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La predicciéon computacional de microRNAs (miRNAS) supone un campo de
investigacion activo en la actualidad, sobre todo en especies no modelo cuyas
anotaciones son aun limitadas y poco fiables. Mediante la utilizaciéon de una
aproximacion basada en algoritmos de Machine Learning como el Support
Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF), y haciendo uso de la
comparacién por homologia en la anotacion de miRNAs en humano, hemos
desarrollado un proceso para la identificacion y anotacion de nuevos
candidatos a estructuras pre-miRNA en el genoma porcino. Partiendo de la
generacion de un set de datos positivos y negativos, filtrados segun tamafio y
conformacion estructural, se definieron diversos atributos estructurales para
cada secuencia, con el objetivo de entrenar un modelo SVM de Machine
Learning. Un conjunto de secuencias candidatas obtenidas mediante
comparacion por homologia, fueron clasificadas como candidatos pre-miRNAs
por el modelo SVM entrenado previamente, y posteriormente filtradas mediante
un analisis de fiabilidad de posicion gendmica (Neighbouring Score). Mediante
este proceso fuimos capaces de identificar un total de 26 nuevas secuencias
pre-miRNA candidatas en el genoma porcino. De entre ellas destacd el miRNA
ssc-miR-483, homodlogo del miRNA homdénimo en humano hsa-miR-483,
alojado en el intron 2 del gen IGF2, cuya funcion estaria ligada a la regulacion
de la proliferacién celular y la diferenciacion de adipocitos, influyendo en la
capacidad de integracion y depésito de lipidos en respuesta a variaciones en la
ingesta de alimentos. Estos resultados podrian ampliar el conocimiento sobre
la regulacion del metabolismo energético y lipidico en la especie porcina.




Abstract (in English, 250 words or less):

Computational discovery of microRNAs (miRNAs) poses a big research
challenge nowadays, especially considering non-model species that lack
accurate and reliable miRNA annotation. Through the application of a Machine
Learning approach by using algorithms like Support Vector Machine (SVM) and
Random Forest (RF) and making use of a homology-based comparison with
mMiRNA annotation un humans, we developed a pipeline for identifying and
annotating new pre-miRNA candidates in the porcine genome. We generated a
set of positive and negative data, filtered considering size and structural folding,
and then calculated a series of structural features for each considered
sequence that where subsequently used for training a Machine Learning-based
SVM classifier.

We extracted a set of candidate sequences in the porcine genome that showed
to be homologous from human miRNA annotation and classified them by using
the previously trained SVM model. These candidate pre-miRNAs sequences
were then filtered according to a neighbouring feasibility analysis.

Our approach allowed us to identify 26 putative non-annotated pre-miRNA
sequences in the porcine genome. Among them, we highlighted the putative
candidate ssc-miR-483, homologous of human hsa-miR-483 and located at
intron 2 of IGF2 gene. This miRNA has been associated to the regulation of
cellular proliferation and adipocyte differentiation, modulating lipid integration
and storage in response to food intake. These results could enhance our
understanding of energy and lipid metabolism regulation in the porcine species.
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1. Introduccidn

1.1. Contexto tedrico

MicroRNAs

Los microRNAs (miRNAs)! conforman un tipo particular de ARN no
codificante que, en su forma biolégicamente funcional, estan formados por
cadenas de ARN monocatenario de tamafio pequefio (18 a 22 nucledétidos). Se
estima que los mMiIRNAs suponen aproximadamente el 1% de los genes
descritos en la actualidad?, y actian principalmente como reguladores de la
expresion de ARNs mensajeros (mMRNAs)S. Por otra parte, se sabe que
determinados microRNAs pueden actuar sobre decenas de transcritos al
mismo tiempo, interviniendo en la regulaciéon de multitud de procesos biolégicos
y estando relacionados por lo tanto, con numerosos procesos y patologias,
entre ellas, el desarrollo, regulacién y progresion de procesos tumorales*®.
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Figura 1: Estructura tipica de un precursor de microRNA. Dos cadenas o stems, unidas por un
terminal loop, que engloban las dos cadenas 5’ y 3’ que constituyen los microRNAs maduros.
La regién seed se corresponde con la zona metabdlicamente funcional del microRNA.
Jevsinek et al. 20138.

A pesar del extenso conocimiento que se ha ido acumulando sobre la
funcion biolégica’, biogénesis® y posibilidades terapéuticas® que pueden
aportar este tipo de ARN no codificante, la mayoria de estudios se han
centrado en ensayos en especies modelo, particularmente en humano y raton,
siendo aun muy incipiente el conocimiento que existe sobre la diversidad
biolégica de los microRNAs en otras especies. Este hecho se pone de
manifiesto en la extensa bibliografia y disponibilidad de datos sobre la funcion
de los miRNAs, sus interacciones y particularidades, especialmente centrados
en especies modelo, pero siendo ésta, tremendamente escasa para otras



especies menos estudiadas o para las cuales la atencion cientifica no ha sido
aun lo suficientemente amplia. Un caso paradigmatico de este caso puede ser
la especie porcina, en la cual existe aun un escaso y limitado conocimiento
sobre el papel que los microRNAs cumplen en su biologia y metabolismo, asi
como en las posibilidades que éstos pudieran brindar en la mejora genética de
esta especie, de gran interés econémico y ganadero.

Los miRNAs pueden encontrarse no solo en el interior celular, donde
mayoritariamente se alojan y cumplen su funcion biolégica, sino que también
han podido ser detectados en entornos extracelulares como medios de cultivo
celular y diversos fluidos biolégicos como sangre o esperma, conocidos en este
caso como MiRNAs circulantes'®. Cabe destacar, por otra parte, las
particularidades observadas en cuanto al procesado y maduraciéon de los
microRNAs en diferentes reinos biologicos. Por ejemplo, en el caso de las
plantas, los miRNAs son madurados por completo en el entorno nuclear, y
transportados al citoplasma posteriormente, donde fundamentalmente ejercen
su funcién biolégica mediante el cleavage de mRNAs diana, debido a su unién
por complementariedad casi perfecta o completamente perfecta. Este hecho
difiere fundamentalmente en el caso de los animales, donde los miRNAs
presentan una complementariedad mucho mas laxa respecto a sus mRNAs
diana, interfiriendo en su translacién o facilitando su degradacién??,
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Figura 2: Diferencias entre el proceso de biogénesis de microRNAs en plantas y animales. A)
En plantas, los microRNAs son directamente producidos por DCL1 (RNAse Il Dicer-likel) y
posteriormente transportados al citoplasma por HASTY (homologo de Exp5), para finalmente
ser introducidas en complejos proteicos junto con diferentes proteinas AGO. B) En animales, el
complejo Drosha procesa los precursores de miRNAs que posteriormente son exportados al
citoplasma por Exp5, donde estos pre-miRNAs son procesados por Dicer a formas madura,
para unirse a complejos proteicos junto con AGO y cumplir asi su funcion metabdlica.

Axtel et al. 201111,



Biogénesis y funcion

Los miRNAs se originan de la transcripcion de regiones no codificantes
del genoma, y pueden estar embebidos en regiones intrénicas de determinados
genes, co-expresandose conjuntamente con ellos!?13,

Inicialmente, los miRNAs son transcritos a partir de la accion de la ARN
polimerasa Il (RNApol 11)14, generandose transcritos primarios de miRNAs (pri-
miRNAs), consistentes en secuencias de varias Kilobases de longitud?®, que
posteriormente son reconocidas por la enzima DGCRS8, también denominada
Pasha'®, asociada a la enzima RNAse-Ill Droshal’, en un complejo proteico
denominado Microprocessor complex!®, que actlia sobre la secuencia del pri-
mMIiRNA para formar estructuras de ARN monocatenario de entre 50 a 150
nucleotidos aproximadamente, denominadas precursores de miRNAs (pre-
mMiRNAS), y consistentes en cadenas plegadas sobre si mismas en forma de
horquilla, con un loop o giro terminal y dos brazos o stems, unidos de forma
complementaria mas o menos imperfectamente.

Posteriormente estos pre-miRNAs son exportados desde el nacleo donde
se han generado, hacia el citoplasma celular'®, atravesando la membrana
celular a través de poros nucleares mediante la interaccion con el complejo
formado por la proteina Exportin-5 (XPO5) y Ran-GTP20:21,

Una vez en el citoplasma, los pre-miRNAs son reconocidos y procesados
por la enzima RNAse-Ill Dicer??, que reconoce ambos brazos o stems del pre-
miRNA vy corta dicha estructura?®, eliminando el giro terminal y generando una
estructura de RNA bicatenario de entre 18 a 24 nucleétidos que conforma el
complejo miRNA:miRNA*. Seguidamente, una de las cadenas de este complejo
intermedio de mIRNA maduro serd degradada (cadena * o passenger) por la
accion de helicasas y ARNasas?4, mientras que la otra (cadena guia), sera
conservada e introducida en el denominado RNA-induced silencing complex
(RISC), conjuntamente con proteinas endonucleasas Argonauta 2 (Ago 2)%,
mediante la accion de la proteina TRBP?6, donde cumplird su funcién
metabdlica como miRNA maduro. Esta funcion se centra en la capacidad del
complejo RISC, donde los miRNAs estan embebidos, para unirse a mMRNAs
diana mediante la interaccién especifica (aunque existen multiples variantes en
esta interaccion?’) entre la regién seed del miRNA maduro , formada por los 6-8
nucleodtidos iniciales de la region 5 del miRNA282% y |a regién 3'-UTR de los
mRNAs diana3°3!, reduciendo o dificultando, de este modo, el proceso de
translacion o procesado del mRNA por parte de los ribosomas, o bien
induciendo la degradacion del propio mRNA diana mediante el incremento de la
velocidad de acortamiento de la cadena de poli-A de los transcritos de ARN32,
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Figura 3: Biogénesis y funcion de los microRNAs. Modificado de Akhtar et al. 201633



Mecanismos menores alternativos de accion de los miRNAs puede incluir
la union de éstos a determinadas proteinas de unibn a ARN (RNA-binding
proteins), dificultando de este modo su interacciéon y uniéon con ARNs diana®*, o
bien actuando directamente sobre la expresion génica a nivel transcripcional,
uniéndose directamente a proteinas reguladoras de la transcripcién del ADN,
Por otra parte, también se han podido identificar miRNAs con funciones de
activacion de la transcripcion®.

Conservacion filogenética

Desde los inicios del estudio sobre la naturaleza y funcion de los
miRNAs3-39, se detect6 la presencia de secuencias homoélogas en diferentes
especies?®*!, lo que les convirti6 en marcadores moleculares interesantes para
el andlisis de la variacion y conservacion evolutiva durante el proceso de
especiacion, debido a su reducida tasa de variacién*?, partiendo de la asuncién
de que una posible conservacién filogenética, estaria probablemente ligada a
una conservacion biolégica funcional. No obstante, algunos estudios han
puesto en tela de juicio la extension de ciertos consensos hacia una
concepcion universal de los microRNAs como estructuras estables y
conservadas a lo largo de la historia evolutiva®.

En este sentido podemos destacar a la microRNA let-7, que posee una
extensa conservacion entre diferentes especies analizadas**4°, Estudios
realizados en C. elegans, han podido relacionar la actividad de let-7 con la
transicion desde estados larvarios a adultos?*®, funcién andloga a la descrita
para el caso de la regulacion del proceso de metamorfosis en D. melanogaster,
guiando la transiciéon desde larva a fases adultas*’. Para el caso de especies
vertebradas, let-7 también ha podido ser identificado como uno de los
responsables en cambios durante el desarrollo embrionario en peces*®4°,
mientras que en el caso de vertebrados superiores, se han podido identificar
numerosas dianas relacionadas con procesos de desarrollo y diferenciacion
celular tejido-especificos®°.

Otro ejemplo podemos encontrarlo en el microRNA 1 (miR-1), uno de los
MiRNAs mas importantes y mayoritariamente expresados en miocitos, e
intimamente relacionado con el proceso de cardiogénesis y desarrollo de tejido
muscular esquelético®’. Este miRNA esta regulado en su expresion por los
factores de transcripcion Mef-2 y MyoD®?, hecho que también ha sido posible
detectar en el caso de D. melanogaster, o que sugeriria una conservacion en
el proceso de regulacion de la funcidn y expresion de miR-1 entre insectos y
vertebrados®3. No obstante, y pese a la amplia conservacion de la expresion y
regulacion del circuito metabolico de miR-1, se ha podido determinar una gran
variabilidad en cuanto al rango de mRNAs diana influenciados por su accién
represora®*, abundando en el hecho de la manifiesta conservacién evolutiva en
la secuencia y expresion de numerosos miRNAs, no asi, sin embargo, Si
tenemos en cuenta su interaccion con mRNAs dianas a los cuales regulan en
su expresion, donde existe una mucho mayor variabilidad evolutiva.



Estos resultados inducen a determinar el gran peso de let-7 y miR-1, asi
como otros miRNAsS, en numerosos procesos bioldgicos de gran interés para su
estudio como son el desarrollo y diferenciacion celular o procesos relacionados
con el cancer. Pese a ello, es importante recalcar la gran variabilidad y
complejidad de los numerosos y muy interconectados circuitos metabdlicos en
los cuales los miRNAs pueden cumplir un papel principal.

Deteccion de miRNAs

La deteccion y anotacion de miRNAs ha supuesto y supone en la
actualidad, ciertamente un desafio en cuanto a la correcta identificacion y
caracterizacion de las secuencias compatibles con estructuras biologicamente
asimilables a microRNAs. Estos esfuerzos han derivado en la identificacion
hasta la fecha de varios miles de miRNAs en la totalidad de especies
analizadas, pese a que el numero de secuencias aun desconocidas es
seguramente mucho mayor ain®®. Las nuevas técnicas de secuenciacion high-
throughput desarrolladas en los ultimos afios han contribuido decididamente a
incrementar el catdlogo de miRNAs descritos en multitud de especies animales,
plantas y virus®®%’, siendo almacenadas en bases de datos para su consulta y
acceso publico. Una de las bases de datos de referencia para miRNAs es
miRBase (http//:www.mirbase.org), que en su ultima version (Release 22) de
marzo de 2018, incluye un total de 38.589 secuencias precursoras de miRNAs,
y 48.885 secuencias de miRNAs maduros anotados®8.

Son numerosas las aproximaciones empleadas para la deteccién de
miRNAs, desde las técnicas clasicas de clonacion® o hibridaciéon in situ®®,
hasta las mas modernas basadas en técnicas de NGS®°. Fundamentalmente
estas técnicas se han centrado en la comparacion de la homologia entre
especies, haciendo uso de la caracteristica conservacion filogenética mostrada
por los miRNAs*?, asi como en el andlisis de caracteristicas estructurales
especificas de los miRNAs, como sus energias libres de plegamiento o la
distribucién de tipos de enlace entre bases nitrogenadas®!. Para ello, se han
desarrollado programas que realizan estimaciones del plegamiento idéneo de
las secuencias de RNA monocatenario, asi como calculos de las energias
libres necesarias para ello, como son RNAfold®? o UNAFold®3.

Sistemas por homologia:

Los sistemas de deteccion y anotacion de miRNAs basados en
homologia, basan su principio en la busqueda de secuencias homadlogas entre
especies diferentes, asumiendo la posibilidad de que un mismo microRNA
identificado en algan organismo, posea su contraparte homéloga en otro
organismo en estudio®. Esta aproximacion puede resultar Gtil sobre todo en la
anotacion de organismos cuyos genomas han sido alin poco estudiados y cuya
calidad y fiabilidad de anotacion sea incipiente®®. Ejemplos de esta
aproximacion son diferentes herramientas que utilizan técnicas semejantes al
alineamiento BLAST, como MiRscan3?, miRseeker®, RNAmicro®’, mirOrtho® o
proMiR 119,


http://www.mirbase.org/

No obstante, este tipo de aproximaciones han demostrado resultados
discretos en cuanto a la validacion funcional de microRNAs, pese a detectar un
elevado numero de secuencias homodlogas conservadas presumiblemente
compatibles con la estructura de miRNAs’?, ademas de estar limitadas a la
caracterizacion de nuevas secuencias con homologos descritos, obviando la
posible y previsible existencia de mMIRNAs especie-especificos aun no
detectados. Por otra parte, la identificacion de homologias entre miRNAs que
han sufrido gran cantidad de variaciones en sus secuencias debido a rapidos
fendbmenos de especiacion o divergencia evolutiva, pueden ser muy dificiles de
detectar y validar mediante estos métodos.

Sistemas ab-initio:

Al contrario que las aproximaciones basadas en homologia, este tipo de
aproximaciones tienen la ventaja de no necesitar la anotacion previa de una
correspondiente estructura homéloga para su identificacién, lo que aporta la
posibilidad de detectar miRNAs especie-especificos o cuyos homaologos aun no
hayan sido caracterizados convenientemente’?.

Uno de los puntos clave en el desarrollo de este tipo de modelos de
prediccion de miRNAs, estriba en la correcta seleccion de atributos para
caracterizar las secuencias compatibles con estructuras de miRNAs, de
aguellas otras que no lo son. Fundamentalmente, la mayoria de modelos
desarrollados en este sentido hacen uso de caracteristicas estructurales
derivadas del plegamiento de las formas precursoras de miRNAs (pre-
miRNAs), como son la energia libre de plegamiento y otros valores derivados’.
Este tipo de recursos estructurales puede derivar en problemas en el caso de
que los atributos calculados no definan de forma totalmente inequivoca a los
mMiRNAs respecto de otras estructuras, dando lugar a una elevada tasa de
falsos positivos, con especificidades bajas en la deteccién de miRNAs. El caso
contrario puede suceder cuando los atributos calculados no sean suficientes
para clasificar determinadas estructuras como miRNAs, dando lugar a elevadas
tasas de falsos negativos, y sensibilidades bajas.

Para llevar a cabo el proceso de prediccion ab-initio, en los dltimos afios
se han desarrollado numerosas herramientas basadas en técnicas de Machine
Learning, utilizando diversos algoritmos de aprendizaje automatico como
Support Vector Machines (SVMs)®.73.74  hidden Markov Models (HMM)">-78,
hierarchical Random Forests’®8° o clasificadores naive Bayes®!, entre otros.
Resulta particularmente importante la definicion de toda una serie de atributos
gue actuaran como variables para la deteccion y clasificacion de las estructuras
precursoras de miRNAs (pre-miRNAS), asi como seleccionar sets de datos de
partida positivos y negativos para entrenar los modelos eficazmente®283, siendo
esta una fuente habitual de conflicto sobre todo en especies cuyos genomas no
han sido aun secuenciados o0 cuyas anotaciones son particularmente escasas e
ineficientes.



