filogenia, com excecao de uma pequena divergéncia da espécie B. neuwiedi.

Palavras-chave: Espectrometria de massas, Inferéncia Bayesiana, Venenos de serpentes,

Analise filogenética, Glicoprotedmica, Monte Carlo via Cadeias de Markov.






Abstract

Snake venoms are complex protein-based mixtures, whose proteins can undergo varia-
ble levels of glycosylation. There is interspecies variation both in the mixture composition
(proteome) and in the types of glycan structures that bind to its proteins. Recently, it was
presented evidences that, among Bothrops snakes, cladograms obtained using either prote-
ome or N-glycan structures correlate with the phylogenetic cladogram produced through
mitochondrial DNA (mtDNA) and/or morphological characters. However, in these studies,
it was not applied quantitative metrics for comparison among different cladograms. Moreo-
ver, it was not totally exhausted the usage of information contained in the peptides detected
during the mass spectrometry-based proteomics assays. In this project, using the same bio-
logical information presented in previous studies, which covers venoms from seven Bothrops
snakes, we designed cladograms with the information from proteomes, including their pepti-
des and peptides identified with de novo protocol, and the data from N-glycan structures. To
this end, we used a Bayesian inference approach, using Markov chain Monte Carlo methods.
The analysis of the results was done with a comparison metric for cladograms, the CADM
test, which allowed us to measure the topological congruence of the new trees in respect
to one produced with genomic data. Therefore, we showed that the peptidomic profile of
proteins from venoms of Bothrops snakes is correlated to their phylogeny, except for a slight

divergengence of the species B. neuwiedi.

Keywords: Mass spectrometry, Bayesian inference, Snake venom, Phylogenetic analysis,

Glycoproteomics, Markov-Chain Monte Carlo.
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Capitulo 1

Introducao

Venenos de serpentes sao misturas proteicas altamente complexas, usadas tanto para a
defesa contra predadores quanto como meio de imobilizacao e digestao de presas. O con-
junto dessas proteinas também é denominado proteoma. As proteinas que compoem esse
conjunto podem sofrer mudancas pos-traducionais chamadas glicosilagoes, que sao ligagoes
de um glicano (i.e., um polissacarideo) a um dos aminoacidos de uma dada proteina. Se essa
ligacao se da especificamente no atomo de nitrogénio da amida de uma asparagina, entao
denominamos esse processo como N-glicosilacao; ja se a ligagao ocorre no 4tomo de oxigénio
de um dado aminoécido, entao denominamos o processo como O-glicosilagao. Glicosilagoes
sao reagoes de grande relevancia biolégica, por se tratarem de um dos tipos mais prevalentes
de modificacdo pos-traducional de proteinas [1].

O proteoma dos venenos pode sofrer um nivel variado de glicosilagao, contribuindo, assim,
para a complexidade dessa mistura e para uma diferenciagao entre venenos de cada espécie
de serpente. Apos estudar a variabilidade entre esses venenos como uma fun¢ao dos niveis
de glicosilacao das proteinas de seus respectivos proteomas, a pesquisadora Solange M.T.
Serrano, do Laboratorio Especial de Toxinologia Aplicada (LETA) do Instituto Butantan,
reportou indicios de que existe um ntcleo de glicoproteinas que define o perfil de cada veneno
de serpentes do género Bothrops [2|. Além disso, tal perfil se correlaciona com a classificacao
filogenética feita com marcadores mais tradicionais, tais como genes de DNA mitocondrial
(mtDNA) e caracteristicas morfologicas (Figura 1.1). Mais recentemente, a mesma pesqui-
sadora fez, em uma colaboragdo com Vernon Reinhold (Universidade de New Hampshire,
EUA), uma analise comparativa das estruturas de N-glicanos presentes nos venenos das mes-
mas serpentes; estes novos resultados corroboraram as conclusoes apresentadas no estudo
anterior [3].

No entanto, nesses dois trabalhos foram feitas analises qualitativas dos cladogramas ob-
tidos. Isso significa que foram inspecionadas as relagoes de ordem dos cladogramas glico-
protedmicos, gerados através de procedimento de aglomeracao hierarquica sobre proteomas
ou estruturas de glicanos, comparando-as com as de cladogramas obtidos com informagoes

gendmicas e/ou caracteristicas morfologicas [4|, sem utilizar métricas para fazer uma me-


https://en.wikipedia.org/wiki/N-linked_glycosylation
https://en.wikipedia.org/wiki/O-linked_glycosylation
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2 INTRODUCAO 1.2

dida quantitativa das distancias entre diferentes arvores. Além disso, nao foi investigado o
uso direto dos peptideos dos proteomas, identificados por espectrometria de massas, para a
construcao dos cladogramas; isto €, ap6s o uso desses mesmos peptideos na identificacao de
proteinas através de busca em banco de dados, estas sao utilizadas para produzir o clado-
grama, enquanto que aqueles sao descartados. Aproveitar essa informacao que é jogada fora
poderia melhorar os resultados obtidos, além de possivelmente mitigar o viés causado por

espécies super-representadas nesses bancos de dados (e.g., B. jararaca).

1.1 Objetivos

Este projeto tem como objetivo geral montar um encadeamento (pipeline) de processos
para desenho, comparagao e visualizacao de arvores filoproteémicas a partir de informacoes
biologicas heterogéneas.

Mais especificamente, esse trabalho visa aplicar o encadeamento desenvolvido para testar
a hipotese de que o perfil protedmico e glicoproteémico dos venenos de serpentes do género
Bothrops esta fortemente correlacionado com a filogenia observada em analises que empregam
dados gendmicos. Para isso, pretendemos mitigar os vieses de nossos dados e utilizar um teste

estatistico para ter uma métrica de comparacao de cladogramas.

1.2 Organizagao do Trabalho

O restante desta monografia esta organizada da seguinte maneira: no capitulo 2 (Revi-
sao Bibliografica) introduzimos conceitos biologicos necessérios para o melhor entendimento
deste trabalho. Fazemos também uma revisao da literatura, mais precisamente sobre como
os dados que utilizamos sao obtidos, o conceito mateméatico por tras da analise dos dados e
o algoritmo de comparacao de cladogramas.

No capitulo 3 (Materiais e Métodos) explicamos mais precisamente como armazenamos
e tratamos os dados, assim como definimos os modelos e métodos utilizados. Informacoes
complementares sobre os métodos, mais precisamente as documentacoes dos programas mais
importantes, sao disponibilizadas nos apéndices A e B.

Em seguida, no capitulo 4 (Resultados) apresentamos os resultados mais relevantes ob-
tidos ao longo deste trabalho, tanto do ponto de vista tecnolégico quanto cientifico.

Finalmente, no capitulo 5 (Conclusoes) recapitulamos o contetdo apresentado nesta mo-
nografia, destacando as principais contribuigoes e indicando as principais hipoteses biologicas
geradas com a metologia desenvolvida neste trabalho. Por fim, listamos algumas possibili-

dades de continuidade nesta linha de pesquisa.
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Figura 1.1: Cladogramas filogenéticos de sete espécies do género Bothrops, obtidos utilizando dife-
rentes marcadores moleculares. Sao apresentados cladogramas construidos a partir de proteoma total
de veneno (Fig. 1.1a), de glicoproteinas detectadas através de proteomas total e baseados em proto-
colos de enriquecimento por afinidade a lectinas (Fig. 1.1b), e de nao-glicoproteinas detectadas nos
mesmos ensaios de proteomas anteriores (Fig. 1.1c). Jd na Fig. 1.1d € mostrada uma sub-drvore de
um cladograma obtido através do uso de genes de mtDNA e de caracteristicas morfoldgicas. Observe
que, a excecao de B. neuwiedi, os cladogramas das Figs. 1.1a e 1.1b apresentam a mesma hierarquia
da subdrvore da Fig. 1.1d, enquanto que o da Fig. 1.1c € dissimilar em compara¢do aos demais. As
Figs. 1.1a—1.1c foram extraidas de Andrade-Silva et al. [2], enquanto que a Fig. 1.1d foi adaptada
de Fenwick et al. [4].






Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo faremos uma revisao bibliografica de conceitos fundamentais para um bom
entendimento deste trabalho. Iniciaremos com os principais conceitos de biologia presentes
neste projeto. Descreveremos também cladogramas e a espectrometria de massas, estraté-
gia analitica utilizada para a medigao de proteomas. Por fim, apresentaremos os métodos

estatisticos e computacionais que empregamos em nossa metodologia.

