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Resumo

Alinhamento de seqüênias é reonheidamente uma das tarefas de maior importânia

em biologia omputaional, prinipalmente por ser uma operação básia utilizada por di-

versos outros proedimentos na área. Da mesma forma, alinhamento múltiplo de seqüênias

também possui grande relevânia, sendo empregado em tarefas omo deteção de padrões

para araterizar famílias proteias e predição de estruturas seundárias e teriárias de

proteínas. É importante salientar que existem algoritmos e�ientes para o problema do ali-

nhamento de duas seqüênias, porém o problema do alinhamento múltiplo é NP-Difíil [117℄.

O objetivo deste projeto é desenvolver métodos e�ientes, quanto a tempo e espaço, para

o problema do alinhamento múltiplo de seqüênias, que apresentem resultados de alta re-

levânia biológia. Estudaremos as prinipais abordagens e métodos existentes, realizando

uma série de implementações e testes. Ao �nal do trabalho, esperamos dispor de diversos

algoritmos, usando as mais distantas abordagens, e um meta-método apaz de ombinar os

resultados gerados por eles para onstruir alinhamentos de mais alta qualidade.

1 Introdução

Quando um genoma é seqüeniado um dos prinipais objetivos é entender o onjunto de

genes do qual ele é omposto. Em outras palavras, entender a estrutura, função e evolução

dos genes. Tradiionalmente, investiga-se a função de um gene através de análise de fenó-

tipos mutantes, porém isso tem mudado desde a déada passada. Análise omparativa de

seqüênias homólogas tem mostrado ser uma abordagem muito e�iente para estudar fun-

ção de gene [59℄. Estudar padrões de mutação através de análise de seqüênias homólogas

é útil não apenas para o estudo de relaionamentos evoluionários, mas também para iden-

ti�ar restrições estruturais ou funionais nas seqüênias de RNA, DNA ou proteína [59℄.

Alinhamento de seqüênias é sem dúvida a tarefa mais omum em bioinformátia [162℄.

Diversos proedimentos neessitam de omparação de seqüênias, desde busas em banos

de dados [9℄ até predição de estrutura seundária [183℄. Seqüênias podem ser omparadas

aos pares numa varredura por seqüênias homólogas em uma base de dados ou elas podem

ser alinhadas simultaneamente, onstruindo o hamado MSA (do inglês, Multiple Sequene

Alignment), para visualização do efeito da evolução em uma família inteira de proteínas.

MSAs tornam possível a indagação de uma grande variedade de questões biológias im-

portantes. Por exemplo, árvore �logenétia é um dos instrumentos utilizado para eluidar
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relações evoluionárias que existem entre organismos. Atualmente, a onstrução de árvores

�logenétias altamente preisas fazem uso de dados moleulares e a geração de um MSA é

uma etapa essenial de suas onstruções. O papel do alinhamento múltiplo é prover uma

estimativa muito preisa de distânia de pares e possibilitar estimar a on�abilidade de

ada ramo através de bootstrapping [66℄. MSAs também possibilitam a identi�ação de mo-

tifs preservados pela evolução. Motifs desempenham um papel importante na estrutura e

função de um grupo de proteínas relaionadas. Quando trabalhando om dados experimen-

tais, estes motifs onstituem um meio muito poderoso de araterizar seqüênias de função

desonheida [162℄.

Predição de estrutura é outro importante uso de alinhamentos múltiplos. Predição

de estrutura seundária e teriária objetivam a predição do papel que um dado resíduo

desempenha na estrutura da proteína (oulto ou exposto, hélie ou �ta, et.). Predições de

estruturas seundárias baseadas em uma únia seqüênia possuem uma preisão baixa [71℄,

enquanto que predições baseadas em MSAs são mais preisas [116, 182, 183℄. Isso oorre

porque padrões de substituição observados em uma oluna re�etem diretamente o tipo de

restrições impostas naquela posição no urso da evolução. No ontexto de determinação

de estrutura teriária ou predição de ontatos não loais, alinhamentos múltiplos podem

também ajudar na identi�ação de mutações orrelaionadas. Esta abordagem tem dado

resultados limitados quando apliada a proteínas [72℄, mas tem tido suesso em análises de

RNA [92℄.

O alinhamento de seqüênias homólogas onsiste na tentiva de posiionar resíduos (nu-

leotídeos ou aminoáidos) em olunas, que derivam de um resíduo de um anestral o-

mum [59℄. Isso é obtido pela introdução de gaps, que representam indels (inserções ou

remoções), nas seqüênias. Desta forma, um alinhamento é um modelo hipotétio de muta-

ções (substituições, inserções ou remoções) que oorreram durante a evolução da seqüênia.

O melhor alinhamento será aquele mais pareido om um enário evoluionário.

No ontexto do alinhamento de duas seqüênias, Needleman e Wunsh em 1970 [158℄

desreveram um algoritmo que onstrói um alinhamento global ótimo através de progra-

mação dinâmia. Para seqüênias de tamanhos m e n tal algoritmo tem O(mn) omo

omplexidade de tempo e memória. Posteriormente, Smith e Waterman [199℄ desreveram

uma variação deste algoritmo para alinhamento loal, que tem a mesma omplexidade. Por

alinhamento global entende-se o alinhamento das seqüênias em suas extensões ompletas.

No alinhamento loal só é alinhada a região de maior similaridade entre as seqüênias. Hoje,

além destes algoritmos, dispomos de soluções heurístias que, apesar de não garantirem a

melhor solução, obtêm bons resultados em um tempo menor. Um exemplo é o FASTA [174℄,

que limita a programação dinâmia a uma faixa, de largura parametrizada, na diagonal da

matriz. Ele parte do pressuposto de que o alinhamento ótimo não foge muito da diagonal

prinipal da matriz. Outro exemplo é o algoritmo de Miller e Myers [147℄, que reduz a

omplexidade de espaço para O(m + n), mas demanda mais tempo. Um último exemplo é

o BLAST [9℄.

Para alinhar mais que duas seqüênias, é possível generalizar failmente a abordagem

de Needleman e Wunsh, porém esta solução �ará limitada a um pequeno número de

seqüênias não muito longas [136℄. Este algoritmo requer Ω(2nln) de tempo e Ω(ln) de

espaço, onde n é o número de seqüênias e l o omprimento de ada uma delas, para

alular um alinhamento ótimo. Esta omplexidade pode ainda ser mais elevada aso a
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penalidade para gap não seja linear [59℄.

Alinhamento múltiplo de seqüênias é uma tarefa omplexa [117, 231℄, que implia em

três di�uldades ténias distintas: esolha das seqüênias, esolha da função objetivo e

otimização da função. Os métodos tratados neste ontexto, geralmente, fazem sentido

apenas se assumido que o onjunto de seqüênias é omposto por seqüênias homólogas. E

quando tratamos de métodos de alinhamento global, om exeção apenas do DiAlign [152℄,

há ainda o requisito de que as seqüênias sejam semelhantes em todo, ou quase todo, o seu

omprimento para que o alinhamento gerado tenha alguma relevânia. Para os asos em

que não se umprem estes requisitos, deve se onsiderar o uso de métodos para omputação

de MSAs loais, tais omo: Gibbs Sampler [131℄, Math-Box [51℄ e MACAW [191℄. Para

maiores informações sobre os problemas que podem surgir devido a uma má esolha das

seqüênias a alinhar, onsultar trabalho de Heniko� [94℄. É omum o uso de uma das

ferramentas BLAST (WU-BLAST, PSI-BLAST, Gapped BLAST, et.) [11℄ para avaliar o

nível de relaionamento entre as seqüênias do onjunto. Tais ferramentas utilizam modelos

estatístios, desenvolvidos por Altshul e Karlin [119℄, para estimar o grau de relaionamento

entre as seqüênias. É importante salientar que estes modelos são uma mera aproximação

da realidade biológia.

A função objetivo (OF, do inglês objetive funtion) deve permitir uma quanti�ação

da qualidade de um alinhamento. Como onseqüênia, permita omparações e a seleção

daquele alinhamento que tenha um maior signi�ado biológio. Dada uma OF �perfeita�,

o alinhamento ótimo matemátio deveria ser um alinhamento ótimo biológio [162℄. Na

prátia, tal OF �perfeita� não existe e mesmo que existisse, a tarefa de demonstrar que

é �perfeita� já se trata de um grande problema. Na teoria, uma OF deveria inorporar

tudo o que é onheido aera das seqüênias, inluindo sua estrutura, função e história

evoluionária. Entretando, este tipo de informação raramente está disponível e, mesmo que

esteja, é de difíil utilização [162℄. Desta forma, é omum utilizar similaridade de seqüênia

através da simples função de soma-dos-pares om pesos e função a�m para penalidade de

gaps [10℄. Embora esta OF seja laramente inorreta do ponto de vista evoluionário [10℄,

por assumir que toda seqüênia é anestral de toda outra no onjunto, é popular nos métodos

MSA mais utilizados [80,136,215℄, devido a failidade de implementação. Em 2000, Gonnet

e olegas propuseram uma variação de soma-dos-pares que paree ser mais �dedigna aos

eventos evoluionários [76℄.

Trabalhos reentes têm feito uso de OFs que pareem ser menos sensíveis à penali-

dade de gap graças a inorporação de informações loais. Neste ontexto podemos itar o

DiAlign [152℄ e o T-COFFEE [165℄. O primeiro inlui avaliação baseada em segmento e o se-

gundo usa uma OF baseada em onsistênia. Outros trabalhos fazem uso de HMMs [23,93℄,

que desrevem o MSA em um ontexto estatístio usando uma abordagem Bayesiana. Em-

bora de um ponto de vista formal estes métodos (HMM) pareerem soluções mais atrativas,

suas performanes para alinhamentos ab initio deepionam [162℄. É importante, entre-

tando, salientar que um trabalho reente [120℄ exibiu uma solução que faz uso de HMM

e foi apaz de produzir melhores resultados que o Clustal W, método para omputação

de MSA largamente utilizado [162℄. Outros métodos baseados em estatístia que tentam

assoiar um P-value ao alinhamento múltiplo foram desritos [100,131℄. Infelizmente estas

medidas são restritas a MSAs sem gaps. Em um mundo ideal, uma OF perfeita deveria

existir para todas as situações. Na prátia, isso não oorre [162℄ e, assim, o usuário terá

3



sempre de tomar a deisão de qual o método mais apropriado para o onjunto de seqüênias

do qual dispõe.

Assumindo que temos um onjunto adequado de seqüênias e uma OF biologiamente

perfeita, a omputação de um alinhamento múltiplo matematiamente ótimo é ainda uma

tarefa omplexa. O usto omputaional de um método exato de MSA é tão elevado que

inviabiliza seu uso para onjuntos de dados reais [117, 231℄. Desta forma, os algoritmos

para omputação de MSAs utilizados na prátia são heurístias que não garantem um

alinhamento ótimo omo resultado.

No texto que segue a proposta de doutorado é apresentada. Na Seção 2 são expostos

alguns oneitos básios para MSA. As abordagens, algoritmos e ferramentas relaionadas

a MSA são desritas na Seção 3. A Seção 4 apresenta omo são feitas as avaliações das

soluções, assim omo expõe algumas omparações entre os métodos. O projeto é detalhado

na Seção 5 e, �nalmente, a Seção 6 enumera as tarefas planejadas para o doutorado e os

respetivos períodos de exeução.

2 Coneitos básios

Duas seqüenias são hamadas homólogas quando derivam de um anestral omum. Ge-

ralmente, homologia é inferida por similaridade de seqüênias, porém, similaridade não

re�ete, neessariamente, homologia. O aaso ou onvergênia evoluionária [57℄, por exem-

plo, podem levar a similaridade entre fragmentos urtos de seqüênias. É possível também

haver similaridade em trehos longos de seqüênias omo em repetições CA em moléulas

de DNA ou domínios rios em prolina em proteínas [236℄. Geralmente, similaridades entre

tais seqüênias om �regiões de baixa omplexidade� não re�etem relaionamento evoluio-

nário, mas na ausênia de tais omposições tendeniosas similaridade em um região extensa

freqüentemente implia em homologia. Testes estatístios podem ser usados para avaliar as

hanes de uma similaridade observada oorrer ao aaso e, assim, aeitar ou não a homologia

hipotétia [8℄.

Busar pelo melhor alinhamento onsiste de busar por aquele que aparente um melhor

enário evoluionário. Assim, a probabilidade de oorrênia de diferentes eventos mutai-

onais durante a evolução deve ser levada em onsideração quando omputando um alinha-

mento múltiplo. Em alinhamentos, tipiamente três tipos de mutações são onsideradas:

substituições, inserções ou remoções. Os dois últimos eventos são freqüentemente indis-

tingüíveis e são omumente refereniados omo indels. A probabilidade de substituição de

um aminoáido por outro depende da estrutura do ódigo genétio (por exemplo: o número

de mutações neessárias para transformar um odon em outro) e também do efeito fenotí-

pio da mutação. Substituições de um aminoáido por outro om propriedades bioquímias

similares geralmente não têm grande efeito na estrutura e onseqüentemente na função da

proteína. Assim, durante a evolução, substituições onservativas são relativamente freqüen-

tes se omparadas a outras substituições.

É importante notar que a probabilidade de substituição de um aminoáido por outro

depende da distânia evoluionária entre as seqüênias. Vários métodos foram propostos

para a onstrução de séries de matrizes que estimam a probabilidade de todas as possíveis

substituições para diferentes distânias evoluionárias [50,74,95,193℄. As mais utilizadas são

as matrizes PAM [50,193℄ e BLOSUM [95℄. Geralmente os alinhadores permitem ao usuário
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seleionar a matriz de substituição a utilizar. Probabilidades de substituição também variam

ao longo das seqüênias de aordo om ambientes loais de aminoáidos na proteína dobrada

(por exemplo, α-hélie ou folha-β). Matrizes de substituição de ambiente espeí�o foram

desenvolvidas [171℄, porém são raramente utilizadas nas ferramentas disponíveis atualmente.

Em seqüênias de DNA, probabilidades de susbtituições variam de aordo om as bases.

Transições, troas de bases de uma mesma lasse (púrias ou pirimídias), são geralmente

mais freqüentes que transversões, troas de bases de lasses distintas. Assim, alinhadores

múltiplos geralmente propõem um parâmetro de peso mais rígido para transversões que

transições. Probabilidades de substituições de nuleotídeos também dependem das bases

vizinhas. Por exemplo, em vertebrados, C no dinuleotídeo CG é extremamente mutável [19,

101℄. Os alinhadores orrentes ainda não fazem uso de tal informação.

A probabilidade de oorrênia de um indel depende do tamanho. Assim, quando om-

putando um alinhamento, freqüentemente estima-se penalidades (p) assoiadas om gaps

usando um modelo linear ou �a�m� tal omo p = a + bL, onde L é o tamanho do gap,

a a penalidade para abertura de gap e b a penalidade para extensão de gap. Entretanto,

análises de alinhamentos têm mostrado que este modelo subestima a probabilidade de in-

dels longos [74, 75, 89℄. Penalidades mais realístias para indels podem ser estimadas om

modelos tais omo p = a+ b× log(L) [59℄. Devido à omplexidade omputaional, tais mo-

delos não têm sido implementados nos alinhadores omumente utilizados. Felizmente outras

abordagens para alinhar seqüênias om grandes indels foram propostas, omo poderá ser

visto na Seção 3.4, onde apresentamos os modelos baseados em bloos. Em proteínas a

probabilidade de oorrênia de indels também depende do grau de divergênia entre as

seqüênias [74,75℄ e das omposições da moléula. Por exemplo, indels são mais freqüentes

em laços externos que no núleo da estrutura. É importante salientar que, na maioria dos

programas, parâmetros padrões para penalidades de gap têm sido de�nidos para proteínas

globulares típias, que podem não ser os melhores para outras seqüênias [59℄.

Considere que uma seqüênia é um onjunto ordenado de letras de um alfabeto Σ.
Um alinhamento de n seqüênias S1, S2, . . . , Sn pode ser de�nido omo uma matriz A =
a(S1, S2, . . . , Sn) , onde ada entrada Aij é uma uma letra de Σ ou um símbolo nulo (freqüen-

temente representado por �-�). A linha i de A é a seqüênia Si depois dos gaps removidos.

Em prinípio, a pontuação de um alinhamento múltiplo deve re�etir o grau de semelhança

de suas seqüênias, de aordo om um modelo evoluionário dado. Há diversas formas de

mensurar a pontuação (ou usto) de um alinhamento. No modelo mais simples, a pontuação

de um alinhamento de n seqüênias é de�nido omo a soma das pontuações de suas olunas.

Um defeito deste modelo é onsiderar ada oluna do alinhamento independentemente de

seu ontexto. Por exemplo, um gap de tamanho L é onsiderado o mesmo que L indels

independentes.

Em modelos mais realístios, um gap é onsiderado um únio evento mutaional e as-

soiado om uma penalidade proporional ao seu tamanho. Em tais modelos, pontuação

para alinhamento de par é de�nida omo a soma das pontuações de substituições e penali-

dades para gaps. Para alinhamentos múltiplos, uma solução bastante utilizada, onheida

omo Soma dos Pares (SP) [43℄, onsiste em alular a pontuação do alinhamento múlti-

plo a partir da soma das pontuações das projeções de n(n − 1)/2 alinhamentos de pares,

desprezando-se os alinhamentos de dois gaps. Pontuação SP simples, entretanto, pode ser

inapropriada quando alguns grupos de seqüênias são extremamente ou pouo represen-
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tados em uma família. Este defeito pode ser orrigido pela introdução de um sistema de

pesos apropriado [7, 81℄, que assoia um peso a ada seqüênia. Assim, pode-se dar um

peso menor a seqüênias de grupos super-representados. Outra solução onsistem em usar

uma função de pontuação baseada em uma árvore evoluionária. As folhas da árvore são as

seqüênias que queremos alinhar, e os nós internos são suas seqüênias anestrais hipotéti-

as. Apesar de pareer uma função melhor que a SP, o problema de alinhamento usando

árvore evoluionária é também difíil [114℄.

3 Alinhamento múltiplo de seqüênias

Na tentativa de omputar alinhamentos múltiplos exatos, ou muito próximos a eles, Carillo

e Lipman [43℄ propuseram um algoritmo branh and bound para omputar um alinhamento

de pontuação SP máxima. Este faz uso de um limiar superior para a pontuação e, as-

sim, impõe limites para o espaço e tempo. Esta abordagem foi implementada no alinhador

MSA [136℄. Observe que, desta forma, já não garante um resultado ótimo. Stoye e o-

legas [206℄ desreveram um novo algoritmo por divisão e onquista, hamado DCA, que

estendeu as apaidades do MSA original. O algoritmo DCA fragmenta as seqüênias em

segmentos que são pequenos o su�iente para utilizar o MSA. Depois, resta ao DCA a

tarefa de montar o alinhamento a partir dos sub-alinhamentos gerados pelo MSA. Testes

no BAliBASE [162, 217℄ indiaram que a estratégia DCA produz resultados ligeiramente

melhores que o Clustal W [162℄. É importante salientar, entretanto, que limitações ainda

existem e que o DCA não foi apaz de realizar o alinhamento de quatro onjuntos de testes

do BAliBASE, exatamente por estas limitações. Posteriormente, uma implementação ite-

rativa do DCA, hamada OMA [181℄, foi desrita. Com ela pretende-se tornar a estratégia

DCA mais rápida e reduzir os requisitos de memória. Ainda assim ontinuamos a ter fortes

limitações, apesar de amenizadas, para o onjunto de seqüênias de entrada.

Computar MSAs já foi provado ser um problema NP-Difíil [117, 231℄. Desta forma, a

onstrução de MSAs exatos - mesmo que utilizando soluções omo MSA, DCA ou OMA

- �a bastante limitada no que se refere ao tamanho da entrada (número e omprimento

das seqüênias). Sendo assim, algoritmos de aproximação e diversas heurístias, usando as

mais diversas abordagens, têm sido desritos para o problema de onstrução de MSAs.

O primeiro algoritmo de aproximação foi proposto por Gus�eld [91℄ e tem um fator de

aproximação 2−2/n, onde n é o número de seqüênias. Pevzner [178℄ melhorou o algoritmo

e alançou um fator de 2−3/n. Posteriormente, Bafna, Lawler e Pevzner [16℄ apresentaram

um algoritmo om fator 2− l/n, para qualquer l < n.
Dentre os algoritmos heurístios, destaam-se as seguintes lasses: progressivos, iterati-

vos e os métodos baseados em onsenso, modelos, onsistênia ou bloos. As soluções não

pertenem neessariamente a uma únia lasse. Embora não hajam garantias, observa-se

que os resultados são muito úteis na prátia e freqüentemente estão muito próximos da

solução exata [59℄.