Datos positivos:

Como datos positivos seleccionaremos todas aquellas secuencias cuya
anotacion se corresponda con microRNAs en la especie en la que estemos
interesados. Normalmente, para el desarrollo del set de datos de secuencias
positivas, se puede hacer uso de la base de datos miRBase®®, considerada
como una de las bases de datos de referencia para el acceso y consulta de
anotaciones de microRNAs. Para el caso del porcino, posee, en su ultima
version actualizada, alrededor de 300 miRNAs anotados. Debemos, no
obstante tener precaucion en cuanto a la fiabilidad de la anotacion de ciertas
estructuras de miRNAs en la base de datos miRBase®, debido a la poca
fiabilidad de las predicciones de plegamiento y limites asumidos de miRNAs
maduros funcionales para ciertas anotaciones, asi como a la presencia de
estructuras sin anotacion espacial en el genoma, pese a encontrarse anotadas
como tales en la base de datos Ensembl®. Existen, no obstante, otras bases
de datos de miRNAs de reciente publicacién, con anotaciones mas fiables®,
pero aun con informacion incompleta o ausente respecto a organismos no
modelo como puede ser el porcino. Para solventar esto, se puede hacer uso de
la anotacion en bases de datos como miRTarBase®®, que proveen interacciones
MiIRNA-mMRNA descritas de forma experimental, asumiendo también el
handicap de la escasa anotacion experimental para multitud de miRNAs aln no
convenientemente caracterizados, sobre todo en especies no modelo.

Datos negativos:

Como datos potenciales a considerar como negativos, podremos englobar
todas aquellas secuencias no anotadas como microRNAs. Esto supone, no
obstante, un reto afiadido al hecho de intentar identificar secuencias que bajo
ningun concepto interactuaran como miRNAs para la maquinaria enzimatica de
maduracién y que nunca derivaran en estructuras que actuen metabdlicamente
como miRNAs. Dada la gran variabilidad de secuencias que son candidatas a
considerar para seleccionar como datos negativos, deberemos tener la
precaucion de elegir aquellas que sean lo suficientemente diferenciadas de las
caracteristicas estructurales de los miRNAs, pues corremos el riesgo de que el
modelo de prediccion sea incapaz de discernir entre secuencias positivas y
negativas; y, al contrario, deberemos procurar que las secuencias negativas
seleccionadas no sean demasiado artificiales, en caso de ser generadas de
forma aleatoria 0 mediante modificaciones en las secuencias positivas, puesto
gue en tal caso, el modelo podria no ser entrenado de forma adecuada.

Una de las posibles aproximaciones, es el generar un set de datos
aleatorio de secuencias artificiales o a partir de secuencias exénicas®8’, dado
que los microRNAs se alojan en regiones intrénicas del genoma®8, aunque
algunos trabajos en humano® han utilizado selecciones aleatorias de pseudo-
estructuras en horquilla filtradas desde la base de datos RefSeq®.

Por otra parte, serd importante tener en cuenta el equilibrio de casos entre
los datos positivos y negativos seleccionados, aplicando estrategias para
intentar minimizar el problema conocido como class-imbalance en el
entrenamiento de algoritmos de Machine Learning supervisado®. En el caso de
los microRNAs, el problema del class-imbalance resulta particularmente



interesante, puesto que frente a un set de cientos o pocos miles de miRNAs
identificados para cada especie, que podremos a priori considerar como datos
positivos a utilizar, podriamos considerar el resto de secuencias no anotadas
como miRNAs, como datos negativos, suponiendo un orden de desequilibrio
entre sets de datos positivo y negativo que obligatoriamente deberemos tratar
de minimizar, con el objetivo de entrenar el modelo de forma correcta. Para
ello, se han descrito numerosas estrategias®:. Una de las mas intuitivas, para el
caso gque nos ocupa respecto a la deteccién de microRNAs, es la del muestreo
aleatorio de secuencias negativas (no anotadas como miRNAs), también
conocido como under-sampling, hasta alcanzar cierto equilibrio entre el set de
datos positivo y negativo®?, con el inconveniente de poder estar eliminando
informacion valiosa para el proceso de clasificacion durante el muestreo. Otras
aproximaciones pueden basarse, por ejemplo, en utilizar determinados
algoritmos para aumentar el set de datos positivos, generando nuevas
unidades sintéticas para la clase minoritaria®®, o en muestreos basados en
seleccién de atributos®.

Por otra parte, es también posible hacer uso de modelos semi-
supervisados aplicando estrategias de clusterizaciéon de datos no clasificados
respecto a muestras positivas 0 negativas, con el objetivo de construir los sets
de datos para entrenar los algoritmos de Machine Learning®, estrategia que ya
se ha demostrado recientemente eficaz en la prediccién a nivel gendémico de
estructuras compatibles con precursores de microRNAs®.

Representacion de secuencias miRNA

Definidos los diferentes modelos disponibles para realizar el proceso de
clasificacion de secuencias microRNA, asi como las posibles estrategias a
seguir y los sets de datos de partida para el entrenamiento de algoritmos
basados en Machine Learning, resulta necesario transformar las secuencias
génicas de partida, formadas por cadenas de nucleétidos representados por las
letras A,U,C,G, simbolo de las bases nitrogenadas que contienen, en
elementos que puedan ser procesables por los diferentes algoritmos de
clasificacion, a modo de atributos estructurales capaces de caracterizar las
secuencias analizadas, , y por lo tanto contribuir al proceso de clasificacion por
parte de los algoritmos de Machine Learning.

Uno de los primeros trabajos que implementd la extraccion de atributos
estructurales a partir de secuencias fue el reportado por Pfeffer et al. 2005%, en
el que se definieron por primera vez algunos de los atributos que
posteriormente se han ido utilizando en trabajos posteriores. Estos atributos
iniciales fueron, entre otros, la energia minima libre de plegamiento (minimum
free energy), normalmente obtenida a partir de softwares de estimacion de
plegamiento como RNAfold®? o UNAFold®3, longitud de los brazos o stems de la
cadena plegada, el contenido en cada una de las bases nitrogenadas de la
secuencia, o la proporcion de enlaces A-U y G-C, asi como el enlace de tipo
wobble G-U, que no sigue las reglas de enlaces tipo Watson-Crick. Otros
trabajos como el desarrollado por Ng et al. 2007%, ampliaron los atributos



estructurales calculados afadiendo atributos de configuracion de secuencia a
partir de las frecuencias dinucleotidicas, tal que XY%, donde X,Y€&{A,C,G,U},
ademas de otros atributos de plegamiento como la predisposicion de enlace
entre bases (base-pair Propensity)®®, energia minima libre de plegamiento
ajustada por longitud de la secuencia (adjusted MFE)99:101 distancia de enlace
entre bases ajustada (adjusted base-pair Distance)?19?2 o |a entropia de
Shannon ajustada (adjusted Shannon Entropy)!°! y atributos topolégicos como
el grado de compactacion (degree of Compactness)!®3, entre otros.

Otros ejemplos fueron los desarrollados por Xue et al. 20058/, que
contribuyeron a ampliar el catdlogo de atributos con su estimacion de
elementos tripletes, para representar la configuracion contigua estructural de
secuencia, o los propuestos por Batuwita et al. 200974, que introdujeron el
calculo de atributos como la energia libre de ensamblado ajustada (adjusted
ensemble free energy), frecuencia de la estructura MFE (MFE Frequency),
diversidad estructural (structural Diversity), entropia estructural (structural
Entropy), entalpia estructural (structural Enthalpy), energia de fusion de
estructura (Melting structure energy), o las frecuencias dinucleotidicas
normalizadas por longitud de la secuencia.

Todos estos atributos han sido desde entonces utilizados de forma asidua
por las diferentes aproximaciones computacionales para la prediccion de
microRNAs, integrandolas en mayor o menor medida en programas de calculo
a partir de secuencias a evaluar. Un ejemplo de ello puede encontrarse en el
trabajo reportado por Yones et al. 2015, mediante el software miRNAfel%, que
integra la mayoria de los atributos anteriormente citados por otros trabajos de
prediccién en un entorno de lenguaje MATLAB para la extraccion de atributos
estructurales a partir de secuencias.

A sequence and predicted hairpin secondary structure: only stem portions (shadow regions) of the hairpin are computed.

CUUUCUACACAGGUUGGGAUCGGUUGCAAUGCUGUGUUUCUGUAUGGUAUUGCACUUGUCCCGGCCUGUUGAGUUUGG
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U U | G U Triplet element: continuous three structures with
e Beh e l {{. .{{ middle nucleotide. Taking “(’* as the same as “)”.

32 triplet element features --- 32-dimension vector:
(O, U, U, UG, UL UL, U, Uoe., GU(G GU(., )

1

Counting the appearances of the triplet elements:
(12,4,3,1,2,0,0,0,10, 1, ...)

1

Normalizing the triplet element count vector:
{ 0.1846, 0.0615, 0.0462, 0.0154, 0.0308, 0, 0, 0, 0.1538, 0.0154, ... )

Figura 4: Ejemplo del célculo de tripletes para representar la estructura de secuencia local en
el pre-miRNA. Cada triplete estd compuesto por tres subestructuras continuas y el tipo de
nucleétido central. La posible aparicién de cada una de las 32 combinaciones de tripletes
posibles a lo largo del pre-miRNA son representadas en un vector normalizado de 32 unidades.



1.2. Justificacion del TFM

A nivel nacional, el sector de la ganaderia de produccion porcina se sitia
en el primer puesto en facturacion, con alrededor de 4.000 millones de euros
anuales, lo que situa a Espafia como el segundo productor en importancia de la
Unién Europeal®®. Por otra parte, las proyecciones econdémicas sitlan al
consumo Yy produccion mundial de carne de porcino en segunda posicion en
importancia, con un incremento estimado de alrededor del 8% para 2026, La
caracterizacion y anotacion de estructuras génicas codificantes y no
codificantes en la actual version del genoma secuenciado en esta especie, es
aun incipiente, existiendo solamente alrededor de 300 miRNAs anotados en la
ultima versién actualizada de la base de datos de referencia miRBase®?, y sélo
36 interacciones mMIRNA-mRNA experimentalmente descritas en la base de
datos miRTarBase®®.

Se pretende profundizar acerca del desempefio computacional de los
algoritmos de prediccion de miRNAs basados en Machine Learning!?,
aplicados al caso del porcino, asi como el desarrollo de nuevas aproximaciones
gue puedan mejorar la sensibilidad y especificidad de los algoritmos predictores
y clasificadores, lo que presumiblemente supondra extender y mejorar la
anotacion de miRNAs en dicha especie, redundando en un beneficio para
futuros trabajos en transcriptomica y regulacién génica en porcino.

1.3. Objetivos del Trabajo

Objetivos generales

Los objetivos generales del proyecto de Trabajo Fin de Master son los
siguientes:

1. Evaluacién del rendimiento de diferentes algoritmos de predicciéon de
microRNAs en el genoma porcino basados en reconocimiento por homologia y
en algoritmos de Machine Learning.

2. Prediccién de nuevas estructuras compatibles con microRNAs en el genoma
porcino, utilizando nuevas aproximaciones basadas en técnicas de Machine
Learning actuales y comparar su rendimiento con otras previas.

3. Analisis de las funciones biologicas y rutas metabdlicas involucradas
respecto a nuevos microRNAs anotados.



Objetivos especificos

Se detallan a continuacién los objetivos especificos derivados de los
objetivos generales anteriormente descritos:

1. Investigacion bibliografica acerca de algoritmos desarrollados
preexistentes para la prediccion de microRNAs en mamiferos mediante
técnicas de reconocimiento por homologia, técnicas de clasificacion
supervisada de Machine Learning y nuevas aproximaciones basadas en
algoritmos de Machine Learning del estado del arte.

2. Recoleccion y elaboracion de sets de datos positivos y negativos para el
entrenamiento de los modelos en prediccion de microRNAS en porcino.

3. Evaluacion del rendimiento de algoritmos de Machine Learning
seleccionados para la prediccion de microRNAs en el genoma porcino.

4. Comparacion del grado de homologia de los resultados obtenidos en
porcino respecto a la mas extensa anotacion de microRNAs en humano.

5. Analisis de la funcionalidad biologica de las estructuras de microRNA
predichas en porcino.

1.3. Metodologia

Teniendo en cuenta la escasa y poco confiable anotacién de estructuras
compatibles con microRNAs en la ultima version del genoma porcino
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/annotation_euk/Sus_scrofa/106/), resulta
evidente que una de las tareas mas importantes en cuanto al desarrollo de este
trabajo, sera la construccibn de una base de datos de secuencias de
microRNAs positivas, es decir, secuencias que muestran una elevada
confianza para ser consideradas como miRNAS; y negativas, formada por
secuencias que no pueden en ningln caso ser reconocidas como miRNAs, por
no adquirir la estructura secundaria adecuada, asi como por no poder ser
procesadas por el complejo enzimatico Dicer/Drosha durante la maduracién
desde estructuras precursoras a maduras funcionales. Para ello, haremos uso
de la anotacion de miRNAs de porcino almacenada en la base de datos de
ARNSs no codificantes de Ensembl®*, para la versién 11.1 del assembly de Sus
scrofa, que emplearemos como set de datos positivos. Haremos uso de esta
base de datos, y no de otras disponibles como las secuencias almacenadas en
miRBase®8, debido a que en su ultima versién disponible (v22), la anotacion se
corresponde con el assembly 10.2 para Sus scrofa, version que ha sido
sustituida por otra posterior y con la que hemos planteado el enfoque a seguir.

Respecto al set de datos negativos, utilizaremos, asi mismo, el set de
datos de secuencias anotadas de ARNs no codificantes disponibles en la base
de datos Ensembl®, seleccionado en este caso, todas aquellas secuencias no



anotadas como microRNAs. Por otra parte, se podra evaluar la inclusion de
secuencias generadas de forma artificial en el set de datos negativos, dada la
limitada anotacién disponible en porcino.

Una vez hayamos desarrollado los sets de datos de entrenamiento de
partida, deberemos definir y caracterizar las secuencias seleccionadas
mediante una serie de atributos estructurales y estadisticos, que seran
incorporados a los algoritmos de Machine Learning para poder ser entrenados
y construir el modelo clasificador que emplearemos para la deteccién de
MIiRNAs.

Una vez entrenado el modelo, podremos optar por dos enfoques diferentes:

1. Prediccion por homologia:

Haciendo uso de la mas extensa y confiable anotacion de miRNAs
disponible para Homo sapiens, y tomando en consideracion la elevada
tasa de conservacion filogenética que muestran los mMiRNAs entre
especies*?, podremos utilizar la anotacién de secuencias disponibles en
humano, para alinearlas con el assembly porcino en su version 11.1, tras
lo cual obtendremos una estimacion para las posiciones de los miRNAs
anotados en humano, en el genoma porcino, las cuales utilizaremos
para reconstruir estructuras pre-miRNA elongando las secuencias
maduras alineadas, y posteriormente extraeremos los atributos
estructurales definidos en el entrenamiento de los algoritmos de Machine
Learning, y procederemos finalmente a clasificar dichas secuencias
como miRNAs o no. Con este enfoque nos centraremos en investigar
aguellos miRNAs ya anotados en humano, para localizar sus
correspondientes homologos en porcino, anotados o no, por lo que
limitaremos la busqueda a secuencias de mMiIRNAs conservadas y
previamente anotadas en la especie modelo de referencia, obviando la
busqueda para secuencias miRNA especie-especificas no anotadas en
porcino, o cuya estructura homdéloga no haya sido detectada y anotada
en la especie humana.

Pese a la evidente limitacion de esta estrategia, dada la aun
limitada y escasa anotaciéon de miRNAs en porcino, podemos tomarla
como un punto de partida interesante para la deteccién de estructuras
homologas de miRNAs bien caracterizadas y descritas en humano, que,
pese a ello, aun no han sido anotadas en el genoma porcino.

2. Prediccion ab-initio:

Otra aproximacion que podemos considerar es la prediccién directa
de secuencias de miRNA procedentes de la especie analizada, en
nuestro caso, el porcino. Para este enfoque, se ha planteado el uso de
datos de secuenciacion de small-RNAseq disponibles en porcino en
repositorios publicos (https://www.ncbi.nim.nih.gov/sra/). Estos archivos
de secuenciacion pueden ser utilizados para predecir estructuras
compatibles con microRNAs, en una forma similar a la utilizada en la
prediccion por homologia. Inicialmente deberemos descargar Yy
transformar los archivos SRA a ficheros en formato FASTQ, para a



https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/

continuacion colapsar dichos ficheros de secuenciacion con el fin de
eliminar las secuencias repetitivas. Extraeremos las secuencias y
procederemos a su alineamiento y posterior filtrado y elongacion para
reconstruir estructuras pre-miRNA, que utilizaremos como input al
modelo de prediccion entrenado previamente, con el fin de clasificar
dichas secuencias como miRNAS o0 no.

Esta aproximacion nos permitirhd trabajar directamente con
secuencias de ARNs pequefios expresados en porcino, segun sea la
procedencia experimental del andlisis de secuenciacion del que
hayamos extraido dichas secuencias, obviando por tanto la necesidad
de utilizar una especie modelo como puede ser la anotacion de miRNAs
en humano. La principal limitacion de este enfoque radica en la elevada
cantidad de secuencias a analizar, y el elevado nimero de secuencias
qgue presumiblemente serian predichas por el modelo como compatibles
con una estructura de pre-miRNA, por lo que seria necesario
posteriormente realizar un analisis pormenorizado de las secuencias
obtenidas para detectar aquellas ya anotadas y aquellas que aun no lo
estuvieran, asi como plantear experimentos de deteccion confirmatorios
mediante clonacién por RT-qPCR8,

Finalmente, dependiendo de los resultados obtenidos y la capacidad de

prediccién de los algoritmos empleados para el caso del porcino, teniendo en
cuenta todas las particularidades ya mencionadas, podremos extender el
trabajo de prediccion hacia la identificacion de rutas metabdlicas y targets
mRNA implicados en la funcionalidad de los nuevos microRNAs anotadosi®,
contrastando dicha informacién con la anotacion en otras especies modelo
como humano o ratén, donde la disponibilidad de datos de interaccion miRNA-
MRNA es mucho mas extensa?86:110.111,

1.4. Planificacion del Trabajo

Tareas

Del conjunto de objetivos anteriormente propuestos, se desglosa a

continuacion la lista de tareas aplicables realizadas:

1. Investigacion bibliogréfica:

a

Recabar informacion sobre algoritmos desarrollados para la prediccion
de microRNAs en mamiferos mediante técnicas de reconocimiento por
homologia y técnicas de Machine Learning.

Investigar sobre nuevas aproximaciones en la prediccion de microRNAs.



2. Elaboracioén del set de datos de entrenamiento de los modelos:

a Evaluar la fiabilidad de la anotacion de microRNAs para el genoma
porcino en las bases de datos de miRBase®® y Ensembl®*. Elaborar set
de datos positivos para porcino y humano.

b Desarrollar un set de datos de secuencias negativas mediante la
generacion de secuencias pseudo-miRNAs y/o a partir de secuencias de
ARN no codificante anotadas en porcino y humano. Extraer datos de
secuencias negativas de trabajos previos de prediccion y clasificacién de
miRNAs%,

3. Desarrollo de algoritmo de extraccion de atributos estructurales de
secuencias pre-miRNA:

a Generar un algoritmo en cédigo R para filtrar y extraer atributos
estructurales a partir de secuencias pre-miRNA.

b Extraer atributos estructurales a partir del set de datos positivo y
negativo.