2.1 DNA, RNA, proteina e Dogma Central

As informagdes genéticas de um organismo, que foram herdadas de seus ancestrais e pos-
teriormente serao passadas para seus descendentes, sao armazenadas na molécula chamada
DNA (DeozyriboNucleic Acid). O DNA é uma molécula longa composta por nucleotideos,
subdividida em genes, que sao segmentos que contém instrucoes para a producao de pro-
teinas. Proteinas sao polipeptideos, ou seja, uma cadeia de peptideos, que, por sua vez, sao
estruturas formadas por aminoécidos.

O conjunto de moléculas de DNA (i.e., o material genético) fica num compartimento
interno celular denominado ntcleo, portanto isolado do restante da célula. Entao, para as
instrugoes presentes nos genes chegarem na estrutura responsavel pela producao de pro-
teinas, chamada de ribossomo, é necessaria uma molécula intermediaria para carregar a
“mensagem"; tal molécula é conhecida como RNA (RiboNucleic Acid).

O transporte da mensagem é feito da seguinte maneira: primeiramente, as informacgoes do
DNA séo transcritas para uma molécula de RNA, a RNA mensageira (mRNA), que por sua
vez é transportada até o ribossomo. Dentro do ribossomo, a mRNA seré traduzida: trata-se
de um processo que transforma cada trés nucleotideos (i.e., um coédon) em um aminoécido
da proteina. Todo esse processo, conhecido como o caso geral do Dogma Central da Biologia

Molecular, é ilustrado na figura 2.1.
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Figura 2.1: [lustracdo do caso geral do Dogma Central da Biologia Molecular, que modela a pro-
ducdo de proteinas de venenos de serpentes.

2.1.1 DNA mitocondrial

As células animais possuem uma organela chamada de mitocondria, que é extremamente
importante para respiracao celular. Além disso, ela é uma estrutura que possui o préprio
material genético e esse material é passado diretamente da mae para o filho. Por esse fato,
o DNA mitocondrial é muito estavel para analisar a evolucao dos organismos.

Dessa forma, fragmentos de genes mitocontriais sao utilizados como marcadores gené-
ticos, isto é, como caracteristicas moleculares que diferenciam individuos e sao facilmente
detectaveis. Dois dos marcadores comumente utilizados, e que também sao empregados neste
trabalho, sao fragmentos dos genes NADH dehidrogenase — subunidade 4 (ND4) e citocromo
b (cyt b).

2.1.2 Proteoma de veneno de serpentes

Venenos de serpentes sao misturas proteicas complexas, utilizadas para a defesa contra
predadores e para a caca de presas. Tais proteinas sao sintetizadas em células endocrinas
presentes nas glandulas de veneno. O veneno produzido fica armazenado nessa glandula até
que o mesmo seja injetado em um alvo, através de canais existente em suas presas.

Em um proteoma de veneno de serpente do genéro Bothrops, estao presentes mais de
uma centena de diferentes proteinas, com fungoes bioldgicas distintas: por exemplo, metalo-
proteinases, serino-proteinases e fosfo-lipases [2]. Conforme ja mencionamos na introdugao,
essas proteinas podem sofrer diferentes niveis de N- e de O- glicosilagoes; tais modificagoes

pos-traducionais (i.e., apos a producao da sequéncia protéica através das etapas do Dogma
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Central) podem contribuir para a estabilidade protéica e também com a atividade catalitica
responsavel pela acao fisiologica do veneno na presa ou alvo. Para os venenos de Bothrops, ja
foram reportados mais de 50 tipos diferentes de N-glicosilacao, com variagoes inter-espécies

que tém alguma correlagao com a filogenia dessas serpentes [3].

2.2 Cladogramas

Cladogramas, ou arvores filogenéticas/filoprotedmicas, sdo diagramas que representam
relacoes evolutivas entre organismos. E uma arvore com a melhor hipotese sobre como esse
conjunto de organismos evoluiu de um ancestral em comum. Em um cladograma, a raiz da
arvore representa o ancestral comum a todos os organismos, enquanto que os nés internos
denotam um evento que causou uma divergéncia, gerando grupos diferentes de descendentes.
Cada aresta representa uma série de ancestrais que foram se modificando até chegar no

extremo da aresta. Um exemplo de cladograma é apresentado na figura 2.2.

m o O @ >

-

0.02

Figura 2.2: Ezemplo de drvore filogenética de sete organismos (A-G). A escala abaixo da drvore
mostra a propor¢ao de mudancas que os organismos sofrem em relacao ao tamanho dos ramos; neste
caso, o tamanho de segmento representa 0.02 substituicoes por campo.

Cladogramas podem ser interpretados da seguinte maneira: dois organismos (folhas da
arvore) sao mais relacionados se seu menor ancestral comum é recente e menos caso contrario.
Por exemplo, na figura 2.2 temos que A e B sao mais relacionados do que A e G.

O cladograma pode conter uma politomia, que é quando um né da arvore possui mais
de dois filhos, como acontece no ancestral de D, E e F na figura 2.2. Isso pode significar que

nao temos informagoes suficientes para descobrir a relacao exata entre aqueles organismos.

2.3 Espectrometria de Massas (EM)

Espectrometria de massas (em inglés, Mass Spectrometry — MS) é uma técnica analitica

para medigao da massa de uma amostra. A maquina que realiza essa anélise, chamada de
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espectrometro de massa, é composta por trés componentes independentes: uma fonte de
ionizagao, uma célula de fragmentacao e um analisador de massa.

Inicialmente cada molécula precisa ser ionizada, ou seja, deve ser carregada eletricamente,
isto ocorre na fonte de ionizacao do espectrometro. Portanto, esse processo nao mede a massa
da amostra diretamente, mas sim a taxa massa/carga da amostra.

Os espectrometros mais atuais possuem células de fragmentagao, um componente que
utiliza um gés para quebrar as moléculas por dissociagdo induzida por colisdo (CID). Tal
fragmentacao permite quebrar a amostra em fragmentos ainda menores, para facilitar a
posterior identificagao computacional de sua composicao.

Os analisadores de massa mais comuns em laboratorios de protedmica sao armadilha de
ifons (IT), nos quais os fons ejetados sao detectados pela variacdo da frequéncia causada;
e tempo-de-voo (TOF), aonde o tempo necessario para atravessar uma regiao sem campo

elétrico é observada e correlacionada com a massa do fon.

2.3.1 Protedtmica baseada em EM

Por meio da espectrometria de massas é possivel identificar proteinas de uma amos-
tra. Uma técnica bastante comum para isso consiste em primeiro digerir as proteinas com
uma enzima chamada tripsina, obtendo assim um conjunto de peptideos (moléculas que sao
segmentos de uma proteina). Em seguida é feita uma andlise dos peptideos por MS e os
resultados permitem a identificagao dos peptideos e, por conseguinte, a identificacao das
proteinas.

Existem diferentes tipos de andlises que fazem a identificacao com essa técnica. A analise
que estudamos é a espectrometria de massa tipo Tandem (MS/MS). Inicialmente neste
procedimento, para separar os peptideos da amostra é feita uma cromatografia liquida,
uma técnica de separagao de componentes de uma mistura entre uma corrente de fluido
em movimento. Em seguida quebra-se os peptideos em moléculas menores (fragmentos); é
possivel fazer isso de varias formas: uma delas é colidir as moléculas com um gas inerte.
Entao obtém-se a massa das novas moléculas e, como a fragmentacao de peptideos segue
algumas regras, é possivel determinar a massa do peptideo a partir da massa dos fragmentos.

Os resultados do ensaio MS/MS (espectro experimental), que sdo espectros das massas
dos fragmentos do peptideo, sao comparados com dados teédricos encontrados em um banco
de dados. Utilizando-se de uma fungao de pontuacao, que calcula a similaridade entre as
informacoes, encontra-se o peptideo mais provavel. A identificacdo das proteinas a partir
da pontuacao dos peptideos é uma questao em aberto e ha varios problemas associados ao
compartilhamento de peptideos entre diferentes proteinas. Logo, hé vérias op¢oes para fazer
isso; uma abordagem padrao ¢ somar a pontuacao dos peptideos e obter uma pontuacgao
para as proteinas, assim considerando as proteinas mais provaveis aquelas com pontuagoes
maiores. A escolha do banco de dados de proteinas que seréd utilizado para a identificacao

dos dados é extremamente importante, como vamos mostrar na secao 2.3.2.
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Para casos em que o banco de dados é inacessivel ou inapropriado é possivel identificar os
peptideos diretamente do espectro obtido no ensaio MS/MS:; esse tipo de sequenciamento é
chamado de de novo. E um processo complicado, pois é inviavel testar todas as possibilidades
de combinacao de aminoacidos, um método bem estabelecido envolve a construcao de um
grafo do espectro (mais detalhes em [5]).