Nos últimos anos houve uma grande evolução da área om a introdução de diversos

novos algoritmos e novos métodos de avaliação dos algoritmos. Nesta evolução destaa-se o

resente interesse em estratégias iterativas e uso de esquemas de pontuação baseados em

onsistênia [162℄. Outro ponto importante em MSA nos trabalhos reentes são métodos

baseados em HMM [23,93℄. Para maiores informações aera de métodos HMM para MSA,
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onsulte o livro de Durbin e olegas [58℄.

Na Seção 3.1 apresentamos a abordagem progressiva. A abordagem iterativa é desrita

na Seção 3.2. A Seção 3.3 aborda os métodos baseados em onsistênia. Já os métodos

baseados em onsenso, modelos e bloos são tratados na Seção 3.4. A Seção 3.5 expõe tra-

balhos brasileiros aera de alinhamento múltiplo. Finalmente, omentamos sobre formatos

de arquivos e ferramentas para visualização e edição de MSAs na Seção 3.6.

3.1 Algoritmos progressivos

Alinhamento progressivo é uma das maneiras mais simples e efetivas para a realização de

alinhamentos múltiplos om um pequeno requisito de tempo e memória. Esta abordagem

foi iniialmente desrita por Hogeweg e Hesper [105℄ e depois reinventada por Feng e Doo-

little [67℄ e Taylor [209℄. Diversos paotes para MSA são baseados nesta abordagem, dentre

eles: Pileup (omponente do paote GCG [52℄), MultiAlign [48℄ e Clustal W [215℄. Esta

abordagem oferee um bom desempenho quando as seqüênias são homólogas e relativa-

mente bem onservadas [67, 209℄. O prinipal problema da abordagem progressiva é a sua

natureza gulosa, onde qualquer erro ometido em etapas iniiais do proesso não são mais

orrigidos [59℄. Estratégias de otimização iterativas têm sido propostas para resolver tal

problema, tais omo: RIW ou DNR [82℄. Em testes, estes métodos apresentaram melho-

res desempenhos que o Clustal W, por exemplo. Porém, mesmo sendo mais rápido que

algoritmos ótimos, estes são ainda muito lentos para entradas grandes.

Alinhamento progressivo onsiste em onstruir um alinhamento múltiplo a partir de

alinhamentos de pares. Nesta abordagem é possível identi�ar três passos: omputação

dos alinhamentos de pares, onstrução da árvore guia a partir das distânias de pares e

onstrução do alinhamento múltiplo guiado pela árvore. As diferenças entre as ferramentas

para MSA que fazem uso da abordagem progressiva estão nos métodos que utilizam em

ada um dos três passos.

Clustal W [215℄, por exemplo, permite o uso de programação dinâmia ou métodos

heurístios para a omputação do alinhamento de pares. Com programação dinâmia temos

resultados mais preisos, mas om os métodos heurístios é possível ganhar em veloidade

de proessamento. Para a onstrução da árvore guia há diversos métodos, dentre eles tem-

se o UPGMA [201℄ e o Neighbor-Joining [186℄. É onheido um problema no UPGMA,

onde é dada uma ordem de rami�ação inorreta quando as taxas de substituição variam

em diferentes linhagens. Este problema levou a utilização de Neighbor-Joining, ao invés de

UPGMA, nas versões mais reentes do Clustal [59℄. No tereiro passo é preiso, iniialmente,

determinar um método para a seleção do par de seqüênias (ou alinhamentos) a agrupar. O

prinipal problema deste passo, entretanto, onsiste no alinhamento de dois alinhamentos.

O método mais simples é reduzir ada alinhamento a uma seqüênia onsenso e usar um

algoritmo de alinhamento de pares omum. Outro método, utilizado pela maioria dos

programas, é representar alinhamento om per�s, onde olunas são reduzidas a distribuições

das freqüênias de ada letra. Alinham-se dois per�s de forma similar a de duas seqüênias

por programação dinâmia.

O esquema de pontuação é o omponente de maior in�uênia nos resultados dos algo-

ritmos progressivos. Tais esquemas podem ser divididos em duas ategorias: baseados em

matriz ou baseados em onsistênia. Os algoritmos baseados em matriz usam uma matriz
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de substituição para avaliar o usto de relaionar dois símbolos. São exemplo de algoritmos

baseados em matriz: Clustal W [215℄, MUSCLE [62℄ e Kalign [130℄. Os algoritmos baseados

em onsistênia inorporam um maior onjunto de informações na avaliação. Iniialmente

tal método foi utilizado no T-COFFEE [165℄, inspirado no DiAlign [152℄. Depois surgiram

outros algoritmos que utilizam a mesma idéia. O PCMA [177℄ reduz os requisitos omputa-

ionais exigidos pelo T-COFFEE. O ProbCons [54℄ adiiona o uso de onsistênia Bayesiana

e HMM. MUMMALS [175℄ ombina o esquema de pontuação do ProbCons om a estratégia

do PCMA. Outro exemplo ainda de algoritmo baseado em onsistênia é o MAFFT [121℄,

que utilizando transformada rápida de Fourier para gerar uma árvore guia e, assim, gera

alinhamentos preisos [122℄ em um tempo urto. Estudos têem indiado que os métodos

baseados em onsistênia são mais preisos que os métodos baseados em matriz, mas eles

geralmente requerem um maior tempo de proessamento.

MUSCLE [62, 63℄ é um novo paote de alinhamento progressivo que é extremamente

rápido e preiso. Seu primeiro passo é gerar um esboço de um alinhamento através de uma

árvore guia imatura. As distânias entre os pares de seqüênias de entrada são estimadas

usando ontagem k-mer para um alfabeto restrito [61℄ e, juntamente om um algoritmo

de agrupamento, dão origem à árvore guia iniial. MUSCLE implementa a pontuação LE

(do inglês, log expetation) para alinhar per�s durante o alinhamento progressivo. Uma vez

gerado o MSA iniial, passa-se ao re�namento do alinhamento pela geração de uma árvore

guia mais preisa, baseando-se no alinhamento iniial. LE tem apresentado bons resultados

em busas por homologia [221℄. Nas versões mais reentes do MUSCLE foi adiionado um

re�namento iterativo utilizado pelo ProbCons.

Dentre os algoritmos progressivos, destaa-se o Clustal W [215℄, que inlui uma vari-

edade de heurístias altamente espeializadas destinadas a máxima exploração de infor-

mações aera das seqüênias. Com isso, diferenia-se da maioria dos outros alinhadores

progressivos por prover penalidade de gap loal, esolha automátia da matriz de substitui-

ção, ajuste automátio de penalidade para gap e retardo do alinhamento de seqüênia om

baixo grau de relaionamento.

3.2 Algoritmos iterativos

Os algoritmos iterativos dependem de um algoritmo apaz de produzir alinhamentos iniiais.

Cabe a eles a tarefa de re�nar tais alinhamentos através de uma série de ilos até que não

seja mais possível inrementar a qualidade do alinhamento. Métodos iterativos podem

ser determinístios ou estoástios. Os métodos mais simples são determinístios. Sua

estratégia implia em extrair seqüênias, uma por vez, de um alinhamento múltiplo e então

realinhá-las novamente ao restante das seqüênias [25, 82℄. Métodos iterativos estoástios

inluem HMM [127℄, simulated annealing (SA) [125℄ e algoritmos genétios (GA, do inglês

geneti algorithm) [12,41,45,77,164,237℄. A prinipal vantagem destes é permitir uma boa

separação oneitual entre proesso de otimização e OF. É possível a existênia de métodos

que usam estratégias mistas, progressiva e iterativa ao mesmo tempo [97℄.

O primeiro algoritmo iterativo não estoástio data da origem de MSAs [25℄. Sua es-

tratégia onsiste em realinhamentos para orrigir possíveis erros em estágios anteriores,

para tanto faz uso de algoritmos padrões de alinhamento om programação dinâmia [158℄.

O proedimento é enerrado quando as iterações falham onsistentemente na tentativa de
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melhorar o alinhamento. Este é o proedimento utilizado pela maioria das estratégias des-

ritas até o iníio da déada de 1990. A prinipal variação nestes algoritmos enontra-se

na forma omo as seqüênias são divididas em dois grupos antes de serem realinhadas. Por

exemplo, em AMPS [25℄ as seqüênias são esolhidas de aordo om sua ordem de entrada

e realinhadas uma a uma. Já no algoritmo de Berger e Munsen [32℄ a esolha é feita de

maneira aleatória e as seqüênias são divididas em dois grupos que podem onter mais que

uma seqüênia. A introdução da aleatoriedade na seleção dos grupos torna o algoritmo

mais robusto e inrementa sua preisão. Pouos destes métodos iterativos iniiais têm sido

efetivamente avaliados por ferramentas de benhmark, o que torna difíil uma estimativa de

suas verdadeiras signi�ânias biológias.

O mais so�stiado algoritmo iterativo baseado em programação dinâmia foi desrito

por Gotoh [82℄ e é onheido por PRRP. Trata-se de uma estratégia iterativa de duplo

aninhamento om aleatorização que otimiza uma pontuação de soma-de-pares om peso e

função a�m para penalidade de gap. Sua originalidade está na otimização simultânea de

pesos e alinhamento. A iteração interna otimiza a soma-de-pares om peso enquanto a ite-

ração externa otimiza os pesos que são alulados em uma árvore �logenétia estimada do

alinhamento orrente [7℄. O algoritmo é enerrado quando os pesos onvergem. PRRP foi

o primeiro programa para alinhamento múltiplo a ser extensivamente avaliado por benh-

mark, usando JOY [148℄, um bano de dados de alinhamentos estruturais. Posteriormente

os resultados foram on�rmados no BAliBASE [165, 218℄. PRRP apresenta resultados sig-

ni�ativamente melhores que a maioria dos métodos progressivos e iterativos [162℄.

SA [146℄ foi o primeiro método iterativo estoástio desrito para alinhamento múltiplo.

Vários esquemas foram publiados [111, 125℄ e todos envolvem a mesma adeia de proes-

sos: modi�a aleatoriamente um alinhamento, alula a pontuação, deide se mantém ou

desarta a modi�ação de aordo om a função de aeitação que torna-se mais exigente

om o aumento no número de iterações. O proedimento é repetido até que seja satisfeito

um ritério de término. É importante observar que SA tem se mostrado pouo e�iente,

em termos de tempo, para a onstrução de alinhamentos ab initio, mas tem se mostrado

uma boa ferramenta para re�no de alinhamentos. GAs [106℄ onstituem uma interessante

alternativa aos SAs. SAGA [164℄, assim omo SA, é uma aixa preta de otimização na

qual qualquer OF pode ser testada. Seu esquema é direto e segue a risa GA simples [73℄.

SAGA usa a OF de�nida omo sua função de aptidão, suas mutações inserem ou desloam

gaps e ruzamentos ombinam o onteúdo de dois alinhamentos. Ao todo são 20 operadores

ompetindo pelo uso. Testes têm mostrado que é apaz de produzir resultados próximos ou

até melhores que o MSA (usando a mesma OF). Os testes também mostraram que GAs são

lentos para alinhamentos múltiplos, no uso do dia-a-dia. SAGA foi paralelizado por dois

grupos independentemente [12, 167℄ em busa de e�iênia e novos métodos foram imple-

mentados baseando-se em prinípios desritos no SAGA [41, 45, 77℄. Zhang e Wong [237℄

implementaram uma nova ferramenta que faz uso de GAs. Foi observado um alto grau

de e�iênia da ferramenta, mas deve-se notar que o método é dirigido pela presença de

segmentos ompletamente onservados para guiar a montagem do alinhamento, algo nem

sempre realístio.

O paote Gibbs Sampler [131℄ faz uso de Gibbs Sampling, que é uma outra interessante

estratégia iterativa estoástia. Ele implementa um método de alinhamento loal que enon-

tra motifs sem gaps ao longo de um onjunto de seqüênias não alinhadas. Da perspetiva
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de alinhamento múltiplo, sua araterístia mais interessante está em sua OF. O algoritmo

objetiva onstruir um alinhamento om um bom P-value (por exemplo, baixa probabilidade

de ter sido gerado por aaso). A ada iteração, adiionam-se ou removem-se segmentos de

aordo om a probabilidade do modelo orrente poder gerar eles. Se aquela probabilidade

é su�ientemente alta, o modelo é atualizado om os novos segmentos e o algoritmo passa

a próxima iteração.

Dentre as estratégias iterativas estoástias ainda destaa-se HMM, que tenta simulta-

neamente maximizar os dados e o modelo através de um modelo Bayesiano [23,93℄. HMMs,

que podem ser treinadas por maximização de expetativa [60, 127℄, também apresentaram

resultados deepionantes para a montagem de alinhamentos ab initio [162℄. Hoje, HMMs

tais omo aqueles enontrados no Pfam [27℄ não são mais gerados a partir de seqüênias

não alinhadas. Os métodos, agora, estão mais inlinados a transformar um alinhamento

pré-omputado em um HMM e então submetê-lo a um re�namento usando HMMER [127℄

ou SAM [60℄.

Dois outros métodos de alinhamento iterativo foram reentemente desritos: PRA-

LINE [97℄ e IterAlign [37℄, que ompartilham protoolos muito similares. Quanto a suas

poteniais performanes, nenhum deles foi adequadamente avaliado. Todavia deve ser dado

ênfase a novos oneitos que eles inorporaram: uso de informação loal no IterAlign, que

objetiva um deremento na sensibilidade quanto a parametrização de penalidade de gap; e

o oneito de onsistênia. A busa por onsistênia tem se tornado um dos pontos mais

fortes no desenvolvimentos reentes em MSA. Tal oneito é, também, entral nos métodos

não-iterativos.

3.3 Métodos baseados em onsistênia

O primeiro método MSA baseado em onsistênia foi desrito por Keeioglu na déada de

1990 [124℄. Dado um onjunto de seqüênias, o MSA ótimo é de�nido omo aquele que está

de aordo om a maioria de todos os possíveis alinhamentos ótimo de pares. Há, pelo menos,

três boas razões que fazem OFs baseadas em onsistênia muito interessantes, são elas: não

dependem de uma matriz de substituição espeí�a, mas de qualquer método, ou oleção

de métodos, apaz de alinhar duas seqüênias por vez; o esquema baseado em onsistênia

é dependente de posição; e experiênias mostraram que dado um onjunto de observações

independentes, a maioria dos onsistentes estão freqüentemente próximos da verdade [59℄.

Embora a primeira OF baseada em onsistênia tenha sido desrita em 1993, passaram-se

ainda alguns anos para o desenvolvimento de algoritmos heurístios apazes de tratar sua

otimização. Um GA (SAGA [164℄) foi usado para mostrar os avanços biológios de tal

função, denominada COFFEE [166℄, que emula o problema do trae de peso máximo. No

SAGA-COFFEE, a oleção de alinhamentos de pares om peso é nomeada uma bibliotea e

o SAGA é utilizado para omputar o alinhamento que tem o mais alto nível de onsistênia

om a bibliotea. Na prátia, a bibliotea pode onter mais que um alinhamento para ada

par de seqüênias. A informação que ela ontém pode ser redundante, on�itante e pode

se originar de fontes que variam tanto quanto se desejar (análise de estrutura, omparação

de seqüênias, busa em bases de dados, onheimento experimental, et.).

O SAGA-COFFEE obteve resultados interessantes, mas o problema do desempenho

ainda persistia. Isso levou ao desenvolvimento de um novo algoritmo heurístio para
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otimizar a função COFFEE de maneira que fosse e�iente em termos de tempo, o T-

COFFEE [165℄. Neste a bibliotea COFFEE é transformada na bibliotea estendida, uma

matriz de substituição para posição espeí�a onde a pontuação assoiada a ada par de

resíduos depende da ompatibilidade daquele par om o resto da bibliotea. T-COFFEE

faz uso de um proedimento reminisente da multipliação de matrizes de pontos de Vin-

gron [224℄ e da sobreposição de pesos de Morgenstern [153℄. O alinhamento múltiplo é

montado usando um algoritmo de alinhamento progressivo semelhante ao Clustal W. Uma

araterístia importante do T-COFFEE é que a bibliotea primária é riada de uma om-

binação de alinhamentos globais (produzidos pelo Clustal W) e alinhamentos loais (produ-

zidos pelo Lalign). Testes realizados através do BAliBASE mostraram que a ombinação de

informação global e loal permite ao T-COFFEE superar o PRRP, Clustal W e DiAlign nas

ino ategorias de onjuntos de testes ontidos neste bano de dados de referênia [165℄.

T-COFFEE é de grande interesse não apenas por ausa da forma omo permite que da-

dos heterogêneos sejam ombinados em alinhamentos, omo pode ser observado em seu

uso no 3D-COFFEE [169℄, mas também omo um preursor para o método baseado em

probabilidade do ProbCons [54℄.

ProbCons é atualmente o método MSA mais preiso, onforme avaliação realizada pelo

BAliBASE [227℄. Ele obtém os melhores resultados em todos os ino onjuntos de referênia

providos pela ferramenta de avaliação. De uma forma geral, ProbCons funiona de forma

semelhante ao T-COFFEE, mas usa probabilidade ao invés da heurístia para pesos de pares

de resíduos. Para tanto usa HMM de pares de seqüênias gerados por uma função objetivo

de máxima preisão esperada [108℄. Faz uso de um algoritmo de alinhamento progressivo,

seguido de um proedimento iterativo de re�namento.

3.4 Métodos baseados em onsenso, modelos e bloos

M-COFFEE [228℄ implementa um meta-método onsenso baseado no T-COFFEE. Iniial-

mente são utilizados diversos métodos MSA para alular alinhamentos alternativos. Então

utiliza-se o T-COFFEE para ombiná-los em um MSA �nal que seja onsistente om os

alinhamentos de entrada. Uma vez gerados os alinhamentos pelos métodos, o proedimento

de ombinação destes MSAs realizado pelo M-COFFEE exeuta mais rápido que qualquer

outro método onheido para onstrução de MSAs. Desonsiderando os algoritmos meta-

métodos, o ProbCons é o mais rápido alinhador múltiplo [228℄. É importante salientar,

entretanto, que o M-COFFEE enfrenta problemas a medida que as seqüênias se tornam

menos homólogas [163℄.

Para tentar resolver os problemas deorrentes de seqüênias de entrada om baixa homo-

logia, uma alternativa apontada é inorporar informações relativas às seqüênias. Seguindo

esta abordagem temos os métodos de alinhamento baseados em modelos [14℄, que podem ser

implementados om extensão estrutural ou extensão por homologia. Extensão estrutural foi

iniialmente desrita por Taylor [208℄, onde tenta-se identi�ar um modelo estrutural, no

Protein Data Bank [33℄, para ada seqüênia usando BLAST [9℄. Então alinham-se modelos

usando um método para superposição de estruturas e mapeam-se as seqüênias originais

em seus alinhamentos de modelos. Tais resultados ompõem uma bibliotea primária, que

é enviada a um método baseado em onsistênia para alular o resultado �nal.

3D-COFFEE [169℄ foi projetado para riar alinhamentos de seqüênias de proteína que
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inorporam informação de estruturas tridimensionais, quando estas existem. Em um on-

junto de seqüênias de entrada, é omum enontrar entradas PDB [33℄ para uma ou mais

destas seqüênias. O objetivo de utilizar as estruturas tridimensionais é failitar o alinha-

mento de seqüênias om relaionamentos distantes, pois elementos estruturais são geral-

mente mais onservados que seqüênias primárias e assim permitem um bom alinhamento

mesmo na twilight zone (menos de 25% de identidade). Na prátia, usar este tipo de infor-

mação pode ser ompliado, mas há trabalhos desrevendo seu uso [4℄. 3D-COFFEE é um

método rápido, simples e preiso que explora a habilidade do T-COFFEE em inorporar

informações heterogêneas para adiionar dados estruturais no alinhamento e, assim, me-

lhorar sua preisão, mesmo quando não se dispõe de todas as estruturas. Quando é dada

apenas uma estrutura, o 3D-COFFEE ombina ada seqüênia om a estrutura usando

uma ferramenta externa (FUGUE [195℄) e onverte a saída para um alinhamento de duas

seqüênias. Desta forma temos um onjunto de alinhamentos de pares que indiam omo

as seqüênias alinham om a estrutura e, indiretamente, omo ada seqüênia se alinha a

ada outra. Caso duas ou mais estruturas estejam disponíveis, é possível usar um paote

de superposição de estrutura ompleta (SAP [211℄). Apesar de usar FUGUE e SAP por

padrão, o 3D-COFFEE permite o uso de outras ferramentas do gênero.