4. Evaluar y contrastar el rendimiento de diferentes algoritmos de prediccion de
microRNAs en el genoma porcino:

a Seleccionar una serie de algoritmos de clasificacion de Machine
Learning, y evaluar su rendimiento con el set de datos de entrenamiento.
Contrastar el rendimiento de prediccion del mejor modelo respecto a
otros datos de entrenamiento en especies modelo o publicados en otros
trabajos previos.

b Clasificar secuencias pre-miRNA a partir de una base de datos input de
secuencias generada mediante un analisis por homologia utilizando la
anotacién de miRNAs de humanao.

5. Analizar el grado de homologia de las predicciones de microRNA respecto a
la anotacién en especies modelo:

a Seleccionar aquellos microRNAs nuevos no anotados previamente en
porcino, que muestren una mayor confianza de clasificacion.

b Contrastar su secuencia respecto a la anotaciéon de microRNAs en
humano y raton.

6. Analisis funcional de microRNAs predichos:
a Analizar la posible anotacion funcional de microRNAs seleccionados que

presenten algun grado de homologia respecto a microRNAs anotados y
funcionalmente caracterizados en especies modelo.



b Analizar de forma preliminar la posible deteccion de dianas en regiones

3’-UTR de ARN mensajeros (ARNm) diana.

Calendarizacion

Tarea Fecha Inicio Fecha Fin
PECO — Definicién de Contenidos 21/02/2018 05/03/2018
PEC1 — Plan de Trabajo 06/03/2018 19/03/2018
PEC2 — Desarrollo del Trabajo. Fase 1 20/03/2018 23/04/2018
% Investigacion bibliogréafica 20/03/2018 01/04/2018
* Homologia y Machine Learning 20/03/2018 25/03/2018
* Nuevas técnicas en Machine Learning 26/03/2018 01/04/2018
+ Datos de entrenamiento 02/04/2018 10/04/2018
* Set de datos positivos 02/04/2018 05/04/2018
* Set de datos negativos 06/04/2018 10/04/2018
+ Rendimiento de algoritmos 11/04/2018 23/04/2018
» Extraccion de atributos de pre-miRNAs 11/04/2018 22/04/2018
» Seleccién de algoritmos 22/04/2018 23/04/2018
PEC3 — Desarrollo del Trabajo. Fase 2 24/04/2018 21/05/2018
* Entrenamiento del clasificador 24/04/2018 06/05/2018
* Prediccion por homologia 07/05/2018 13/05/2018
% Homologia de las predicciones 14/05/2018 21/05/2018
+ Seleccion de miRNAs 14/05/2018 15/05/2018
+ Contraste con especies modelo 15/05/2018 21/05/2018
¢ Andlisis funcional 16/05/2018 21/05/2018
*  Funcién por homologia 17/05/2018 21/05/2018
+ Analisis de ARNm dianas 17/05/2018 21/05/2018
PEC4 — Redaccion de la Memoria 20/03/2018 05/06/2018
PEC5a — Elaboracion de la Presentacién 06/06/2018 13/06/2018
PEC5b — Defensa publica 14/06/2018 25/06/2018
Tabla 1: Calendarizacion propuesta.
Diagrama de Gantt
marzo abril mayo junio
PECO. Definicion de Contenidos ——I : : :
- Plan de Trabajo —
PEC2. Desarrollo del Trabajo. Fase 1 —
Investigacion Bibliografica —
Homologia y Machine Learning —
Nuevas Tecnicas en Machine Learning —
Datos de Entrenamienta —
Set de datos positivos —
Set de atos negativos —
Rendimiento de algoritmos
Extraccion de atributos pre-miRNA —
Seleccidn de algoritmos —
PEC3. Desarrollo del Trabajo. Fase 2 —
Entrenamiento del cIJasiﬂcadgr I
Prediccion por homologia —
Homologia de las predicciones —
Seleccion de miRNAs —
Contraste con especies modelo —
Analisis funcional —|
Funcion por homologia —
Analisis de ARNm dianas —
PEC4 Redaccion de la Memaria — ——
PECS5a. Elaboracion de la Presentacion —| —
PECS5b. Defensa publica —| —|

Figura 5: Calendarizacién mediante Diagrama de Gantt.




Hitos

Hitos marcados por el plan docente del Trabajo de Fin de Master:

PEC1: Se hace entrega de un plan de trabajo donde se definen las lineas
generales del proyecto, el enfoque a aplicar, los objetivos y tareas necesarias
para el cumplimiento de dichos objetivos, asi como la organizacion temporal de
todo el proyecto.

PEC2: Se hace entrega de un informe evaluando el desarrollo del proyecto
hasta el momento, indicando vy justificando los cambios organizativos que se
pudieran producir. Revisar la temporizacién prevista e indicar y justificar
posibles desviaciones respecto al proyecto original si procede, proponiendo
acciones de mitigacion.

PEC3: Se hace entrega de un informe evaluando el avance del proyecto
respecto a la anterior entrega, justificando los cambios realizados y detallando
las actividades realizadas, previstas y no previstas. Ademas, se detallaran los
resultados obtenidos.

PEC4: Se deposita la memoria del Trabajo de Fin de Master.

PEC5a: Se entrega la presentacion del Trabajo Fin de Master, que sintetice de
forma clara y concisa el trabajo realizado y los resultados obtenidos, ofreciendo
una perspectiva general del proyecto y recogiendo los aspectos mas
importantes del mismo. Constard de 20 paginas o transparencias y se
presentara de forma oral en un tiempo maximo de 20 minutos.

Hitos relacionados con el cumplimiento de las tareas:

1. Se realiza entrega del set de datos de entrenamiento construido para su
evaluacion. 20/04/2018

2. Se realiza entrega de informe de seleccion de algoritmos a evaluar para
contrastar su rendimiento respecto a nuevas aproximaciones en desarrollo.
23/04/2018

3. Se realiza entrega de informe con resultados obtenidos en la prediccion de
mMiRNAs, cddigo utilizado y analisis de funcionalidad biologica e interacciones
mMiRNA-mRNA en microRNAs predichos seleccionados. 21/05/2018.



Desviaciones respecto al Plan de Trabajo inicial

Se destacan a continuacion las principales desviaciones y aportaciones
realizadas respecto al Plan de Trabajo inicial:

1. Debido a la limitacidn en cuanto a anotacion de secuencias en la especie
porcina, se decidid centrar la revision bibliografica y las consideraciones
metodoldgicas en el uso de algoritmos de Machine Learning basados en
aprendizaje supervisado utilizando sets de datos positivos y negativos,
atendiendo a limitar el efecto del class-imbalance. Otras aproximaciones
basadas en aprendizaje semi-supervisado han sido aplicadas con
éxito%, pero se considerd que excedian la planificacion objetiva de este
trabajo.

2. El escaso numero de microRNAs en porcino que han sido sujetos a
validacion experimental mediante técnicas no in silico, accesibles a
través de bases de datos publicas, asi como el aun incipiente campo de
estudio sobre sistemas de clasificacion one-class, motivd que se
decidiera basar el estudio del poder de prediccion de modelos de
Machine Learning, en algoritmos two-class con sets de datos positivos y
negativos seleccionados a partir de bases de datos de anotacion
generales como miRBase®® y Ensembl®+.

3. De los resultados obtenidos, se decidio centrar la atencion en un posible
microRNA no anotado hasta la fecha en porcino (ssc-miR-483), que fue
detectado como homdlogo de hsa-miR-483. La secuencia seed para
miR-483-3p se demostrd idéntica para ambos homologos, pudiendo
inferir a priori una conservacion funcional respecto a los estudios
realizados y el conocimiento acumulado para hsa-miR-483.



1.5. Sumario de productos obtenidos

Durante el desarrollo del presente Trabajo Fin de Master, se han
desarrollado una serie de programas encaminados a la identificacion y
anotacion de estructuras pre-miRNAs no descritas en la especie porcina. Para
ello se ha hecho uso de sets de datos positivos (1, 3) y negativos (2, 4, 5) para
microRNAs en porcino y humano, asi como un programa de extraccion de
atributos estructurales para secuencias pre-miRNA (6), desarrollado en
lenguaje R. El conjunto de funciones desarrolladas en R tienen como objetivo el
filtrar secuencias por tamafio y estructura, extraer y calcular una serie de
atributos estructurales y estadisticos a partir de las secuencias evaluadas, y
posteriormente entrenar un algoritmo basado en Support Vector Machine
(SVM), que a continuacion sera utilizado para clasificar secuencias obtenidas a
partir de un contraste por homologia respecto a una especie modelo con mayor
calidad de anotacion para miRNAs, como es el humano. Para realizar el
contraste por homologia y obtener las secuencias a predecir, se ha generado a
Su vez un programa de extraccion y filtrado de secuencias basado en
homologia (7). Una vez obtenidas las secuencias por comparacion de
homologias, se introduciran en el algoritmo clasificador entrenado para su
prediccion. Posteriormente, una vez clasificadas las secuencias seleccionadas
mediante el algoritmo entrenado SVM, se ha desarrollado, asi mismo, un
programa para filtrar aquellas ya anotadas en la especie problema, el porcino
en nuestro caso, para seleccionar las secuencias aun no anotadas y calcular
un valor de confiabilidad o Neighbouring Score, basado en la coincidencia de
elementos codificantes y no codificantes en las proximidades de la region
anotada, comparando la anotacion de Homo sapiens con la de porcino.

A continuacién, se detallan los productos generados:

1. Set de datos positivos (miRNAS) en porcino:
Pig_positive_set.fa

2. Set de datos negativos en porcino:
Pig_negative_set.fa

3. Set de datos positivos (miRNAs) en humano:
Human_positive_set.fa

4. Set de datos negativos en humano:
Human_negative_set.fa

5. Set de datos negativos pseudo-miRNAs (Ng et al. 2007):
Pseudo-miRNAs_set.fa

6. Script R con funciones de filtrado, célculo de atributos,
entrenamiento y prediccion de estructuras pre-miRNA:
eMIRNA.R

7. Script de filtrado y extraccion de secuencias por homologia:
eMIRNA-Hunter.sh

8. Script de filtrado y célculo de confiabilidad de la prediccion:
eMIRNA-Seeker y script auxiliar biomaRt_calc.R

9. Listado de miRNAs homélogos a humano, predichos por el
algoritmo SVM en el genoma porcino:
MiRNAs_Predicted.txt



10.Listado de miRNAs no anotados en el assembly porcino 11.1, y
posiciones gendmicas inferidas, asi como valor de confiabilidad:
Novel _miRNAs_Predicted.txt

1.6. Otros capitulos del TFM

En los proximos capitulos de esta memoria de Trabajo de Fin de Méster
se desgranaran los diferentes métodos utilizados y productos generados para
el analisis y prediccidbn de nuevas estructuras compatibles con pre-miRNAs,
aun no anotadas en porcino. El capitulo 2 esta dedicado por entero a desgranar
cada uno de los pasos secuenciales para finalmente obtener un listado de
posibles candidatos a nuevos microRNAs no anotados previamente en porcino,
detallando sus posiciones inferidas mediante el contraste por homologia, asi
como sus valores de confiabilidad para ser tenidos en cuenta o no como
candidatos sélidos para una posterior validacion a nivel molecular mediante
técnicas de RT-gPCR. El capitulo 3 detalla los resultados obtenidos y la
discusion critica de los mismos, con los hallazgos mas interesantes
encontrados tras completar todo el proceso bioinformatico. Finalmente, el
capitulo 4 enumera las principales conclusiones obtenidas de la realizacién de
este proyecto de Trabajo Fin de Master, y posibles aplicaciones futuras.



2. Material y metodos

Datos positivos Datos negativos

eMIRNA Filter.by.Size eMIRNA Filter.by.Size
eMIRNA Filter.by.Structure il eMIRNA. Filter.by.Structure
Datos positivos Datos negativos
filtrados filtrados

eMIRNA.Features eMIRNA.Features

Y A

Atributos positivos Atributos negativos FASTA miRNAs

Y humano
eMIRNA.Train eMIRNA-Hunter

Clasificador ~ _ FASTAmIRNAs BED miRNAs
SVM lineal homalogos porcino homalogos porcino

eMIRNA Predict

Y

miRNAs candidatos
Susscrofa11.1.gtf
— eMIRNA-Seeker «
miRNAs_miRBase.gff \
humano Nuevos miRNAs
porcinos fiables

Figura 6: Esquema del procedimiento seguido desde la generacion de los sets de datos
positivos y negativos hasta la obtencién de miRNAs candidatos no anotados en el assembly
porcino 11.1 fiables de acuerdo con el Neighbouring Score calculado.



2.1. Seleccién de datos

El primer paso para el disefio del protocolo de deteccion y prediccion de
microRNAs nuevos en el genoma porcino, consistio en definir el set de datos
positivos y negativos para su uso en el entrenamiento de algoritmos basados
en Machine Learning, con el objetivo de entrenar un modelo de prediccion para
clasificar secuencias pre-miRNA, y poder asi detectar nuevos candidatos a
mMiRNAs no anotados en porcino.

Para la obtencion del set de datos positivo y negativo, se optd por
descargar la anotacion de ARNs no codificantes para el assembly porcino en
su version 11.1, disponible en la base de datos Ensembl®*. Decidi6 utilizarse
esta aproximacion y no la base de datos disponible en miRBase®®, debido a
que para la ultima actualizacién en dicha base datos (v22), aun no puede
encontrarse disponible la mas reciente version del assembly porcino, estando
aun referenciada la anotacion para microRNAs respecto a la anterior version
del genoma porcino (10.2).

Datos positivos

A partir de la anotacion de secuencias de ARN no codificante para el
assembly porcino 11.1 disponible en Ensembl
(ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-92/fasta/sus scrofa/ncrna/), se filtraron
aguellas secuencias anotadas como microRNAs, generandose un fichero en
formato FASTA con un total de 554 secuencias correspondientes a estructuras
pre-miRNA en porcino, englobando al total de secuencias actualmente
descritas y anotadas como miRNAs en el genoma porcino, en la base de datos
Ensembl.

Por otra parte, se opté ademas por descargar las secuencias de ARN no
codificantes para humano (ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-
92/fasta/homo_sapiens/ncrnal), y se procedid a filtrar las secuencias
disponibles anotadas como miRNAs, de forma analoga a lo realizado para la
anotacion en porcino.

Datos negativos

En lo referente al set de datos negativos, se hizo uso asi mismo de las
secuencias disponibles en los archivos de ARN no codificante para el assembly
porcino y humano, no anotadas como microRNAs. Por otra parte, se decidio
incluir el uso del set de datos de pseudo-miRNAs publicado por Ng et al.
2007%, que comprende un total de 7185 secuencias de ARN generadas de
forma aleatoria a partir de secuencias CDS disponibles en la base de datos
Refseq®.

Por otra parte, y para evitar las posibles consecuencias de un
desequilibrio entre clases (class-imbalance), se decidi6 suplementar la
anotacion de secuencias negativas en el set de datos para porcino, mediante la
generacion de secuencias artificiales a partir de la modificacion de los pre-


ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-92/fasta/homo_sapiens/ncrna/
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mMiRNAs originales correspondientes al set de datos positivos. Para ello, se hizo
uso del software MutateDNA de sms2 tools!!?, generando secuencias mock-
mMiRNA, con una tasa de insercion de mutaciones de 50 por cada 100
nucleédtidos, que fueron afadidas al set de datos negativos de ARNs no
codificantes.

Para el resto de sets de datos positivos y negativos evaluados, no se
considerd necesaria la inclusion o exclusidén de secuencias adicionales.

Filtrado de secuencias

Una vez obtenidos los sets de datos positivos y negativos a evaluar, se
procedio a filtrar las secuencias disponibles, de acuerdo con los siguientes
criterios:

1. Se decidio filtrar y seleccionar aquellas secuencias en los sets de datos
positivo y negativo, cuyos rangos de tamafio estuvieran entre 50 a 150
nucledtidos. La mayoria de secuencias pre-miRNA anotadas en
especies modelo se encontrd situada en este rango de nucle6tidos por
secuencia, pese a que podria no haberse implementado tal rango de
tamafio, o flexibilizarlo en funcién de tamafios mas pequefios 0 mas
grandes. Para llevar a cabo este cometido, se ha desarrollado una
funcién en lenguaje R, denominada eMIRNA.Filter.by.Size. Esta funcion
adquiere cuatro variables input para su funcionamiento:

e Direccibn o path hacia el archivo FASTA con las secuencias
positivas (pre-miRNAsS) o negativas (no pre-miRNAs). Este
archivo FASTA debera poseer un formato no multilineal, con cada
secuencia definida por un header o identificador (tipicamente con
el simbolo “>” como comienzo de linea, y una linea donde se
defina la secuencia de nucleétidos a evaluar. En caso de que el
archivo FASTA a utilizar, posea secuencias en formato multilineal,
esto es, con secuencias divididas en sublineas o secciones de 60
nucleétidos aproximadamente, podremos transformar y linealizar
el archivo FASTA mediante el siguiente comando, que hace uso
de los lenguajes Perl y awk de gestion y manipulacién de datos:

S perl -pe ‘/7>/ ? print “\n” : chomp’ in.fasta | tail -n +2 | awk ‘{FS="
“Uprint S1} > out.fa

Donde in.fasta se corresponde a la direccion o path del archivo
FASTA multilineal, y out.fa define el archivo de salida en formato
FASTA lineal, preparado para ser filtrado por la funcion
eMIRNA.Filter.by.Size.

e Rango inferior de filtrado de secuencias por numero de
nucleotidos. En nuestro caso, se optd por establecerlo en 50
nucledtidos por secuencia.



e Rango superior de filtrado de secuencias por numero de
nucleotidos. En nuestro caso, se opté por establecerlo en 150
nucleétidos por secuencia.

e Prefijo o nombre identificador para el archivo FASTA, resultado del
proceso de filtrado por tamafio de secuencia.

eMIRNA Filter.by.Size, una vez definidas las variables necesarias para su
funcionamiento, creara una carpeta en la HOME/ del usuario, denominada
Sequence_FilterSize_Results/, en la cual se guardara el archivo resultante del
proceso de filtrado.

2. Por otra parte, y siguiendo la estrategia de filtrado por seleccion de
atributos®, se decidié implementar un segundo filtro de secuencias a
partir de las ya seleccionadas por tamafo. Con el fin de homogeneizar lo
mas posible las secuencias negativas, y asimilar su estructura a la de las
secuencias positivas anotadas como pre-miRNAs, se optd por
seleccionar sélo aquellas secuencias negativas cuya estructura
secundaria derivada del plegamiento de la cadena de ARN sobre si
misma, formara una estructura caracteristica en horquilla, con dos
brazos o stems unidos por una curva o terminal loop*3, asimilable a la
adoptada por la inmensa mayoria de microRNAs anotados.

Con este objetivo, se ha desarrollado la funcion
eMIRNA Filter.by.Structure. Esta funcién adquiere dos variables input
para su funcionamiento:

e Direccion o path hacia el archivo FASTA creado como resultado
de aplicar la funcion eMIRNA.Filter.by.Size, anteriormente
descrita.

¢ Prefijo o nombre identificador para el archivo FASTA, resultado del
proceso de filtrado por estructura de las secuencias.