Alguns aminoécidos da proteina, podem sofrer modificagdes pos-traducionais (PTMs),
ou seja, mudancas na cadeia proteica como a adicao de algum grupo ou remocgao de outros.
Essas mudancas causam alteracoes na massa da proteina, por exemplo a glicosilagao aumenta
a massa, pois ha a adigao de um glicano na proteina, enquanto desfosforilagao diminui a
massa, ao remover um fosfato de um dado aminoacido. Portanto, essas modificacoes devem
ser levadas em conta no momento de fazer a espectrometria de massa.

E possivel, também, identificar as PTMs por meio dessa analise; por exemplo, a identifi-
cagao das estruturas de N-glicanos, que sao glicanos que se ligam ao atomo de Nitrogénio da
amina do aminoacido asparagina. Para a identificagdo de N-glicanos em Andrade et al [3],
foram utilizados protocolos especificos para a remocao e isolamento dessas estruturas de suas
respectivas proteinas e posterior resolucao das estruturas por meio de ensaios de MS.

Para maiores informagoes sobre o processamento computacional de dados proteémicos
baseados em espectrometria de massas, recomendamos a leitura do 6timo artigo escrito por
Colinge e Bennett [5].

2.3.2 Limitacgoes da protedtmica baseada em EM

Como mencionado na se¢ao anterior, a escolha do banco de dados para os ensaios de
protedmica baseada em espectrometria de massas é extremamente importante. Uma das
razoes € que o banco de dados, ao representar boa parte ou mesmo todas as proteinas
presentes na amostra, restringe dramaticamente o espago de possibilidades de sequéncias
de aminoacidos que precisam ser consideradas durante a identificacao computacional de
peptideos. Quando se estuda organismos que nao possuem o genoma completo sequenciado
(ou seja, organismos nao-modelos), tais banco de dados podem subrepresentar os tipos de
proteinas presentes na amostra.

O problema da subrepresentacao de proteinas no banco de dados pode ser critico, em
particular quando o(a) pesquisador(a) esté interessado(a) em uma andlise comparativa inter-
espécies e diferentes espécies tém diferentes niveis de cobertura de identificagao de suas
proteinas. Por exemplo, no caso das serpentes do género Bothrops, vemos nas tabelas 2.1
e 2.2 que as informacoes em relagao aos dados das serpentes que estudamos evidencia um
claro viés em favor de B. jararaca.

Em todos os bancos de dados em que buscamos e para todos os tipos de dados, notamos
que ha muito mais informagoes referentes a B. jararaca em comparagao com as outras espé-
cies. Mais precisamente, em média as outras espécies possuem apenas 16, 46% da quantidade

de sequéncias nucleotidicas, 9, 74% dos transcritos (ESTs), 16, 58% das sequéncias proteicas
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Espécie H Nucleotideos \ ESTs \ % Nucleotideos \ % ESTs ‘
B. jararaca 244 1.158 100 100
B. jararacussu 43 0 17,62 0
B. cotiara 6 0 2,45 0
B. insularis 24 677 9,83 58,46
B. neuwiedi 98 0 40,16 0
B. erythromelas 32 0 13,11 0
B. moojeni 67 0 27,45 0

Tabela 2.1: Quantidade de entradas de sequéncias nucleotidicas e de ESTs no banco de dados
GenBank. A coluna de % tem a propor¢ao de informacao da espécie comparado com a quantidade
encontrada da B. jararaca. As informacdes foram obtidas em outubro de 2018.

| Espécie | GenBank | % | UniProt | % |
B. jararaca 348 100 125 100
B. jararacussu 102 29,31 35 28,00
B. cotiara 20 5,74 19 15,20
B. insularis 46 13,21 21 16,80
B. neuwiedi 105 30,17 46 36,80
B. erythromelas 36 10,34 21 16,80
B. moojeni 95 27,29 63 50,40

Tabela 2.2: Quantidade de sequéncias proteicas encontradas em dois bancos de dados, GenBank
e UniProt. A coluna de % tem a proporcao de informacao da espécie comparado com a quantidade
encontrada da B. jararaca referente ao banco da coluna & esquerda. As informagoes foram obtidas
em outubro de 2018.

encontradas no GenBank e 27,33% das sequéncias proteicas encontradas no UniProt, das
quantidades observadas da B. jararaca (para informagoes especificas de cada espécie verificar
as tabelas 2.1 e 2.2).

A super-representacao da B. jararaca nos bancos de dados gera um viés sobre os dados que
utilizamos. Existem formas de mitigar tais vieses: por exemplo, podemos usar diretamente
os peptideos identificados pelo MS/MS; uma segunda alternativa seria utilizar os resultados
de sequenciamento de novo de peptideos, ja que essa abordagem nao usa o banco de dados.

Essas ideias serao exploradas nos proximos capitulos.

2.4 Inferéncia Bayesiana e MCMC

Para a geracao de cladogramas com os dados coletados, adotaremos uma abordagem de
inferéncia Bayesiana [6]. Em uma anélise Bayesiana computamos a probabilidade a posteriori
das arvores. Sejam B(s) uma fungao que dado o ntimero de espécies s devolve a quantidade
de arvores possiveis, 7; a i-ésima arvore (dentre todas as possiveis) e X um conjunto de

informagoes biologicas (e.g., una matriz de ocorréncias das estruturas de N-glicanos presentes
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em cada um dos venenos). A probabilidade posteriori de 7; dado X é expressa por:

F(X|n) f(r)
TZ‘X = s
JX) SP F(X|m) f(1)

(2.1)

onde a probabilidade a priori f(7;) normalmente segue uma distribuigao uniforme com pro-

1
i
babilidade Bls

. J& a fungdo de verossimilhanca f(X|7;) pode ser calculada usando a Lei

da Probabilidade Total sobre os parametros que definem a arvore, e é dada por:

ﬂmm_/lﬂwwwﬁmm@w, (2.2)

onde # e v sao, respectivamente, parametros de substituicao e de definicao da forma da arvore
(e.g., tamanho dos ramos); esses parametros tém probabilidade a priori f(v,#). No entanto,
a integral da equagao 2.2 nao pode ser computada analiticamente, j& que, potencialmente, ela
é calculada em um espaco de parametros cuja dimensao é muito alta. Logo, sao empregados
métodos de aproximacao para seu calculo; um dos mais utilizados ¢ o Monte Carlo via

cadeias de Markov (MCMC). A maioria dos métodos MCMC funciona da seguinte maneira:

1. Defina aleatoriamente a posicao atual no espaco dos parametros;

2. Comece o algoritmo na posi¢ao atual no espaco dos parametros;

3. Proponha uma nova posi¢ao no espaco;

4. Aceite ou rejeite a nova posicao, utilizando informacoes a priori disponiveis;
5. Se a posicao for aceita, entao atualize a posicao atual e volte para o passo 2;
6. Se a posicao for rejeitada, entao volte para o passo 2;

7. Apo6s um numero determinado de iteragoes, devolva todas as posicoes aceitas.

A principal diferenca entre os diferentes métodos MCMC esta nas técnicas empregadas para
escolher novas posicoes e decidir se ela seré aceita ou nao. Em qualquer um desses métodos,
a amostra obtida pela cadeia de Markov ao término da tultima iteracao é uma aproximacgao
da distribuicao a posteriori, como mostrado pela figura 2.3. Note que quanto maior o niimero
de amostras, ou seja, iteragoes, mais proxima é a aproximagcao.

Um dos métodos MCMC mais relevantes é o algoritmo Metropolis—Hasting, indicado

para situacoes em que o numero de combinacgoes de valores para v e f é muito grande.


https://en.wikipedia.org/wiki/Law_of_total_probability
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Figura 2.3: Convergéncia do algoritmo Metropolis-Hastings. Conforme aumenta-se o nimero de
amostras (samples) utilizadas pelo algoritmo, o resultado do método MCMC, representado pelo linha
laranja, tende a se aprorimar da distribuicdo real, indicada em azul. Figura publica sob a licenca
GNU Free Documentation License.

2.5 teste CADM

O teste CADM, introduzido pelo artigo Legendre e Lapointe (2004) [7], é um teste
para estimar a congruéncia entre matrizes de distancia. Ao aplicar esse teste em matrizes
de distancia provenientes de cladogramas podemos pensar que incongruéncia se refere a
arvores com diferentes topologias e/ou comprimento de ramos muito diferentes, o que sugere
historias evolutivas distintas. De forma contraria, entendemos que congruéncia se refere a
duas ou mais arvores com uma histéria evolutiva idéntica.