A extensão por homologia foi originalmente apliada no paote DbClustal [220℄ e tra-

balha de forma semelhante. A diferença está no fato de usar um per�l (onstruído om

PSI-BLAST [11℄, no aso do DbClustal) ao invés da estrutura. Outros paotes que fazem

alinhamento baseado em modelos são: Expresso [14℄, PROMALS [176℄, PRALINE [97℄,

SPEM [241℄ e T-Lara [28℄. A maioria dos métodos baseados em modelos são baseados

em onsistênia. PRALINE e SPEM são exeções. Eles usam a abordagem progressiva.

PROMALS, que implementa uma extensão por homologia, tem mostrado um forte desem-

penho nos benhmarks mais reentes. Isso sugerem um bom potenial para a abordagem

de extensão por homologia.

Outra abordagem para omputação de MSAs é a utilização de bloos onservados (vistos

omo ânoras) para guiar o alinhamento que, desta forma, não irá depender tanto dos parâ-

metros para penalidades de gaps quando as seqüênias ompartilharem bloos onservados

separados por regiões não onservadas ontendo longos indels. Bloos são alinhamentos de

fragmentos de seqüênias (alinhamentos loais). A maioria dos métodos que fazem uso desta

abordagem onsideram apenas bloos sem gaps. Os bloos permitidos podem ser exatos

(omposto por segmentos idêntios) ou não exatos e podem ser uniformes (enontrado em

todas as seqüênias) ou não. O primeiro programa de alinhamento múltiplo de bloos [202℄

usou um algoritmo de ordenação para omputar bloos exatos uniformes. Algoritmos mais

rápidos, baseados em árvores de su�xo [143℄, ou estruturas de dados equivalentes, podem

também ser utilizados para omputar bloos exatos. ASSEMBLE [224℄ realiza uma análise

em uma matriz de pontos em todos os pares de seqüênias e então ompara estas matri-

zes de pontos para enontrar bloos uniformes, não neessariamente exatos. Na prátia, é

omum alguns bloos que não estão presentes em todas as seqüênias. Melhorias têm on-

sistido no desenvolvimento de métodos que permitam bloos que não sejam neessariamente

uniformes.

No ontexto dos métodos baseados em bloos, a ferramenta DiAlign é a de maior des-

taque. Para omputar um �bom� onjunto onsistente de diagonais (numa matriz de pon-

tos), faz uso de um algoritmo heurístio, que adiiona diagonais pela ordem deresente
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de pontuação em um onjunto onsistente de diagonais. Aquelas diagonais que não sejam

onsistentes om o onjunto orrente são rejeitadas.

3.5 Soluções brasileiras

Há também algumas soluções brasileiras para MSA, dentre elas destaam-se um trabalho

de Meidanis e Setubal (Uniamp) [145℄, um de Lopes e Moritz (UTFPR) [138℄ e outro de

Santos e Vieira (UFAL) [189℄. Lopes (UTFPR) ainda partiipou da elaboração de uma

solução para MSA que faz uso de proessamento paralelo [137℄ e outra que faz uso de

omputação reon�gurável [135℄. Adi e Ferreira (USP) [3℄ apresentaram um algoritmo para

predição de genes, que faz uso de alinhamento múltiplo.

Meidanis e Setubal [145℄ apresentaram em 1995 uma abordagem heurístia para om-

putação de MSAs que faz uso de grafos orientados aílios para representar alinhamentos.

Com tais grafos, denominados TLGs (do inglês, Trae Layout Graphs), eles onseguem odi-

�ar diversos alinhamentos ótimos om uma estrutura ompata. Neste trabalho apresenta-

se omo, a partir de alinhamentos de pares onstruídos om um algoritmo de programação

dinâmia padrão para alinhamento global [158℄, onstrói-se TLGs de pares de seqüênias

usando apenas os alinhamentos ótimos upmost e downmost. Depois desreve-se omo jun-

tar estes TLGs de pares em um só e omo otimizar esta estrutura. No �nal detalha o

algoritmo de alinhamento que, neste aso, reebe um únio TLG omo entrada e gera o

alinhamento assoiando olunas aos arateres e, onseqüentemente, posiionando os gaps.

A abordagem utilizada neste trabalho deriva da noção de trae introduzida por Sanko� e

Kruskal [188℄ e posteriormente generalizada para seqüênias múltiplas por Keeioglu [123℄.

Não há registros de uma avaliação omparativa deste algoritmo om outras soluções.

Lopes e Moritz [138℄ apresentaram em 2006 uma solução para alinhamento múltiplo que

faz uso de algoritmos genétios e representa um alinhamento através de grafos orientados

multidimensionais, reduzindo os requisitos de memória. Indivíduos no GA representam um

aminho na matriz n-dimensional, na qual ada dimensão orresponde a uma seqüênia. Um

aminho válido sempre iniia na élula orrespondente ao primeiro aminoáido de todas as

seqüênias e aaba na élula orrespondente ao último aminoáido de todas as seqüênias.

Para representar o grafo usa-se um romossomo de tamanho variável, omposto por m
genes, ujo número será no mínimo eqüivalente ao tamanho da maior das seqüênias e no

máximo a soma dos tamanhos da seqüênias deresido de um. Cada gene é omposto de

dígitos binários, que apontam para a direção da próxima élula e que, desta forma, indiam

omo os aminoáidos, assoiados às élulas de origem e destino, são alinhados. O número

de dígitos nos genes será diretamente proporional ao número de seqüênias. Para avaliar

uma solução andidata, deodi�a-se o romossomo em um MSA, alula-se a pontuação

e normaliza-se este valor. São de�nidas três operações (ruzamento, mutação aleatória e

mutação dinâmia), que foram implementadas de forma a manter a validade do aminho. O

algoritmo preisa ainda de uma melhor avaliação, prinipalmente omparando om outras

soluções que façam uso de GAs (omo o SAGA), e evoluções. Ele só foi omparado om o

Clustal W usando BAliBASE e os resultados foram, no geral, piores.

Em sua dissertação de mestrado, Santos [189℄ também apresentou uma solução que faz

uso de algoritmos genétios. Ela desreveu uma instaniação de um algoritmo genétio

baseado em tipos abstratos de dados para MSA, de aordo om as de�nições apresentadas
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por Roberta Vieira (orientadora do mestrado) em sua tese de doutorado [222℄. Nesta

solução, romossomos representam possíveis soluções e são ompostos por genes, que por sua

vez são ompostos por bases. Uma base é um par omposto por um aminoáido (ou um gap)

e um número natural. As bases de uma oluna do alinhamento (ou romossomo) ompõem

um gene. Na montagem de um romossomo ada seqüênia é aloada em uma linha e são

inseridos gaps para deixar todas as linhas om o mesmo omprimento. A gaps sempre há

o natural 0 assoiado. A aminoáidos são assoiados números naturais maiores que 0, que

indiam a posição do aminoáido na seqüênia original (sem gaps). Tal número é utilizado

pelos operadores para não permitir que a ordem dos aminoáidos em uma seqüênia seja

alterada. O grau de adaptação de um romossomo é dado por uma função de soma dos pares

simples que atribui o mesmo peso para abertura e extensão de gaps e usa a matriz Dayho�

para determinar pesos para mathes e mismathes. A população iniial, om 100 indivíduos,

é gerada aleatoriamente e no deorrer das gerações tem no máximo 200 indivíduos. A ada

iteração são seleionados os romossomos, que serão preservados para a próxima geração,

usando omo ritério um ponto de orte. São mantidos aqueles que possuem um grau de

adaptação maior que a média da população. Os seleionados, então, irão ompor o onjunto

que será submetido a operações de ruzamento. Para tanto subdivide-se este onjunto

em dois onjuntos sem interseção. Cruzamentos são feitos sempre entre romossomos de

onjuntos distintos e preservam-se apenas os romossomos resultantes de ruzamento que

possuam um grau de adaptação maior que média da população orrente. Para operações de

mutação são seleionados romossomos da população orrente que foram desartados pelo

ponto de orte. Estes só irão para a próxima geração se melhorarem o grau de adaptação

om a mutação. Fez-se apenas uma avaliação da solução om 5 onjuntos de referênia da

mesma lasse do BAliBASE e os resultados foram inferiores às outras soluções em quase

todas as situações.

3.6 Formatos de arquivo e ferramentas para visualização e

edição de MSAs

Resultados de alinhadores múltiplo são geralmente salvos em arquivos texto. Não há um

formato padrão para MSA. Entretanto, o formato MSF é provido pelos mais populares pro-

gramas de alinhamento e é reonheido por muitos programas que requerem alinhamentos

omo entrada, tal omo �logenia moleular ou busas de per�s. O formato MASE apre-

senta a vantagem de permitir a inlusão de anotações do alinhamento omo um todo ou

espeí�as a ada seqüênia.

Interfaes grá�as têm sido desenvolvidas para manipular e editar alinhamentos múlti-

plos. Geralmente permitem aos usuários olorir ou sombrear resíduos de aordo om vá-

rios ritérios, tais omo propriedades físio-químias, grau de onservação no alinhamento,

hidrofobiidade ou estrutura seundária. O uso das ores ajuda muito na interpretação

do MSA, dando uma visão muito mais abrangente da informação ontida em um alinha-

mento múltiplo. Além disso, estas interfaes propõem diversos reursos interessantes, tais

omo veri�ação ou re�no manual de alinhamentos, adição de anotações e extração de sub-

alinhamentos. São ferramentas para visualização e edição de MSAs: Jalview, CINEMA,

SeaView, MPSA e Se-Al. Há ainda o Clustal X, que adiiona uma interfae ao Clustal W

e permite uma visualização grá�a, mas não fornee ferramentas para a edição dos alinha-
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mentos. Já para visualização e geração de �guras om os alinhamentos para impressão, há

também uma série de ferramentas, tais omo: BoxShade, WebLogo, MView e AMAS.

4 Avaliação dos algoritmos

Existem diversas ferramentas para benhmark em MSA na forma de bases de dados de

alinhamentos pré-ompilados aos quais os alinhamento gerados pelos métodos testados são

omparados. Estas omparações são freqüentemente realizadas pelo álulo da fração de

olunas de resíduos alinhados que são idêntias em ambos os alinhamentos (teste e referên-

ia). Este método é onheido omo pontuação de oluna [120℄. Outra forma omum de

omparar os alinhamentos é através da SPS (do inglês, Sum-of-Pairs Sore), onde a pontu-

ação é inrementada sempre que duas bases forem alinhadas da mesma forma em ambos os

alinhamentos [218℄. Tal abordagem para benhmark é atrativa devido a sua simpliidade,

mas deve-se tomar uidado para, na busa por melhorar o alinhador, não parametrizá-lo

de forma a apresentar bons resultados nos onjuntos de referênia das ferramentas para

benhmark e degradar a performane em situações gerais. Tais ferramentas para benhmark

têm sido efetivas na evolução dos algoritmos, levando a alinhamentos estruturalmente orre-

tos [163℄. É importante salientar entretando que os benhmarks orrentes têm peado pela

ausênia de onjuntos de referênia om grande número de seqüênias, o que inviabiliza uma

avaliação apropriada dos diversos métodos disponíveis quanto a suas apaidades diante de

tal situação [163℄.

Dentre as soluções para benhmark de MSAs, BAliBASE [216℄ foi o primeiro onstruído

om o propósito de benhmarking em larga esala e ontinua sendo regularmente utili-

zado hoje em dia [227℄. Seus onjuntos de dados são sub-divididos em diversos onjuntos

de referênia manualmente re�nados, sendo que ada um deles destina-se a avaliação de

um problema espeí�o em MSA (alinhamentos globais/loais de diferentes tamanhos e

identidade de seqüênias, longos gaps internos, et.). O re�no manual e a sub-divisão em

onjuntos de referênia são suas prinipais vantagens e grandes difereniais, que o tornam

a prinipal ferramenta para avaliação de alinhadores múltiplos utilizada pelo omunidade

ientí�a [227℄.

HOMSTRAD [149℄ ompreende um onjunto de mais de 1000 alinhamentos, ada um

deles baseado em uma família de proteínas em partiular. É exlusivamente baseado em

seqüênias om estruturas tridimensionais e arquivos PDB onheidos. Em ada entrada,

um alinhamento estrutural das proteínas é automatiamente gerado. Pode-se utilizar estes

alinhamentos para benhmark. Possui uma menor obertura, se omparado ao BAliBASE.

PREFAB [63℄ é também automatiamente gerado. Duas proteínas om estruturas onhe-

idas são estruturalmente alinhadas e suas seqüênias são usadas para onsultar um bano

de dados, onde resultados om altas pontuações são seleionados. Os parâmetros de on-

sulta e seus resultados são ombinados e então alinhados usando o software que está sendo

testado. A preisão é alulada apenas no par original, pela omparação om seu alinha-

mento/superposição estrutural.

O bano de dados SABmark [229℄ ontém dois grandes sub-banos de dados de alinha-

mentos de até 25 seqüênias de entrada ada. Há 425 grupos representando famílias de

proteína om identidade entre 25% e 50%. Há ainda 209 grupos para avaliação de twilight

zone. Cada um destes grupos representa uma dobra de proteína de�nida pelo SCOP [155℄

15



e as seqüênias ompartilham menos de 25% de identidade. Já a ferramenta IRMbase [207℄

onstrói seu onjunto de referênia implantando motifs gerados pelo ROSE [205℄ em seqüên-

ias aleatórias. Provê diversos grupos de alinhamento que variam no tamanho e no número

de implantes.

Diferente de todos os métodos de avaliação itados, APDB [170℄ não reai na ompara-

ção de alinhamentos de referênia pré-existentes. Ao invés disso, a qualidade é mensurada

om base na superposição de estruturas PDB onheidas, estas relativas às seqüênias de

entrada do alinhamento múltiplo de teste. Sua grande vantagem está na independênia

de alinhamento de referênia e, assim, evita qualquer hane de de�nir métodos MSA oti-

mizados para onjuntos espeí�os de referênia. Sua grande desvantagem enontra-se na

dependênia da existênia das entradas PDB.

Resultados de estudos reentes sugerem que os melhores métodos têm se tornado in-

distingüíveis, exeto em situações de homologia remota (menos que 25% de identidade).

Infelizmente, homologias remotas são fraamente indiadas para a geração de alinhamen-

tos de referênia, pois suas sobreposições freqüentemente aeitam diversos alinhamentos

alternativos om estruturas eqüivalentes [128℄. Visando eliminar tal di�uldade na avalia-

ção de um método, é possível omparar diretamente o alinhamento avaliado om alguma

superposição 3D idealizada, que tem sido adotada por diversos autores [14,170,175℄.

Um problema, levantado reentemente, refere-se a suposição de que alinhamentos estru-

turalmente orretos são os melhores MSAs para modelar qualquer tipo de sinal biológio

(evolução, homologia ou função) [163℄. Um relatório aera de onstrução de per�l [88℄

mostrou que alinhamentos estruturalmente orretos não resultavam neessariamente em

melhores per�s. É neessário sistematiamente questionar e quanti�ar o relaionamento

entre a preisão de MSAs e a relevânia biológia de qualquer modelo oriundo deles.

Diversas análises omparativas de programas para alinhamento múltiplo têm sido publi-

adas [36, 82, 142,153℄. Estas omparações são baseadas na habilidade de detetar padrões

de motifs em diversas famílias de proteínas ou baseadas em alinhamentos de referênia de-

rivados de estruturas tridimensionais de proteínas. Análises omparativas podem também

ser baseadas no efeito dos programas de alinhamento múltiplo na �logenia. Quando as

seqüênias são similares (mais que 50% de identidade de pares de proteínas e mais de 70%
para DNA) e são homólogas em seu tamanho ompleto, todos os métodos de alinhamento

global produzem resultados bons. Além disso, em tais asos, qualquer onjunto razoável

de parâmetros geram alinhamentos similares. Porém, quando pelo menos duas seqüênias

em uma dada família ompartilham uma identidade menor, ou as regiões homólogas são

interrompidas por gaps longos de tamanhos diferentes, o resultado do alinhamento pode

variar onsideravelmente de aordo om os programas e parâmetros utilizados [59℄.

Métodos progressivos enfrentam grandes di�uldades om gaps longos devido ao es-

quema linear para peso de gap, que tende a apliar uma penalização exessiva a indels

longos. Métodos globais baseados em bloos, omo o DiAlign [152, 153℄ ou IterAlign [37℄,

são menos sensíveis a esses gaps longos e são partiularmente apropriados para tais situ-

ações [59℄. Um outro defeito dos métodos progressivos, mas que também oorre om a

maioria dos métodos de alinhamento global, é que sempre produzem alinhamento mesmo

quando as seqüênias não são relaionadas. Já o DiAlign e IterAlign não tentam gerar

um alinhamento global se as seqüênias são apenas loalmente relaionadas. Em testes

de benhmark, realizados om o BAliBASE [218℄, observou-se que, em geral, o Clustal W
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exeuta melhor quando a árvore �logenétia é relativamente densa. Para ele não importa

o quão longa são as seqüênias, mas sim o quão similares elas são. Métodos globais são

apropriados apenas se todos os bloos onservados são onsistentes. Se alguns domínios

estão dupliados ou ordenados diferentemente ao longo das seqüênias é neessário usar um

método de alinhamento loal para alinhar todos os domínios relaionados.

Um grande obstáulo na onstrução de MSAs é o proessamento de repetições, que

ausam onfusão a todos os métodos globais existentes para MSA. No aso de existirem

repetições nas seqüênias de entrada, a únia solução é o pré-proessamento das seqüên-

ias om extração destes e apenas realizar o alinhamento de regiões homólogas [162℄. Esta

extração pode ser realizada por ferramentas de alinhamento múltiplo loal tal omo Gibbs

Sampler [131℄, Moa [161℄ ou Repro [99℄. Infelizmente nenhuma delas está bem integrada

om um proedimento de alinhamento múltiplo global. Dentre todos os métodos apre-

sentados, não há um em partiular que seja o melhor. Todos podem ser superados em

determinadas situações. Por esta razão, mostra-se ser mais importante ter a apaidade

de alular o nível exato de preisão de um alinhamento ao invés de melhorar as perfor-

manes médias de ada método [162℄. Dentre os métodos tem-se onheimento apenas

de quatro que são apazes de realizar tal estimativa: Clustal X [214℄, PRALINE [97℄, T-

COFFEE [165℄ e Math-Box [51℄. Entretanto, é importante salientar que em nenhum dos

asos estas estimativas foram apropriadamente avaliadas [162℄.

5 Projeto

Apesar de existirem diversas heurístias para alinhamento múltiplo de seqüênias, ainda

há espaço para o desenvolvimento de novas que sejam apazes de gerar resultados de alta

qualidade e que requisitem menos tempo e/ou memória para proessamento. Pretendemos

ao �nal do trabalho ter projetado, implementado e testado algoritmos para MSA, usando

as mais diversas abordagens, que gerem bons alinhamentos do ponto de vista biológio

e que sejam e�ientes em termos de tempo e espaço. Dentre estes algoritmos estará, pelo

menos, um que implemente um meta-método. Este tem omo araterístia a apaidade de

ombinar alinhamentos gerados por outros métodos e, assim, gerar alinhamentos de maior

qualidade que métodos individuais. A seguir apresentamos uma visão geral dos estudos que

serão realizados no deorrer do projeto.

Numa etapa iniial do projeto, pretendemos desenvolver heurístias para MSA utili-

zando a abordagem progressiva de Feng e Doolittle [67℄. Por ser uma das abordagens mais

exploradas para MSA deve failitar nossa busa por métodos para sua implementação e, as-

sim, nos ajudar a ganhar experiênia e um melhor entendimento do problema. Além disso,

nos estudos atuais em MSA tem-se dado muita atenção a abordagem progressiva devido a

seus requisitos muito baixos para tempo. Neste período faremos um extenso estudo aera

de gaps e matrizes de pontuação tanto para seqüeniamento de DNAs omo de proteínas.

A seguir iniiaremos estudos aera de métodos iterativos estoástios - tais omo algo-

ritmos genétios [106℄ e simulated annealing [2℄ - e determinístios. Pretendemos onduzir o

trabalho de forma que, a medida que estudamos novas abordagens e métodos, revisamos os

algoritmos já implementados e produzimos variações destes adiionando os novos reursos.

Quanto aos método iterativos, o foo do trabalho estará na tarefa de re�namento, devido a

alta demanda por tempo dos métodos iterativos para a geração de alinhamentos ab initio.

17



Os algoritmos iterativos devem ser adiionados às soluções da etapa anterior visando um

inremento na qualidade dos resultados gerados por elas.