El resultado del proceso de filtrado mediante eMIRNA.Filter.by.Structure,
es un nuevo archivo FASTA, en el cual se habran eliminado todas
aquellas secuencias cuyas predicciones de plegamiento en estructura
secundaria contuvieran mas de 1 terminal loop, conservandose soélo
aquellas secuencias que posean una estructura en horquilla semejante a
la caracteristica forma de plegamiento que definen a los pre-miRNAs!!3,

Para la prediccion de dicha estructura secundaria,
eMIRNA Filter.by.Structure hace uso del programa de plegamiento
RNAfold®2, que realiza una estimacion de la estructura de plegamiento
con una minima energia libre (minimum free energy) y reporta una
prediccién estructural para dicha estructura. El programa RNAfold
debera ser guardado en una direccion o path incluida en el entorno
principal o $PATH del sistema operativo. Todas aquellas secuencias que
posean 1 terminal loop, seran seleccionadas para conformar un archivo



FASTA como resultado de aplicar eMIRNA.Filter.by.Structure.

eMIRNA Filter.by.Structure, una vez definidas las variables necesarias
para su funcionamiento, creard una carpeta en la HOME/ del usuario,
denominada Sequence_FilterStructure_Results/, en la cual se guardara el
archivo resultante del proceso de filtrado.

2.2. Atributos estructurales

Una vez definidos los sets de datos positivos y negativos con las
secuencias filtradas por tamafio y configuracién estructural a evaluar, se
plantea la necesidad de extraer una serie de atributos estructurales que definan
y caractericen dichas secuencias, a fin de que puedan ser integrados en el
proceso de entrenamiento de algoritmos basados en Machine Learning.

Calculo de atributos

Siendo necesaria la representacion cuantitativa de la estructura de las
secuencias a analizar, con el objetivo de su posterior clasificacion mediante el
entrenamiento de algoritmos de Machine Learning, se decidié elaborar una
funcién en el entorno de lenguaje R, a la que denominamos eMIRNA.Features,
con el objetivo de reproducir el calculo de atributos estructurales para nuestro
trabajo.

eMIRNA.Features requiere de las siguientes variables para su funcionamiento:

e Direccion o path hacia el archivo FASTA creado como resultado de
aplicar la funcion eMIRNA.Filter.by.Structure, anteriormente descrita.

e Nombre del archivo FASTA creado como resultado de aplicar la funcion
eMIRNA Filter.by.Structure.

¢ Prefijo o nombre identificador para el archivo output con extension .csy,
convertible a formato EXCEL, formado por la matriz de atributos
calculados sobre cada una de las secuencias proporcionadas a la
funcion.

e Pval = TRUE/FALSE. Por defecto, esta opcion estd desactivada
(FALSE).

La funcion eMIRNA.Features se ha desarrollado para generar el calculo
de un total de 112 atributos estructurales para cada secuencia evaluada. De
entre ellas, un total de 56 atributos de estructura de secuencia, que
comprenden 7 variables diferenciadas, 23 atributos de estructura secundaria,



gue comprenden un total de 8 variables, y un total de 33 atributos estadisticos
de plegamiento de secuencia.

A continuacion, se detallan los atributos estructurales calculados por

eMIRNA.Features:

Atributos de estructura de secuencia:

32 elementos tripletes extraidos del célculo del modelo SVM-Triplets®’
(TLaT32).

Longitud de la secuencia evaluada (Length).

Ratio del contenido en Guanina-Citosina y longitud de secuencia (GC).
Ratio del contenido en Guanina/Citosina (G.Cr)

Ratio del contenido Adenina-Uracilo y Guanina-Citosina (AU.GCr).

Ratios del contenido de cada base nitrogenada (A, U, G, C) y la longitud
de secuencia (Ar, Ur, Gr, Cr).

Ratios del contenido de dinucleétidos y longitud de secuencia (AAr, GGr,
CCr, UUr, AGr, ACr, AUr, GAr, GCr, GUr, CAr, CGr, CUr, UAr, UGr, UCr).

Atributos de estructura secundaria:

Longitud de la horquilla o terminal loop (HI).

Longitud de los brazos o stems 5’y 3’ (Steml5, Steml3).

Numero de bases apareadas en la estructura secundaria (BP).

Numero de bases apareadas en los brazos o stems 5’y 3’ (BP5, BP3).
Numero de bases no apareadas en los brazos o stems 5’ y 3’ (Mism5,
Mism3).

Numero de burbujas o bulges en los brazos o stems 5 y 3’ (Bulge5,
Bulge3).

Numero de burbujas o bulges en los brazos o stems 5’y 3’, de 1, 2, 3, 4
o 5 bases nitrogenadas (BulgeN1.5, BulgeN1.3 a BulgeN5.5,
BulgeN5.3).

Numero de enlaces A-U, G-C y G-U (AUp, GCp, GUp).

Atributos estadisticos de plegamiento de secuencia:

Energia libre minima estimada por RNAfold®? (MFE).

Energia libre de ensamblado (EFE).

Energia libre del Centroide (CFE).

Distancia del Centroide al ensamblado (CDE).

Energia libre de la estructura estimada con mayor fiabilidad (MEAFE).
Méaxima fiabilidad estimada (MEA).

Predisposicién de enlace entre bases (BPP).

Frecuencia de la estructura MFE (EFreq).

Diversidad estructural (ED).

MFE ajustado por longitud de secuencia (MFEadj).

EFE ajustado por longitud de secuencia (EFEad).

CDE ajustado por longitud de secuencia (Dad)).

Entropia de Shannon ajustada por longitud de secuencia (SEadj).
Diferencia entre MFE y EFE, ajustado por longitud de secuencia
(DiffMFE.EFE).

Ratio entre MFEadj y GC (MFEad|.GC).



Ratio entre MFEadj y BP (MFEad|.BP).

Energia libre minima estimada por UNAFold®® (dG).

dG ajustado por longitud de secuencia (dGadj).

Entropia estructural estimado por la funcién Melt de UNAFold (dS).

dS ajustado por longitud de secuencia (dHadj).

Entalpia estructural estimada por la funcién Melt de UNAFold (dH).

dH ajustado por longitud de secuencia (dSadj).

Temperatura de fusion estimada por la funcién Melt de UNAfold (dT).

dT ajustado por longitud de secuencia (dTad).

MFE P-valor estimado mediante la generacion de 100 secuencias
aleatorizadas por el software uShuffle!'4, y calculado segun lo reportado
por Jiang et al. 20077° (MFE.Pval).

MFEadj Z-score (MFEZ).

MFEz P-valor (MFEz.Pval).

EFE P-valor, calculado de forma analoga a MFE.Pval (EFE.Pval).
EFEadj Z-score (EFEZz).

EFEz P-valor (EFEz.Pval).

BPP Z-score (BPPz).

Dadj Z-score (Dz).

Dz P-valor (Dz.Pval).

Por otra parte, eMIRNA.Features requiere de los siguientes softwares

externos y librerias de R para su funcionamiento:

Software:

RNAfold®?, disponible en el siguiente enlace:
https://www.tbi.univie.ac.at/RNA/

UNAFold®3, disponible en el siguiente enlace:
https://qgithub.com/rcallahan/UNAFold

e Triplet-SVM perl scripts®’, disponibles en el siguiente enlace:

https://github.com/PeterScott/mirna-prediction-
nodejs/tree/master/progs/triplet-svm-classifier060304

Ushuffle!!4, disponible en el siguiente enlace:
http://digital.cs.usu.edu/~mjiang/ushuffle

Librerias R:

Sequinr (https://CRAN.R-project.org/package=sequinr)

LncFinder (https://CRAN.R-project.org/package=LncFinder)

Stringr (https://CRAN.R-project.org/package=stringr)
Biobase(https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/Biobas
e.html)1%>

Purrr (https://CRAN.R-project.org/package=purtrr)

Scales (https://CRAN.R-project.org/package=scales)

Data.table (http://r-datatable.com)
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Debido a la elevada intensidad de computacion requerida para el calculo
de las iteraciones aleatorias sobre cada secuencia mediante el software
uShuffle, sobre todo en el caso de evaluar mas de 100 secuencias como input
de la funcibn eMIRNA.Features, se decidi6 deshabilitar el célculo de las
variables que hicieran uso de estas secuencias generadas a partir de la
iteracion aleatoria de las originales. No obstante, se dejé como variable
opcional a activar en el caso de que se quisiera calcular todo el set disponible.

Una vez calculados todos los atributos estructurales, eMIRNA.Features
normaliza todas las variables cuyo rango sea diferente [0, 1], aplicando la
funcién rescale(), disponible en la libreria scales de R, con el objetivo de
normalizar la distribucion de los atributos y evitar el efecto distorsionador de
rangos dispersos en el ajuste del modelo.

Seguidamente al filtrado de los sets de datos positivos y negativos
seleccionados, los archivos FASTA resultantes de aplicar la funcion
eMIRNA Filter.by.Structure, fueron introducidos en la funcion eMIRNA.Features,
que genero las correspondientes matrices normalizadas para su uso posterior
en el entrenamiento de algoritmos clasificadores de Machine Learning. Se opt6
por no incluir el calculo de P-valores y variables derivadas del proceso de
iteracion sobre las secuencias, debido a la elevada intensidad computacional
requerida, extrayéndose un total de 102 variables para cada uno de los sets de
datos positivos y negativos evaluados.

2.3. Entrenamiento de algoritmos

Una vez generadas las matrices de atributos estructurales para cada uno
de los sets de datos evaluados, se procedi6 a entrenar algoritmos
clasificadores basados en Machine Learning, con el fin de obtener un modelo
predictor capaz de clasificar secuencias pre-miRNA de forma eficaz.

Con este objetivo, se desarrollé la funcion en lenguaje R denominada
eMIRNA.Train. Esta funcion adquiere como variables dos matrices de atributos
estructurales extraidos a partir de secuencias positivas (pre-miRNAs) vy
negativas (no pre-miRNAS), resultado obtenido al ser evaluadas por la funcién
eMIRNA. Features. Para el proceso de entrenamiento, eMIRNA.Train construye
un set de datos con las matrices de atributos positiva y negativa, que es
seguidamente subdividido en un set de datos de entrenamiento y un set de
datos de testeo. Esta subdivision se realiza de forma aleatoria, tal que el set de
datos de entrenamiento suponga un 80% del total de datos positivos y
negativos calculados, mediante el uso de la funcion createDataPartition del
paquete de R caret!®, Seguidamente procede al entrenamiento del modelo de
Support Vector Machine (SVM), haciendo uso asi mismo de la funcidn
svmLinear incluida en el paqguete caret, y aplicando un modelo no exhaustivo
de cross-validation, conocido como k-fold cross-validation.



Algoritmo Support Vector Machine

El algoritmo SVM!’ puede ser entendido como un método de aprendizaje
supervisado adecuado para procesos de clasificacion y regresion. En nuestro
caso, lo hemos aplicado al problema de clasificacion de secuencias
estructuralmente compatibles con pre-miRNAs o no. Dados una serie de datos
agrupados en categorias, el modelo algoritmo SVM construird un modelo de
asignacion para nuevos elementos a una categoria u otra. Para ello, el modelo
utiliza la representacion de los datos aportados como puntos en un plano
multidimensional que determinan los valores de sus atributos estructurales.
Cada dato o punto dimensional representativo es considerado como un vector
p-dimensional (una lista de p nimeros). El objetivo del modelo ser& intentar
separar el conjunto de puntos en un hiperplano dimensional, creando una
divisibn homogénea de datos en cada lado del hiperplano.

En el caso de un modelo de clasificacion binaria, el algoritmo tratara de
identificar la linea del hiperplano que divida ambas clases. Para ello, el modelo
definiré el hiperplano de tal forma que la distancia de este a cada punto o dato
mas cercano para cada clase, sea maxima, concepto definido como la
basqueda del Maximum Margin Hyperplane (MMH), que determinard, si existe,
el Maximum Margin Classifier. Por otra parte, los vectores de soporte del
hiperplano, o support vectors, se identificaran como los puntos o datos de cada
clase mas cercanos al MMH, siendo necesaria la presencia de al menos un
vector de soporte para cada una de ellas, aunque pueden definirse mas de
uno. Mediante los vectores de soporte, podremos definir espacialmente el
MMH.

Figura 7: Representacion grafica del MMH y méargenes en un modelo SVM con dos clases. Los
puntos situados en los margenes representan los support vectors.



Asumiendo la posibilidad de que ambas clases o categorias a clasificar
puedan ser separadas linealmente, el MMH se definira en un espacio tan
alejado de los margenes exteriores de cada grupo como sea posible. Estos
margenes exteriores son conocidos como el convex hull, y el MMH determinara
el bisector perpendicular a la linea mas corta entre ambos convex hulls. Otra
posibilidad incluye la busqueda espacial de cada uno de los hiperplanos
posibles con el objetivo de encontrar dos planos paralelos capaces de dividir
los puntos en el espacio en dos clases homogéneas, estando tan alejados
como sea posible.

Definiendo el hiperplano como:
w-T+b=0

Donde w define un vector con n variables, y b define el sesgo o bias, el
objetivo del proceso de busqueda del MMH sera la busqueda de una serie de
variables o datos que definan dos hiperplanos tal que:

De este modo, se definiran los hiperplanos bajo la premisa de que todos
los puntos de una clase se concentren por encima del primer hiperplano, y que
los pertenecientes a la otra clase, se concentren por debajo del segundo
hiperplano, en tanto que el conjunto de datos sea linealmente separable. El
objetivo udltimo sera minimizar la distancia entre los dos hiperplanos, definida
como:

2

|||

Donde el vector ||w|| determina la Euclidean norm (distancia desde el
origen al vector w. Esta minimizacion puede ser expresada tal que:

N -
ming |||

st. y;(w-2; —b) > 1,V

Donde la primera expresion determinada la minimizacion del Euclidean
norm, en tanto que la segunda expresion condiciona esta minimizacion a que
cada uno de los y; puntos sea correctamente clasificado.

k-fold Cross-Validation
Durante el proceso de entrenamiento del modelo, aplicaremos el proceso

de validacion conocido como k-fold cross-validation, donde el conjunto de
secuencias utilizadas como set de entrenamiento, es particionado en Kk



submuestras de igual tamafio. Para cada una de las k submuestras, una de
ellas sera utilizada como el conjunto de datos de validacion para el testeo del
modelo, mientras que el resto, k — 1 submuestras, seran utilizadas como datos
de entrenamiento. Posteriormente el proceso de cross-validation sera repetido
k veces, seleccionando cada una de las k submuestras como conjunto de datos
de testeo, una vez. Finalmente, los k resultados generados para el proceso de
clasificacion seran ponderados para producir una Unica estimacion. Una de las
principales ventajas de este método radica en que todas y cada una de las
observaciones 0 secuencias seran utilizadas tanto para el proceso de
entrenamiento como para el de validacion, siendo seleccionada cada una de
las observaciones exactamente una vez para el proceso de validacion.

eMIRNA.Train aplica un proceso de 10-fold-crossvalidation, considerado
uno de los valores k mas utilizados*®. Una vez entrenado el modelo, podremos
evaluar el nivel de eficacia alcanzado durante el proceso de clasificacion.

Por otra parte, se analizd la relevancia de cada uno de los atributos
estructurales calculados, en el proceso de clasificacion, mediante el
entrenamiento de un modelo de prediccién basado en el algoritmo de Machine
Learning Random Forest.

El algoritmo Random Forest (RF) fue originalmente propuesto por
Breiman L. 2001 (Breiman L. 2001. Random Forest), fundamentado en la
combinacion de clasificadores estructurados en forma de arbol, conjuntamente
con la aleatoriedad y robustez proporcionada por los sistemas de bagging y
seleccion aleatoria de atributos. Durante el proceso de entrenamiento, multitud
de arboles de decision son entrenados con muestreos aleatorios por Bootstrap
a partir del set de datos original, para posteriormente combinar los resultados
en una unica prediccién. En particular, este tipo de algoritmo no utiliza todos los
atributos para desarrollar los arboles de decision, sino que selecciona una
muestra aleatoria de atributos para cada nodo de decisién, eligiendo aquella
que genere una mejor particién de los datos, para generar el siguiente nodo de
decision.

2.4. Deteccion por homologia

Una vez entrenado el modelo SVM de clasificacion, y analizados los
atributos que mostraron mayor relevancia en el proceso de separacion de
clases mediante el algoritmo Random Forest (RF), se procedio a identificar y
seleccionar posibles secuencias a evaluar y clasificar, con el objetivo de
detectar nuevas estructuras pre-miRNAs no anotadas en la especie porcina.

Con este objetivo, se decidié hacer uso de la mayor y mas extensa y
consolidada anotacion de microRNAs en la especie humana, para realizar
busqueda pormenorizada y comparativa de miRNAs anotados en el genoma
porcino, tomando como base la deteccion de estructuras por homologia,
gracias a la sdlida conservacion filogenética y escasa variacion evolutiva para



las formas maduras de los miRNAs, y en especial para las regiones seed de las
mismas, determinantes de su funcion biolégica. Para esta tarea se ha
desarrollado un programa de alineamiento, deteccién y filtrado de secuencias,
denominado eMIRNA-Hunter. Este programa hace uso de los softwares
Bowtie''® y BEDTools v2.27.0'%° para su funcionamiento, que deberan ser
instalados en una direccion o path incluida en el entorno principal o $PATH del
sistema operativo. Sera necesario construir los correspondientes indices para
Bowtie a partir del genoma de referencia a utilizar, en nuestro caso, el
assembly porcino en su version 11.1.

eMIRNA-Hunter requiere los siguientes archivos input:

¢ Archivo FASTA con secuencias de microRNAs maduros en humano, en
codigo ADN (U > T). En la base de datos miRBase, podremos encontrar
un archivo FASTA con todas las secuencias miRNAs maduras anotadas,
a partir del cual se han filtrado aquellas pertenecientes a Homo sapiens
(prefijo hsa-):
http://www.mirbase.org/ftp.shtml

e Path o direccién donde se haya generado el index para Bowtie a partir
del genoma de referencia a utilizar en el proceso de alineamiento.

e Path o direccion donde guardar los archivos generados como output.
¢ Prefijo o nombre identificativo para los archivos generados como output.
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[nsert PATH to FASTA file: human_mature_miRNAs.fa

[nsert PATH to output: /home/miRNA_Results/

[nsert PATH to Bowtie Index Genome Reference: [home/Genome/Sscrofa 11.1/Sscrofa
[nsert PREFIX output name: porcine

Figura 8: Ejemplo de ejecucion del programa eMIRNA-Hunter.