Este teste verifica a hipétese nula de que todas as &rvores sao incongruentes, devol-
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vendo um nivel de congruéncia entre 0 e 1. Caso a hipotese nula seja rejeitada, é possivel
fazer um teste a posteirori para identificar quais matrizes sao congruentes ou nao. Dadas as
matrizes de distancia normalizadas, o procedimento do método CADM é descrito abaixo.

O teste utiliza-se de alguns coeficientes estatisticos que serao descritos no final da secao 2.5.1.

1. Transforme a diagonal superior (ou inferior) de cada matriz em um vetor e

adicione em uma linha de uma tabela.
2. Construa uma relagao de ordem com os valores de cada linha dessa tabela.

3. Compute W = Coeficiente de Kendall (equacao 2.4) de concordancia entre
as matrizes ap6s os procedimentos 1 e 2. Transforme W na estatistica x? de

Friedman (equagao 2.6) que sera usada como referéncia (Xfef) para testes.
4. Permute as matrizes de distancia e compute um y?* sobre a permutacao.

(a) para o teste global de congruéncia todas as matrizes sdo permutadas

aleatoriamente e independentemente.

(b) Em comparagées a posteirori apenas uma matriz é permutada por vez.

Isto é repetido para todas as matrizes.

5. Repita o passo 4 um grande niimero de vezes para estimar a distribuicao de

x*. Adicione o valor de referéncia x7,; na distribuigao

6. Calcule a probabilidade da hipotese nula ser valida (p-value) como a propor¢ao

2 < : e 2
dos valores de x** que sao maiores ou iguais que x;,;-

O teste indicara que o conjunto contém matrizes congruentes se Xfef ¢ maior
ou igual que a maioria (digamos 95% para a = 0, 05) dos x**. Caso a hipotese
nula seja rejeitada, testes a posteirori podem determinar quais matrizes sao

congruentes.

O teste CADM é vantajoso pois permite a comparacao simultanea de varias matrizes de
distancias e, no caso de analise filogenética, permite verificar a congruéncia tanto filogenética
quanto topoldgica, ao fixar o tamanho dos ramos da arvore como 1. Além disso, em Campbell
et al. (2011) [8] foi demonstrado que esse teste tem um erro tipo-1 adequado para analises

filogenéticas.
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2.5.1 Coeficientes estatisticos

Apresentaremos agora as defini¢oes do coeficiente de Kendall e da estatistica de Fried-
mann; ambos possuem uma relacao proxima, uma vez que o primeiro ¢ uma normalizagao
do segundo. A seguir, vamos formular exemplos das hipoteses nulas de cada coeficiente para
observar as diferencas entre eles.

Considere p juizes (linhas na tabela) julgando n atletas (colunas) em uma competigao.

Temos as seguintes hipoteses nulas (Hy):
e Hj de Friedmann: Os n objetos (atletas) sao retirados da mesma populagao;
e Hj de Kendall: Os p juizes produzem classificagoes independentes dos objetos.

No teste CADM, os juizes sao as matrizes de distancias e os atletas sao os pares de objetos
entre quais as distancias sao calculadas. Dada a soma das ordens R; de cada coluna e a

média R de todos R, calculamos a variancia:
S=Y (Rj— R (2.3)
j=1

A partir disso computamos o coeficiente de Kendall:

125
L (2.4)

onde T é um fator de correcao para ordens iguais dado pela seguinte formula:

m
=3 (8~ 1), (2.5)
k=1
onde t; é o nimero de ordens iguais em cada k£ dos m grupos de empate.

Portanto, o coeficiente de Kendall é simplesmente a variancia das somas das colunas
dividido pelo maior valor possivel que a variancia pode atingir.

Por fim, o x? de Friedmann ¢ obtido a partir de W pela seguinte formula:

x* =p(n—1)W. (2.6)



Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo descreveremos todas as informagoes (materiais) utilizadas ao longo deste
trabalho, incluindo a organizacao das mesmas em um banco de dados relacional. Faremos
também uma apresentacao dos métodos empregados, incluindo ferramentas, programas e
scripts desenvolvidos.

A figura Fig. 3.1 apresenta um diagrama que representa o encadeamento dos processos,
desde a obtencao de dados até a geragao e comparacgao de cladogramas construidos a partir

desses dados. Cada etapa desse encadeamento seré descrita nas préximas secgoes.
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Figura 3.1: Encadeamento do procedimento desde obtencao dos dados até a geracao e comparacao
de cladogramas gerados com diferentes dados.
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3.1 Organizacao de informacgoes em banco de dados

Para armazenar e organizar as informagoes dos venenos de serpentes estudados, incluindo
informagoes protedmicas e de estruturas de glicanos, construimos um banco de dados rela-
cional utilizando o gerenciador PostgresSQL. O banco de dados foi desenhado conforme o

Modelo Entidade-Relacionamento (MER) apresentado na figura 3.2.

T E Coxin class

Peptide composes Protein
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genes
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Figura 3.2: Diagrama MER do banco de dados relacional no qual foram armazenadas as informa-
¢oes biologicas utilizadas neste trabalho.

Populamos o banco com uma variedade de dados provenientes de fontes diferentes, como
informagoes genéticas, proteicas, peptidicas e de N-glicanos. Manipulamos e inserimos os
dados com programas descritos na sessao 3.3.

No artigo de Fenwick et al. [4] foi construida uma filogenia de 43 serpentes, dentre elas 31
eram serpentes do género Bothrops. Foram utilizados 85 dados morfolégicos, as sequéncias
dos genes ribossomais 12S e 16S, e as sequéncias dos genes mitocondriais NADH dehidro-
genase subunidade 4 (ND4) e do cytochrome b (cyt b). A partir dos nimeros de acesso
fornecidos no artigo (tabela 3.1) buscamos as sequéncias no GenBank, obtendo as informa-
¢oOes genomicas das 7 serpentes estudadas. O GenBank, mantido pelo National Center for
Biotechnology Information (NCBI), é um banco de dados piblico de anotagoes de sequéncias
de nucleotideos (tanto DNA quanto RNA) e suas tradugoes de proteinas.

Adquirimos os dados proteicos e de peptideos a partir do artigo de Andrade-Silva et
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al. |2], no qual os autores caracterizaram o proteoma dos venenos das mesmas sete espécies
de serpentes estudadas aqui. Nesse trabalho, foram identificadas, a partir de protomica
baseada em EM, as proteinas dos venenos a partir de um protocolo de proteoma total e por
meio de protocolos de enriquecimento por lectinas, que sao proteinas que tem afinidade (se
ligam a) a carboidratos. Mais precisamente, foram feitos trés protocolos diferentes utilizando
as lectinas: Concanavalina A (ConA), aglutinina de germe de trigo (WGA) e aglutinina de
amendoim (PNA).

As proteinas e peptideos do artigo [2] foram identificados com o auxilio de banco de dados
proteicos, como explicado na se¢ao 2.3. Entao, para obter uma identificacao de peptideos pela
técnica de novo, nossos colaboradores Dra. Solange Serrano e Carolina Bras utilizaram os
dados brutos do trabalho anterior [2] no programa Peaks (versao 8.5). Dessa forma, obtemos
listas de peptideos identificados sem o auxilio de banco de dados, evitando assim o viés
descrito no capitulo anterior.

As informacgoes sobre N-glicanos presentes nas proteinas dos venenos foram obtidas do ar-
tigo de Andrade-Silva et al. [3], no qual foi reportada a identificacao das diferentes estruturas

de N-glicanos presentes nos venenos das sete serpentes estudadas neste trabalho.

| Espécie || 128 | 16S | cytb | ND4 |
B. jararaca EU867254.1 | EU867266.1 | EU867278.1 | EU867290.1
B. jararacussu | AY223661.1 | AY223674.1 | AY223602.1 | AY223643.1
B. cotiara AF057217.1 | AF057264.1 | AY223597.1 | AY223640.1
B. insularis AF057216.1 | AF057263.1 | AY223596.1 | AF188705.1
B. neuwiedi EU867260.1 | JQ627282.1 | AF292586.1 | AF292624.1
B. erythromelas | AF057219.1 | AF057266.1 | AY223600.1 | AF292626.1
B. moojeni EU867256.1 | EU867268.1 | EU867280.1 | EU867292.1

Tabela 3.1: Ndmero de acesso das sequéncias de DNA mitocontrial utilizadas neste trabalho.