Uma vez que já tenhamos ganho bastante experiênia na área, pretedemos trabalhar

em busa de métodos alternativos para apliar no problema de MSA. Um bom exemplo

aqui é o método apliado no DiAlign [152℄, que inspirou métodos omo T-Co�ee [165℄ e

ProbCons [54℄. Como desrevemos aima, tal método utiliza matriz de pontos e de�ne

alinhamentos omo diagonais. Assim, ele não usa o oneito de gap e reduz sensivelmente a

dependênia dos resultados nos parâmetros de�nidos pelo usuário. Destaque aqui para estu-

dos e experiênias usando o oneito de onsistênia. Neste ponto variações dos algoritmos

já implementados podem surgir, assim omo novos algoritmos devem ser desenvolvidos.

Os métodos baseados em modelos têm sido bastante empregados nos últimos trabalhos

em MSA. Eles surgem omo uma boa alternativa quando tentamos alinhar seqüênias de

baixa homologia, uma vez que inorporam novas informações relativas às seqüênias que

tentamos alinhar. Pretendemos inorporar o uso de tais modelos nos algoritmos desenvolvi-

dos em etapas anteriores. Para manipular tais modelos poderemos utilizar paotes externos,

omo: FUGUE [195℄, PSI-BLAST [11℄ ou SAP [211℄. Ainda é possível fazer uso de modelos

omo HMM.

Para �nalizar o trabalho, pretendemos fazer uma integração dos algoritmos que desen-

volvemos em etapas anteriores do estudo. O objetivo é extrair o que há de melhor em ada

um através de um meta-método apaz de ombinar os alinhamentos de diversos algoritmos

e, assim, produzir resultados de maior qualidade. É importante salientar que o uso de

meta-métodos implia na exeução de uma série de outros algoritmos e isso vai impliar em

uma grande demanda por tempo.

O nosso trabalho onentra-se no desenvolvimento de métodos e implementação de al-

goritmos para o problema de MSA. A e�áia de nossas soluções poderá ser avaliada tendo

omo parâmetros sua simpliidade, qualidade de resultados e o usto omputaional em

omparação às ténias já existentes na literatura. Compararemos nossas soluções om

paotes de domínio públio fazendo uso dos hamados �gold standards� [34℄, omo o BA-

liBASE, para avaliar a qualidade dos resultados. Apesar do nosso foo estar voltado para

a alta qualidade dos alinhamentos gerados, haverá uma grande preoupação om o tempo

demandado e a apaidade de tratar grandes entradas. Realizaremos também análises om-

parativas quanto aos requisitos de tempo e a apaidade de alinhar grandes entradas.

Como resultado da tese, além dos algoritmos e suas avaliações, haverá também uma série

de informações aera das estratégias e métodos que mostraram maior ou menor potenial

e os respetivos ustos omputaionais. Este tipo de onheimento virá a agregar ao que

temos disponível na bibliogra�a.

No deorrer do trabalho daremos importânia à publiação dos resultados pariais em

ongressos e revistas internaionais. Vemos na publiação ientí�a a forma mais onreta

de avaliar o andamento do projeto e mensurar o êxito das soluções, além de propiiar uma

efetiva interação om a omunidade espeializada.

6 Cronograma

As Tabelas 1 e 2 apresentam a distribuição das atividades a serem realizadas durante a

exeução deste trabalho.
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Tabela 1: Cronograma de Atividades: Março/2007 - Fevereiro/2009

2007 2008 2009
M A M J J A S O N D J F M A M J J A S O N D J F

1 2
3

4

Tabela 2: Cronograma de Atividades: Março/2009 - Fevereiro/2011

2009 2010 2011
M A M J J A S O N D J F M A M J J A S O N D J F
4

5
6

7
8

9
10

1. Disiplinas obrigatórias;

2. Estágio doente;

3. Revisão bibliográ�a das prinipais referênias de MSA;

4. Preparação para o Exame de Quali�ação Espeí�o;

5. Estudo da abordagem progressiva seguido de projeto, implementação e teste dos novos

algoritmos;

6. Estudo de métodos iterativos e alternativos seguido de projeto, implementação e teste

dos novos algoritmos;

7. Estudo de métodos baseados em modelo seguido de projeto, implementação e teste

dos novos algoritmos;

8. Projeto, implementação e teste de um meta-método que ombine os resultados de uma

seleção dos métodos desenvolvidos nas etapas anteriores;

9. Esrita e revisão da tese; e

10. Defesa da tese.

19



Referênias

[1℄ BAliBASE 3.0 Web Site, Febru-

ary 2009. http://www-bio3d-igbm.u-

strasbg.fr/balibase/.

[2℄ E. Aart and P. Laarhoven. Simula-

ted Annealing: a review of theory and

appliations. Kluwer Aademi Pu-

blishers, Amsterdam, 1987.

[3℄ S. Adi and C. Ferreira. Gene predi-

tion by multiple synteni alignment.

Journal of Integrative Bioinformatis,

2:19�28, 2005.

[4℄ B. Al-Lazikani, F. Sheinerman, and

B. Honig. Combining multiple stru-

ture and sequene alignments to im-

prove sequene detetion and align-

ment: appliation to the SH2 domains

of Janus kinases. Pro. Natl. Aad. Si.

USA, 98:14796�14801, 2001.

[5℄ E. Althaus, A. Caprara, H. Lenhof,

and K. Reinert. Multiple sequene

alignment with arbitrary gap osts:

omputing an optimal solution using

polyhedral ombinatoris. Bioinforma-

tis, 18(90002):S4�S16, 2002.

[6℄ S. Altshul, M. Boguski, W. Gish, and

J. Wootton. Issues in searhing mole-

ular sequene databases. Nat Genet,

6(2):119�129, 1994.

[7℄ S. Altshul, R. Carroll, and D. Lipman.

Weights for data related by a tree. J

Mol Biol, 207:647�653, 1989.

[8℄ S. Altshul and W. Gish. Loal align-

ment statistis. Methods Enzymol.,

266:460�480, 1996.

[9℄ S. Altshul, W. Gish, W. Miller,

E. Myers, and D. Lipman. Basi lo-

al alignment searh tool. J Mol Biol,

215(3):403�410, 1990.

[10℄ S. Altshul and D. Lipman. Trees,

stars and multiple biologial sequene

alignment. SIAM J. Appl. Math,

49:197�209, 1989.

[11℄ S. Altshul, T. Madden, A. Sha�er,

J. Zhang, Z. Jhang, W. Miller, and

D. Lipman. Gapped BLAST and PSI-

BLAST: a new generation of protein

database searh programs. Nulei

Aids Res, 25(17):3389�3402, 1997.

[12℄ L. Anabarasu. Multiple sequene

alignment using parallel geneti al-

gorithms. In The Seond Asia-

Pai� Conferene on Simulated Evo-

lution (SEAL-98), Canberra, Austra-

lia, 1998.

[13℄ P. Argos. A sensitive proedure to

ompare amino aid sequenes. J. Mol.

Biol., 193:385�396, 1987.

[14℄ F. Armougom, S. Moretti, O. Poirot,

S. Audi, P. Dumas, B. Shaeli, V. Ke-

duas, and C. Notredame. Expresso:

automati inorporation of strutural

information in multiple sequene align-

ments using 3D-COFFEE. Nulei

Aids Res, 34:W604�608, 2006.

[15℄ T. Attwood, M. Croning, D.Flower,

and et al. PRINTS-S: the database

formerly known as PRINTS. Nulei

Aids Res., 28(1):225�227, 2000.

[16℄ V. Bafna, E. Lawler, and P. Pevzner.

Approximation algorithms for multiple

sequene alignment. In CPM, pages

43�53, 1994.

[17℄ T. Bailey and C. Elkan. Fitting a

mixture model by expetation maxi-

mization to disover motifs in biopoly-

mers. Pro. Int. Conf. Intell. Syst.

Mol. Biol., 2:28�36, 1994.

[18℄ T. Bailey and C. Elkan. The value of

prior knowledge in disovering motifs

with MEME. In ISMB, volume 3, pa-

ges 21�29, 1995.

20



[19℄ W. Bains. Loal sequene dependene

of rate of base replaement in mam-

mals. Mutat. Res., 267:43�54, 1992.

[20℄ A. Bairoh and R. Apweiler. The

Swiss-Prot protein sequene data bank

and its supplement TrEMBL in 1999.

Nulei Aids Researh, 27(1):49�54,

1999.

[21℄ A. Bairoh, B. Boekmann, S. Ferro,

and E. Gasteiger. Swiss-Prot: Juggling

between evolution and stability. Brief.

Bioinform., 5:39�55, 2004.

[22℄ A. Bairoh, P. Buher, and K. Hof-

mann. The PROSITE database - its

status in 1997. Nulei Aids Res.,

25:217�221, 1997.

[23℄ P. Baldi, Y. Chauvin, T. Hunkapil-

ler, and M. MClure. Hidden Mar-

kov models of biologial primary se-

quene information. Pro. Nat. Aad.

Si., 91:1059�1063, 1994.

[24℄ W. Barker, J. Garavelli, P. MGarvey,

C. Marze, B. Orutt, G. Srinivasarao,

L. Yeh, R. Ledley, H. Mewes, Pfeif-

fer, A. Tsugita, and C. Wu. The PIR

- international protein sequene data-

base. Nulei Aids Researh, 27:39�

43, 1999.

[25℄ G. Barton and M. Sternberg. A stra-

tegy for the rapid multiple alignment

of protein sequenes: on�dene levels

from tertiary struture omparisons. J.

Mol. Biol., 198:327�337, 1987.

[26℄ D. Bashford, C. Chothia, and A. Lesk.

Determinants of a protein fold: Uni-

que features of the globin amino aid

sequenes. J. Mol. Biol., 196:199�216,

1987.

[27℄ A. Bateman, E. Birney, R. Durbin,

S. Eddy, K. Howe, and E. Sonnham-

mer. The Pfam protein families data-

base. Nulei Aids Res., 28(1):263�

266, 2000.

[28℄ M. Bauer, G. Klau, and K. Reinert.

Multiple strutural RNA alignment

with lagrangian relaxation. volume

3692, pages 303�314, 2005.

[29℄ L. Baum, T. Petrie, G. Soules, and

N. Weiss. A maximization tehni-

que ourring in the statistial analy-

sis of probabilisti funtions of Markov

hains. Ann. Math. Statist., 41(1):164�

171, 1970.

[30℄ A. Baxevanis and D. Landsman. His-

tone sequene database: new histone

fold family members. Nulei Aids

Researh, 26(1):372�375, 1998.

[31℄ D. Benson, I. Karsh-Mizrahi, D. Lip-

man, J. Ostell, and D. Wheeler. Gen-

Bank. Nulei Aids Res., 36:25�30,

2008.

[32℄ M. Berger and P. Munson. A novel ran-

domized iterative strategy for aligning

multiple protein sequenes. Comput.

Appli. Biosi., 7:479�484, 1991.

[33℄ H. Berman, J. Westbrook, Z. Feng,

G. Gilliland, T. Bhat, H. Weissig,

I. Shindyalov, and P. Bourne. The Pro-

tein Data Bank. Nulei Aids Res,

28(1):235�242, 2000.

[34℄ G. Blakshields, I. Wallae, M. Lar-

kin, and D. Higgins. Analysis and

omparison of benhmarks for multi-

ple sequene alignment. In Silio Biol,

6(4):321�339, 2006.

[35℄ N. Bray and L. Pahter. MAVID: ons-

trained anestral alignment of multiple

sequenes. Genome Res., 14:693�699,

2004.

[36℄ P. Bri�euil, G. Baudoux, C. Lambert,

X. de Bolle, C. Vinals, E. Feytmans,

and E. Depiereux. Comparative analy-

sis of seven multiple protein sequene

alignment servers: lues to enhane re-

liability of preditions. Bioinformatis,

14(4):357�366, 1998.

21



[37℄ L. Brohieri and S. Karlin. A

symmetri-iterated multiple alignment

of protein sequenes. J. Mol. Biol.,

276(1):249�264, 1998.

[38℄ M. Brudno, M. Chapman, B. Gott-

gens, S. Batzoglou, and B. Morgens-

tern. Fast and sensitive multiple align-

ment of large genomi sequenes. BMC

Bioinformatis, 4:66, 2004.

[39℄ M. Brudno, C. Do, G. Cooper,

M. Kim, E. Davydov, , E. Green, A. Si-

dow, and S. Batzoglou. LAGAN and

multi-LAGAN: e�ient tools for large-

sale multiple alignment of genomi

DNA. Genome Res., 13:721�731, 2003.

[40℄ K. Buka-Lassen, O. Caprani, and

J. Hein. Combining many multiple

alignments in one improved alignment.

Bioinformatis, 15:122�130, 1999.

[41℄ L. Cai, D. Juedes, and E. Liakho-

vith. Evoluionary omputation te-

hniques for multiple sequene align-

ment. In Congress on Evolutionary

Computation, 2000.

[42℄ L. Cardon and G. Stormos. Expeta-

tion maximization algorithm for iden-

tifying protein-binding sites with vari-

able lengths from unaligned DNA frag-

ment. Journal of Moleular Biology,

223:159�170, 1992.

[43℄ H. Carrillo and D. Lipman. The

multiple sequene alignment problem

in biology. SAIM J. Appl. Math.,

48(5):1073�1082, 1988.

[44℄ S. Chan, A. Wong, and D. Chiu. A sur-

vey of multiple sequene omparison

methods. Bull. Math. Biol., 54:563�

598, 1992.

[45℄ K. Chellapilla and G. Fogel. Multiple

sequene alignment using evolutionary

programming. In Congress on Evolu-

ionary Computation, 1999.

[46℄ R. Chenna, H. Sugawara, T. Koike,

R. Lopez, T. Gibson, D. Higgins, and

J. Thompson. Multiple sequene align-

ment with the Clustal series of pro-

grams. Nulei Aids Res., 31:3497�

3500, 2003.

[47℄ The UniProt Consortium. The Univer-

sal Protein Resoure (UniProt). Nu-

lei Aids Res., 36:D190�D195, 2008.

[48℄ F. Corpet. Multiple sequene align-

ment with hierarhial lustering.

Nulei Aids Res., 16:10881�10890,

1988.

[49℄ L. Davis. Adapting operator probabi-

lities in geneti algorithms. In ICGA,

pages 61�69, 1989.

[50℄ M. Dayho�, R. Shwartz, and B. Or-

utt. A model for evolutionary hange

in proteins. Atlas of Protein Sequene

and Struture, 5(3):345�352, 1978.

[51℄ E. Depiereux, G. Baudoux, P. Bri�euil,

I. Reginster, X. de Bolle, C. Vinals,

and E. Feytmans. Math-Box server: a

multiple sequene alignment tool pla-

ing emphasis on reliability. Comput.

Appl. Biosi., 13(3):249�256, 1997.

[52℄ J. Devereux, P. Haeberli, and

O. Smithies. GCG pakage. Nu-

lei Aids Res., 12:387�395, 1984.

[53℄ S. Dietmann, J. Park, C. Notredame,

A. Heger, M. Lappe, and L. Holm. A

fully automati evoluionary lassi�a-

tion of protein fold: DALI domain di-

tionary version 3. Nulei Aids Res.,

29(1):55�57, 2001.

[54℄ C. Do, M. Mahabhashyam,

M. Brudno, and S. Batzoglou.

ProbCons: Probabilisti onsisteny-

based multiple sequene alignment.

Genome Res., 15:330�340, 2005.

[55℄ C. Do, M. Mahabhashyam,

M. Brudno, and S. Batzoglou.

22



ProbCons Web Site, February 2009.

http://probons.stanford.edu.

[56℄ R. Doolittle. Similar amino aid se-

quenes: hane and ommon anes-

try? Siene, 214:149�159, 1981.

[57℄ R. Doolittle. Convergent evolution:

the need to be expliit. Trends Bio-

hem Si., 19:15�18, 1994.

[58℄ R. Durbin, S. Eddy, A. Krogh, and

G. Mithison. Biologial sequene

analysis. Cambridge University Press,

Cambridge, UK, 1998.

[59℄ L. Duret and S. Abdeddaim. Bioin-

formatis: sequene, struture and da-

tabanks, hapter Multiple alignment

for strutural funtional or phylogene-

ti analyses of homologous sequenes.

Oxford University Press, Oxford, UK,

2000.

[60℄ S. Eddy. Multiple alignment using hid-

den Markov models. In Third Inter-

national Conferene on Intelligent Sys-

tems for Moleular Biology (ISMB),

Cambridge, England, 1995.

[61℄ R. Edgar. Loal homology reognition

and distane measures in linear time

using ompressed amino aid alpha-

bets. Nulei Aids Res., 32:380�385,

2004.

[62℄ R. Edgar. MUSCLE: a multiple se-

quene alignment method with redu-

ed time and spae omplexity. Bioin-

formatis, 5:113, 2004.

[63℄ R. Edgar. MUSCLE: multiple se-

quene alignment with high auray

and high throughput. Nulei Aids

Res., 32:1792�1797, 2004.

[64℄ I. Eidhammer, I. Jonassen, and

W. Taylor. Struture omparison and

struture patterns. J. Comput. Biol.,

7(5):685�716, 2000.

[65℄ T. Etzold and P. Argos. SRS - an inde-

xing and retrieval tool for �at �le data

libraries. Comput. Appl. Biosi., 9:49�

57, 1993.

[66℄ J. Felsenstein. Con�dene limits on

phylogenies: an approah using the bo-

otstrap. Evolution, 39:783�791, 1985.

[67℄ D. Feng and R. Doolittle. Progressive

sequene alignment as a prerequisite

to orret phylogeneti trees. J. Mol.

Biol., 25:351�360, 1987.

[68℄ W. Fith and K. Yasunobu. Phyloge-

nies from amino aid sequenes aligned

with gaps: the problem of gap weigh-

ting. J. Mol. Evol., 5:1�24, 1974.

[69℄ M. Friedman. The use of ranks to avoid

the assumption of normality impliit in

the analysis of variane. J. Am. Stat.

Asso., 32:675�701, 1937.

[70℄ M. Frith, U. Hansen, J. Spouge, and

Z. Weng. Finding funtional sequene

elements by multiple loal alignment.

Nulei Aids Res., 32:189�200, 2004.

[71℄ J. Garnier, J. Gibrat, and B. Robson.

GOR method for prediting protein se-

ondary struture from amino aid se-

quene. Meth. Enzymol, 266:540�553,

1996.

[72℄ U. Goebel, C. Sander, R. Shneider,

and A. Valenia. Correlated mutati-

ons and residue ontats in proteins.

Proteins: Struture Funtion and Ge-

netis, 18(4):309�317, 1994.

[73℄ D. Goldberg. Geneti Algorithms in

Searh, Optimization, and Mahine

Learning. Addison-Wesley, New York,

1989.

[74℄ G. Gonnet, M. Cohen, and S. Ben-

ner. Exhaustive mathing of the en-

tire protein sequene database. Si-

ene, 256:1443�1445, 1992.

[75℄ G. Gonnet, M. Cohen, and S. Benner.

Empirial and strutural models for in-

sertions and deletions in the divergent

23



evolution of proteins. Journal of Mo-

leular Biology, 229:1065�1082, 1993.

[76℄ G. Gonnet, C. Korostensky, and

S. Benner. Evaluation measures of

multiple sequene alignments. J. Com-

put. Biol., 7:261�276, 2000.

[77℄ R. Gonzalez. Multiple protein se-

quene omparison by geneti algo-

rithms, 1999.

[78℄ O. Gotoh. Consisteny of optimal se-

quene alignments. Bull Math Biol.,

52(4):509�525, 1990.

[79℄ O. Gotoh. Optimal alignment between

groups of sequenes and its appliation

to multiple sequene alignment. Com-

puter Appliations in the Biosienes,

9:361�370, 1993.

[80℄ O. Gotoh. Further improvement in

methods of group-to-group sequene

alignment with generalized pro�le ope-

ration. CABIOS, 10(4):379�387, 1994.

[81℄ O. Gotoh. A weighting system and

algorithm for aligning many phyloge-

netially related sequenes. Compu-

ter Appliations in the Biosienes,

11(5):543�551, 1995.

[82℄ O. Gotoh. Signi�ant improvement

in auray of multiple protein se-

quene alignments by iterative re�-

nement as assessed by referene to

strutural alignments. J. Mol. Biol.,

264:823�838, 1996.

[83℄ M. Gouy, C. Gautier, M. Attimonelli,

C. Lanave, and G. di Paola. ACNUC

- a portable retrieval system for nu-

lei aid sequene databases: logial

and physial designs and usage. Com-

puter Appliations in the Biosienes,

1(3):167�172, 1985.