La metodologia de eMIRNA-Hunter parte de la realizacion de un
alineamiento a partir de las secuencias maduras de miRNAs para Homo
sapiens, aportadas como input, frente al genoma de referencia elegido para el
estudio, que, en nuestro caso, fue el assembly porcino en su version 11.1. El
proceso de alineamiento se lleva a cabo mediante el uso del software Bowtie.


http://www.mirbase.org/ftp.shtml

Este programa realiza un alineamiento optimizado para grandes cantidades de
secuencias cortas de ADN respecto a un genoma de referencia de nuestra
eleccion. Puede alinear secuencias de en torno a 35 nucleoétidos a un ritmo de
25 millones de secuencias por hora en un equipo promedio. Bowtie necesita
generar un indice del genoma de referencia mediante el algoritmo de Burrows-
Wheeler. eMIRNA-Hunter implementa un alineamiento optimizado para
microRNAs!?1122 (howtie -f -p 16 -n 1 -1 10 -m 20 -k 1 —best —strata), y genera
un archivo en formato SAM con las secuencias de miRNAs maduros alineados
respecto al genoma de referencia elegido. A continuacidén, se realiza una
seleccion de aquellas secuencias que alinearon de forma exitosa, y se hace
uso de las posiciones de alineamiento identificadas para la construccion de un
archivo de posiciones estimadas de alineamiento en el genoma de referencia.
Estas posiciones gendmicas son posteriormente elongadas en sentido 5’ y 3’,
con el objetivo de reconstruir potenciales posiciones para secuencias pre-
MiRNAS, que seran extraidas a partir del genoma de referencia mediante el uso
del software bedtools, hacia un archivo de posiciones en formato BED, y asi
mismo guardadas como tales secuencias en un archivo con formato FASTA,
que podremos utilizar a continuacion como referencia para su clasificacion
mediante el algoritmo SVM anteriormente entrenado.

Como resultados, eMIRNA-Hunter proporcionara 4 archivos output:

e Archivos en formato BED y FASTA con las secuencias alineadas y
elongadas para reconstruir potenciales estructuras pre-miRNAs.

e Archivo SAM generado a partir del alineamiento con el software Bowtie.

e Archivo LOG de estadisticas y proceso del alineamiento.

2.5. Clasificacion de secuencias

Una vez extraidas las potenciales estructuras pre-miRNAs a partir del
alineamiento y filtrado de secuencias homologas, se podra hacer uso del
archivo FASTA generado por eMIRNA-Hunter, que contiene todas las
secuencias de microRNAs humanos elongadas que pudieron alinear en el
assembly porcino, para ser clasificadas por el modelo SVM entrenado
previamente mediante la funcion eMIRNA.Train. Para llevar a cabo esta tarea,
se ha definido una funcién en lenguaje R, denominada eMIRNA.Predict.
Haciendo uso de la funcion de R predict, elabora una clasificacion del set de
datos introducidos a partir del modelo SVM de Machine Learning entrenado.

Una vez obtenidas las secuencias a clasificar, se filtraran por tamafio y
estructura haciendo uso de las funciones eMIRNA.Filter.by.Size vy
eMIRNA Filter.by.Structure, descritas anteriormente, y se generaran las
matrices de atributos estructurales a partir de la funcion eMIRNA.Features. La
matriz resultante de atributos estructurales seguidamente sera utilizada como



input para la clasificacion de las secuencias evaluadas.
eMIRNA.Predict requiere las siguientes variables para su funcionamiento:
e Objeto R conteniendo el modelo SVM entrenado por eMIRNA.Train.

e Matriz de atributos estructurales calculada a partir de las secuencias
extraidas por eMIRNA-Hunter.

¢ Prefijo o nombre identificativo para los archivos generados como output.

Como resultado, eMIRNA.Predict generard una carpeta denominada
Prediction_Results/, alojada en la HOME/ del usuario, donde se guardara un
archivo de texto con el listado de identificadores de estructuras pre-miRNAs
humanos y homdlogos en porcino, que fueron clasificados como tales por el
algoritmo clasificador SVM entrenado.

2.6. Anotacion de nuevos miRNAS

Seguidamente a la clasificacién de secuencias como posibles candidatos
a pre-miRNAs, se hace necesario discriminar de entre todas estas secuencias,
aquellas ya anotadas en porcino, de aquellas otras que podrian suponer
nuevos candidatos a microRNAs en el genoma porcino aun no anotados. Cabe
destacar que mediante el proceso de extraccion de secuencias por eMIRNA-
Hunter, habremos seleccionado todas aquellas secuencias homélogas a
microRNAs anotados en humano, que fueron capaces de alinear en el
assembly porcino, sin discriminar entre secuencias ya anotadas en porcino o
no.

Una vez obtenida la lista de microRNAs predichos por eMIRNA.Predict, se
hace necesario discriminar cuales de ellos ya han sido anotados de aquellos
que aun no lo han sido, y, de entre los ultimos, cuales poseen una mayor
probabilidad de suponer una nueva secuencia compatible con la estructura de
un microRNA, aun no anotada en el genoma porcino.

Con este objetivo, se ha desarrollado el programa eMIRNA-Seeker. Este
programa realiza una primera clasificacion entre microRNAs predichos
anotados, y no anotados. A continuacion, y centrandose en aquellos aun no
anotados, identifica las regiones gendmicas donde han sido identificados,
conjuntamente con las regiones de sus correspondientes homologos en la
anotacion de humano, estableciendo una ventaja de busqueda de elementos
codificantes de 2 Megabases (Mb) en sentido 5’ y 3’ respecto a las posiciones
de cada pre-miRNA no anotado. Esta ventana de posicion es seguidamente
utilizada por un script R auxiliar denominado biomaRt_calc.R, que realiza una
busqueda mediante el paquete de R biomaRt!?® sobre cada una de las
ventanas fijadas en el entorno de 2Mb para la posicion en el genoma de cada



pre-miRNA no anotado en porcino, y para su correspondiente homélogo
anotado en humano, extrayendo los elementos codificantes presentes dentro
de estas ventanas gendmicas.

Por dltimo, eMIRNA-Seeker realiza un céalculo de probabilidad de
vecindad genomica (Neighbouring Score), fundamentado en la asuncion de que
para un microRNA dado no anotado en porcino, la probabilidad de que éste sea
considerado como un fiel candidato a microRNA y no una secuencia aleatoria
extraida y predicha por azar, es tanto mayor cuanto mas coincidente sea su
vecindad génica con respecto a la anotacion en la especie modelo de
referencia, en este caso, el humano. Con este principio, eMIRNA-Seeker filtra
todos aquellos miRNAs candidatos no anotados para los que no se haya
detectado ninguna coincidencia en el entorno gendémico entre humano y la
especie analizada, porcino en nuestro caso, centrdndose en los mMiRNAs
candidatos que al menos muestran 1 coincidencia génica homoéloga en la
ventana de 4 Mb cuyo centro es el propio miRNA candidato. Finalmente, a
partir de los mMIRNAs seleccionados, calcula un valor probabilistico o
Neighbouring Score, como la razon entre el numero de coincidencias entre
genes homologos de humano y porcino, y el nUmero de genes anotados en la
ventana de 4Mb establecida en el genoma porcino para cada miRNA candidato.

Este valor de probabilidad o Neighbouring Score tendra un rango de 0 a 1,
representando el O la menor probabilidad de considerar al miRNA como un
candidato fiable, y, al contrario, el valor 1 como la mayor probabilidad de que el
miRNA detectado sea un firme candidato a una nueva anotacién en el
assembly porcino.

eMIRNA-Seeker hace uso de los softwares BEDTools v2.27.01%° y
BEDOPS®, Por otra parte, requiere los siguientes archivos input:

e Archivo de anotacion génica en formato GTF para el assembly de la
especie en estudio, el porcino en su version 11.1 en nuestro caso,
disponible en:
ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-92/qgtf/sus_scrofa/

¢ Archivo de anotacion de microRNAs en la especie modelo de referencia,
Homo sapiens, disponible en:
ftp://mirbase.org/pub/mirbase/CURRENT/genomes/

e Listado de estructuras pre-miRNA, generado como output por eMIRNA-
Hunter.

e Archivo en formato BED con posiciones para microRNAs homologos a
humano en porcino, generado como output por eMIRNA-Hunter.

e Path o direccion donde guardar los archivos generados como output.

¢ Prefijo o nombre identificativo para los archivos generados como output.


ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-92/gtf/sus_scrofa/
ftp://mirbase.org/pub/mirbase/CURRENT/genomes/

Como resultado de aplicar el filtrado y célculo de probabilidad y fiabilidad
de los candidatos a microRNAs no anotados en porcino, eMIRNA-Seeker
genera los siguientes archivos como output:

e Archivo en formato BED, con las posiciones asociadas a los pre-miRNAs
homologos de humano detectados por eMIRNA.Predict.

e Archivo en formato BED con las posiciones asociadas a los pre-miRNAs
homélogos de humano detectados por eMIRNA.Predict, y que ya
aparecen como estructuras miRNA anotadas en el assembly porcino
11.1.

e Archivo en formato BED con las posiciones asociadas a los pre-miRNAs
homélogos de humano detectados por eMIRNA.Predict, y que no se
corresponden con miRNAs anotados en el assembly porcino 11.1.

e Archivo resultante del filtrado de aquellos candidatos probables a nuevos
microRNAs en el genoma porcino, detallando su posicidon (cromosoma,
inicio y final de la secuencia pre-miRNA), nombre del candidato a miRNA
y valor de fiabilidad o Neighbouring Score.
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[nsert PATH to GTF annotation: /home/Genome/Sscrofa 11.1/Annotation/Sscrofa 11.1.gtf
[nsert PATH to miRNA model annotation: hsa miRNA mirbase.gff

[nsert PATH to list of predicted miRNAs: miRNAs Predicted.txt

[nsert PATH to homolog miRNAs positions file: porcine homolog miRNAs.bed

[nsert PATH to output: /home/miRNAs Results/

[nsert PREFIX output name: porcine

Figura 9: Ejemplo de ejecucion del programa eMIRNA-Seeker.



3. Resultados y Discusion

Datos positivos y negativos

Una vez aplicados los filtros por tamafio de secuencia y estructura de
plegamiento descritos en el desarrollo de las funciones eMIRNA.Filter.by.Size y
eMIRNA. Filter.by.Structure, a los sets de datos positivos y negativos evaluados,
e incluyendo los datos de estructuras mock-miRNAs generados para el set de
datos de porcino, se obtuvieron los siguientes resultados:

e Set de datos positivos de secuencias pre-miRNAs, anotadas en
Ensembl para el assembly porcino 11.1, con un total de 460
secuencias.

e Set de datos negativos de secuencias no pre-miRNAs, anotadas en
Ensembl para el assembly porcino 11.1, con un total de 361
secuencias.

e Set de datos positivos de secuencias pre-miRNAs, anotadas en
Ensembl para el assembly humano h38.p12, con un total de 1812
secuencias.

e Set de datos negativos de secuencias no pre-miRNAs, anotadas en
Ensembl para el assembly humano h38.p12, con un total de 2587
secuencias.

e Set de datos negativos de pseudo-miRNAs filtradas a partir de los
datos publicados por Ng et al. 2007, con un total de 7185
secuencias.

Una vez definidos los sets de secuencias positivas y negativas a evaluar,
se procedi6 al calculo de los atributos estructurales mediante la funcién
eMIRNA. Features. Para el caso del set de datos negativos de pseudo-miRNAs,
debido al elevado nimero de secuencias resultantes en comparacion a los sets
de datos para porcino y humano, y con el objetivo de evitar fendmenos de
class-imbalance, se procedi6 a extraer sendas muestras de 460 y 2588
secuencias respectivamente, mediante muestreo aleatorio simple, sin
reemplazo, evitando la posible repeticion de secuencias, a partir de las cuales
se procedi6 al célculo de atributos estructurales.

A continuacion, se procedié a entrenar un modelo SVM lineal mediante el
uso de las matrices de atributos calculados, utilizando la funcion eMIRNA.Train.
Este proceso se realizd con las siguientes combinaciones de sets de datos:

e Sets de datos positivos y negativos para el assembly porcino 11.1, con
460 y 361 secuencias respectivamente.

e Sets de datos positivos y negativos para el assembly humano h38.p12,
con 1812 y 2587 secuencias respectivamente.

e Set de datos positivos para el assembly porcino 11.1, y 460 secuencias
aleatoriamente seleccionadas a partir del set de datos negativos pseudo-



miRNAS

e Set de datos positivos para el assembly humano h32.p12, y 2587
secuencias aleatoriamente seleccionadas a partir del set de datos
negativos pseudo-miRNAs.

Evaluacion de modelos

Se evaluaron los modelos SVM entrenados sobre los diferentes sets de
datos positivos y negativos generados, obteniéndose la maxima precision o
Accuracy (100%) durante el proceso de clasificacion, con un valor kappa = 1,
para los cuatro contrastes propuestos (Tabla 2), confirmandose la robustez
obtenida en el proceso de entrenamiento de los modelos SVM lineales
mediante el uso de la funcion eMIRNA.Train.

Es importante resaltar que la elevada robustez en el poder de prediccion y
separacion de clases mostrada por ambos modelos entrenados, supuso un
resultado tomado con precaucion en un principio. Una vez revisados el proceso
de particion de datos para el entrenamiento, asi como el método de muestreo
por cross-validation, se obtuvieron los mismos resultados. Este elevado poder
de clasificacion ya ha sido reportado en otros trabajos previos’4, aungue no con
tan elevados porcentajes de precision.

Una de las posibles explicaciones a estos datos estriba en el proceso de
seleccibn de datos positivos y negativos para el entrenamiento de los
algoritmos SVM y RF, donde pese a haberse realizado un filtrado por tamafio
de secuencia y estructura de plegamiento, la diferencia entre clases positiva y
negativa puede aun resultar bastante marcada, facilitando asi la clasificacion,
conjuntamente con la gran variedad de atributos estructurales y estadisticos
extraidos para cada secuencia.

Model - Constrast Accuracy kappa
SVM - Pig positive & negative 1 1
RF — Pig positive & negative 0.9985 0.9969
SVM - Pig positive & pseudo-miRNAs 1 1
RF — Pig positive & pseudo-miRNAs 0.9878 0.9756
SVM — Human positive & negative 1 1
RF — Human positive & negative 0.9787 0.9559
SVM — Human positive & pseudo-miRNAs 1 1
RF — Human positive & pseudo-miRNAs 0.9974 0.9947

Tabla 2: Resultados de Accuracy y valor kappa para el entrenamiento de los modelos SVM
lineal y Random Forest.



Con el objetivo de analizar los atributos mas importantes o determinantes
durante el proceso de clasificacion, se utilizd6 el modelo de Machine Learning
Random Forest, con 1500 arboles de decision.

De los resultados obtenidos (Figura 10), se pudo comprobar que las
variables o atributos estructurales MFEadj.GC y BPP resultaron ser
consistentemente aquellas seleccionadas como las mas relevantes durante el
proceso de clasificacion mediante el algoritmo RandomForest. No obstante,
dada la variabilidad de la posicion relativa en cuanto a importancia asociada
para cada uno de los contrastes de datos propuestos, se podria deducir que la
distribucion y caracteristicas intrinsecas de los datos evaluados tendria una
gran influencia sobre el proceso de clasificacion y la importancia relativa
otorgada a los diferentes atributos estructurales calculados, destacandose
sobre todo en el caso de los datos negativos. Resulta particularmente
interesante que el proceso de clasificacién con los datos positivos y negativos
procedentes del genoma porcino, asi como la clasificacion con datos positivos
para humano y porcino, y negativos para pseudo-miRNAs, otorgue una
distribucién de importancia de atributos semejante, siendo el andlisis con datos
positivos y negativos para el genoma humano, el que aporté una distribucion de
importancia de atributos, divergente del resto, pese a que las variables
MFEad].GC y BPP se ordenaron en vigésimo y undécimo lugar en importancia,
respectivamente.

De estas observaciones deberia extraerse cierta precaucion en cuanto a
priorizar el célculo de ciertas variables o atributos sobre otras, siendo
particularmente interesante ampliar el espectro de atributos estructurales
extraidos, y tomar especial atencion a la generacion y evaluaciéon de datos
negativos, resultados en concordancia con otros trabajos anteriores donde se
evaluo el poder discriminante de atributos estructurales para la clasificacion e
identificacion de pre-miRNAs'?°,
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Figura 10: Importance Plots a partir de los modelos Random Forests entrenados. A: RF — Pig
Positive & negative. B: RF — Human Positive & negative. C: RF — Pig positive & pseudo-
mMiRNAs. D: RF — Human positive & pseudo-miRNAs.

Deteccion de miRNAs por homologia

A partir de las secuencias anotadas para microRNAs maduros en
humano, sumando un total de 2718 mIRNAs diferentes, el proceso de
alineamiento respecto al assembly porcino 11.1 aplicado por el script eMIRNA-
Hunter resulté en 1774 secuencias correctamente alineadas, para las cuales se
encontré una suficiente homologia de secuencia, o que supuso una tasa de
éxito de alineamiento del 66,79%, y generandose un set de secuencias
candidatas elongadas de 2228 pre-miRNAs. Podrian plantearse alineamientos
menos restrictivos al utilizado por eMIRNA-Hunter, con el objetivo de
incrementar el numero de secuencias alineadas, no obstante, hemos



considerado aceptable el porcentaje de alineamiento conseguido, teniendo en
cuenta el hecho de haber alineado secuencias correspondientes a humano,
respecto al assembly porcino 11.1.

Estas secuencias candidatas fueron sometidas a filtrado y extraccion de
atributos estructurales, a partir de las funciones eMIRNA Filter.by.Size,
eMIRNA Filter.by.Structure y eMIRNA.Features, resultando en un total de 1075
secuencias evaluadas (48,25% de secuencias superaron los filtros por longitud
de secuencia y estructura), tras lo cual, la matriz de atributos resultantes fue
introducida en el modelo de prediccion entrenado por eMIRNA.Train para el set
de datos positivos y negativos en el assembly porcino.

El proceso de clasificacion arrojo un total de 383 secuencias identificadas
como posibles pre-miRNAs, lo que supuso una tasa de éxito en la deteccion de
estructuras pre-miRNAs del 21,59% sobre el total de secuencias alineadas con
éxito.

miRMNAs miRBase Secuencias candidatas.

Figura 11: Diagrama de Venn mostrando el total de secuencias miRNA maduras anotadas en
miRBase (rojo), respecto a las secuencias candidatas detectadas (azul). Un total de 88
correspondieron a secuencias no anotadas previamente.

Una vez clasificadas las secuencias pre-miRNAs extraidas a partir del
contraste por homologia respecto al genoma humano, se procedio a aplicar el
script eMIRNA-Seeker, con el objetivo de diferenciar aquellas correspondientes
a secuencias ya anotadas en el assembly porcino, de aquellas aun no
anotadas y por lo tanto candidatas a nuevas estructuras pre-miRNAs. Del total
de 383 secuencias clasificadas como pre-miRNAs por el modelo SVM de
Machine Learning, 295 correspondieron a secuencias clasificadas como ya
anotadas en el assembly porcino 11.1, mientras que un total de 88 se
identificaron con regiones no anotadas, o que supuso una tasa del 22,98% de
deteccion de nuevos candidatos a microRNAs sobre el total de secuencias
clasificadas como pre-miRNAs por el algoritmo SVM.