3.2 Ferramenta de inferéncia Bayesiana

Para gerar cladogramas por inferéncia Bayesiana a partir de dados genémicos ou proted-
micos, utilizamos a terceira versao do MrBayes [6]. Esse programa recebe como entrada um
arquivo tipo NEXUS contendo informacoes bioldgicas, que podem ser heterogéneas, ou seja,
no mesmo arquivo podem haver tanto sequéncias de nucleotideos quanto dados discretos.
Apos escolhida distribuicoes a priori e os modelos de substituicao, é feita uma inferéncia
Bayesiana com métodos MCMC, como foi descrito anteriormente na se¢ao 2.4. O MrBayes
implementa o método do Metropolis-Hasting e também variantes paralelizaveis do mesmo.
A saida desse programa é composta por arquivos do tipo NEXUS que encapsulam uma
analise estatistica dos parametros e também a arvore mais provavel.

Cada analise foi feita duas vezes, comecando com Aarvores aleatoérias, por pelo menos

2 x 10° geragoes (iteragoes), amostrando a cada 100 geracoes e, de forma conservadora,
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descartando o primeiro quarto das iteragoes como burn-in. Além disso, cada conjunto de in-
formacao foi tratada como uma particao com taxas e parametros independentes; as excegoes
foram os dados dos genes mitocondriais, ND4 e cythb, que foram divididos em trés parti¢oes
diferentes, uma para cada posicao dos codons.

Para as particoes com dados discretos como o de proteinas, glicanos e peptideos, utiliza-
mos o modelo de substitui¢ao padrao (MkModel) de Lewis (2001) [9], combinado com uma
distribuicao gama para as taxas de variacao de caracteristicas. Enquanto isso, para partigoes
com dados gendémicos o processo MCMC amostra sobre todos os modelos de substituicao
reversiveis no tempo combinado com uma uma distribuicao gama com uma proporg¢ao de
campos invariaveis para as taxas de variacao de caracteristicas.

Utilizamos uma distribuicao uniforme a priori para a topologia, ou seja, todas as arvores
possuem a mesma probabilidade de ocorréncia. Para a distribuicao a priori da arvore usamos
a combina¢ao de uma distribuigdo Gama(1, 1) para o tamanho da arvore e uma distribui¢ao
Dirichlet(1,1) para os tamanhos do ramo. Enquanto a distribui¢do a priori usada para
frequéncia dos nucleotidios foi uma Dirichlet(1,1,1,1). Todas essas distribuigoes nao sao
muito informativas; dessa maneira, a distribuicao a posterior: serd mais baseada nos dados
que temos.

Para escrever os arquivos NEXUS de entrada do MrBayes com os dados provenientes do
nosso banco de dados utilizamos o programa descrito em A e foi necessaria uma formatagao

diferente de acordo com o tipo de dado. Descreveremos agora as formatagoes utilizadas.

3.2.1 Formatagoes dos dados

Genes. Antes de usarmos os dados dos genes, as suas sequéncias nucleotidicas precisam
ser alinhadas, ou seja, devem ser organizadas de tal forma que tenham o mesmo tamanho
e as regioes similares estejam na mesma posicao. Por esse motivo, utilizamos a ferramenta
Clustal Omega, que nos permite fazer o alinhamento de multiplas sequéncias contidas em
um arquivo tipo FASTA. Depois de alinhadas as sequéncias, podemos inserir o resultado

desse alinhamento num arquivo de entrada do MrBayes.

Proteoma total ou N-glicanos. Os dados de N-glicanos e proteicos (obtidos pelo ensaio
de proteoma total) foram convertidos para valores discretos relacionados com a presenga ou
auséncia dos mesmos em um dado veneno e inseridos em uma matriz de ocorréncia binaria,

inserindo-a num arquivo de entrada do MrBayes.

Proteomas total e enriquecidos por lectinas. Combinando as informacgoes do proto-
colo de proteoma total com as obtidas dos trés ensaios feitos com enriquecimento por lectinas,
também construimos matrizes de ocorréncia proteica tal que cada entrada da matriz tenha
um valor entre 0 e 4, equivalente ao nimero de ensaios em que o par (veneno, proteina) foi

observado. A ideia dessa construcao seria valorizar dados observados mais frequentemente,


http://www.clustal.org/omega/
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mitigando assim falsos positivos.

Peptideos. Entre as sequéncias peptidicas armazenadas em nosso banco, podemos ter
casos que sequéncias diferentes se referem ao mesmo segmento de proteina. Isso pode acon-
tecer em fungao de polimorfismo de nucleotideo tnico (SNP), uma varia¢do na sequéncia
que afeta somente uma base. E possivel, também, que durante a espectrometria de massa a
fragmentacao da proteina ocorreu em pontos diferentes, gerando sequéncias de aminoacidos
do mesmo peptideos com comprimentos diferentes ou de sec¢oes diferentes. A diferenga pode
ocorrer também na identificacao computacional, um processo probabilistico.

Portanto, precisamos de uma forma de medir a similaridade de sequéncias, de tal forma
que se duas sequéncias sao muito similares, entao consideramos que ambas se referem ao
mesmo peptideo. Dessa forma, podemos eliminar assim a redundancia de duas ou mais
sequéncias similares entre si, e que putativamente se referem ao mesmo segmento proteico.
Portanto, para construcao de matrizes de entrada do MrBayes com dados de peptideos
primeiro aplicamos o método de remocao dessas redundéancias, que serda apresentado na
proxima secao. Entao, construimos uma matriz sobre as classes que pode ser binéria se
utilizamos apenas informacoes do proteoma total ou com valores entre 0 e 4, como no caso
das proteinas, se acrescentarmos as informagodes dos protocolos com enriquecimento por

lectinas.

3.2.2 Meétodo de equivaléncia de peptideos

Desenvolvemos uma metodologia, que vamos chamar de equivaléncia de peptideos, que
dado um conjunto de sequéncias peptidicas construimos a relacao de equivaléncia entre elas,
estabelecendo quais peptideos sao similares entre si, dentre todos os peptideos detectados em
todos os proteomas de venenos. Este método baseia-se no estabelecimento de uma relacao de
similaridade entre sequéncias peptidicas e do uso da ferramenta BLAST para alinhamento

2-a-2 das mesmas.

Critério de similaridade. Podemos considerar a similaridade entre sequéncias uma re-
lacao de equivaléncia; utilizaremos = para denotar essa relacao. Entao, sejam sy, so € s3 trés

sequéncias quaisquer; a relacao de equivaléncia satisfaz as seguintes propriedades:

51 = 81 (Reflexividade)
$1 = 89 = 89 = 83 (Simetria)
51 = S9,89 = S3 => ] = S3. (Transitividade)

O programa BLAST. Para verificar se duas sequéncias sao similares entre si, utiliza-
mos a ferramenta BLAST, um programa que encontra regides de similaridade entre duas

sequéncias biolégicas [10]. Ele compara dois-a-dois uma dada sequéncia (nucleotidicas ou de


https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi
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aminoacidos) com as sequéncias armazenadas em um banco de dados, calculando a signifi-
cancia estatistica dos eventuais alinhamentos encontrados. Mais especificamente, o BLAST
calcula uma pontuagao, que é uma nota baseada no nimero de pareamentos perfeitos e im-
perfeitos entre as sequéncias; entao, quanto maior a nota melhor o pareamento. O BLAST
calcula também um valor estatistico (e-value) indicando se o alinhamento foi obtido por
acaso.

O nosso método possui os seguintes pardmetros: MIN _EVALUE, MAX _HITS e MAX _DIFF.
Os dois primeiros sao usados para limitar o resultado do BLAST e o ultimo determina a
maior diferenca de comprimento que duas sequéncias podem ter para serem consideradas
equivalentes. Utilizamos a estrutura Union Find manter a relacao de equivaléncia e obter as
classes. O programa que implementa essa metodologia estd documentado e explicado mais

a fundo no Apéndice B.

3.3 Scripts e Programas

Para automatizar algumas tarefas e assim implementar o pipeline proposto, escrevemos
diversos programas em Python (versao 3). O codigo-fonte de todos esse programas se en-
contra no repositorio deste projeto, disponivel de forma livre e gratuita sob a licenca GNU
GLP. No restante desta secao descreveremos tarefas feitas por esses scripts e as principais

bibliotecas utilizadas.

3.3.1 Gerenciamento do banco de dados

A manipulacao do banco de dados, como a insercao e edi¢ao de informacao ou apenas a
recuperacao dos dados, foi feita por meio da biblioteca Psycopg. Que é um adaptador de um

banco de dados gerenciado pelo PostgresSQL para a linguagem de programacgao Python.