[84℄ J. Gray and P. Argos. Automated

protein sequene database lassi�a-

tion. Bioinformatis, 14(2):164�173,

1998.

[85℄ C. Grasso and C. Lee. Combining par-

tial order alignment and progressive

multiple sequene alignment inreases

alignment speed and salability to very

large alignment problems. Bioinforma-

tis, 20:1546�1556, 2004.

[86℄ M. Gribskov, R. Luethy, and D. Eisen-

berg. Pro�le analysis. Meth. Enzymol.,

183:146�159, 1990.

[87℄ M. Gribskov, A. MLahlan, and

D. Eisenberg. Pro�le analysis: dete-

tion of distantly related proteins. Pro.

Natl. Aad. Si., 84:4355�4358, 1987.

[88℄ S. Gri�ths-Jones and A. Bateman.

The use of struture information to

inrease alignment auray does not

aid homologue detetion with pro�le-

HMMs. Bioinformatis, 18:1243�1249,

2002.

[89℄ X. Gu and W. Li. The size distribution

of insertions and deletions in human

and rodent pseudogenes suggests the

logarithmi gap penalty for sequene

alignment. Journal of Moleular Evo-

lution, 40:464�473, 1995.

[90℄ S. Gupta, J. Keeioglu, and A. Shaf-

fer. Improving the pratial spae and

time e�ieny of the shortest-paths

approah to sum-of-pairs multiple se-

quene alignment. J. Computational

Biology, 2:459�472, 1995.

[91℄ D. Gus�eld. E�ient methods for mul-

tiple sequene alignment with guaran-

teed error bounds. Bull Math Biol,

55(1):141�154, 1993.

[92℄ R. Gutell, B. Weiser, C. Woese, and

H. Noller. Comparative anatomy of

16S-like ribosomal RNA. Prog. Nu-

lei Aid Res. Mol. Biol., 32:155�216,

1985.

[93℄ D. Haussler, A. Krogh, I. Mian, and

K. Sjölander. Protein modeling using

hidden Markov models: analysis of

24



globins. In Proeedings for the 26th

Hawaii International Conferene on

Systems Sienes, Wailea, 1993.

[94℄ S. Heniko�. Playing with bloks: some

pitfalls of foring multiple alignments.

The New Biologist, 3(12):1148�1154,

1991.

[95℄ S. Heniko� and J. Heniko�. Amino

aid substitution matries from pro-

tein bloks. Pro. Natl. Aad. Si.,

89(22):10915�10919, 1992.

[96℄ S. Heniko�, J. Heniko�, W. Alford,

and S. Pietrokovski. Automated ons-

trution and graphial presentation of

protein bloks from unaligned sequen-

es. Gene-COMBIS, Gene, 163:17�26,

1995.

[97℄ J. Heringa. Two strategies for sequene

omparison: pro�le-preproessed and

seondary struture-indued multiple

alignment. Computers and Chemistry,

23:341�364, 1999.

[98℄ J. Heringa. Loal weighting shemes

for protein multiple sequene align-

ment. Comput. Chem., 5:459�477,

2002.

[99℄ J. Heringa and P. Argos. A method

to reognize distant repeats in pro-

tein sequenes. Proteins, 17(4):391�

411, 1993.

[100℄ G. Hertz and G. Stormo. Identifying

DNA and protein patterns with statis-

tially signi�ant alignments of multi-

ple sequenes. Bioinformatis, 15:563�

577, 1999.

[101℄ S. Hess, J. Blake, and R. Blake. Wide

variations in neighbor-dependent subs-

titution rates. J. Mol. Biol, 236:1022�

1033, 1994.

[102℄ D. Higgins, A. Bleasby, and R. Fu-

hs. CLUSTAL V: improved software

for multiple sequene alignment. Com-

puter Appliations in the Biosienes,

8(2):189�191, 1992.

[103℄ D. Higgins and P. Sharp. CLUSTAL:

a pakage for performing multiple se-

quene alignment on a miroomputer.

Gene, 73(1):237�244, 1988.

[104℄ M. Hirosawa, M. Hoshida, M. Ishi-

kawa, and T. Toya. MASCOT: mul-

tiple alignment system for protein se-

quenes based on three-way dynami

programming. Computer Appliations

in the Biosienes, 9(2):161�167, 1993.

[105℄ P. Hogeweg and B. Hesper. The align-

ment of sets of sequenes and the ons-

trution of phyleti trees: An integra-

ted method. J. Mol. Evol., 20:175�186,

1984.

[106℄ J. Holland. Adaptation in Natural and

Arti�ial Systems. The University of

Mihigan Press, Mihigan, USA, 1975.

[107℄ I. Holmes and W. Bruno. Evolutionary

HMMs: a bayesian approah to multi-

ple alignment. Bioinformatis, 9:803�

820, 2001.

[108℄ I. Holmes and R. Durbin. Dynami

programming alignment auray. J.

Comput. Biol., 5:493�504, 1998.

[109℄ I. Holmes and G. Rubin. An expeta-

tion maximization algorithm for trai-

ning hidden substitution models. J.

Mol. Biol., 5:753�764, 2002.

[110℄ X. Huang and W. Miller. A time-

e�ient linear-spae loal similarity al-

gorithm. Adv. Appl. Math., 12:337�

357, 1991.

[111℄ M. Ishikawa, T. Toya, M. Hoshida,

K. Nitta, A. Ogiwara, and M. Ka-

nehisa. Multiple sequene alignment

by parallel simulated annealing. Com-

puter Appliations in the Biosienes,

9(3):267�273, 1993.

25



[112℄ A. Jennings, C. Edge, and M. Stern-

berg. An approah to improving mul-

tiple alignments of protein sequenes

using predited seondary struture.

Protein Eng., 14(4):227�231, 2001.

[113℄ J. Jiang and H. Jaob. EbEST: an au-

tomati tool using expressed sequene

tags to delineate gene struture. Ge-

nome Researh, 8(3):268�275, 1998.

[114℄ T. Jiang, E. Lawler, and L. Wang.

Aligning sequenes via an evolutionary

tree: omplexity and approximation.

In ACM Sumpos. Theory Comput., vo-

lume 26, pages 760�769, 1994.

[115℄ I. Jonassen. Bioinformatis: se-

quene, struture and databanks, hap-

ter Methods for disovering onser-

ved patterns in protein sequenes and

strutures. Oxford University Press,

Oxford, UK, 2000.

[116℄ D. Jones. Protein seondary stru-

ture predition based on position-

spei� soring matries. J. Mol. Biol.,

292(2):195�202, 1999.

[117℄ W. Just. Computational omplexity of

multiple sequene alignment with SP-

sore. J Comput Biol, 8(6):615�623,

2001.

[118℄ W. Kabsh and C. Sander. Ditionary

of protein seondary struture: pat-

tern reognition of hydrogen-bonded

and geometrial features. Biopolymers,

12:2577�2637, 1983.

[119℄ S. Karlin, P. Buher, V. Brendel, and

S. Altshul. Statistial methods and

insight for protein and DNA sequenes.

Biophys. Chem., 20:175�203, 1991.

[120℄ K. Karplus and B. Hu. Evalua-

tion of protein multiple alignments by

SAM-T99 using the BAliBASE multi-

ple alignment test set. Bioinformatis,

8:713�720, 2001.

[121℄ K. Katoh, K. Kuma, H. Toh, and

T. Miyata. MAFFT version 5: im-

provement in auray of multiple se-

quene alignment. Nulei Aids Res,

33(2):511�518, 2005.

[122℄ K. Katoh, K. Misasa, K. Kuma, and

T. Miyata. MAFFT: a novel method

for rapid multiple sequene alignment

based on fast fourier transform. Nu-

lei Aids Res., 30:3059�3066, 2002.

[123℄ J. Keeioglu. Exat and approxima-

tion algorithms for DNA sequene re-

onstrution. PhD thesis, University of

Arizona, 1991.

[124℄ J. Keeioglu. The maximum weight

trae problem in multiple sequene

alignment. Leture Notes In Compu-

ter Siene, 684:106�119, 1993.

[125℄ J. Kim, S. Paramanik, and M. Chung.

Multiple sequene alignment using si-

mulated annealing. Computer Appli-

ations in the Biosienes, 10(4):419�

426, 1994.

[126℄ K. Koretke, R. Russell, R. Copley, and

A. Lupas. Fold reognition using se-

quene and seondary struture infor-

mation. Proteins, 37:141�148, 1999.

[127℄ A. Krogh, M. Brown, I. Mian, K. Sjlan-

der, and D. Haussler. Hidden Markov

models in omputational biology. Ap-

pliations to protein modeling. J. Mol.

Biol., 235(5):1501�1531, 1994.

[128℄ P. Lakner, W. Koppensteiner,

M. Sippl, and F. Domingues. ProSup:

a re�ned tool for protein struture

alignment. Protein Eng., 13:745�752,

2000.

[129℄ T. Lassmann and E. Sonnhammer.

Quality assessment of multiple align-

ment programs. FEBS Lett, 529:126�

130, 2002.

[130℄ T. Lassmann and E. Sonnhammer. Ka-

lign - an aurate and fast multiple se-

26



quene alignment algorithm. BMC bi-

oinformatis, 6:298, 2005.

[131℄ C. Lawrene, S. Altshul, M. Boguski,

J. Liu, A. Neuwald, and J. Wootton.

Deteting subtle sequene signals: A

Gibbs Sampling strategy for multiple

alignment. Siene, 262:208�214, 1993.

[132℄ C. Lawrene and A. Reilly. An expe-

tation maximization (EM) algorithm

for the identi�ation and harateriza-

tion of ommon sites in unaligned bio-

polymer sequenes. Proteins, 7(1):41�

51, 1990.

[133℄ C. Lee, C. Grasso, and M. Shar-

low. Multiple sequene alignment

using partial order graphs. Bioinfor-

matis, 18:452�464, 2002.

[134℄ H. Lenhof, B. Morgenstern, and

K. Reinert. An exat solution for

the sequene-to-sequene multiple se-

quene alignment problem. Bioinfor-

matis, 15(3):203�210, 1999.

[135℄ C. Lima, H. Lopes, M. Moroz, and

R. Meneses. Multiple sequene align-

ment using reon�gurable omputing.

Leture Notes in Computer Siene,

4419:379�384, 2007.

[136℄ D. Lipman, S. Altshul, and J. Kee-

ioglu. A tool for multiple sequene

alignment. Pro. Natl. Aad. Si.,

86:4412�4415, 1989.

[137℄ H. Lopes and G. Moritz. A distribu-

ted approah for a multiple sequene

alignment algorithm using a parallel

virtual mahine. In Proeedings of the

27th Annual International Conferene

of the IEEE Engineering in Mediine

and Biology Soiety (EMBS), pages

2843�2846, Shanghai, China, 2005.

[138℄ H. Lopes and G. Moritz. A graph-

based geneti algorithm for the multi-

ple sequene alignment problem. Le-

ture Notes in Arti�ial Intelligene,

4029:420�429, 2006.

[139℄ A. Lukashin, J. Engelbreht, and

S. Brunak. Multiple alignment using

simulated annealing: branh point

de�nition in human mRNA spliing.

Nulei Aids Res., 20(10):2511�2516,

1992.

[140℄ R. Lüthy, I. Xenarios, and P. Buher.

Improving the sensitivity of the se-

quene pro�le method. Protein Si.,

3:139�146, 1994.

[141℄ B. Marsden and R. Abagyan. SAD -

a normalized strutural alignment da-

tabase: improving sequene-struture

alignments. Bioinformatis, 15:2333�

2344, 2004.

[142℄ M. MClure, T. Vasi, and W. Fith.

Comparative analysis of multiple

protein-sequene alignment methods.

Mol. Biol. Evol., 11:571�592, 1994.

[143℄ E. MCreight. A spae-eonomial suf-

�x tree onstrution algorithm. JACM,

23(2):262�272, 1976.

[144℄ J. Meidanis. Algorithms for problems

in omputaional genetis. PhD the-

sis, University of Winsonsin-Madison,

1992.

[145℄ J. Meidanis and J. Setubal. Multi-

ple alignment of biologial sequenes

with gap �exibility. In R. Baeza-Yates

and U. Manber, editors, Proeedings of

Seond South Amerian Workshop on

String Proessing, pages 138�153, Val-

paraíso, Chile, 1995.

[146℄ N. Metropolis, A. Rosenbluth, M. Ro-

senbluth, A. Teller, and E. Teller.

Equation of state alulations by fast

omputing mahines. J. Chem. Phys.,

21:1087�1092, 1953.

[147℄ W. Miller and E. Myers. Sequene

omparison with onave weighting

27



funtions. Bull. Math. Biol., 50:97�

120, 1988.

[148℄ K. Mizuguhi, C. Deane, T. Blun-

dell, M. Johnson, and J. Overington.

Joy: protein sequene-struture repre-

sentation and analysis. Bioinforma-

tis, 14:617�623, 1998.

[149℄ K. Mizuguhi, C. Deane, T. Blundell,

and J. Overington. HOMSTRAD: a

database of protein struture align-

ments for homologous families. Protein

Si., 7:2469�2471, 1998.

[150℄ B. Morgenstern. DiAlign 2: impro-

vement of the segment-to-segment ap-

proah to multiple sequene alignment.

Bioinformatis, 15:211�218, 1999.

[151℄ B. Morgenstern. DiAlign: multi-

ple DNA and protein sequene align-

ment at BiBiServ. Nulei Aids Res.,

32:33�36, 2004.

[152℄ B. Morgenstern, A. Dress, and T. We-

ner. Multiple DNA and protein se-

quene alignment based on segment-

to-segment omparison. Pro. Natl.

Aad. Si., 93:12098�12103, Otober

1996.

[153℄ B. Morgenstern, K. Freh, A. Dress,

and T. Werner. DiAlign: �nding lo-

al similarities by multiple sequene

alignment. Bioinformatis, 14:290�

294, 1998.

[154℄ M. Murata, J. Rihardson, and J. Sus-

sman. Simultaneous omparison of

three protein sequenes. Pro. Natl.

Aad. Si., 82:3073�3077, 1985.

[155℄ A. Murzin, S. Brenner, T. Hubbard,

and C. Chothia. SCOP: a strutu-

ral lassi�ation of proteins database

for the investigation of sequenes and

strutures. J. Mol. Biol., 247:536�540,

1995.

[156℄ E. Myers and W. Miller. Optimal

alignments in linear-spae. Comput.

Appl. Biosi., 4:11�17, 1988.

[157℄ E. Myers and W. Miller. Chaining

multiple-alignment fragments in sub-

quadrati time. In SODA, pages 38�47,

1995.

[158℄ S. Needleman and C. Wunsh. A gene-

ral method appliable to the searh for

similarities in the amino aid sequene

of two proteins. J. Mol. Biol., 48:443�

453, 1970.

[159℄ A. Neuwald, J. Liu, D. Lipman, and

C. Lawrene. Extrating protein align-

ment models from the sequene data-

base. Nulei Aid Researh, 25:1665�

1677, 1997.

[160℄ H. Nguyen, I. Yoshihara, K. Yama-

mori, and M. Yasunaga. Aligning mul-

tiple protein sequenes by parallel hy-

brid geneti algorithm. Genome In-

form Ser, 13:123�132, 2002.

[161℄ C. Notredame. Moa: semi-

automati method for domain hunting.

Bioinformatis, 17(4):373�374, 2001.

[162℄ C. Notredame. Reent progress in mul-

tiple sequene alignment: a survey.

Pharmaogenomis, 3:131�144, 2002.

[163℄ C. Notredame. Reent evolutions

of multiple sequene alignment algo-

rithms. PLoS Computational Biology,

3(8):1405�1408, 2007.

[164℄ C. Notredame and D. Higgins. SAGA:

sequene alignment by geneti algo-

rithm. Nul. Aid. Res., 24(8):1515�

1524, 1996.

[165℄ C. Notredame, D. Higgins, and J. He-

ringa. T-COFFEE: A novel method

for fast and aurate multiple sequene

alignment. J Mol Biol, 302(1):205�217,

2000.

[166℄ C. Notredame, L. Holm, and D. Hig-

gins. COFFEE: an objetive funtion

28



for multiple sequene alignments. Bi-

oinformatis, 14:407�422, 1998.

[167℄ C. Notredame, E. O'Brien, and D. Hig-

gins. RAGA: RNA sequene alignment

by geneti algorithm. Nulei Aids

Res., 25(22):4570�4580, 1997.

[168℄ C. Orengo and W. Taylor. A rapid

method of protein struture alignment.

J. Theor. Biol., 147:517�551, 1990.

[169℄ O. O'Sullivan, K. Suhre, C. Abergel,

D. Higgins, and C. Notredame. 3D-

COFFEE: ombining protein sequen-

es and strutures within multiple se-

quene alignments. J. Mol. Biol.,

340:385�395, 2004.

[170℄ O O'Sullivan, M. Zehnder, D. Higgins,

P. Buher, A. Grosdidier, and et al.

APDB: a novel measure for benh-

marking sequene alignment methods

without referene alignments. Bioin-

formatis, 19:1215�1221, 2003.

[171℄ J. Overington, D. Donnelly, M. John-

son, A. Sali, and T. Blundell.

Environment-spei� amino aid subs-

titution tables: Tertiary templates and

predition of protein folds. Protein Si-

ene, 2:216�226, 1992.

[172℄ S. Pasarella and P. Argos. Analysis of

insertions/deletions in protein strutu-

res. J. Mol. Biol., 224:461�471, 1992.

[173℄ L. Patthy. Exon shu�ing and other

ways of module exhange. Matrix Biol,

15:301�310, 1996.

[174℄ W. Pearson and D.Lipman. Impro-

ved tools for biologial sequene om-

parison. Pro Natl Aad Si USA,

85(8):2444�2448, 1988.

[175℄ J. Pei and N. Grishin. MUMMALS:

multiple sequene alignment improved

by using hidden Markov models with

loal strutural information. Nulei

Aids Res, 34:4364�4374, 2006.

[176℄ J. Pei and N. Grishin. PROMALS:

towards aurate multiple sequene

alignments of distantly related pro-

teins. Bioinformatis, 23:802�808,

2007.

[177℄ J. Pei, R. Sadreyev, and N. Grishin.

PCMA: fast and aurate multiple se-

quene alignment based on pro�le on-

sisteny. Bioinformatis, 19:427�428,

2003.

[178℄ P. Pevzner. Multiple alignment, om-

muniation ost, and graph mathing.

SIAM J. Appl. Math., 52(6):1763�

1779, 1992.

[179℄ F. Plewniak, J. Thompson, and

O. Poh. Ballast: BLAST post-

proessing based on loally on-

served segments. Bioinformatis,

16(92000):750�759, 2000.

[180℄ G. Raghava, S. Searle, P. Audley,

J. Barber, and G. Barton. OXBenh:

a benhmark for evaluation of protein

multiple sequene alignment auray.

BMC Bioinformatis, 4(47), 2003.

[181℄ K. Reinert, J. Stoye, and T. Will. An

iterative method for faster sum-of-pair

multiple sequene alignment. Bioinfor-

matis, 16(9):808�814, 2000.

[182℄ B. Rost. Review: protein seondary

struture predition ontinues to rise.

J. Strut. Biol., 134:204�218, 2001.

[183℄ B. Rost, C. Sander, and R. Shneider.

PHD - an automati server for protein

seundary struture predition. CA-

BIOS, 10:53�60, 1994.

[184℄ R. Rughey and A. Krogh. Hidden

Markov models for sequene analysis:

extension and analysis of the basi

method. Computer Appliation in Bi-

ologial Siene, 12:95�107, 1996.

[185℄ N. Saitou. Maximum likelihood

methods. Meth. Enzymol., 183:584�

598, 1990.

29



[186℄ N. Saitou and M. Nei. The neighbor-

joining method: A new method for re-

onstruting phylogeneti trees. Mol.

Biol. Evol., 4:406�425, 1987.

[187℄ C. Sander and R. Shneider. Database

of homology derived protein strutures

and the strutural meaning of sequene

alignment. Proteins, 9:56�58, 1991.

[188℄ D. Sanko� and J. Kruskal, editors.

Time Warps, String Edits, and Ma-

romoleules: The Theory and Pra-

tie of Sequene Comparison. Addison-

Wesley, Reading, MA, 1983.

[189℄ D. Santos. Alinhamento múltiplo de

proteínas via algoritmo genétio base-

ado em tipos abstratos de dados. Mas-

ter's thesis, Instituto de Computação -

Universidade Federal de Alagoas, 2008.

[190℄ A. Sha�er, L. Aravind, T. Madden,

S. Shavirin, J. Spouge, Y. Wolf, E. Ko-

onin, and S. Altshul. Improving the

auray of PSI-BLAST protein data-

base searhes with omposition-based

statistis and other re�nements. Nu-

lei Aids Res., 14:2994�3005, 2001.