Por ultimo, del proceso de calculo de los valores de verosimilitud o
fiabilidad respecto a la vecindad génica de los candidatos a microRNAs no
anotados (Neighbouring Score), se seleccionaron un total de 26 secuencias
con una elevada probabilidad de corresponder a estructuras homologas de
microRNAs humanos no anotados en el assembly porcino 11.1. No obstante,
un analisis pormenorizado identificO algunas de ellas como secuencias
previamente anotadas en el assembly porcino 10.2 y en la base de datos
miRBase®8, pero no asi en el reciente assembly 11.1. Por otra parte, otras
secuencias se correspondieron con regiones anotadas para microRNAs con
otra nomenclatura (Tabla 3).

Chr Start End Strand miRNA N. Score Observaciones
1 191218565 191218649 + ssc-miR-3529 0.300
2 1473423 1473504 - ssc-miR-483 0.853
2 65308297 65308378 + ssc-miR-27a 0.917 anotado en miRBase
3 42018968 = 42019052 - ssc-miR-3651 0.189
5 95548379 95548461 + ssc-miR-3059 1.000
6 56426934 56427015 - ssc-miR-520e 0.244
6 63490750 63490832 + ssc-miR-200a 0.549
7 24044458 24044540 - ssc-miR-1236 0.813
7 34521753 34521835 it ssc-miR-9983 0.733
8 1205686 1205767 - ssc-miR-4800 0.852
8 30192280 30192362 + ssc-miR-574 0.923 anotado en miRBase
9 114528004 114528085 + ssc-miR-3120 0.633 ssc-miR-214
10 27079411 27079493 - ssc-miR-24-1 0.765 ssc-miR-24-2
12 1601434 1601517 - ssc-miR-3065 0.853 ssc-miR-338
12 45597380 45597461 b ssc-miR-4523 0.762
12 46211517 46211601 - ssc-miR-3184 0.563 ssc-miR-423
12 48162621 48162703 - ssc-miR-132 0.813 anotado en miRBase
13 33152294 33152378 + ssc-miR-4787 0.786
13 197168809 197168891 + ssc-miR-6501 0.966
14 | 109233955 109234040 - ssc-miR-3085 0.952
14 122706278 122706359 - ssc-miR-6715b 0.960
14 | 122706280 122706361 + ssc-miR-6715a 0.960
14 127016706 127016788 - ssc-miR-9851 0.833
16 38580342 38580424 + ssc-miR-582 0.818 ssc-miR-582-1
17 58970317 58970399 - ssc-miR-296 0.800 anotado en mirBase
X 94122536 94122619 + ssc-miR-1264 0.900

Tabla 3: Listado de pre-miRNA predichos mediante homologia por el modelo SVM, que
mostraron un Neighbouring Score (N. Score) confiable para ser considerados como candidatos
a nuevos microRNAs en el genoma porcino.

De entre todas las secuencias seleccionadas, hemos considerado para su
posterior analisis y como candidato de especial relevancia, el miRNA ssc-miR-
483, homodlogo del miRNA homonimo hsa-miR-483.



Adicionalmente, y para contrastar la fiabilidad de la secuencia de ssc-miR-
483 como candidato pre-miRNA, se utilizaron dos algoritmos de prediccion de
estructuras pre-miRNA publicados anteriormente, RNAmicro®’, basado en la
deteccion de microRNAs mediante homologias y el entrenamiento de un
modelo de Machine Learning SVM, y miRClassify®?, que utiliza un modelo
Random Forest para calcular la verosimilitud de las secuencias analizadas.
Ambos algoritmos predijeron la secuencia del candidato ssc-miR-483 como
compatible con una estructura pre-miRNA.

Ssc-miR-483 en el genoma porcino

El microRNA 483 destaca por ser un miRNA de origen intrénico, alojado
en el intron 2 del gen Insuline Growth Factor 2 (IGF2), y ha sido descrito en
diversas especies modelo y de interés comercial como humano (hsa-miR-483),
ratbn (mmu-miR-483), vaca (bta-miR-483), caballo (eca-miR-483) o cabra (chir-
miR-483).

El algoritmo de prediccion desarrollado pudo identificar el pre-miRNA
candidato ssc-miR-483 en el assembly porcino 11.1, alojado en el cromosoma
2, en el interior del intrén 2 del gen IGF2 porcino (ENSSSCG00000035293),
concretamente en posicion 2:1473423-1473504(-), analoga a la descrita para
hsa-miR-483 en humano y otras especies domésticas de interés. Por otra
parte, pudimos refinar la anotacion de los extremos del pre-miRNA candidato
ajustando su posicién a 2:1473425-1473498(-), evitando asi los extremos no
apareados detectados.

>3sCc-miR-483 2:1473423-1473504(-)
GGAGGCGAGGGCGAGGACGGGAAGAGAGGA
GGGCGTGGTTTCTGCTGGTCCTCACTCCTCTC
CTCCCGTCTTCCTCCTCCT

Figura 12: Detalle de la secuencia y posicién detectada para el candidato ssc-miR-483.

Figura 13: Representacion estructural del candidato ssc-miR-483, realizada mediante el
software RNAfold®2, donde se puede apreciar la configuracién caracteristica perteneciente a
una secuencia pre-miRNA, con dos stems o brazos y un terminal loop en forma de horquilla.



Funcionalmente, miR-483 ha sido relacionado con procesos de regulacion
del crecimiento celular, e intimamente asociado a mecanismos de proliferacion
tumoral, actuando como inhibidor de sefiales apoptéticas mediante la
interaccion con proteinas  proapoptéticas como BBC3/PUMA%® o
DPC4/Smad4'?’, asi como inhibiendo la expresién de elementos antitumorales
como EI241%8 considerdndose como un elemento regulador con actividad
oncogénica en la evolucidn de diversos procesos tumorales como el carcinoma
esofagico de células escamosas!?®®, tumores pancreaticos'?®, carcinomas
adrenocorticales®® o adenocarcinomas pulmonares!3’. Por otra parte, también
se ha descrito un efecto contrario, actuando como inhibidor de la proliferacion
celular y como marcador y posible diana terapéutica en el tratamiento de
cancer de colon'®?,

Su expresion ha sido asociada intimamente a la expresion del gen
IGF2133, facilitando mediante la unién a factores de transcripcion, la propia
expresion de IGF2, en un ciclo de feed-back positivo. Particularmente
interesante, ademas, resulta su posible asociacion con procesos de resistencia
a la insulina y susceptibilidad al sindrome metabdlico. Fernand-McCollough et
al. 2012134, detectaron un incremento de la expresion de la porcién 3’ de miR-
483 (miR-483-3p) en pacientes y ratones sometidos a carencias nutricionales
en periodos tempranos del desarrollo, que ha sido relacionado con una mayor
susceptibilidad a padecer patologias de tipo coronario 0 una mayor
predisposicién a desarrollar diabetes de tipo Il. El aumento de la expresion de
miR-483-3p podria desencadenar efectos represores indeseados sobre
factores de transcripcion o diferenciacion celular como GDF3, que podria
actuar como diana de miR-483-3p, dificultando o inhibiendo la capacidad de
proliferacion de adipocitos y comprometiendo el almacenaje de lipidos, lo que
desencadenaria procesos de lipotoxicidad y un riesgo aumentado de
desarrollar mecanismos de resistencia a la insulina, que podria derivar en la
manifestacion de sindrome metabdlico.

Estos mecanismos descritos convierten a miR-483 en un candidato
interesante a estudiar en la especie porcina, en la que ciertas razas y
poblaciones han mostrado una marcada tendencia a desarrollar procesos de
resistencia a la insulina o diabetes tipo Il en respuesta a la ingesta de
alimentos!3®. La descripcion, identificacion y anotacion de este microRNA en el
genoma porcino podria ayudar a establecer un mayor entendimiento de los
procesos reguladores subyacentes en el desarrollo de patologias asociadas al
metabolismo de lipidos, abriendo el camino a nuevos estudios sobre la
regulacion e interaccion de los microRNAs en respuesta a la ingesta de
alimentos durante la cria y posterior ciclo productivo del ganado porcino.



4. Conclusiones

El desarrollo del proyecto de Trabajo Fin de Master se ha llevado a cabo
siguiendo la mayoria de los puntos inicialmente planteados, y se ha expandido
el trabajo de clasificacion e identificacion mediante un proceso de contraste por
homologia respecto a la anotacion de microRNAs en humano. Durante el
tiempo que ha durado este trabajo, se ha podido definir un proceso completo
de deteccion y evaluacion de nuevos candidatos pre-miRNAs, extensible al
analisis en otras especies no modelo, mediante la comparacién por homologia,
0 mediante la deteccion ab-initio (trabajos que exceden el contenido de este
proyecto). Gracias a la elaboracion de este trabajo, se han podido adquirir
nuevos conocimientos en el campo de la bioinformética y el Machine Learning
aplicado al andlisis de secuencias como los microRNAs, lo que supone y
supondra una oportunidad para la formacion y campos de investigacion a
abordar en un futuro.

Seguidamente se presentan las principales conclusiones extraidas de los
resultados obtenidos:

La representacion de secuencias microRNAs mediante atributos estructurales
cuantitativos ha sido una tarea compleja y no exenta de controversia en los
altimos afos. Diferentes aproximaciones han sido desarrolladas integrando
multitud de atributos estructurales y estadisticos diferentes, fundamentalmente
basados en las caracteristicas de plegamiento de las secuencias en cuestion.
Pese a los esfuerzos en identificar una serie reducida de atributos estructurales
con gran poder discriminante entre estructuras pre-miRNAs y aquellas que no
lo son, no se ha podido llegar a un consenso evidente sobre cuéles deberian
ser objeto de atencién preferente. No obstante, se ha podido constatar que el
contenido en G+C, gue influye notoriamente sobre el proceso de plegamiento y
apareamiento de bases, constituye una variable importante respecto a las
cualidades estructurales caracteristicas de los microRNAs.

Las funciones y programas desarrollados para integrar todo el proceso,
fundamentadas en el entorno de lenguaje R, asi como en scripting BASH,
podran contribuir a la generalizacién del célculo e identificacion de secuencias
a diversas especies no modelo, siendo el Unico requisito la definicién de sets
de datos positivos y negativos adecuados para el entrenamiento de los
modelos de clasificacion.

La prediccion de estructuras pre-miRNA en diferentes genomas ha sido
abordada en estudios previos mediante aproximaciones y técnicas diversas,
entre ellas, las relacionadas con el uso de clasificadores basados en Machine
Learning. Numerosos algoritmos han sido evaluados para esta tarea, siendo los
algoritmos Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF) unos de los
mas utilizados en la literatura. La precision de los clasificadores entrenados ha
podido ser optimizada hasta conseguir niveles superiores al 90% de poder
predictor en muchos casos. En el proceso descrito en este trabajo hemos
alcanzado niveles predictivos del 100% de eficacia para el clasificador SVM
entrenado, habiéndose contrastado el proceso de entrenamiento con datos
obtenidos para humano y porcino, asi como con datos negativos publicados en



trabajos previos. No obstante, se debe ser cautos respecto a la elaboracion de
los sets de datos de entrenamiento debido a la enorme influencia que estos
tendran durante el entrenamiento y posterior clasificacion de las secuencias.
Una tarea no abordada en profundidad, debido a las limitaciones temporales,
podria ser la revision del proceso de seleccion de secuencias negativas, con el
objetivo de que éstas sean lo suficientemente realistas como para generalizar
el proceso de clasificacion a otros casos particulares.

El uso de especies modelo con anotaciones fiables y extensas para detectar
estructuras homologas en otros genomas con anotaciones menos fiables y mas
incipientes para microRNAs, como es el caso del porcino, nos ha permitido
identificar una serie de candidatos fiables a ser considerados para estudios
posteriores de confirmacion de su presencia como genes miRNA expresados a
nivel celular y con funciones biolégicas determinadas. Pese a ello, es evidente
la limitacion que plantea este modelo respecto a la deteccion y anotacion de
estructuras  pre-miRNAs  especie-especificas, asi como secuencias
filogenéticamente relacionadas pero que hayan sido sometidas a procesos de
seleccion mas intensos, con una conservacion de secuencia menos evidente.
Sin embargo, cabe destacar la posible adaptacion del proceso de identificacion
desarrollado para la prediccién ab-initio, no basado en homologias. Para ello se
recomienda hacer uso de archivos de secuenciacién smallRNA-seq generados
en experimentos de expresion en diferentes tejidos, con el objetivo de filtrar las
secuencias expresadas para extraer sus atributos estructurales y evaluar su
posible clasificacibn como estructuras pre-miRNAs o no mediante el algoritmo
SVM previamente entrenado.

El proceso de identificacion desarrollado mediante deteccion por homologia
podria ser ampliado al uso de otras especies modelo como el ratébn (Mus
musculus). Ademas, las secuencias detectadas deberian ser confirmadas a
nivel biolégico mediante el desarrollo de paneles de expresién en diferentes
tejidos, con el objetivo de confirmar su presencia mediante técnicas de RT-
gPCR con sondas Tagman (ThermoFisher Scientific), asi como sus posibles
interacciones bioldgicas con mMRNAs diana mediante experimentos de
interferencia y deteccion en cultivos celulares. Por otra parte, se puede
extender la deteccién de nuevos candidatos microRNA mediante un abordaje
ab-initio, sin la limitacion impuesta por la anotacion de referencia homéloga
para la especie modelo, en este caso el ser humano.

El estudio de las funciones bioldgicas e interacciones reguladoras desplegadas
por el microRNA candidato ssc-miR-483 en porcino, resultara de interés para
avanzar en el conocimiento sobre los determinantes genéticos y metabdlicos
relacionados con la obesidad, el depdsito de lipidos y la susceptibilidad a
enfermedades asociadas a alteraciones en el desarrollo debido a desequilibrios
en la dieta en el ganado porcino.



5. Glosario

ARN: Acido ribonucleico

ADN: Acido desoxiribonucleico

MiRNASs: micro-ARNs

MRNAS: ARNs mensajeros

pre-miRNA: precursor de micro-ARN

pri-miRNA: precursor de pre-micro-ARN

RISC: RNA-induced silencing complex

SVM: Support Vector Machine

RF: Random Forest

HMM: hidden Markov Models

MFE: minimum free energy

Small-RNAseq: técnica de secuenciacion de ARNs pequefios
SRA: Archivo de secuencias y metadatos (Sequence Read Archive)
FASTA: Archivo de secuencias

Mock-miRNA: secuencias artificiales creadas a partir de miRNAs
MMH: Maximum Margin Hyperplane

Mb: Megabases

BED: Archivo de posiciones gendmicas
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/. Anexos

Scripts eMIRNA:

require(seqinr)
require(LncFinder)
require(stringr)
require(Biobase)
require(purrr)
require(data.table)
require(scales)
require(class)
require(kernlab)
require(caret)
require(e1071)

eMIRNA . Filter.by.Size <- function(file, prefix, a, b){
setwd("~/")
Dir <- "Sequence_FilterSize_Results"
dir.create(file.path(Dir), showWarnings = FALSE)
workdir <- "~/Sequence_FilterSize_Results/"
setwd(workdir)

#Checking Sequences and Filtering by size (50 to 150 nt)

File0O <- unlist(lapply(file, readLines))

nO <- length(File0)

IDO <- FileO[seq(1,n0,2)]

Sequence0 <- FileO[seq(2,n0,2)]

Sequence0.split <- strsplit(Sequence0, ")

Sequence0.length <- sapply(Sequence0.split, function(x) length(x))
Index0.filter <- which(Sequence0.length >= a & Sequence0.length <= b)
IDO.filter <- IDO[IndexO.filter]

SequenceO filter <- Sequence0[Index0.filter]

FileO.filter.size <- c(rbind(IDO.filter, SequenceO.filter))

name <- pasteO(prefix, "_filter_size.fa")

write(FileO.filter.size, name)

unlink("*.ps", recursive=T)

}

eMIRNA Filter.by.Structure <- function(file, prefix){
setwd("~/")
Dir <- "Sequence_FilterStructure_Results"
dir.create(file.path(Dir), showWarnings = FALSE)
workdir <- "~/Sequence_FilterStructure_Results/"
setwd(workdir)

#Checking sequences and filtering by n loops

FileO <- unlist(lapply(file, readLines))

nO <- length(File0)

IDO <- FileO[seq(1,n0,2)]

Sequence0 <- FileO[seq(2,n0,2)]

commandl <- pasteO("RNAfold --MEA -d2 -p --noPS -i ", file)
RNAfold1 <- system(command1, intern=TRUE)

n <- length(RNAfold1)

SecondaryStrcl <- RNAfold1[seq(3,n,7)]

Nloopl <- strsplit(SecondaryStrc, "\((?=(\.+\\)))", perl = TRUE)
Nloop <- listLen(Nloop1) - 1

Index0.nloop <- which(Nloop == 1)

IDO0.nloop <- IDO[Index0.nloop]

Sequence0.nloop <- Sequence0[Index0.nloop]
FileO.filter.nloop <- ¢(rbind(ID0.nloop, Sequence0.nloop))
name <- pasteO(prefix, "_filter_nloop.fa")
write(FileO.filter.nloop, name)

unlink("*.ps", recursive=T)



eMIRNA.Features <- function(path, file, prefix, Pval=FALSE){
file_path <- pasteO(path, file)
setwd("~/")
Dir <- "Sequence_Feature_Results"
dir.create(file.path(Dir), showWarnings = FALSE)
workdir <- "~/Sequence_Feature_Results/"
setwd(workdir)
message("eMIRNA.Features is calculating Structure Features for provided sequences. Please wait.")
commandl <- pasteO("RNAfold --MEA -d2 -p --noPS -i ", file_path)
RNAfold1 <- system(command1, intern=TRUE)

HHHHHHEHEHHH R
HHHI I Sequence Features #iHH
I T

#Triplet estimation from SVM-Triplet (Triplets)

command?2 <- pasteO("RNAfold --noPS -i ", file_path, " > RNAfold_pred.txt")

system(command?2)

command2.1 <- "1_check_query_content.pl RNAfold_pred.txt RNAfold_pred_checked.txt"

system(command?2.1)

command2.2 <- "2_get_stemloop.pl RNAfold_pred_checked.txt RNAfold_pred_stemloop.txt 5"

system(command?2.2)

command2.3 <- "3_step_triplet_coding_for_queries.pl RNAfold_pred_stemloop.txt Triplets.txt"

system(command?2.3)

Triplets1 <- "Triplets.txt"

Triplets1 <- unlist(lapply(Triplets1, readLines))

Triplets.splitl <- strsplit(Triplets1, "\\s")

Triplets1 <- as.numeric(as.character(unlist(Triplets.split1)))

Triplets.along <- seq_along(Triplets1)

Triplets <- split(Triplets1, ceiling(Triplets.along/32))

Triplets <- do.call(rbind, Triplets)

colnames(Triplets) <- ¢("1","2","3","4","5","6","7","8","9","10","11","12","13",
"14""15","16","17","18","19","20","21","22","23","24","25",
"26","27","28","29","30","31","32")

T1 <- as.vector(Triplets[,1])

T2 <- as.vector(Triplets[,2])

T3 <- as.vector(Triplets[,3])

T4 <- as.vector(Triplets[,4])

T5 <- as.vector(Triplets[,5])

T6 <- as.vector(Triplets[,6])

T7 <- as.vector(Triplets[,7])