3.3.2 Biopython

Como trabalhamos com muitos dados biolégicos precisamos de uma biblioteca de Bioin-
formética; portanto, utilizamos o conjunto de ferramentas para Biologia Molecular Com-
putacional chamada de Biopython. O projeto Biopyhton é extremamente completo, possui
diversas ferramentas para diferentes funcoes. Neste trabalho usamos extensivamente as fer-
ramentas de manipulacao de sequéncias nucleotidicas e arquivos do tipo FASTA. Além disso,

usamos os involucros Biopython das ferramentas BLAST e Clustal Omega.

3.3.3 Testes automatizados

Para a criagao de testes utilizamos o arcabougo Pytest, que nos permite fazer testes

simples de nossos métodos e programas.


https://github.com/vwraposo/TCC
http://initd.org/psycopg/
https://biopython.org/
https://docs.pytest.org/en/latest/
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Fizemos testes de integridade sobre os dados de entradas e das saidas de nossos progra-
mas; isto é, verificamos se os dados de entrada estao no formato correto e que os dados de
saida contém o resultado esperado: por exemplo, se a funcao que recebe como argumento o
tipo de ensaio protedmico é esperado que a mesma devolva a respectiva matriz de ocorrén-

cias das proteinas. Além disso, fizemos testes unitarios de corretude do gerador de arquivo

NEXUS A.

3.3.4 Ferramentas de manipulacao de arquivos e de visualizagao

Para podermos utilizar a implementagao do teste CADM (segao 2.5), utilizamos o pacote
de analise de filogenia e evolucao ape para R. Para isso, empregamos a interface rpy2 para
executar codigos escritos na linguagem de programacao R embutidos em um programa em
Python.

Outros modulos Python utilizados foram:

e csv um modulo para manipulagao de planilhas no padrao CSV, que foi utilizada para

inserir os dados provenientes dos artigos no banco de dados;
e o0 modulo os para a manipulacao de arquivos e diretorios;
e o0 modulo tempfile para criacao de arquivos temporarios.

Além dos programas em Python, utilizamos o programa FigTree para a visualizacao e edi¢ao

dos cladogramas em formato NEXUS gerados em nossas anélises.


https://www.rdocumentation.org/packages/ape/versions/5.1
https://rpy2.bitbucket.io/
https://docs.python.org/2/library/csv.html
https://docs.python.org/2/library/os.html
https://docs.python.org/2/library/tempfile.html
http://tree.bio.ed.ac.uk/software/figtree/




Capitulo 4

Resultados

Utilizando os materiais e métodos que apresentamos na secao 3.2, geramos diversas cla-
dogramas com diferentes dados como entrada. Ao longo deste capitulo, apresentaremos as

arvores mais importantes que obtivemos e faremos uma breve anélise de cada uma delas.

4.1 Arvore gendmica

Inicialmente repetimos o procedimento de Fenwick et al. [4], porém restrito as sete es-
pécies que estudamos (figura 4.1a). Apesar de nao termos utilizados os dados morfologicos
como foi feito no artigo, os resultados obtidos sdo topologicamente equivalentes (compare
figura 4.1a com 4.1b).

Além disso, geramos diversas arvores filogenéticas usando como entrada diferentes com-
binacoes das sequéncias e notamos que a arvore gerada com apenas os dados dos genes
mitocondriais ND4 e ctyb mantém a equivaléncia topoldgica, portanto dispensando nao so-
mente o uso das informagoes morfologicas como também as trazidas pelos genes ribossomais.

Portanto, dada essa equivaléncia, utilizamos o cladograma da figura 4.1a como referéncia
para todas as comparagoes que foram feitas com as arvores filoprotedmicas geradas neste

trabalho e que serao apresentadas nas proximas segoes.

4.2 Arvores de proteinas

A partir do proteoma total das sete espécies de serpentes, fizemos uma inferéncia Baye-
siana, da maneira descrita no capitulo 3. Na figura 4.2b mostramos a arvore filoproteémica
obtida; observe a existéncia de uma grande discrepancia topolégica entre ela e a arvore ob-
tida anteriormente por Andrade-Silva et al. [2] (compare figura 4.2b com 4.2a). Para verificar
a distancia dessa arvore obtida em relagao a arvore de referéncia (figura 4.1a), utilizamos o
teste CADM, cujo resultado, resumido na tabela 4.1, confirma de fato uma grande diferenca
topologica entre essas arvores.

Tendo em vista tal diferenca entre a arvore referéncia e a filoproteémica da figura 4.2c,
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B. cotiara

B. jararacusssu

] B. moojeni

B. erythromelas

B. neuwiedi

B. insularis

B. jararaca

()

*T_‘_‘i Bothrops cotiara
Bothrops insularis
; Bothrops jararaca

Bothrops erythromelas
I Btk —

oS T

Bothrops jararacussi

Bothrops moojeni

(b)

Figura 4.1: Cladogramas filogenéticos de sete espécies do género Bothrops. Sdo apresentados dois
cladogramas: a fig. 4.1a foi obtida por uma inferéncia Bayesiana com dados dos genes mitocondriais
ND/ e cytb. as probabilidades a posteriori se encontram a direita dos nds. Jd na fig. 4.1b € mostrada
uma sub-drvore de um cladograma obtido através do uso de mtDNA e de caracteristicas morfoldgicas
- essa sub-drvore foi adaptada de Fenwick et al. [}].

adicionamos as informagoes dos ensaios com enriquecimento das diferentes lectinas, imagi-
nando que isso acarretaria em uma melhora no resultado (figura 4.2¢). Todavia, apesar da
semelhanca visual entre as arvores referéncia e filoprotedmica aumentar um pouco, a con-
gruéncia entre elas nao aumentou significativamente, o que foi comprovado pelo resultado
do teste CADM.
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4.3 Arvore de N-glicanos

No artigo de Andrade et al. (2018) [3] foi feito um clustering (aglomeragao) hierarquico
dos venenos de acordo com a composicao dos N-glicanos, cujo resultado é ilustrado na

figura 4.3a. Com os mesmos dados dessas estruturas fizemos uma inferéncia Bayesiana da

B. cotiara
B. erythromelas
3
=
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3 'S ] © -g g | B insularis
e g £ & §F 2 g
§ & £ § s £ =8
S o 3 & a2 B> B
-e-'l, g < -e...'; £ [} Q B. jararaca
] ] ] Qm o 1] 1]
0.5164
0.6612
B. neuwiedi
0.8962
B. moojeni
(a)
0.2
(b)
B. cotiara
B. erythromelas
B. insularis
B. jararaca
B. jararacussu
0.9335
B. neuwiedi
0.9964
B. jeni

(c)

Figura 4.2: Cladogramas filoprotedmicos de sete serpentes Bothrops. Sdo apresentados trés cla-
dogramas: a fig. 4.2a é um cladograma extraido de Andrade-Silva et al. [2], obtido através de uma
aglomeracgao hierdrquica sobre proteinas detectadas em um ensaio de proteoma total de veneno. A
fig. 4.2b foi obtida por uma inferéncia Bayesiana com dados bindrios da presenca ou auséncia das
proteinas observadas no proteoma total. Jd a fig. 4.2c foi obtida por uma inferéncia Bayesiana
com dados das proteinas observadas nos proteomas total e com enriquectimento com trés diferentes
lectinas. Para todas as drvores inferidas, probabilidades & posteriori se encontram a direita dos nos.

B. jararacussu
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Cladograma, | W X
proteoma total 0.4942 | 19.77

proteoma total + enriquecimento | 0.5058 | 20.23

Tabela 4.1: Resultados de dois testes CADM, comparando a drvore de referéncia (figura 4.1a) com
a drvore de proteoma total (figura 4.2b) ou de proteoma total com as informagoes dos ensaios com
enriquecimento por lectina (figura 4.2¢c).

maneira descrita no capitulo 3, obtendo assim um cladograma (figura 4.3b) com topologia
idéntica a do artigo.

Portanto, concluimos que os procedimentos com esses dados nao tem resolugao suficiente
para gerar um perfil filogenético refinado, como pode ser visto pela discrepancia das espécies
B. neuwiedi e B. erythromelas. Para confirmar essa discrepancia estatisticamente, emprega-
mos o teste CADM, comparando os cladogramas das figuras 4.1a e 4.3b e obtendo seguintes
valores: W = 0.4653 e x? = 18.61; ou seja, verificamos assim a pequena congruéncia entre as
arvores. Tampouco combinar as informagoes de estruturas de N-glicanos com as do proteoma

proporcionou uma melhora significativa (dados nao mostrados).