[191℄ G. Shuler, S. Altshul, and D. Lip-

man. A workbenh for multiple align-

ment onstrution and analysis. Pro-

teins, 9(3):180�190, 1991.

[192℄ G. Shuler, J. Epstein, H. Ohkawa, and

J. Kans. Entrez: moleular biology da-

tabase and retrieval system. Methods

Enzymol, 266:141�162, 1996.

[193℄ R. Shwartz and M. Dayho�. Matri-

es for deteting distant relationships.

Atlas of Protein Sequene and Stru-

ture, 5:353�358, 1978. suppl. 3.

[194℄ P. Sellars. On the theory and ompu-

tation of evolutionary distanes. SIAM

J. Appl. Math., 26:787�793, 1974.

[195℄ J. Shi, T. Blundell, and K. Mizuguhi.

FUGUE: sequene-struture homology

reognition using environment-spei�

substitution tables and struture-

dependent gap penalties. J. Mol. Biol.,

310:243�257, 2001.

[196℄ V. Simossis. and J. Heringa. PRA-

LINE: a multiple sequene alignment

toolbox that integrates homology-

extended and seondary struture in-

formation. Nulei Aids Res, 33:289�

294, 2005.

[197℄ S. Sinha, M. Blanhette, and

M. Tompa. PhyME: a probabilis-

ti algorithm for �nding motifs in

sets of orthologous sequenes. BMC

Bioinformatis, 5:170, 2004.

[198℄ R. Smith and T. Smith. Pattern-

Indued Multi-sequene Alignment

(PIMA) algorithm employing se-

ondary struture-dependent gap

penalties for omparative protein

modelling. Protein Engng, 5:35�41,

1992.

[199℄ T. Smith and M. Waterman. Identi-

�ation of ommon moleular subse-

quenes. Journal of Moleular Biology,

147:195�197, 1981.

[200℄ T. Smith, M. Waterman, and

W. Fith. Comparative biosequene

metris. J. Mol. Evol., 18:38�46, 1981.

[201℄ P. Sneath and R. Sokal. Numerial

Taxonomy. Freeman, San Franiso,

1973.

[202℄ E. Sobel and H. Martinez. A multiple

sequene alignment program. Nulei

Aids Researh, 14(1):363�374, 1986.

[203℄ G. Srinivasarao, L. Yeh, C. Marze,

B. Orutt, and W. Barker. Data-

base of protein sequene alignments:

PIR-ALN. Bioinformatis, 15:382�

390, 1999.

[204℄ G. Stoesser, M. Tuli, R. Lopez, and

P. Sterk. The EMBL nuleotide se-

30



quene database. Nulei Aids Rese-

arh, 27:18�24, 1999.

[205℄ J. Stoye, D. Evers, and F. Meyer.

ROSE: generating sequene families.

Bioinformatis, 14:157�163, 1998.

[206℄ J. Stoye, V. Moulton, and A. Dress.

DCA: an e�ient implementation

of the divide-and-onquer approah

to simultaneous multiple sequene

alignment. Comput. Appl. Biosi.,

13(6):625�626, 1997.

[207℄ A. Subramanian, J. Weyer-Menkho�,

M. Kaufmann, and B. Morgenstern.

DiAlign-T: an improved algorithm

for segment-based multiple sequene

alignment. BMC Bioinformatis, 6:66,

2005.

[208℄ W. Taylor. Identi�ation of pro-

tein sequene homology by onsen-

sus template alignment. J Mol Biol,

188(2):233�258, 1986.

[209℄ W. Taylor. A �exible method to align

a large number of sequenes. J. Mol.

Evol., 28:161�169, 1988.

[210℄ W. Taylor. Dynami sequene da-

tabank searhing with templates and

multiple alignments. J. Mol. Biol.,

280:375�406, 1998.

[211℄ W. Taylor. Protein struture ompa-

rison using SAP. Methods Mol. Biol.,

143:19�32, 2000.

[212℄ W. Taylor, G. Saelensminde, and

I. Eidhammer. Multiple protein

sequene alignment using double-

dynami programming. Comput.

Chem., 24(1):3�12, 2000.

[213℄ J. Thompson. Introduing variable gap

penalties to sequene alignment in li-

near spae. Computer Appliations in

the Biosienes, 11(2):181�186, 1995.

[214℄ J. Thompson, T. Gibson, F. Plew-

niak, F. Jeanmougin, and D. Higgins.

The Clustal X window interfae: �e-

xible strategies for multiple sequene

alignment aided by quality analysis to-

ols. Nulei Aids Res., 24:4876�4882,

1997.

[215℄ J. Thompson, D. Higgins, and T. Gib-

son. CLUSTAL W: improving the

sesitivity of progressive multiple se-

quene alignment through sequene

weighting, positions-spei� gap pe-

nalties and weight matrix hoie. Nul.

Aid. Res., 22:4673�4680, 1994.

[216℄ J. Thompson, P. Koehl, R. Ripp,

and O. Poh. BAliBASE 3.0: la-

test developments of the multiple se-

quene alignment benhmark. Pro-

teins, 61:127�136, 2005.

[217℄ J. Thompson, F. Plewniak, and

O. Poh. BAliBASE: a benhmark

alignment database for the evaluation

of multiple alignment programs. Bi-

oinformatis, 15(1):87�88, 1999.

[218℄ J. Thompson, F. Plewniak, and

O. Poh. A omprehensive om-

parison of multiple sequene align-

ment programs. Nulei Aids Res.,

27(13):2682�2690, 1999.

[219℄ J. Thompson, F. Plewniak, R. Ripp,

J. Thierry, and O. Poh. Towards a

reliable objetive funtion for multi-

ple sequene alignments. J. Mol. Biol.,

314(4):937�951, 2001.

[220℄ J. Thompson, F. Plewniak, J. Thi-

erry, and O. Poh. DbClustal: rapid

and reliable global multiple alignments

of protein sequenes deteted by da-

tabase searhes. Nulei Aids Res,

28(15):2919�2926, 2000.

[221℄ N. van Ohsen and R. Zimmer. Impro-

ving pro�le-pro�le alignments via log

average soring. In WABI, pages 11�

26, 2001.

31



[222℄ R. Vieira. Um Algoritmo Genétio Ba-

seado em Tipos Abstratos de Dados e

sua Espei�ação em Z. PhD thesis,

Universidade Federal de Pernambuo,

2003.

[223℄ M. Vingron and P. Argos. A fast

and sensitive multiple sequene align-

ment algorithm. Comput. Appl. Bi-

osi., 5:115�121, 1989.

[224℄ M. Vingron and P. Argos. Motif reog-

nition and alignment for many sequen-

es by omparison of dot-matries. J.

Mol. Biol., 218:33�43, 1991.

[225℄ M. Vingron and M. Waterman. Se-

quene alignment and penalty hoie.

J. Mol. Biol., 235:1�12, 1994.

[226℄ A. Viterbi. Error bounds for omputa-

ional odes and an symptotially opti-

mal deoding algorithm. IEEE Trans.

Inf. Theory, IT-13:260�269, 1967.

[227℄ I. Wallae, G. Blakshields, and

D. Higgins. Multiple sequene align-

ments. Curr. Opin. Strut. Biol.,

15:261�266, 2005.

[228℄ I. Wallae, O. O'Sullivan, D. Higgins,

and C. Notredame. M-COFFEE: om-

bining multiple sequene alignment

methods with T-COFFEE. Nulei

Aids Res, 34:1692�1699, 2006.

[229℄ I. Walle, I. Lasters, and L. Wyns. SAB-

mark - a benhmark for sequene align-

ment that overs the entire known fold

spae. Bioinformatis, 21(7):1267�

1268, 2005.

[230℄ I. Van Walle, I. Lasters, and L. Wyns.

Align-m: a new algorithm for multiple

alignment of highly divergent sequen-

es. Bioinformatis, 20:1428�1435,

2004.

[231℄ L. Wang and T. Jiang. On the omple-

xity of multiple sequene alignment. J.

Comput. Biol., 1(4):337�348, 1994.

[232℄ Y. Wang and K. Li. An adaptive and

iterative algorithm for re�ning multi-

ple sequene alignment. Comput. Biol.

Chem., 2:141�148, 2004.

[233℄ M. Waterman and R. Jones. Con-

sensus methods for DNA and protein

sequene alignment. Meth. Enzym.,

183:221�236, 1990.

[234℄ M. Waterman, T. Smith, and

W. Bayer. Some biologial sequene

metris. Adv. Math., 20:267�287,

1976.

[235℄ F. Wiloxon. Probability tables for

individual omparisons by ranking

methods. Biometris, 3:119�122, 1947.

[236℄ J. Wootton and S. Federhen. Statistis

of loal omplexity in amino aid se-

quenes and sequene databases. Com-

puters in Chemistry, 17:149�163, 1993.

[237℄ C. Zhang and A. Wong. A geneti

algorithm for multiple moleular se-

quene alignment. Comput. Appl. Bi-

osi., 13(6):565�581, 1997.

[238℄ Y. Zhang and M. Waterman. An Eu-

lerian path approah to loal multiple

alignment for DNA sequenes. Pro.

Natl. Aad. Si. USA, 102:1285�1290,

2005.

[239℄ Z. Zhang, B. He, and W. Miller. Lo-

al multiple alignment via subgraph

enumeration. Disrete Appl. Math.,

71:337�365, 1996.

[240℄ Z. Zhang, B. Raghavahari, R. Hardi-

son, and W. Miller. Chaining multiple-

aligned bloks. Journal of Computati-

onal Biology, 1:217�226, 1994.

[241℄ H. Zhou and Y. Zhou. SPEM: im-

proving multiple sequene alignment

with sequene pro�les and predited

seondary strutures. Bioinformatis,

21(18):3615�3621, 2005.

32



A Revisão Bibliográ�a

Nesta revisão bibliográ�a apresentamos trabalhos de grande relevânia para os estudos a

serem desenvolvidos durante o doutorado. A esolha destes trabalhos foi realizada de forma

a englobar aspetos relaionados, seja direta ou indiretamente, ao nosso estudo. Com isso

temos o objetivo de adiquirir um amplo onheimento sobre o ontexto do nosso trabalho

e as soluções já existentes para os problemas relaionados a MSA.

A.1 Multiple alignments for strutural, funtional, or phylo-

geneti analyses of homologous sequenes

Este trabalho [59℄ expõe uma extensa revisão aera de alinhamento múltiplo de seqüênias.

Apresenta desde oneitos básios até ferramentas de suporte a MSA. Claro que passando

pelos métodos existentes (até 2000, époa da publiação).

Entender a estrutura, função e evolução dos genes é um dos prinipais objetivos de

projetos de seqüeniamento de genoma. Classiamente, a função de um gene é investigada

experimentalmente através da análise de fenótipos mutantes. Mais reentemente, análise

omparativa de seqüênias homólogas tem mostrado ser uma abordagem muito e�iente

para estudar função de gene. Estudar padrões de mutação através de análise de seqüênias

homólogas é útil não apenas para estudar relaionamentos evoluionários entre seqüênias,

mas também para identi�ar restrições estruturais ou funionais nas seqüênias de RNA,

DNA ou proteína.

O alinhamento de seqüênias homólogas onsiste de tentar posiionar resíduos (nuleotí-

deos ou aminoáidos) em olunas, que derivam de um resíduo de um anestral omum. Isto

é obtido pela introdução de gaps, que representam inserções ou remoções, nas seqüênias.

Desta forma, um alinhamento é um modelo hipotétio de mutações (substituições, inserções

ou remoções) que oorreram durante a evolução da seqüênia. O melhor alinhamento será

aquele mais pareido om um enário evoluionário.

Devido a omplexidade omputaional deste problema, algoritmos de alinhamento utili-

záveis na prátia não podem garantir a melhor solução. E, mesmo om um algoritmo ideal,

enontrar o melhor alinhamento poderá não ser garantido porque o onheimento orrente

de probabilidade de oorrênia de diferentes tipos de mutações é ainda limitado. Entre-

tanto, quanto menos divergentes forem as seqüênias homólogas, mais on�áveis tornam-se

as heurístias e algoritmos aproximados. Na prátia, tais alinhadores são omumente uti-

lizados em biologia moleular ou evoluionária. A seguir listamos exemplos típios de uso

de MSA.

• Busa por similaridades fraas, mas signi�antes, em bases de dados de seqüênias;

• Demonstração de homologia entre seqüênias;

• Filogenia moleular;

• Identi�ação de genes relaionados;

• Identi�ação de sítios funionalmente importantes;

• Predição de estrutura;

• Predição de função; ou
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• Projeto de primers para PCR.

O proedimento geral para a omputação de um alinhamento múltiplo de seqüênias

homólogas onsiste de três passos:

1. Busa por homólogas em bases de dados de seqüênias

2. Computação dos alinhamentos

3. Veri�ação e edição dos alinhamentos

Neste texto o foo estará nos dois últimos passos. Iniialmente serão de�nidos al-

guns oneitos gerais aera da metodologia de alinhamento múltiplo. Então desreve-se e

ompara-se os diferentes métodos que têm sido desenvolvidos para alinhamento de seqüên-

ias. Uma lista de URLs para sítios na web de alinhadores está disponível no seguinte

endereço: http://pbil.univ-lyon1.fr/alignment.html.

Alguns problemas relaionados a alinhamento múltiplo, tal omo montagem de on-

tigs, não serão tratatos neste texto. Apenas serão desritos métodos para alinhamento de

seqüênias homólogas. Sendo assim, também não será abordado o problema da busa por

motifs omuns em um onjunto de seqüênias não relaionadas neste texto. Para maiores

detalhes sobre este assunto em partiular, onsulte o texto de Jonassen [115℄.

A.1.1 Coneitos básios

Duas seqüênias são hamadas homólogas quando derivam de um anestral omum. Ge-

ralmente, homologia é inferida por similaridade de seqüênias. É importante salientar,

entretanto, que similaridade não re�ete, neessariamente, homologia. Similaridade entre

fragmentos urtos de seqüênia podem resultar de onvergênia evoluionária [57℄ ou po-

dem resultar simplesmente do aaso.

Há ainda o fato de muitas seqüênias onterem fragmentos relativamente longos de

omposições de nuleotídeos ou aminoáidos muito tendeniosas, por exemplo: repetições

CA em DNA ou domínios rios em prolina em proteínas [236℄. Geralmente, similaridades

entre tais seqüênias om �regiões de baixa omplexidade� não re�etem relaionamento

evoluionário.

Na ausênia de tais omposições tendeniosas, similaridade em uma região extensa

freqüentemente implia em homologia. Testes estatístios podem ser usados para avaliar

as hanes de uma similaridade observada oorrer ao aaso e, assim, aeitar ou rejeitar a

hipotétia homologia [8℄. Tais testes são geralmente forneidos por programas de busa por

similaridade.

Alinhamentos múltiplos podem ser úteis para ajudar a demonstrar homologia. Uma

pequena similaridade, que poderia ser onsiderada não signi�ante em um alinhamento

de par de seqüênias, pode se mostrar altamente signi�ante se os mesmos resíduos são

onservados em outras seqüênias om relação distante. Deve-se, entretanto, ser enfatizado

que, se as seqüênias divergiram muito, a homologia pode não ser reonheida apenas om

similaridade de seqüênias.

Em muitos asos, homologia está restrita a regiões limitadas das seqüênias. Muitas pro-

teínas onsistem de uma ombinação de �módulos� disretos que foram desloados durante

a evolução. É laro que muitos genes odi�adores de proteínas resultam da reombinação
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entre diferentes fragmentos de outros genes. Esta evolução modular tem um papel de maior

importânia na evolução de proteína e tem sido partiularmente failitado em euariotos

graças a presença de introns nos genes [173℄.

Cópias múltiplas de um dado módulo podem ser repetidas em uma seqüênia e um

onjunto de módulos pode oorrer em diferentes posições relativas em genes diferentes. Em

tais asos, não é possível alinhar seqüênias em seu tamanho ompleto (alinhamento global)

e é assim neessário exeutar alinhamentos apenas em regiões homólogas (alinhamento

loal).

Como indiado anteriormente, busar pelo melhor alinhamento onsiste de busar por

aquele que aparente um melhor enário evoluionário. Assim, a probabilidade de oorrên-

ia de diferentes eventos mutaionais durante a evolução deve ser levada em onsideração

quando omputando um alinhamento múltiplo. Em alinhamentos, tipiamente três tipos de

mutações são onsideradas: substituições, inserções ou remoções. Os dois últimos eventos

são freqüentemente indistingüíveis e são omumente refereniados omo indels.

A probabilidade de substituição de um aminoáido por outro depende da estrutura do

ódigo genétio (por exemplo: o número de mutações neessárias para transformar um odon

em outro) e também do efeito fenotípio da mutação. Substituições de um aminoáido por

outro om propriedades bioquímias similares geralmente não têm grande efeito na estru-

tura e onseqüentemente na função da proteína. Assim, durante a evolução, substituições

onservativas são relativamente freqüentes se omparadas a outras substituições.

É importante notar que a probabilidade de substituição de um aminoáido por outro

depende da distânia evoluionária entre as seqüênias. Vários métodos foram propostos

para a onstrução de séries de matrizes que estimam a probabilidade de todas as possíveis

substituições para diferentes distânias evoluionárias [50, 74, 95, 193℄. As mais utilizadas

são as matrizes PAM [50,193℄ e BLOSUM [95℄.

Nas matrizes PAM os índies das matrizes resem de aordo om as distânias evolu-

ionárias. Por exemplo, a PAM80 é adequada para pequenas distânias evoluionárias e a

PAM250 para maiores distânias. Já as matrizes BLOSUM adotam uma onvenção oposta,

assim BLOSUM80 é adequada para pequenas distânias evoluionárias e BLOSUM45 para

maiores distânias. Geralmente os alinhadores permitem ao usuário seleionar a matriz de

substituição a utilizar. No Clustal W [215℄ as matrizes de substituição são automatia-

mente seleionadas e variam nos diferentes estágios do alinhamento de aordo om o grau

de divergênia entre as seqüênias.

Probabilidades de substituição também variam ao longo das seqüênias de aordo om

ambientes loais de aminoáidos na proteína dobrada (por exemplo, hélie-α ou folha-β).
Matrizes de substituição de ambiente espeí�o foram desenvolvidas [171℄. É importante

salientar, entretanto, que estas matrizes são raramente utilizadas para alinhamento múltiplo

nas ferramentas disponíveis atualmente.

Ao nível de DNA, probabilidades de susbtituições variam de aordo om as bases. Tran-

sições são geralmente mais freqüentes que transversões. Transições são substituições entre

bases púrias ou entre bases pirimídias e transversões substituições entre uma base púria

e uma pirimídia. São bases púrias A e G e são bases pirimídias C e T (U para RNA).

Assim, alinhadores múltiplos geralmente propõem um parâmetro de peso mais rígido para

transversões que transições.

Probabilidades de substituições de nuleotídeos também dependem das bases vizinhas,
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por exemplo: em vertebrados, C no dinuleotídeo CG é extremamente mutável [19, 101℄.

Os alinhadores orrentes ainda não fazem uso de tal informação.

A probabilidade de oorrênia de um indel depende do tamanho. Assim, quando om-

putando um alinhamento, freqüentemente estima-se penalidades (p) assoiadas om gaps

usando um modelo linear ou �a�m� tal omo:

p = a + bL

onde L é o tamanho do gap, a a penalidade para abertura de gap e b a penalidade para ex-

tensão de gap. Entretanto, análises de alinhamentos de seqüênias homólogas têm mostrado

que este modelo, para seqüênias de proteínas e nuleotídeos, subestima a probabilidade de

indels longos [74,75,89℄. Penalidades mais realístias para indels podem ser estimadas om

modelos tais omo o seguinte:

p = a + b× log(L).

Devido à omplexidade omputaional, tais modelos não têm sido implementados nos

alinhadores omumente utilizados. Felizmente, outras abordagens para alinhar seqüênias

om grandes indels foram propostas, omo poderá ser visto na Seção A.1.2.

Em proteínas a probabilidade de oorrênia de indels também depende do grau de di-

vergênia entre as seqüênias [74,75℄. Tais probabilidades variam de aordo om a natureza

das seqüênias: proteína, RNA estrutural, DNA não odi�ante, et. Em proteínas, indels

são mais freqüentes em laços externos que no núleo da estrutura. Desta forma, é possível

utilizar o onheimento da estrutura da proteína para valorar pesos de indels.