T8 <- as.vector(Triplets[,8])

T9 <- as.vector(Triplets[,9])

T10 <- as.vector(Triplets[,10])

T11 <- as.vector(Triplets[,11])

T12 <- as.vector(Triplets[,12])

T13 <- as.vector(Triplets[,13])

T14 <- as.vector(Triplets[,14])

T15 <- as.vector(Triplets[,15])

T16 <- as.vector(Triplets[,16])

T17 <- as.vector(Triplets[,17])

T18 <- as.vector(Triplets[,18])

T19 <- as.vector(Triplets[,19])

T20 <- as.vector(Triplets[,20])

T21 <- as.vector(Triplets[,21])

T22 <- as.vector(Triplets[,22])

T23 <- as.vector(Triplets[,23])

T24 <- as.vector(Triplets[,24])

T25 <- as.vector(Triplets[,25])

T26 <- as.vector(Triplets[,26])

T27 <- as.vector(Triplets[,27])

T28 <- as.vector(Triplets[,28])

T29 <- as.vector(Triplets[,29])

T30 <- as.vector(Triplets[,30])

T31 <- as.vector(Triplets[,31])

T32 <- as.vector(Triplets[,32])

StemF <- "RNAfold_pred_stemloop.txt"

StemF <- unlist(lapply(StemF, readLines))

StemF.ID <- grep(">", StemF, value=TRUE)

StemF.ID <- gsub(">", ", StemF.ID)

StemF.ID <- strsplit(StemF.ID, "_")

StemF.ID <- lapply(StemF.ID, "[", -2)

StemF.ID.index <- as.numeric(unlist(lapply(StemF.ID, "[", -2)))

#ID



n <- length(RNAfold1)

ID <- RNAfold1[seq(1,n,7)]
ID <- gsub(>', ", ID)

ID <- ID[StemF-.ID.index]

#Sequence
Sequence <- RNAfold1[seq(2,n,7)]
Sequence <- Sequence[StemF.ID.index]

#Length of Sequences (Length)
Length <- nchar(Sequence)

#G+C ratio (GC)

nG <- str_count(Sequence, "G")
nC <- str_count(Sequence, "C")
GC <- (nG +nC) / Length

#G/C ratio (G.Cr)
G.Cr<-nG/nC

#A+U/G+C ratio (AU.GCr)

nA <- str_count(Sequence, "A")
nU <- str_count(Sequence, "U")
AU.GCr <- (nA +nU) / (nG + nC)

#Base proportions Ratios (Ar, Ur, Gr, Cr)
Ar <- nA / Length
Ur <- nU/ Length
Gr <- nG / Length
Cr <- nC/ Length

#Dinucleotide Ratios (DNr)

AAr <- str_count(Sequence, "AA")/ Length
GGr <- str_count(Sequence, "GG")/ Length
CCr <- str_count(Sequence, "CC")/ Length
UUr <- str_count(Sequence, "UU")/ Length
AGr <- str_count(Sequence, "AG")/ Length
ACr <- str_count(Sequence, "AC")/ Length
AUr <- str_count(Sequence, "AU")/ Length
GAr <- str_count(Sequence, "GA")/ Length
GCr <- str_count(Sequence, "GC")/ Length
GUr <- str_count(Sequence, "GU")/ Length
CAr <- str_count(Sequence, "CA")/ Length
CGr <- str_count(Sequence, "CG")/ Length
CUr <- str_count(Sequence, "CU")/ Length
UAr <- str_count(Sequence, "UA")/ Length
UGr <- str_count(Sequence, "UG")/ Length
UCr <- str_count(Sequence, "UC")/ Length

T A A A AL A AL A
HHHHHHHHHA Secondary Structure Features #HHHHHHHE
B T

#RNAfold Secondary Structure (SecondaryStrc)
SecondaryStrcl <- RNAfold1[seq(3,n,7)]
SecondaryStrcl <- SecondaryStrc1[StemF.ID.index]
SecondaryStrc <- gsub(" .*$", ", SecondaryStrc1)

#Pairing Probabilities Structure (PairProbStrc)
PairProbStrcl <- RNAfold1[seq(4,n,7)]
PairProbStrcl <- PairProbStrc1[StemF.ID.index]
PairProbStrc <- gsub( " .*$", ", PairProbStrc1)

#RNAfold centroid structure (CentroidStrc)
CentroidStrcl <- RNAfold1[seq(5,n,7)]
CentroidStrcl <- CentroidStrc1[StemF.ID.index]
CentroidStrc <- gsub( " .*$", ", CentroidStrc1)

#Maximum Expected Accuracy Structure (MEAStrc)
MEAStrcl <- RNAfold1[seq(6,n,7)]

MEAStrcl <- MEAStrc1[StemF.ID.index]

MEAStrc <- gsub( " .*$", "', MEAStrcl)

#Hairpin length (HI)



nl <- length(StemF)

HI1 <- StemF[seq(3,nl,3)]

HI2 <- strsplit(HI1, "\((?=(\.+\\)))", perl = TRUE)
HI1 <- lapply(HI2, "[", -1)

HI1 <- lapply(HI1, function(x) gsub(").*", ", as.character(x)))
HI3 <- lapply(HI2, nchar)

nseq <- length(StemF.ID.index)

HI3.2 <- as.list(rep(1, nseq))

HI3 <- mapply('+', HI3.2, HI3, SIMPLIFY=FALSE)
HI1 <- lapply(HI1, nchar)

HI <- as.vector(unlist(HI1))

#5' and 3' Stem length (Steml5, Steml3)

Hl.list <- as.list(HI)

list0 <- as.list(rep(0, nseq))

Steml1 <- mapply('c', list0, Hl.list, SIMPLIFY=FALSE)
Steml <- mapply('-', HI3, Steml|1, SIMPLIFY=FALSE)
Steml5 <- sapply(Steml, "[", 1)

Steml3 <- sapply(Steml, "[", 2)

Stem|3 <- Steml3 - 1

#Number of basepairs in Secondary Structure (BP)
BP <- str_count(SecondaryStrc, "\\(")

#Number of basepairs in 5' and 3' Stem (BP5, BP3)
BP1 <- unlist(lapply(HI2, "[", 1))

BP5 <- str_count(BP1, \\( N+1

BP2 <- unIlst(IappIy(HIZ T, 2))

BP2 <- sub("M\\.*", ", BP2)

BP3 <- str_count(BPZ \\))

#Number of mismatches in 5' and 3' Stem (Mism5, Mism3)
Mism5 <- str_count(BP1, "\\.")
Mism3 <- str_count(BP2, "\\.")

#Number of bulges in 5' and 3' Stem (Bulge5, Bulge3)
Bulgel <- strsplit(BP1, "(\\.)+.")

Bulge5 <- listLen(Bulgel) - 1

Bulge2 <- strsplit(BP2, "(\\.)+.")

Bulge3 <- listLen(Bulge2) - 1

#Number of bulges by type (BulgeN1, BulgeN2, BulgeN3, BulgeN4, BulgeN5)
BulgeN1.5 <- str_count(BP1, "\(\.\\(")
BulgeN1.3 <- str_count(BP2, "\\)\\.\\)")
BulgeN2.5 <- str_count(BP1, "\(\.\\.\\(")
BulgeN2.3 <- str_count(BP2, "\)\\.\\.\\)")
BulgeN3.5 <- str_count(BP1, "W(O\.\.\\W\(")
BulgeN3.3 <- str_count(BP2, "\)\\.\L.\\\\)")
BulgeN4.5 <- str_count(BP1, "W\
BulgeN4.3 <- str_count(BP2, "W)\.\.\\.\Y)")
BulgeN5.5 <- str_count(BP1, "W\
BulgeN5.3 <- str_count(BP2, "W).\

#Number of A-U, C-G and G-U pairs in 1 loop sequences (AUp, GCp, GUp)
Sequence? <- strsplit(Sequence, ")

SecondaryStrc2 <- strsplit(SecondaryStrc, ")

Matches5 <- sapply(SecondaryStrc2, function(x) which(x =="("))
Matches3 <- sapply(SecondaryStrc2, function(x) which(x == ")"))
Extract5 <- mapply('[,, Sequence2, Matches5)

Extract3 <- mapply('[,, Sequence2, Matches3)

Extract3 <- sapply(Extract3, function(x) rev(x))

Pairs <- mapply('paste0', Extract5, Extract3, SIMPLIFY=FALSE)
CGcl <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "CG")))
GCcl <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "GC")))

GCp <- CGcl + GCcl

AUcl <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "AU")))

UAc1 <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "UA")))

AUp <- AUcl + UAcl

GUcl <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "GU")))
UGc1 <- sapply(Pairs, function(x) sum(str_count(x, "UG")))

GUp <- GUcl + UGcl

Nloopl <- strsplit(SecondaryStrc, "\((?=(\.+\\)))", perl = TRUE)
Nloop <- listLen(Nloop1) - 1
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#Minimum Free Energy (MFE)
MFE <- as.numeric(regmatches(SecondaryStrc1,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]+\\.*[[:digit:]]*",
SecondaryStrcl, perl=TRUE)))

#Ensemble Free Energy (EFE)
EFE <- as.numeric(regmatches(PairProbStrc1,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]+\.*[[:digit:]]*",
PairProbStrcl, perl=TRUE)))

#Centroid Free Energy (CFE)

CFEL1 <- sub(".*? (.+)", "\1", CentroidStrc1)
CFE1 <- gsub("\{", ", CFE1)

CFE1 <- gsub("\}", ", CFEL)

CFEL1 <- gsub(" ", "™, CFE1)

CFE1 <- unlist(strsplit(CFEL1, "d="))

n2 <- length(CFE1)

CFE <- as.numeric(CFE1[seq(1,n2,2)])

#Centroid Distance to Ensemble (CDE)
CDE <- as.numeric(CFE1[seq(2,n2,2)])

#Maximum Expected Accuracy Structure Free Energy (MEAFE)
MEAFE1L <- sub(".*? (.+)", "\1", MEAStrc1)

MEAFEL1 <- gsub("\\{", ™", MEAFE1)

MEAFEL1 <- gsub("\\}", ™", MEAFE1)

MEAFEL1 <- gsub(" ", ", MEAFE1)

MEAFEL1 <- unlist(strsplit(MEAFEL, "MEA="))

MEAFE <- as.numeric(MEAFE1[seq(1,n2,2)])

#Maximum Expected Accurary (MEA)
MEA <- as.numeric(MEAFE1[seq(2,n2,2)])

#Base pair Propensity (BPP)
BPP <- (BP / Length)

#Frequency of the MFE in ensemble (EFreq)

EFreql <- RNAfold1[seq(7,n,7)]

EFreql <- EFreql[StemF.ID.index]

EFreql <- unlist(strsplit(EFreq1, ";"))

EFreq2 <- EFreql[seq(1,n2,2)]

EFreq <- round(as.numeric(regmatches(EFreq2,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]+\\.*[[:digit:]]*",

EFreq2, perl=TRUE))), 4)

#Ensemble Diversity (ED)
ED1 <- EFreql[seq(2,n2,2)]
ED <- as.numeric(regmatches(ED1,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]+\\.*[[:digit:]]*",
ED1, perl=TRUE)))

#Adjusted MFE (MFEadj)
MFEadj <- (MFE / Length)

#Adjusted EFE (EFEadj)
EFEadj <- (EFE / Length)

#Adjusted base pair Distance (Dadj)
Dadj <- (CDE / Length)

#Adjusted Shannon Entropy (SEadj)
SE <- -((Ar*log2(Ar))+(Ur*log2(Ur))+(Gr*log2(Gr))+(Cr*log2(Cr)))
SEadj <- (SE /Length)

#Difference between MFE and EFE Adjusted (DiffMFE.EFE)
DiffMFE.EFE <- ((MFE - EFE) / Length)

#Ratio between Adjusted MFE and GC (MFEadj.GC)
MFEadj.GC <- (MFEadj/ GC)



#Ratio between Adjusted MFE and base pairs (MFEadj.BP)
MFEad;j.BP <- (MFEadj/ BP)

#dG

ID2 <- paste0(">", ID)

Fasta <- c(rbind(ID2, Sequence))

write.table(Fasta, "Fasta.fa", quote=F, row.names=F, col.names=F)
command> <- pasteO("melt.pl ", "Fasta.fa", " > Melt.txt")
system(command5)

Melt <- "Melt.txt"

Melt <- unlist(lapply(Melt, readLines))

n5 <- length(Melt)

Stats <- Melt[seq(nseq+2,n5,1)]

Stats <- unlist(strsplit(Stats, "\t"))

nStats <- length(Stats)

dG <- as.numeric(Stats[seq(1,nStats,4)])

#Adjusted dG (dGadj)
dGadj <- (dG / Length)

#dH
dH <- as.numeric(Stats[seq(2,nStats,4)])

#Adjusted dH (dHadj)
dHadj <- (dH / Length)

#dS
dS <- as.numeric(Stats[seq(3,nStats,4)])

#Adjusted dS (dSadj)
dSadj <- (dS / Length)

#dT
dT <- as.numeric(Stats[seq(4,nStats,4)])

#Adjusted dT (dTadj)
dTadj <- (dT / Length)

if (Pval == TRUE)
#MFE P-value (MFE.Pval)
segs <- list()
command? <- list()
for(i in 1:length(Sequence)){
seqs[[i]] <- paste0("Ushuffle.exe -s ", Sequenceli], " -n 100 -k 2 -seed 1234")

segs <- unlist(seqs)
for(i in 1:length(seqgs)){
command2[[i]] <- system(seqs|[i]], intern=TRUE)
}

names(command?2) <- pasteO(ID, “_iterated")
iterated_files <- list()
for(i in seq_along(command?)) {
write.table(command2[[i]], paste(names(command2)[i], ".txt", sep = "),
col.names = FALSE, row.names = FALSE, quote = FALSE)
iterated_files[[i]] <- paste(names(command?2)[[i]])
iterated_files <- unlist(iterated_files)

}

iterated_files <- paste(iterated_files, ".txt", sep="")
iterated_files <- pasteO(iterated_files, collapse="")

command3 <- pasteO("cat ", iterated_files)
iterated_seqs <- system(command3, intern=TRUE)
write.table(iterated_seqs, "~/Sequence_Feature_Results/iterated_segs.fa", row.names=F, col.names=F, quote=F)

command4 <- "RNAfold --MEA -d2 -p --noPS -i iterated_segs.fa"
RNAfold2 <- system(command4, intern=TRUE)
n4 <- length(RNAfold2)
MFEitl <- RNAfold2[seq(2,n4,6)]
MFEit <- as.numeric(regmatches(MFEit1,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]+\\.*[[:digit:]]*",
MFEit1, perl=TRUE)))
N <- 100



MFEit.along <- seq_along(MFEit)

MFEit.split <- split(MFEit, ceiling(MFEit.along/N))

R <- as.vector(sapply(Map('<=", MFEit.split, MFE), sum))
MFE.Pval <- (R/ (N + 1))

#EFE P-value (EFE.Pval)
EFEitl <- RNAfold2[seq(3,n4,6)]
EFEit <- as.numeric(regmatches(EFEit1,
gregexpr("(?>-)*[[:digit:]]H\.*[[:digit:]]*",
EFEit1, perl=TRUE)))

EFEit.along <- seq_along(EFEit)

EFEit.split <- split(EFEit, ceiling(EFEit.along/N))

R2 <- as.vector(sapply(Map('<=", EFEit.split, EFE), sum))
EFE.Pval <- (R2 /(N + 1))

#Adjusted MFE Z-score (MFEZz)

Lengthit <- rep(Length, each=100)

MFEitadj <- MFEit / Lengthit

MFEitadj.along <- seq_along(MFEitadj)

MFEitadj.split <- split(MFEitadj, ceiling(MFEitadj.along/N))
MFEitadj.mean <- as.vector(unlist(lapply(MFEitadj.split, mean)))
MFEitadj.sd <- as.vector(unlist(lapply(MFEitadj.split, sd)))
MFEz <- round(((MFEadj - MFEitadj.mean) / MFEitadj.sd), 4)

#MFEz P-value (MFEz.Pval)
MFEz.Pval <- 2*pnorm(-abs(MFEz))

#Adjusted EFE Z-score (EFEZ)

EFEitadj <- EFEit / Lengthit

EFEitadj.along <- seq_along(EFEitad))

EFEitadj.split <- split(EFEitadj, ceiling(EFEitadj.along/N))
EFEitadj.mean <- as.vector(unlist(lapply(EFEitadj.split, mean)))
EFEitadj.sd <- as.vector(unlist(lapply(EFEitadj.split, sd)))

EFEz <- ((EFEad] - EFEitadj.mean) / EFEitadj.sd)

#EFEz P-value (EFEz.Pval)
EFEz.Pval <- 2*pnorm(-abs(EFEZ))

#Adjusted base pairing Propensity Z-score (BPPz)

BPPItl <- RNAfold2[seq(2,n4,6)]

BPPit <- gsub( " .*$", ", BPPit1)

npairsit <- str_count(BPPit, "\(")

BPPitadj <- npairsit / Lengthit

BPPitadj.along <- seq_along(BPPitad])

BPPitadj.split <- split(BPPitadj, ceiling(BPPitadj.along/N))
BPPitadj.mean <- as.vector(unlist(lapply(BPPitadj.split, mean)))
BPPitadj.sd <- as.vector(unlist(lapply(BPPitadj.split, sd)))

BPPz <- ((BPP - BPPitadj.mean) / BPPitadj.sd)

#BPPz P-value (BPPz.Pval)
BPPz.Pval <- 2*pnorm(-abs(BPPz))

#Adjusted base pair Distance Z-score (Dz)

Ditl <- RNAfold2[seq(4,n4,6)]

CFEitl <- sub(".*? (.+)", "\1", Dit1)

CFEitl <- gsub("\\{", ™", CFEit1)

CFEitl <- gsub("\\}, ", CFEit1)

CFEitl <- gsub(" ", ", CFEit1)

CFEitl <- unlist(strsplit(CFEit1, "d="))

nit <- length(CFEit1)

CDEit <- as.numeric(CFEit1[seq(2,nit,2)])

Ditadj <- CDE:it / Lengthit

Ditadj.along <- seq_along(Ditadj)

Ditadj.split <- split(Ditadj, ceiling(Ditadj.along/N))
Ditadj.mean <- as.vector(unlist(lapply(Ditadj.split, mean)))
Ditadj.sd <- as.vector(unlist(lapply(Ditadj.split, sd)))
Dz <- ((Dadj - Ditadj.mean) / Ditadj.sd)

#Dz P-value (Dz.Pval)
Dz.Pval <- 2*pnorm(-abs(Dz))

table <- as.data.frame(cbind(T1, T2, T3, T4, T5, T6, T7, T8, T9, T10, T11, T12, T13, T14,
T15, T16, T17, T18, T19, T20, T21, T22, T23, T24, T25,
T26, T27, T28, T29, T30, T31, T32, EFreq, BPP, Dadj, SEad,