4.4 Arvores de peptideos

Neste trabalho geramos arvores de peptideos identificados através de duas estratégias:
com o auxilio de banco de dados de sequéncias e também com a abordagem de novo, que

dispensa o uso de tal banco.

4.4.1 Peptideos identificados com banco de dados de sequéncias

A partir dos peptideos identificados pelo protocolo de proteoma total das sete espé-
cies de serpentes, fizemos uma inferéncia Bayesiana, da maneira descrita no capitulo 3. Na
figura 4.4a mostramos a arvore obtida; note uma topologia muito semelhante & do clado-
grama de referéncia, o que é corroborado pelo resultado do teste CADM apresentado na
tabela 4.2. No entanto, ha um grande grande incerteza na ramificacao entre a B. neuwiedi e
B. erythromelas, pois a mesma possui uma probabilidade a posteriori de apenas 0.5025.

Da mesma forma que fizemos com os dados proteicos, adicionamos as informacoes dos
ensaios com enriquecimento das diferentes lectinas; neste caso, utilizamos os peptideos iden-
tificados nesses experimentos. O resultado dessa anélise é apresentado na figura 4.4b; observe
que houve uma pequena piora com a grande divergéncia da espécie B. neuwiedi e uma pe-
quena da B. erythromelas, comprovada pelo resultado inferior do teste CADM em relagao
ao obtido com a arvore da figura 4.4a. No entanto, ainda é uma arvore mais congruente a
referéncia quando comparada com as geradas com dados de proteinas ou de N-glicanos.

Como descrito na se¢ao 3.2, construimos uma metodologia de equivaléncia de pepti-

deos por meio da estrutura Union Find. Utilizamos ela na construgao das matrizes que
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Figura 4.3: Andlises filoprotedmicas de estruturas de N-glicanos. Na fig. 4.3a, extraida de Andrade-
Silva et al. (2018) [3], apresentamos uma visualizagao grifica de um clustering de acordo com a
composi¢ao dos N-glicanos. Para cada veneno, uma dada estrutura estd presente (vermelho) ou
ausente (preto). Jda na fig. 4.3b mostramos o cladograma obtido por uma inferéncia Bayesiana com
dados das estruturas de N-glicanos; as probabilidades a posteriori se encontram o direita dos nas.

geraram as arvores na figura 4.4, utilizando os seguintes parametros: MIN EVALUE =
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Figura 4.4: Arvores filoprotedmicas geradas com peptideos identificados com banco de dados de
sequéncias. Na fig. 4.4a exibimos um cladograma obtido por uma inferéncia Bayesiana com dados
peptidicos bindrios provenientes de protocolos de proteoma total. Jd na fig. 4.4b mostramos o cla-
dograma obtido por uma inferéncia Bayesiana com dados peptidicos provenientes de protocolos de
proteoma total e com enriquecimento por lectina. As probabilidades a posteriori se encontram a
direita dos nds.

1072°, MAX HITS = 3 e MAX DIFF = 0. A arvore resultante da aplicacao da equivaléncia
de peptideos manteve a topologia; além disso, os resultados do teste CADM foram idénticos

comparado a arvore gerada sem a utilizagao esse método.
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| Cladograma, | W)
peptideos de proteoma total 0.7927 | 31.7096
peptideos proteoma total + enriquecimento | 0.6080 | 24.3206

Tabela 4.2: Resultados do teste CADM comparando as drvores de peptideos de proteoma total
(figura 4.4a) e peptideos de proteoma total com as informagoes dos ensaios com enriquecimento por
lectina (figura 4.4b) com a drvore de referéncia (figura 4.1a).

Todavia, durante nossos testes notamos que deve-se tomar cuidado na decisao dos pa-
rametros para a execugao da equivaléncia de peptideos. Se os parametros tornarem a re-
lacao de similaridade muito flexivel pode-se perder informacao e modificar o cladograma.
Um exemplo que mostra essa possivel divergéncia foi obtido com os seguintes parametros:
MIN _EVALUE = 107°,MAX _HITS = 5 ¢ MAX_DIFF = 2. Com isso geramos a matriz e fize-
mos a analise, obtendo uma arvore na qual a espécie B. neuwiedi divergiu quando comparada
com a arvore gendmica de referéncia, enquanto que a topologia das outras seis espécies se
manteve.

Para confirmar que tal discrepancia afeta somente B. neuwiedi, geramos arvores geno-
micas e com dados peptidicos com apenas seis espécies de Bothrops, excluindo B. neuwied:
das analises. No caso da arvore gerada com dados peptidicos, utilizamos a equivaléncia de
peptideos com os parametros MIN EVALUE = 107° MAX_ HITS = 5 e MAX_ DIFF = 2. E,

de fato, as arvores obtidas eram topologicamente equivalentes (figura 4.5).

4.4.2 Peptideos identificados pelo protocolo de novo

Uma hipotese para a discrepancia no posicionamento de B. neuwied: reportada nos resul-
tados anteriores é que a mesma seria devido ao viés que a superrepresentacao de B. jararaca
(e a subrepresentagao da propria B. neuwiedi), mostrada nas tabelas 2.1 e 2.2, acarreta no
processo de identificacao dos peptideos por banco de dados de sequéncias.

Para testar essa hipotese, optamos por uma estratégia que elimina totalmente o viés dos
dados anteriores causado pelo uso de um banco de dados de sequéncias. Tal estratégia utiliza
o protocolo de novo, que foi aplicado nos dados brutos conforme descrito na secao 2.3. Como
esse tipo de identificacao nao conta com a restricao imposta pelas sequéncias protéicas nas
possibilidades de sequéncias de peptideos, a lista de proteinas identificadas pela estratégia
de novo é muito maior (um total de 5408, comparado com 1212 sequéncias obtidas pela
identifica¢ao usando o banco de dados).

Dessa forma, com uma lista maior de peptideos, pudemos testar de forma mais pre-
cisa nossa metodologia de equivaléncia de peptideos do que nos experimentos anteriores.
Nosso teste consistiu em variar a definicao de similaridade, tornando-a mais flexivel, e ve-
rificando os resultados; portanto fixamos os parametros MAX HITS = 5 e MAX DIFF = 2
e variamos o parametro MIN EVALUE. Na tabela 4.3 apresentamos os resultados do teste
CADM comparado a arvore gendmica com arvores filoprotedmicas obtidas com diferentes

niveis de similaridade; observe um melhoramento da congruéncia conforme aumentamos a
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Figura 4.5: Fzxclusdo de B. neuwiedi das andlises leva a drvores topologicamente equivalentes.
Na fig. 4.5a mostramos um cladograma obtido por uma inferéncia Bayesiana com dados peptidicos
em forma de wma matriz bindria, provenientes de protocolos de proteoma total apds a aplicacdo
da metodologia de equivaléncia de peptideos. Jd a fig. 4.5b contém uma drvore filogenética, obtida
por uma inferéncia Bayesiana com dados dos genes mitocondriais NDJj e cytb. As probabilidades a
posteriort se encontram a direita dos naos.

flexibilidade da relacao. Além disso, na figura 4.6, que mostra as respectivas arvores resul-
tantes, nota-se um aumento das probabilidades a posteriori dos nés. Portanto, concluimos
que nossa metodologia reduz o niimero de dados que serao analisados, mantendo a topologia

ou até tornando-a mais precisa, cumprindo o papel do que é conhecido em Aprendizado

de Maquina como selecao de caracteristicas. Além disso, verificamos que a discrepancia no
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posicionamento de B. neuwiedi manteve-se também em todos esses experimentos (figura 4.6).
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Figura 4.6: Arvores filoproteomicas obtidas por wma inferéncia Bayesiana com dados peptidicos
bindrios provenientes de protocolos de proteoma total e identificados por protocolo de novo. Todas
as andlises foram feitas apds aplicada a metodologia de equivaléncia de peptideos com os pardmetros
MAX _HITS = 5, MAX _DIFF = 2 e MIN_EVALUE igual a 1071 (Fig. 4.6a), 1075 (fig. 4.6b) e 1072
(fig. 4.6¢). As probabilidades a posteriori se encontram a direita dos nds.
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Arvore ‘ (MIN _EVALUE) ‘ W ‘ x> Numero de Sequéncias
fig. 4.6a (10719) 0.6662 | 26.6493 5408
fig. 4.6b (107°) 0.7207 | 28.8311 4901
fig. 4.6 (1072 0.7214 | 28.8571 3253

Tabela 4.3: Resultados do teste CADM comparando cada uma das drvores de peptideos de proteoma
total identificados pelo protocolo de movo (figura 4.6), geradas apds a aplica¢ao da metodologia de
equivaléncia de peptideos variando o MIN _EVALUE, com a drvore de referéncia (figura 4.1a).