No Clustal W, por exemplo, implementa-se penalidade para indel espeí�a para resíduo

e esta é loalmente reduzida para enorajar novos gaps em poteniais regiões de laço. Em

asos onde informações aera da estrutura seundária estão disponíveis, másaras para

penalidades de indels também podem ser usadas para guiar o alinhamento.

É importante salientar que, na maioria dos programas, parâmetros padrões para pena-

lidades de gap têm sido de�nidos para proteínas globulares típias, que podem não ser os

melhores para outras seqüênias.

O primeiro passo na análise de uma família de seqüênias homólogas onsiste da busa

por todos os membros disponíveis daquela família. Seqüênias publiadas são armazenadas

em banos de dados públios, tais omo GenBank [31℄ e EMBL [204℄ para seqüênias de

nuleotídeo e Swiss-Prot/TrEMBL [20℄ e PIR [24℄ para seqüênias de proteína. Sistemas

de reuperação de informação tais omo Entrez [192℄, SRS [65℄ e ACNUC [83℄ foram desen-

volvidos para a onsulta destas bases de dados e extração de seqüênias de aordo om as

anotações assoiadas (tais omo palavras haves, taxonomia ou autores).

Infelizmente, não é possível utilizar as anotações para identi�ar no bano de dados

todas as seqüênias homólogas pertenentes a uma dada família. Atualmente, a forma mais

e�iente de identi�ar estes homólogos onsiste em omparar um membro da família om

todas as outras seqüênias no bano de dados, utilizando-se para isso um programa de busa

por similaridade tal omo FASTA [174℄ ou BLAST [9,11℄. Para uma disussão abrangente

aera de busa por similaridade de seqüênias, onsulte a revisão de Altshul e olegas [6℄.
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A.1.2 Métodos para alinhamento múltiplo

O problema do alinhamento múltiplo de seqüênias é algoritmiamente difíil, ou seja,

métodos que garantam o melhor alinhamento requerem tanto tempo e espaço de memória

que não é possível utilizá-los na prátia. Torna-se impratiável utilizar algoritmos exatos

om entradas de 10 a 15 seqüênias de tamanho 100.

Desta forma, algoritmos alternativos têm sido desenvolvidos usando heurístias para

ganhar em veloidade e reduzir os requisitos de memória. Embora não hajam garantias,

observa-se que os resultados são muito úteis na prátia e freqüentemente seus alinhamentos

estão muito próximos da solução exata. Neste trabalho divide-se os algoritmos para MSA

em quatro ategorias:

1. Algoritmos que garantem o alinhamento ótimo para um dado esquema de pontuação.

Estes possuem fortes limitações quanto ao número e tamanho das seqüênias;

2. Algoritmos heurístios baseados na abordagem de alinhamento progressivo de pares;

3. Algoritmos heurístios que onstroem alinhamentos globais baseados em alinhamentos

loais;

4. Algoritmos heurístios que onstroem alinhamentos múltiplos loais.

Esta lista não é exaustiva. Há outros métodos para MSA tais omo os baseados em

modelos oultos de Markov [184℄ ou algoritmos genétios [164℄. Para uma revisão dos

algoritmos de alinhamento múltiplo, onsulte o trabalho de Chan e olegas [44℄.

Deve-se hamar a atenção que o termo ótimo aqui refere-se a um ótimo matemátio.

Se um alinhamento matematiamente ótimo orresponde ou não a um alinhamento bio-

logiamente orreto irá depender da esolha dos parâmetros e da forma que se alula a

pontuação do alinhamento múltiplo.

Em prinípio, a pontuação de um alinhamento múltiplo deve re�etir o grau de seme-

lhança de suas seqüênias, de aordo om um modelo evoluionário dado. Há diversas

formas de mensurar a pontuação (ou usto) de um alinhamento múltiplo.

Considere que uma seqüênia é um onjunto ordenado de letras de um alfabeto Σ.

Um alinhamento de n seqüênias S1, S2, . . . , Sn pode ser de�nido omo uma matriz A =
a(S1, S2, . . . , Sn) , onde ada entrada Aij é uma uma letra de Σ ou um símbolo nulo (freqüen-

temente representado por �-�). A linha i de A é a seqüênia Si, depois dos gaps removidos.

No modelo mais simples, a pontuação de um alinhamento de n seqüênias é de�nido

omo a soma das pontuações de suas olunas. Entretanto, este modelo é grosseiro, uma vez

que ada oluna do alinhamento é onsiderada independentemente de seu ontexto. Por

exemplo, um gap de tamanho L é onsiderado o mesmo que L indels independentes.

Em modelos mais realístios, um gap é onsiderado um únio evento mutaional e asso-

iado om uma penalidade proporional ao seu tamanho. Em tais modelos, pontuação para

alinhamento de par é de�nida omo a soma das pontuações de substituições e penalidades

para gaps. Porém, a de�nição da pontuação de um alinhamento múltiplo é mais omplexa.

Uma solução possível, onheida omo Soma dos Pares (SP) [43℄, onsiste em alular a

pontuação do alinhamento múltiplo a partir das pontuações dos alinhamentos de pares. Um

alinhamento múltiplo a(S1, S2, . . . , Sn) ontém n(n− 1)/2 alinhamentos de pares a(Si, Sj),
onde 1 ≤ i < j ≤ n e onde desprezam-se todas as olunas onde há duas letras nulas. A
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pontuação SP de um alinhamento múltiplo é de�nida omo a soma de todas estas pontuações

de projeções [43℄.

Pontuação SP simples, entretanto, pode ser inapropriada quando alguns grupos de

seqüênias são extremamente ou pouo representados em uma família. Este defeito pode

ser orrigido pela introdução de um sistema de pesos apropriado [7, 81℄, que assoia um

peso a ada seqüênia. Assim, pode-se dar um peso menor a seqüênias de grupos super-

representados. Outra solução onsistem em usar uma função de pontuação baseada em uma

árvore evoluionária. As folhas da árvore são as seqüênias que nós queremos alinhar, e os

nós internos são suas hipotétias seqüênias anestrais.

Um alinhamento ótimo é um que possua pontuação máxima. Needleman e Wunsh [158℄

propuseram um algoritmo e�iente, baseado em programação dinâmia, para omputar ali-

nhamentos ótimos para pares de seqüênias. Esta abordagem pode ser failmente gene-

ralizada para mais que duas seqüênias, porém o usto para alinhar, n seqüênias om

omprimento l ada, é muito elevado. Ele requer O(2nln) em tempo e O(ln) em espaço.

Esta omplexidade pode ainda ser mais elevada aso a penalidade para gap não seja linear.

Carillo e Lipman [43℄ propuseram um algoritmo branh and bound para omputar um

alinhamento de pontuação SP máxima. Faz uso de um limiar superior para a pontuação

e, assim, impõe limites para o espaço e tempo. Esta abordagem foi implementada pelo

programa MSA [136℄.

Conforme omentado anteriormente, uma função de pontuação alternativa poderia fa-

zer uso de uma árvore evoluionária. Em prinípio, seria uma função melhor que a SP,

entretanto o problema de alinhamento usando uma árvore evoluionária é também difíil,

mesmo quando a árvore é dada [114℄.

Alinhamento progressivo é o método mais omumente utilizado para alinhamento múl-

tiplo de seqüênias biológias. Esta abordagem heurístia é muito rápida, requer poua

memória e oferee um bom desempenho quando as seqüênias são homólogas e relativa-

mente bem onservadas [67,209℄.

Alinhamento progressivo onsiste em onstruir um alinhamento múltiplo a partir de

alinhamentos de pares. Nesta abordagem é possível identi�ar três passos: omputação dos

alinhamentos de pares, onstrução da árvore guia a partir das distânias obtidas no passo

anterior e onstrução do alinhamento múltiplo guiado pela árvore.

As diferenças entre as ferramentas para MSA que fazem uso da abordagem progressiva

estão nos métodos que utilizam em ada um dos três passos.

Clustal W [215℄, por exemplo, permite o uso de programação dinâmia ou métodos

heurístios para a omputação do alinhamento de pares. Com programação dinâmia temos

resultados mais preisos, mas om os métodos heurístios é possível ganhar em veloidade

de proessamento.

Para a onstrução da árvore guia há diversos métodos, sendo UPGMA [201℄ e Neighbor-

Joining [186℄ os mais onheidos. É onheido um problema no UPGMA, onde é dada

uma ordem de rami�ação inorreta quando as taxas de substituição variam em diferentes

linhagens. Este problema levou a utilização de Neighbor-Joining, ao invés de UPGMA, nas

versões mais reentes do Clustal (a partir do Clustal W).

O prinipal problema no tereiro passo onsiste no alinhamento de dois alinhamentos.

O método mais simples é reduzir ada alinhamento a uma seqüênia onsenso e usar um

algoritmo de alinhamento de pares omum. Na maioria dos programas, representa-se ali-
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nhamento om per�s, onde olunas são reduzidas a distribuições das freqüênias de ada

letra. Alinham-se dois per�s de forma similar a de duas seqüênias por programação di-

nâmia. O alinhamento de dois per�s de tamanho l tem omplexidade O(a2l2), onde a é

o tamanho do alfabeto. Clustal [103℄ usa alinhamento de onsenso, mas Clustal W usa

alinhamento de per�s om penalidades de gap para posição espeí�a.

O prinipal problema da abordagem progressiva oriunda em sua natureza gulosa, onde

qualquer erro ometido em etapas iniiais do proesso não são mais orrigidos.

Estratégias de otimização iterativas têm sido propostas para resolver tal problema, tais

omo: RIW ou DNR [82℄. Em testes, estes métodos apresentaram melhores desempenhos

que o Clustal W, por exemplo. Porém, mesmo sendo mais rápido que algoritmos ótimos,

estes são ainda muito lentos para entradas grandes.

Outra limitação para a abordagem progressiva é o requisito de omputação das distânias

de pares entre todas as seqüênias para onstruir a árvore guia. Pode-se em alguns asos

ter de alinhar seqüênias homólogas e alguns fragmentos não sobrepostos (por exemplo,

seqüênias pariais de proteína). Quando as seqüênias não se sobrepõem, estas obviamente

são não relaionadas e assim a árvore guia gerada pode ser ompletamente inorreta. O

alinhamento produzido, neste aso, pode ser imprevisível.

As seqüênias a omparar podem ompartilhar bloos onservados, separados por regiões

não onservadas ontendo longos indels. Em tais asos, o resultado do alinhamento global

ótimo ou progressivo irá depender fortemente da esolha dos parâmetros para penalidade

de gap.

Uma alternativa onsiste em busar por bloos onservados para usar omo ânoras no

alinhamento das seqüênias. Bloos são alinhamentos de fragmentos de seqüênias (ali-

nhamentos loais). A maioria dos métodos que fazem uso desta abordagem onsideram

apenas bloos sem gaps. Os bloos permitidos podem ser exatos (omposto por segmentos

idêntios) ou não exatos e podem ser uniformes (enontrado em todas as seqüênias) ou

não.

O primeiro programa de alinhamento múltiplo de bloos [202℄ usou um algoritmo de

ordenação para omputar bloos exatos uniformes. Algoritmos mais rápidos baseados em

árvores de su�xo [143℄, ou estruturas de dados equivalentes, podem também ser utiliza-

dos para omputar bloos exatos. Porém regiões homólogas raramente são perfeitamente

onservadas.

ASSEMBLE [224℄ realiza uma análise em uma matriz de pontos em todos os pares

de seqüênias e então ompara estas matrizes de pontos para enontrar bloos uniformes,

não neessariamente exatos. Na prátia, é omum alguns bloos que não estão presentes

em todas as seqüênias. Melhorias têm onsistido no desenvolvimento de métodos que

permitam bloos que não sejam neessariamente uniformes.

Um onjunto de bloos uniformes é onsistente quando ada par de bloos está em ordem,

ou seja, eles não se ruzam. O problema de seleionar um onjunto de bloos onsistente e

ótimo pode ser reduzido a um algoritmo lássio para aminho ótimo em um grafo [202℄, que

requer tempo O(M2) para M bloos. Algoritmos mais rápidos (sub-quadrátios) para om-

putação de onjuntos de bloos uniformes e onsistentes ótimos foram propostos [157,240℄.

Porém, quando os bloos são não uniformes o problema é intratável [239℄. A onsistênia de

bloos não uniformes não pode ser reduzida para uma relação binária entre eles. Um on-

junto de três bloos não uniformes, tal que todos seus três pares de bloos são onsistentes,
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não é neessariamente onsistente.

Para omputar um �bom� onjunto onsistente de diagonais (numa matriz de pontos),

DiAlign usa um algoritmo heurístio, que adiiona diagonais pela ordem deresente de

pontuação em um onjunto onsistente de diagonais. Diagonais que não sejam onsistentes

om o onjunto orrente são rejeitadas.

As seqüênias a omparar podem ompartilhar regiões similares, mas não serem glo-

balmente relaionadas. Estes módulos homólogos podem oorrer em diferentes posições

relativas e podem ser dupliados em diferentes seqüênias. Em tais asos não é possível

omputar um alinhamento global, mas pode-se prourar por �bons� alinhamentos loais.

Neste ontexto, há diversas ferramentas disponíveis. Dentre estas, estão as ferramentas

PRALIGN [233℄ e MACAW [191℄. Destaa-se que o primeiro possui um requisito elevado

para espaço e o segundo requisito elevado para tempo de proessamento.

Os programas para alinhamento loal mais reentes são baseados em métodos esta-

tístios, que usam heurístias omputaionalmente e�ientes para resolver problemas de

otimização. Por exemplo, Gibbs Sampler [131℄ usa Gibbs sampling iterativo para enon-

trar bloos. O tempo de omputação desta abordagem rese linearmente om o número

de seqüênias de entrada. A ferramenta está disponível nos paotes MACAW e Blok

Maker [96℄. A ferramenta MEME [18℄ usa um algoritmo de maximização de expetativa

(EM) [42,132℄ para loalizar padrões repetidos.

A.1.3 Comparação dos diferentes métodos

Quando as seqüênias são similares (mais que 50% de identidade de pares de proteínas e

mais de 70% para DNA) e são homólogas em seu tamanho ompleto, todos os métodos de

alinhamento global produzem resultados bons. Além disso, em tais asos, qualquer on-

junto razoável de parâmetros geram alinhamentos similares. Porém, quando pelo menos

duas seqüênias em uma dada família ompartilham uma identidade menor, ou as regiões

homólogas são interrompidas por gaps longos de tamanhos diferentes, o resultado do alinha-

mento pode variar onsideravelmente de aordo om os programas e parâmetros utilizados.

Diversas análises omparativas de programas para alinhamento múltiplo têm sido publi-

adas [36, 82, 142,153℄. Estas omparações são baseadas na habilidade de detetar padrões

de motifs em diversas famílias de proteínas ou baseadas em alinhamentos de referênia de-

rivados de estruturas tridimensionais de proteínas. Análises omparativas podem também

ser baseadas no efeito dos programas de alinhamento múltiplo na �logenia.

Dependendo do tipo de entrada, há métodos mais adequados para se utilizar. Para

alinhar duas seqüênias, deve-se usar um método ótimo de alinhamento de pares tal omo

Lalign ou SIM [110℄.

Para mais que duas seqüênias, geralmente tem-se de utilizar uma abordagem heurístia.

Como um primeiro passo, o usuário deve tentar omputar o alinhamento múltiplo om um

alinhador progressivo, pois são rápidos e demandam uma apaidade menor de memória.

Dentre as ferramentas que utilizam esta abordagem, reomenda-se o Clustal W, que tem a

apaidade de seleionar automatiamente a matriz de substituição durante o alinhamento

e ajustar o peso de gaps ao longo do alinhamento, de aordo om a omposição das seqüên-

ias. Caso este primeiro alinhamento mostre que todas as seqüênias estão relaionadas a

ada outra em seu omprimento ompleto, di�ilmente qualquer outro método gerará um

resultado melhor.
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Porém, se há algumas seqüênias altamente divergentes, gaps longos ou regiões pouo

onservadas, reomenda-se omparar o resultado de diferentes métodos e/ou onjuntos de

parâmetros. Métodos progressivos enfrentam grandes di�uldades om longos gaps devido

ao esquema linear para peso de gap, que tende a apliar uma penalização exessiva a indels

longos. Métodos globais baseados em bloos, omo o DiAlign [152,153℄ ou IterAlign [37℄, são

menos sensíveis a esses gaps longos e são partiularmente apropriados para tais situações.

Um outro defeito dos métodos progressivos, mas que também oorre om os métodos

de alinhamento globais ótimos, é que sempre produzem alinhamento mesmo quando as

seqüênias não são relaionadas. Já o DiAlign e IterAlign não tentam gerar um alinhamento

global se as seqüênias são apenas loalmente relaionadas. Outra araterístia interessante

destes alinhadores é a indiação de signi�ânia do alinhamento. No DiAlign, por exemplo,

regiões que não são onsideradas alinhadas (tal omo em regiões não onservadas entre dois

bloos alinhados) são impressas om letras minúsulas, enquanto que os resíduos alinhados

estão em letras maiúsulas.

Métodos globais (ótimos, progressivos ou baseados em bloos) são apropriados apenas se

todos os bloos onservados são onsistentes. Se alguns domínios estão dupliados ou orde-

nados diferentemente ao longo das seqüênias é neessário usar um método de alinhamento

loal para alinhar todos os domínios relaionados.

A.1.4 Visualizando e editando alinhamentos múltiplos

Resultados de alinhadores múltiplo são geralmente salvos em arquivos texto. Não há um

formato padrão para MSA. Entretanto, o formato MSF é provido pelos mais populares pro-

gramas de alinhamento e é reonheido por muitos programas que requerem alinhamentos

omo entrada, tal omo �logenia moleular ou busas de per�s. O formato MASE apre-

senta a vantagem de permitir a inlusão de anotações do alinhamento omo um todo ou

espeí�as a ada seqüênia.

Interfaes grá�as têm sido desenvolvidas para manipular e editar alinhamentos múl-

tiplos. Geralmente permitem os usuários olorir ou sombrear resíduos de aordo om vá-

rios ritérios, tais omo propriedades físio-químias, grau de onservação no alinhamento,

hidrofobiidade ou estrutura seundária. O uso das ores ajuda muito na interpretação

do MSA, dando uma visão muito mais abrangente da informação ontida em um alinha-

mento múltiplo. Além disso, estas interfaes propõem diversos reursos interessantes, tais

omo veri�ação ou re�no manual de alinhamentos, adição de anotações e extração de

sub-alinhamentos.

Na Tabela 3 são listadas ferramentas para visualização e edição de MSAs. É importante

salientar que a ferramenta Clustal X adiiona uma interfae ao Clustal W, que permite uma

visualização grá�a do alinhamento. Entretanto, esta não permite a edição dos alinhamen-

tos.

Se o objetivo é apenas visualização e geração de �guras para implessão, há também uma

série de ferramentas om este propósito, que são listadas na Tabela 4.

A.1.5 Conlusões

A grosso modo, o melhor alinhamento onsiste naquele que seja o mais pareido om o ená-

rio evoluionário (substituições, inserções e remoções). Diversos algoritmos de alinhamento
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Jalview http://www.jalview.org/

CINEMA http://utopia.s.manhester.a.uk/inema

SeaView http://pbil.univ-lyon1.fr/software/seaview.html

MPSA http://mpsa.ibp.fr/

Se-Al http://tree.bio.ed.a.uk/software/seal/

Tabela 3: Editores de MSAs.

BoxShade http://soureforge.net/projets/boxshade/

WebLogo http://weblogo.berkeley.edu/

MView http://bio-mview.soureforge.net/index.html

AMAS http://www.ompbio.dundee.a.uk/www-amas/

Tabela 4: Ferramentas para visualização e geração de �guras para impressão

de MSAs.

foram desenvolvidos, mas nenhum deles é ideal, ou seja, bom em qualquer situação.

Por ausa de requisitos de tempo e memória, algoritmos que garantem o melhor alinha-

mento para um dado modelo evoluionário podem, na prátia, ser utilizados apenas para

um número muito restrito de pequenas seqüênias. Assim, diversos algoritmos heurístios

têm sido propostos. Estes reduzem os requisitos de tempo e memória, mas não garantem

alinhamentos ótimos.

A.2 Reent progresses in multiple sequene alignment: a sur-

vey

Este trabalho [162℄ apresenta uma breve desrição das ténias existentes (até 2002) e expõe

os pontos fortes e fraos dos paotes mais utilizados para alinhamento múltiplo. Como

itado pelo próprio autor, o texto pode ser visto omo um omplemento ao texto de Duret

e Abdeddaim [59℄. Há um outro trabalho de Cédri Notredame [163℄ onde ele apresenta o

que foi visto de novidade no ontexto de MSA entre 2002 e 2007.