DiffMFE.EFE, MFEz.Pval, EFE.Pval, MFE.Pval,

EFEz.Pval, BPPz.Pval, Dz.Pval, Length, G.Cr, AU.GCr,

Ar, Ur, Gr, Cr, AAr, GGr, CCr, UUr, AGr, ACr, AUr,

GAr, GCr, GUr, CAr, CGr, CUr, UAr, UGr, UCr, HI, Stemi5,

Steml3, BP, BP5, BP3, Mism5, Mism3, Bulge5, Bulge3, BulgeN1.5,

BulgeN1.3, BulgeN2.5, BulgeN2.3, BulgeN3.5, BulgeN3.3,

BulgeN4.5, BulgeN4.3, BulgeN5.5, BulgeN5.3, AUp, GCp, GUp, MFE,

MFEadj, EFE, EFEadj, CFE, CDE, MEAFE, MEA, ED, MFEadj.GC, MFEad].BP,
dG, dGadj, dH, dHadj, dS, dSadj, dT, dTadj, MFEz, EFEz, BPPz, Dz))

table_1 <- table[, 1:43]

table_2 <- table[, 44:112]

table_2 <- as.data.frame(lapply(table_2, rescale))
table <- chind(table_1, table_2)

rownames(table) <- ID

colnames(table) <- seq(1:112)

table[is.na(table)] <- 0

final_table <- pasteO(workdir, prefix, ".csv"

write.table(table, final_table, sep=",", quote=F, col.names=NA)

return(table)

unlink("*.ps")
unlink("*.txt")
unlink("*fa*")

}else {

table <- as.data.frame(cbind(T1, T2, T3, T4, T5, T6, T7, T8, T9, T10, T11, T12, T13, T14,
T15, T16, T17, T18, T19, T20, T21, T22, T23, T24, T25,
T26, T27, T28, T29, T30, T31, T32, EFreq, BPP, Dadj, SEadj,
DiffMFE.EFE, Length, G.Cr, AU.GCr,
Ar, Ur, Gr, Cr, AAr, GGr, CCr, UUr, AGr, ACr, AUr,
GAr, GCr, GUr, CAr, CGr, CUr, UAr, UGr, UCr, HI, Steml5,
Steml|3, BP, BP5, BP3, Mism5, Mism3, Bulge5, Bulge3, BulgeN1.5,
BulgeN1.3, BulgeN2.5, BulgeN2.3, BulgeN3.5, BulgeN3.3,
BulgeN4.5, BulgeN4.3, BulgeN5.5, BulgeN5.3, AUp, GCp, GUp, MFE,
MFEadj, EFE, EFEadj, CFE, CDE, MEAFE, MEA,
ED, MFEadj.GC, MFEad].BP, dG, dGadj, dH, dHadj, dS, dSadj, dT, dTadj))

unlink("*.ps")
unlink("*.txt")
unlink("*fa*")

table_1 <- table[, 1:37]

table_2 <- table[, 38:102]

table_2 <- as.data.frame(lapply(table_2, rescale))
table <- chind(table_1, table_2)

rownames(table) <- ID

#colnames(table) <- seq(1:102)

table[is.na(table)] <- 0

final_table <- pasteO(workdir, prefix, ".csv")

write.table(table, final_table, sep=",", quote=F, col.names=NA)

return(table)

eMIRNA.Train <- function(pos, negX{
final.table <- rbind(pos, neg)

class <- c(rep("miRNA", nrow(pos)), rep("Other", nrow(neg)))
final.table <- as.data.frame(cbind(final.table, class))

final.table$class <- factor(final.table$class)

set.seed(1234)



intrain <- createDataPartition(y = final.table$class, p= 0.8, list = FALSE)
training <- final.table[intrain,]
testing <- final.table[-intrain,]

#SVM Linear
grid_lineal <- expand.grid(C = seq(0.01, 1, 0.1))

tretrl <- trainControl(method = "cv", number = 10,
savePredictions = TRUE, classProbs=TRUE)

svm_Linear <- train(class ~., data = training, method = "svmLinear",
trControl = trctrl,
tuneGrid = grid_lineal,
tuneLength = 10)

return(svm_Linear)

}

eMIRNA.Predict <- function(model, features, prefix)}{
pred <- predict(model, newdata= features)

index <- which(pred == "miRNA")

pred <- as.data.frame(rownames(features[index,]))
colnames(pred) <- "Predicted_miRNAs"

setwd("~/")

Dir <- "Prediction_Results"
dir.create(file.path(Dir), showWarnings = FALSE)
workdir <- "~/Prediction_Results/"
setwd(workdir)

pred.path <- pasteO(workdir, prefix, ".txt")
write.table(pred, pred.path, quote=F, col.names=F, row.names=F)

return(pred)

#! usr/bin/sh
## eMIRNA-Hunter

read -p 'Insert PATH to FASTA file: ' FASTA

read -p 'Insert PATH to output: ' OUT

read -p 'Insert PATH to Bowtie Index Genome Reference: ' REF
read -p 'Insert PREFIX output name: ' X

#Alignig miRNA sequences with Reference Genome Bowtie Index
bowtie -f -p 16 -n 1 -1 10 -m 100 -k 1 --best --strata $REF $FASTA -S $O0UT$X.sam 2>$0UT$X.log

#Filtering aligned sequencies in SAM
awk '{FS="""{OFS="\t"} $2 == 0 {print $1,$3,$4,$4+length($10)} $OUT$X.sam > $SOUTS{X} miRNAs_+.bed
awk {FS="\t"{OFS="\t"} $2 == 16 {print $1,$3,$4,$4+length($10)}' SOUTEX.sam > $OUTSH{X} miRNAs_-.bed

# Adjusting positions

awk '/5p/{print $0}' SOUT${X} miRNAs_-.bed > $OUT${X}_miRNAs_-_5p.bed

awk '/3p/{print $0}' SOUT${X}_miRNAs_-.bed > $OUT${X}_miRNAs_-_3p.bed

awk '/3p/print $0} $OUTS{X}_miRNAs_+.bed > $SOUT$S{X} miRNAs_+_3p.bed

awk '/5p/{print $0}' $OUTS{X} miRNAs_+.bed > SOUTS{X} miRNAs_+ 5p.bed

awk 'l/5p|3p/{print $0} $OUTH{X}_miRNAs_-.bed > $OUT${X}_miRNAs_-_nobranch.bed

awk '1/5p|3p/print $0}' SOUTSH{X} miRNAs_+.bed > SOUTS{X} miRNAs_+_nobranch.bed

awk  {FS="\U'HOFS="\t"Hprint  $2,$3-50,$4+10,$1" homologue","1""+"}  $OUT${X} miRNAs + 3p.bed >
$OUTS${X} miRNAs_+ 3p_final.bed

awk {FS="""HOFS="\t"}{print $2,$3-10,$4+50,%1"_homologue","1","+"}' $OUTSH{X}_miRNAs_+_5p.bed >
$OUTS${X} miRNAs_+ 5p_final.bed

awk  {FS=""'HOFS="\t"{print  $2,$3-50,$4+10,$1" homologue","1""-"}  $OUT${X} miRNAs - 5p.bed >
$OUTS${X}_miRNAs_-_5p_final.bed

awk  {FS=""'HOFS="\t"Mprint  $2,$3-10,$4+50,$1" homologue","1""-"}  $OUT${X} miRNAs - 3p.bed >
$OUTS${X}_miRNAs_-_3p_final.bed

awk {FS="\t"HOFS="\t"{print $2,$3-50,$4+10,$1"-mock3p_homologue","1","+"}' $OUT${X}_miRNAs_+_nobranch.bed >
$OUTS{X}_miRNAs_+_3p_branched_final.bed

awk {FS="\t"OFS="t"Hprint $2,$3-10,$4+50,$1"-mock5p_homologue”,"1","+'} $OUT${X} miRNAs_+_nobranch.bed >
$OUTS${X}_miRNAs_+_5p_branched_final.bed



awk {FS="\""{OFS="\t"Kprint $2,$3-50,$4+10,$1"-mock5p_homologue","1","-"} $OUT${X}_miRNAs_-_nobranch.bed >
$OUTSH{X}_miRNAs_-_5p_branched_final.bed
awk {FS="t"H{OFS="\t"Kprint $2,$3-10,$4+50,$1"-mock3p_homologue","1","-"} $OUT${X}_miRNAs_-_nobranch.bed >
$OUTS{X}_miRNAs_- 3p_branched_final.bed

#Generating .bed

cat $OUTH{X}_miRNAs_+_3p_final.bed $OUT${X}_miRNAs_+_ 5p_final.bed $OUT${X}_miRNAs_-_3p_final.bed
$OUTSH{X}_miRNAs_-_5p_final.bed $OUTSH{X}_miRNAs_+_3p_branched_final.bed
$OUTSH{X}_miRNAs_+_5p_branched_final.bed $OUT${X} miRNAs_-_3p_branched_final.bed $OUT${X} miRNAs_-
_5p_branched_final.bed | sort -k1,1n -k2,2n > $OUT${X}_homolog_miRNAs.bed

#Generating FASTA file from .bed
bedtools getfasta -fi $REF.fa -bed $OUT${X}_homolog_miRNAs.bed -s -name -fo $OUT${X} _homolog_miRNAs.fa

rm $OUTS{X}_miRNAs_+.bed

rm $OUTS${X}_miRNAs_-.bed

rm $OUTS${X}_miRNAs_-_5p.bed

rm $OUTS${X}_miRNAs_-_3p.bed

rm $OUTH{X}_miRNAs_+_5p.bed

rm $OUTS${X}_miRNAs_+_3p.bed

rm $OUTS{X}_miRNAs_+_3p_final.bed

rm $OUTSH{X}_miRNAs_+_5p_final.bed

rm $OUTS{X}_miRNAs_-_3p_final.bed

rm $OUTS{X}_miRNAs_-_5p_final.bed

rm $OUT${X}_miRNAs_-_nobranch.bed

rm $OUTS${X}_miRNAs_+_nobranch.bed

rm $OUTH{X}_miRNAs_+_3p_branched_final.bed
rm $OUTS{X}_miRNAs_+_5p_branched_final.bed
rm $OUTH{X}_miRNAs_-_3p_branched_final.bed
rm $OUTH{X}_miRNAs_- 5p_branched_final.bed

#! usr/bin/sh
## eMIRNA-Seeker

read -p 'Insert PATH to GTF annotation: ' GTF

read -p 'Insert PATH to miRNA model annotation: ' miRNA
read -p 'Insert PATH to list of predicted miRNAs: ' PRED

read -p 'Insert PATH to homolog miRNAs positions file: ' HOM
read -p 'Insert PATH to output: ' OUT

read -p 'Insert PREFIX output name: ' X

#Prepare GTF reference

grep miRNA $GTF > $OUT${X}_templ.gtf

awk '$3 == "gene" {print $0}' SOUTS${X}_templ.gtf > SOUTSH{X}_temp2.gtf

awk {FS="\""HOFS="\t"}{print $1,$4,$5,$9,1,$7} $OUTS{X} _temp2.gtf > SOUT${X} temp3.bed

# Generate .bed from predicted miRNAs
awk 'NR==FNR{c[$1]++;next};c[$4]>0' $PRED $HOM | sort -k1,1V -k2,2n > $OUTS{X}_Predicted_miRNAs.bed

# Generate .bed for annotated and unannotated predicted miRNAs

bedtools intersect -wa -s -a $OUT${X}_Predicted_miRNAs.bed -b $OUT${X} temp3.bed | sort -k1,1V -k2,2n >
$OUTS${X} Predicted miRNAs_annotated.bed

bedtools intersect -wa -s -v -a $OUT${X}_Predicted_miRNAs.bed -b $OUT${X} temp3.bed | sort -k1,1V -k2,2n >
$OUTSH{X}_Predicted_miRNAs_NO_annotated.bed

# Elongate positions in no annotated miRNAs for neighbourhood seeking

awk {FS="\t"HOFS="\t"Hif($2 > 2000000) print $1,$2-2000000,$3+2000000,%4; else print $1,1,$3+2000000,$4}
$OUTSH{X}_Predicted_miRNAs_NO_annotated.bed | sed 's/-mock3p//g' | sed 's/-mock5p//' > SOUTSH{X} temp6.bed
sort-bed $OUTS${X} temp6.bed > $SOUTS${X} temp7.bed

awk 'NR==FNR {a[$4]++} NR!=FNR && a[$4]==1' SOUTH{X} temp7.bed $OUTSH{X} temp7.bed >
$OUTS{X} temp7.2.bed

# Prepare reference model miRNA annotation

sed 's/;\t/g' $miRNA | sed 's/Name=//g' | grep -v "#" | awk {FS="\t"HOFS="\t"{print $1,$2,$3,$4,$5,$6,$7,$8,$11} >
$OUTS${X}_temp9.bed

awk {FS="\t"HOFS="t"Kif($3 == "miRNA") print $0}' $OUT${X}_temp9.bed | awk {FS="\t"HOFS="\t"Hprint $1,$4,$5,$9}'
| sed 's/chr//g' > $OUT${X}_templ0.bed

# Elongate positions in model miRNAs annotation for neighbourhood seeking

awk {FS="\t"{OFS="\t"if($2 > 2000000) print $1,$2-2000000,$3+2000000,$4; else print $1,1,$3+2000000,$4}
$OUTS{X}_temp10.bed > $OUT${X}_templl.bed

sort-bed $OUTS${X}_templl.bed > SOUTSH{X}_templ2.bed

# Contrast predicted unannotated miRNAs with model miRNA annotation



awk ‘{print $4} $OUT${X}_temp7.2.bed | sed 's/_homologue//g' > $OUTSH{X}_templ3.txt

awk 'NR==FNR{c[$1]++;next};c[$4]>0' SOUTSH{X}_templ3.txt SOUTSH{X}_templ2.bed > SOUTSH{X}_templ4.bed

awk 'NR==FNR { a[$4]++ } NRI=FNR && a[$4]==1' $OUTSH{X} templd.bed $OUT${X} templd.bed >
$OUTS${X}_templ4.2.bed

sed 's/_homologue//g' $OUT${X}_temp7.2.bed > $OUT${X}_temp7.3.bed

awk 'NR==FNR{c[$4]++;next};c[$4]>0' SOUT${X}_temp14.2.bed $SOUTS{X} temp7.3.bed > SOUTS{X}_temp7.4.bed

# Extract genes in predicted miRNAs neighbourhood and in model miRNA annotation

Rscript script_biomaRt_calc.R $OUT $X

sed 's/_homologue//g’ $OUT${X} templ5.txt | sed 's/RF[0-9]*//g" | sed 's/,RF[0-9]*//g" | sed 's/,//g >
$OUTS{X}_templ7.txt

# Count matching genes in neighbourhoods
awk -v s="," {OFS="\t"} NR==FNR {a[$1]=s $2 s; next} {c=0; n=split($2,b,s); for(i=1;i<=n;i++) c+=(a[$1] ~ s b[i] s); print
$1,c} SOUTH{X}_templ6.txt SOUTSH{X}_templ7.txt > SOUTSH{X}_templ8.txt

# Select predicted miRNAs with common model miRNA neighbourhood
awk '{FS="""H{OFS="\t"if($2 > 1) print $1}' $OUTS${X}_temp18.txt | sed 's/r/R/g' > SOUTSH{X}_templ9.txt

# Count gene number in interval

awk -F 'I\t,] {print $1, NF-1} $OUT${X}_templ7.txt | sed 's/r/R/g' | sed 's/ /\t/g' > SOUTS{X}_temp19.2.txt

paste SOUT${X} templ18.txt SOUTS{X} temp19.2.txt | awk '{FS=OFS="\t"{print $1,$2,$4} > SOUTH{X}_temp19.3.txt
awk {FS="\t"{OFS="\t"Hif($2 > 1) print $1,$2/$3}' SOUTS{X}_temp19.3.txt > SOUTS{X}_templ9.4.txt

# Extract predicted miRNAs with coincidential neighbouring genes

awk {FS="\t"{OFS="\t"H{print $1,$2,$3,$4}' $OUT${X}_Predicted_miRNAs_NO_annotated.bed | sed 's/-mock3p//g' | sed
's/-mock5p//g' | sed 's/_homologue//g' > SOUTS{X}_temp20.txt

echo -e "Chr\tStart\tEnd\tmiRNA\tNeighbourhood_Score" > $OUT${X}_temp21.txt

awk 'NR==FNR{c[$1]++;next};c[$4]>0' SOUTS${X}_temp19.4.txt SOUTSH{X} temp20.txt > SOUT$H{X}_temp22.txt

sort SOUTS${X}_temp19.4.txt > SOUTS${X}_temp23.txt

sort -k4,4 SOUT${X}_temp22.txt > SOUTS{X}_temp24.txt

paste $SOUTSH{X}_temp23.txt SOUTS{X}_temp24.txt | awk {FS=0OFS="\t"H{print $3,$4,$5,$6,$2}' | sort -k1,1V -k2,2n -k5,5
> $OUTSH{X}_temp25.txt

cat SOUTSH{X} temp21.txt SOUTSH{X} temp25.txt > SOUTS${X} temp26.txt

sed 's/hsa/ssc/g’ $OUTS${X}_temp26.txt | sed 's/-5p//g' | sed 's/-3p/I' > SOUT$H{X}_Feasable_predicted_miRNAs.txt

rm *temp*

## script_biomaRt_calc.R

# Biomart miRNA Neighbourhood query
library(biomaRt)
args <- commandArgs(trailingOnly = TRUE)

# data
file <- pasteO(args[1], args[2], "_temp7.4.bed")
d <- read.table(file)

# specify the database
ensembl = useMart("ensembl”, dataset = "sscrofa_gene_ensembl")

# loop through rows, get genes, then paste with collapse,
# and finally bind back with data d.
res <- cbind(
d,
genes = apply(d, 1, function(i){
X <- getBM(attributes=c("external_gene_name"),
filters = c("chromosome_name" , "start", "end"),
values = list(i[1], i[2], i[3]),
mart = ensembl)

# return genes, comma separated
paste(x$external_gene_name, collapse =",")
b
)

genes <- as.vector(res$genes)
miRNAs <- as.vector(res$V4)
Results <- as.data.frame(cbind(miRNAs, genes))

# data
file2 <- pasteO(args[1], args[2], "_temp14.2.bed")
d2 <- read.table(file2)



# specify the database
ensembl = useMart("ensembl”, dataset = "hsapiens_gene_ensembl")

# loop through rows, get genes, then paste with collapse,
# and finally bind back with data d.
res2 <- chind(
dz,
genes = apply(d2, 1, function(i){
X <- getBM(attributes=c("sscrofa_homolog_associated_gene_name"),
filters = c("chromosome_name" , "start", "end"),
values = list(i[1], i[2], i[3]),
mart = ensembl)

# return genes, comma separated
paste(x$sscrofa_homolog_associated_gene_name, collapse =",")
)
)

genes?2 <- as.vector(res2$genes)
miRNAs2 <- as.vector(res2$V4)
Results2 <- as.data.frame(cbind(miRNAs2, genes?2))

out <- paste0O(args[1], args[2], "_temp15.txt")
out2 <- paste0O(args[1], args[2], "_temp16.txt")

write.table(Results, out, quote=F, sep="\t", row.names=F)
write.table(Results2, out2, quote=F, sep="\t", row.names=F)