Capitulo 5
Conclusoes

Neste trabalho testamos a hipotese de que o perfil protedmico de venenos de serpentes
do género Bothrops é altamente relacionado com a filogenia das espécies. Para isso, ao longo
do projeto foram geradas diversas contribuigoes tecnolédgicas e cientificas.

Tecnologicamente, o encadeamento desenvolvido para geragao, comparacao e visualiza-
¢ao de cladogramas obtidos por analises evolucionarias com dados nao tradicionais, foi uma
contribuicao importante. Além disso, o método de equivaléncia de peptideos é um processo
inovador que, pelos nossos resultados, sua aplicagao gera uma remocao de dados redundantes
e uma melhora da analise, num processo que em Aprendizado de Maquina é chamado de
selecao de caracteristicas. Como essas metodologias funcionam com peptideos identificados
por protocolo de novo, elas podem ser aplicadas em organismos nao modelos, isto é, orga-
nismos que nao possuem seu genoma completamente sequenciado. Futuramente, é possivel
estender essas metodologias para outras serpentes, ou mesmo para organismos em outros
contextos biologicos, como por exemplo de modificagoes epigenéticas (i.e., mudangas que
nao envolvem alteragoes no DNA) em cancer, comparando a filogenia com a filoproteémica
do tumor, ou entao a filoprotedmica entre dois ou mais tumores.

Cientificamente, a principal contribuigao foi o teste da hipotese mencionada acima, le-
vantada no inicio deste trabalho. Para este fim, fizemos diversas comparacoes entre a arvore
filogenética com arvores obtidas por uma combinacao de dados proteicos, glicoproteicos, de
N-glicanos e de peptideos. Verificamos, entao, que as arvores geradas com apenas dados
de peptideos obtiveram um resultado mais topologicamente congruente com o cladograma
genomico. No entanto, em todos os casos vimos uma divergéncia da serpente B. neuwieds,
j& que ela ou fica topologicamente distante da posicao da arvore filogenética ou se aparece
na mesma posicao com baixa a probabilidade a posteriori.

Pensamos em duas hipoteses para essa divergéncia. A primeira delas diz respeito & com-
posicao das amostras de venenos utilizadas nos ensaios protedmicos: cada veneno é composto
de um pool, ou seja, uma mistura de extracoes de venenos de ao menos 10 espécimes diferen-
tes. No caso do pool de veneno de B. neuwiedi utilizado, existe o problema de recentemente

a espécie B. neuwieds ter sido particionada, ou seja, o que antes eram subespécies se tor-
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naram espécies. Como o pool é muito antigo, nao ha registros de quais dessas subespécies
contribuiram para o mesmo e em qual quantidade. Além disso, essas antigas subespécies
estao muito espalhadas geograficamente e possuem dietas muito diferentes. Portanto, o pool
provavelmente é uma combinacao de venenos de espécies diferentes e isso poderia ser a causa
da divergéncia observada; neste caso, poderia ser feita uma analise evolutiva com dados ge-
rados a partir de novos pools, cada um deles gerado com espécimes de apenas uma das novas
espécies derivadas da antiga B. neuwied:.

Outra hipotese levantada seria uma discrepancia causada por pressoes evolucionarias:
sabe-se que a evolucao de genes é mais lenta do que modificagoes epigenéticas em um curto
periodo de tempo; logo, se existirem pressoes ambientais mais fortes sobre o veneno de
B. neuwiedi em relagao as demais espécies aqui estudadas, entao o perfil de proteinas dos
venenos poderia ter caracteristicas nao presentes no genoma. Logo, poderia ser aplicada a
metodologia com dados de outros tecidos como controle (e.g., amostra de sangue, que nao

sofreria tanta pressao ambiental quanto o veneno) e comparar os resultados.



Apéndice A

Escritor de arquivo NEXUS

O programa nexus.py, escrito em Python3 implementa a classe NexusWriter que
serve para a automatizacao da escrita de arquivos do tipo NEXUS para servir de entrada
no MrBayes.

As distribuicoes a priori usadas nao sao muito informativas, assim a distribuicao a pos-
teriori serd baseada nos dados de entrada. Entao a topologia da arvore ¢ distribuida de
acordo com uma uniforme, os tamanho da arvore por uma combinagdo de gama(l,1) e
Dirchlet(1,1) para o tamanho dos ramos e a frequéncia dos nucleotideos é distribuida por
uma Dirchlet(1,1,1,1). Os modelos de substituigao sao pré-definidos de acordo com o tipo

de dado. Descrito em detalhes abaixo.

e DNA: o processo MCMC amostra sobre todos os modelos de substituicao reversiveis
no tempo e as taxas variam por uma distribuicao gama com uma proporc¢ao de campos

invariaveis para as taxas de variagao de caracteristicas.

e Cobdon: a sequéncia é particionada em 3 partigoes, uma para cada posicao de codon.
Para cada particao o processo MCMC amostra sobre todos os modelos de substituicao
reversiveis no tempo e as taxas variam por uma distribui¢ao gama com uma proporcao

de campos invaridveis para as taxas de variacao de caracteristicas.

e Discreto: o modelo de substituigdo ¢ o MkModel de Lewis (2001) [9] combinado com

uma distribui¢ao gama para as taxas de variagao de caracteristicas.

Além disso, cada conjunto de dados inseridos serd uma particao da matriz com taxas

independentes.

A.1 Métodos de NexusWriter

e NexusWriter ()

Construtor de uma instancia da classe NexusWriter.

35



36 APENDICE A

e add(taxon, charset, datatype, seq)

Método para adicionar dados em um arquivo NEXUS

— taxon: o taxon do organismo que possui os dados a serem inseridos.

— charset: o nome do conjunto de dados, cada um se torna uma particao

datatype: tipo dos dados, pode ser DNA, Codon e Standard

— seq: dados, que pode ser uma sequéncia de nucleotideos (se o tipo for DNA ou

Codon) ou uma sequéncia de nimeros entre 0 e 9 (se o tipo for Standard).

e setNgen (ngen)

Método para definir o nimero de geracoes que a inferéncia Bayesiana vai executar, o

valor padrao é 210°.
— ngen: niimero de geragoes

e setSampleFreq (samplefreq) Método para definir a frequéncia de amostras na

inferéncia Bayesiana, o valor padrao é 100 geragoes.
— samplefreq: frequéncia de amostra
e writeFile (outfile) Método para escrever o arquivo contendo os dados inseridos.

— outfile: arquivo destino

A.2 Exemplo de Uso

1 from nexus import NexusWriter

2

3 nw = NexusWriter ()

4

5 nw.add(’insularis’, '16S’, 'DNA’, ’GTATTAAAGGOG-CGCTGOCCAGTGAAAAATT’)
6 nw.add(’jararaca’, ’16S’, 'DNA’, 'GTATTA-AGGOGACGCTGOCCAGTGAAAA-TT’)
7nw.add(’insularis’, ’peptides’ ’Standard’, ’'110100001011011000010101")
8 nw.add(’jararaca’, ’peptides’, ’Standard’, ’'010100001010011101010110")
9

10 nw. writeFile ("out.nex")



Apéndice B
Equivaléncia de Peptideos

O programa pep_equiv.py, escrito em Python3 implementa a classe PepEquiv que

¢ a implementacao da metodologia desenvolvida explicada em 3.2.

B.1 Métodos de PepEquiv
e PepEquiv (peptides)
Construtor de uma instancia da classe PepEquiv.

— peptides: lista de ids de peptideos, os quais serao aplicados a metodologia. Os

ids devem ser compativeis com os do banco de dados do BLAST.

e setParams (diff, hits, evalue)

Define os parametros que determinam a similaridade entre sequéncias de peptideos

— diff: diferenca maxima de comprimento entre sequéncias, valor padrao é 2.
— hits: nimero maxima de sequéncias devolvidas pelo BLAST, valor padrao é 5.

— evalue: valor minimo do E-value entre sequéncias do BLAST, valor padrao é

1075.

e run (db)

Método que computa as classes de equivaléncia da lista de peptideos
— db: nome do banco de dados do BLAST e do arquivo contendo a lista de peptideos

e getClasses

Devolve uma lista de peptideos que sao os representantes das classes de equivaléncia.

e getRep (pep_id)

Devolve o representante da classe em que o peptideos pep _id pertence.
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e writeFile (filename)

Escreve o arquivo filename codificando a classe de equivaléncia. Para cada peptideo

na lista ha uma linha <peptideos>:<classe>.
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