Alinhamento de seqüênias é sem dúvida a tarefa mais omum em bioinformátia. Di-

versos proedimentos neessitam de omparação de seqüênias, desde busas em banos de

dados [9℄ até predição de estrutura seundária [183℄. Seqüênias podem ser omparadas

aos pares numa varredura por seqüênias homólogas em uma base de dados ou elas podem

ser alinhadas simultaneamente para visualização do efeito da evolução em uma família de

proteínas inteira. Neste estudo o foo estará na omparação global simultânea de mais que

duas seqüênias. Será dada uma maior ênfase nas ténias mais reentes.

Alinhamentos múltiplos onstituem um meio extremamente poderoso de revelar restri-

ções impostas por estrutura e função na evolução de uma família de proteínas. Eles tornam

possível a indagação de uma grande variedade de questões biológias importantes, tais omo

as omentadas nos parágrafos a seguir.

Árvore �logenétia é um dos instrumentos utilizado para eluidar relações evoluionárias

existem entre organismos. Atualmente, a onstrução de árvores �logenétias altamente
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preisas fazem uso de dados moleulares. Para a produção de tais árvores, geralmente

temos os seguintes passos:

• oleta de um onjunto de seqüênias ortólogas;

• alinhamento múltiplo destas seqüênias;

• mensuração das distânias �logenétias de pares no alinhamento múltiplo e omputa-

ção da matriz de distânias; e

• omputação da árvore pela apliação de um algoritmo de agrupamento [186,201℄ uti-

lizando a matriz de distânias omo entrada.

Alternativamente, os dois últimos passos podem ser substituidos por uma omputação

de máxima semelhança [185℄. Em qualquer dos asos, o papel do MSA é prover uma

estimativa muito preisa de distânia de pares e possibilitar estimar a on�abilidade de

ada ramo através de bootstrapping [66℄.

MSAs possibilitam a identi�ação de motifs preservados pela evolução. Motifs desempe-

nham um papel importante na estrutura e função de um grupo de proteínas relaionadas.

Quando trabalhando om dados experimentais, estes motifs onstituem um meio muito

poderoso de araterizar seqüênias de função desonheida. Banos de dados omo PRO-

SITE [22℄ e PRINTS [15℄ fazem uso deste prinípio. No aso de um motif ser muito sutil

para ser de�nido om modelos padrões, pode-se fazer uso de outros tipos de desritores

tais omo per�l [86℄ ou HMM (do inglês, hidden Markov model) [93℄. Estes permitem uma

sumarização exaustiva (oluna por oluna) das propriedades de uma família ou domínio de

proteínas. Per�s e HMMs permitem a identi�ação de membros muito distantes de uma

família de proteínas. Suas sensibilidade e espei�idade são muito maiores que as providas

por uma únia seqüênia ou um modelo. Na prátia, pode-se derivar um per�l de alinha-

mentos múltiplos usando ferramentas tais omo: PFTOOLS [140℄, oleções pré-de�nidas

omo Pfam [27℄, ou omputar os per�s om PSI-BLAST [11℄. É importante salientar que a

sensibilidade e espei�idade dos per�s dependerão da qualidade biológia dos alinhamentos

múltiplos dos quais oriundam.

Predição de estrutura é outro importante uso de alinhamentos múltiplos. Predição

de estrutura seundária e teriária objetivam a predição do papel que um dado resíduo

desempenha na estrutura da proteína (oulto ou exposto, hélie ou �ta, et.). Predições

de estruturas seundárias baseadas em uma únia seqüênia possuem uma preisão baixa

(era de 60%) [71℄, enquanto que predições baseadas em MSAs são muito mais preisas

(era de 75%) [116, 182, 183℄. Isso oorre porque padrões de substituição observados em

uma oluna re�etem diretamente o tipo de restrições impostas naquela posição no urso da

evolução.

No ontexto de determinação de estrutura teriária ou predição de ontatos não loais,

alinhamentos múltiplos podem também ajudar na identi�ação de mutações orrelaiona-

das. Esta abordagem tem dado resultados limitados quando apliada a proteínas [72℄, mas

tem tido suesso em análises de RNA [92℄.

Como pode ser notado, estas importantes apliações expliam o porque se dedia tanta

atenção ao problema de MSA. Infelizmente, as ferramentas disponíveis são heurístias que

muitas das vezes provêem soluções boas, mas não neessariamente ótimas, para o problema.
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Alinhamento múltiplo de seqüênias (MSA) é uma tarefa omplexa, que implia em

três di�uldades ténias distintas: esolha das seqüênias, esolha da função objetivo e

otimização da função.

Os métodos tratados neste texto só fazem sentido se assumido que o onjunto de seqüên-

ias é omposto por seqüênias homólogas. E quando tratarmos de métodos de alinhamento

global, om exeção do DiAlign [152℄, há ainda o requisito de que as seqüênias sejam se-

melhantes em todo o seu omprimento, ou pelo menos quase todo, para que o alinhamento

de resultado tenha alguma relevânia. Para os asos em que não se umpre este requisito,

deve se onsiderar o uso de métodos para MSA loais, tais omo: Gibbs Sampler [131℄,

Math-Box [51℄ e MACAW [191℄.

Para maiores informações sobre os problemas que podem surgir devido a uma má esolha

das seqüênias a alinhar, onsultar trabalho de Heniko� [94℄. É omum o uso de uma das

ferramentas BLAST (WU-BLAST, PSI-BLAST, Gapped BLAST, et.) [11℄ para avaliar o

nível de relaionamento entre as seqüênias do onjunto. Tais ferramentas utilizam modelos

estatístios, desenvolvidos por Altshul e Karlin [119℄, para estimar o grau de relaionamento

entre as seqüênias. Claro que estes modelos são uma mera aproximação da realidade

biológia.

A função objetivo (OF, do inglês objetive funtion) deve permitir uma quanti�ação da

qualidade de um alinhamento, ou seja, dado um alinhamento de entrada, gerar um valor,

indiativo da qualidade, de saída e assim permitir a omparação de alinhamentos. Como

onseqüênia permita a seleção daquele alinhamento que tenha um maior signi�ado bioló-

gio. Dada uma OF �perfeita�, o alinhamento ótimo matemátio deveria ser um alinhamento

ótimo biológio.

Na prátia tal OF �perfeita� não existe e mesmo que existisse, a tarefa de demonstrar

que é �perfeita� já se trata de um grande problema. Na teoria, uma OF deveria inorporar

tudo o que é onheido aera das seqüênias, inluindo sua estrutura, função e história

evoluionária. Entretando, este tipo de informação raramente está disponível e, mesmo

que esteja, é de difíil utilização. Desta forma, é omum utilizar similaridade de seqüênia

através da simples função de soma-dos-pares om pesos e função a�m para penalidade de

gaps [10℄.

Neste modelo, ada seqüênia reebe um peso proporional ao quanto de informação

independente ela ontém [7℄ e a pontuação do alinhamento múltiplo é equivalente à soma das

pontuações de todas as substituições de pares om peso. As pontuações para substituições,

por sua vez, são aluladas usando um modelo evoluionário prede�nido onheido omo

matrizes de substituição [50,74,95,193℄, no qual uma pontuação é assoiada a toda possível

substituição ou onservação de aordo om a realidade biológia observada. Inserções ou

remoções são pontuadas através de funções a�m para penalidade de gap, que difereniam

abertura e extensão de gap. Normalmente há um usto elevado para a abertura e um usto

inferior para a extensão do gap, que aumenta lentamente de aordo om o inremento no

omprimento.

Um problema que surge então é a determinação destes ustos (abertura e extensão). Es-

tes valores são determinados empiriamente e podem variar de um onjunto de seqüênias

para outro [225℄. Embora esta OF seja laramente inorreta do ponto de vista evoluioná-

rio [10℄, por assumir que toda seqüênia é anestral de toda outra no onjunto, é popular

nos métodos MSA mais utilizados [80,136,215℄, devido a failidade de implementação. Em
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2000, Gonnet e olegas propuseram uma variação de soma-dos-pares que paree ser mais

�dedigna aos eventos evoluionários [76℄.

Trabalhos reentes têm feito uso de OFs que pareem menos sensíveis à penalidade de gap

graças a inorporação de informações loais. Neste ontexto podemos itar o DiAlign [152℄

e o T-COFFEE [165℄. O primeiro inlui avaliação baseada em segmento, já o segundo

usa uma OF baseada em onsistênia. Outros trabalhos fazem uso de modelos oultos de

Markov (HMMs, do inglês hidden Markov models) [23,93℄. HMMs desrevem o alinhamento

múltiplo em um ontexto estatístio usando uma abordagem Bayesiana. Embora de um

ponto do vista formal estes métodos pareerem soluções mais atrativas, suas performanes

para alinhamentos ab initio deepionam. É importante, entretando, salientar que um

trabalho reente [120℄ exibiu uma solução que faz uso de HMM e foi apaz de produzir

melhores resultados que o Clustal W. Outros métodos baseados em estatístia que tentam

assoiar um P-value ao alinhamento múltiplo foram desritos [100,131℄. Infelizmente estas

medidas são restritas a MSAs sem gaps.

Em ummundo ideal, uma OF perfeita deveria existir para todas as situações. Na prátia,

isso não oorre e, assim, o usuário terá sempre de tomar a deisão de qual o método mais

apropriado para o onjunto de seqüênias que dispõe.

Assumindo que temos um onjunto adequado de seqüênias e uma OF biologiamente

perfeita, a omputação de um alinhamento múltiplo matematiamente ótimo é ainda uma

tarefa omplexa. O usto omputaional de um método exato de MSA é tão elevado que

inviabiliza seu uso para onjuntos de dados reais [117, 231℄. Desta forma os algoritmos

utilizados, na prátia, para MSA são heurístias que não garantem um alinhamento ótimo

omo resultado.

Considerando as propriedades mais óbvias dos algoritmos, pode-se lassi�á-los em três

ategorias: exato, progressivo e iterativo. Os algoritmos exatos são heurístias de alto grau

de qualidade que entregam freqüentemente alinhamentos muito próximos ao ótimo [136,206℄,

em alguns asos, om limitantes bem de�nidos. Estes possuem fortes restrições quanto ao

número de seqüênias e OFs.

Alinhadores progressivos são, sem dúvida, os mais utilizados [48, 103, 165℄. Estes têm

omo prinipal araterístia a dependênia de uma montagem progressiva do alinhamento

múltiplo [67,105,209℄ onde, duas a duas, seqüênias (ou alinhamentos) são alinhadas através

de programação dinâmia [158℄. Dentre as vantagens desta abordagem estão veloidade,

simpliidade e sensibilidade razoável.

Já os algoritmos iterativos dependem de um algoritmo apaz de produzir alinhamentos

iniiais. Cabe a eles a tarefa de re�nar tais alinhamentos através de uma série de ilos (ite-

rações) até que não seja mais possível inrementar a qualidade do alinhamento. Métodos

iterativos podem ser determinístios ou estoástios, dependendo da estratégia utilizada.

Os métodos mais simples são determinístios. Sua estratégia implia em extrair seqüênias,

uma a uma, de um alinhamento múltiplo e então realinhar [25,82℄. É possível ainda a exis-

tênia de métodos que usam estratégias mistas progressiva e iterativa ao mesmo tempo [97℄.

Métodos iterativos estoástios inluem HMM [127℄, simulated annealing [125℄ e algoritmos

genétios [12,41,45,77,164,237℄. A prinipal vantagem destes é permitir uma boa separação

oneitual entre proesso de otimização e OF.
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A.2.1 Revisão

Nos últimos anos, MSA tem sofrido drástias evoluções om a introdução de diversos novos

algoritmos e novos métodos de avaliação destes algoritmos. A Tabela 5 lista alguns dos

métodos para MSA. Dentre estes, dois novos pontos têm emergido:

• o resente interesse em estratégias de otimização iterativa; e

• o uso de esquemas de pontuação baseados em onsistênia.

Nome Algoritmo Ref.

MSA Exato [136℄

DCA Exato (requer MSA) [206℄

OMA DCA iterativo [181℄

Clustal W Progressivo [215℄

MultiAlign Progressivo [48℄

DiAlign Baseado em onsistênia [152℄

ComAlign Baseado em onsistênia [40℄

T-COFFEE Baseado em onsistênia/progressivo [165℄

PRALINE Iterativo/progressivo [97℄

IterAlign Iterativo [37℄

PRRP Iterativo/estoástio [82℄

SAM Iterativo/estoástio/HMM [60℄

HMMER Iterativo/estoástio/HMM [127℄

SAGA Iterativo/estoástio/GA [164℄

GA Iterativo/estoástio/GA [237℄

Tabela 5: Alguns métodos para MSA.

Nesta seção, revisa-se alguns destes novos algoritmos om suas prinipais araterístias

e poteniais falhas. Outro ponto importante em MSA nos trabalhos reentes são métodos

baseados em HMM [23,93℄. Para maiores informações aera de métodos HMM para MSA,

onsulte o livro de Durbin e olegas [58℄.

Alinhamento progressivo é uma das maneiras mais simples e efetivas para a realização

de alinhamentos múltiplos om pouo requisito de tempo e memória. Esta abordagem foi

iniialmente desrita por Hogeweg e Hesper [105℄ e depois reinventada por Feng e Doolit-

tle [67℄ e Taylor [209℄. Os paotes mais utilizados para MSA são baseados nesta abordagem,

inluindo: Pileup (omponente do paote GCG [52℄), MultiAlign [48℄ e Clustal W [215℄.

Estes tornaram-se os métodos padrões para alinhamento múltiplo.

Clustal W implementa um algoritmo determinístio não-iterativo que tenta otimizar o

peso de uma soma-de-pares om função a�m para penalidade de gap. É uma estratégia de

alinhamento progressivo direto onde as seqüênias são adiionadas uma a uma de aordo om

a ordem indiada por um dendrograma pré-omputado. A adição da seqüênia é realizada

através de um algoritmo de alinhamento de pares [158℄. Seu prinipal defeito é que uma

vez que uma seqüênia foi alinhada, nuna mais o alinhamento será modi�ado, mesmo
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em aso de on�ito om uma seqüênia a ser adiionada ao alinhamento. Clustal W inlui

uma variedade de heurístias altamente espeializadas destinadas a máxima exploração de

informações aera da seqüênia. Com isso, o Clustal W diferenia-se da maioria dos outros

alinhadores progressivos por prover:

• penalidade de gap loal;

• esolha automátia da matriz de substituição;

• ajuste automátio de penalidade para gap; e

• retardo do alinhamento de seqüênia om baixo grau de relaionamento.

Em testes de benhmark, realizados om o BAliBASE [218℄, observou-se que, em geral, o

Clustal W exeuta melhor quando a árvore �logenétia é relativamente densa, sem qualquer

esboço óbvio. Para ele não importa o quão longa são as seqüênias, mas sim o quão similares

elas são. Longas inserções ou deleções ausam problema, devido a uma limitação intrinsea

do esquema de penalidade de gap usado.

O último avanço realizado em algoritmos progressivos é o T-COFFEE, uma nova es-

tratégia onde utiliza-se uma OF baseada em onsistênia. Tal função permite minimizar

poteniais erros, espeialmente em estágios iniiais da montagem do alinhamento. Maiores

detalhes na seção sobre algoritmos baseados em onsistênia.

Como menionado, alinhamento progressivo é apenas uma solução aproximada. Para

obter uma solução preisa, é neessário alinhar todas as seqüênias simultaneamente. Este

tipo de proedimento pode ser espeialmente útil quando estiver tratando de um onjunto de

seqüênias extremamente divergente, onde todos os alinhamentos de pares pareem estar

inorretos. Infelizmente, para realizar tal tarefa neessita-se generalizar o algoritmo de

Needleman e Wunsh [158℄ para um espaço multidimensional e por razões prátias (tempo e

memória) isto torna o número de seqüênias aeitável no onjunto de entrada extremamente

restrito.

O programa MSA faz exatamente isso, mas tenta minimizar as restrições por identi�ar

e desprezar porções do hiperespaço que não ontribuem para a solução. MSA implementa o

algoritmo de Carillo e Lipman [43℄. É importante salientar que MSA é apenas uma imple-

mentação heurístia do algoritmo de Carillo e Lipman e não garante o ótimo matemátio.

Este paote não é muito usado devido a seu alto requisito de tempo e memória, além das

limitações no número de seqüênias.

Stoye e olegas [206℄ desreveram um novo algoritmo por divisão e onquista, DCA, que

estendeu as apaidades do MSA original. O algoritmo DCA fragmenta as seqüênias em

segmentos que são pequenos o su�iente para utilizar o MSA. Posteriormente, resta ao DCA

montar o alinhamento a partir dos sub-alinhamentos. Testes no BAliBASE indiaram que

a estratégia DCA produz resultados ligeiramente melhores que o Clustal W. É importante

salientar, entretanto, que limitações ainda existem e que o DCA não foi apaz de realizar o

alinhamento de quatro onjuntos de testes do BAliBASE, exatamente por estas limitações.

Reentemente, uma implementação iterativa do DCA, OMA [181℄, foi desrita. Atra-

vés do OMA pretende-se tornar a estratágia DCA mais rápida e reduzir os requisitos de

memória.

Estes são baseados na idéia de que a solução para um dado problema pode ser omputada

por modi�ar uma solução sub-ótima já existente. Cada passo de �modi�ação� é uma
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iteração e modi�ações podem ser realizadas utilizando programação dinâmia ou vários

protoolos aleatórios. Faz-se, nestes, uma distinção entre estoástios e determinístios.

Por estoástio aqui referimo-nos a métodos estoástios iterativos tradiionais tais omo

SA (do inglês, simulated annealing) [146℄ ou GA (do inglês, geneti algorithm) [106℄.

SA foi o primeiro método iterativo estoástio desrito para alinhamento múltiplo. Vá-

rios esquemas foram publiados [111, 125℄ e todos envolvem a mesma adeia de proessos:

modi�a aleatoriamente um alinhamento, alula a pontuação, deide se mantém ou des-

arta a modi�ação de aordo om função de aeitação que torna-se mais exigente om o

aumento no número de iterações. O proedimento é repetido até que seja satisfeito um

ritério de término. É importante observar que SA tem se mostrado pouo e�iente, em

termos de tempo, para a onstrução de alinhamentos ab initio, mas tem se mostrado um

bom improver de alinhamentos.

GAs onstituem uma interessante alternativa aos SAs omo mostrado em SAGA [164℄.

Assim omo SA, SAGA é uma aixa preta de otimização na qual qualquer OF pode ser

testada. Seu esquema é direto e segue a risa o GA simples [73℄. SAGA usa a OF de�nida

omo sua função de aptidão, suas mutações inserem ou desloam gaps e ruzamentos om-

binam o onteúdo de dois alinhamentos. Ao todo possui 20 operadores, que ompetem pelo

uso. SAGA não garante otimalidade, mas testes têm mostrado que é apaz de produzir

resultados próximos ou até melhores que o MSA (usando a mesma OF). Os testes também

mostraram que GAs são lentos para alinhamentos múltiplos, no uso do dia-a-dia. É impor-

tante salientar que os operadores implementados independem da OF utilizada e, assim, é

fáil realizar a substituição da OF no SAGA.

Posteriormente, Zhang e Wong [237℄ implementaram uma nova ferramente que faz uso

de GAs. Eles reportaram um alto grau de e�iênia da ferramenta, mas deve-se observar

que o método é dirigido pela presença de segmentos ompletamente onservados para guiar

a montagem do alinhamento. A suposição da sempre existênia de tais segmentos não é

realístia. Este método paree ser apropriado para alinhamento de seqüênias muito longas

e om alto grau de similaridade.

SAGA foi paralelizado por dois grupos independentemente [12, 167℄ em busa de e�i-

ênia. Novos métodos para MSA foram implementados baseando-se em prinípios desritos

no SAGA [41,45,77℄.

O paote Gibbs Sampler [131℄ faz uso de Gibbs Sampling, que é uma outra interessante

estratégia iterativa estoástia. Ele implementa um método de alinhamento loal que enon-

tra motifs sem gaps ao longo de um onjunto de seqüênias não alinhadas. Da perspetiva

de alinhamento múltiplo, sua araterístia mais interessante está em sua OF. O algoritmo

objetiva onstruir um alinhamento om um bom P-value (por exemplo, baixa probabilidade

de ter sido gerado por aaso). A ada iteração, adiionam-se ou removem-se segmentos de

aordo om a probabilidade do modelo orrente poder gerar eles. Se aquela probabilidade

é su�ientemente alta, o modelo é atualizado om os novos segmentos e o algoritmo passa

a próxima iteração.

Esta idéia Bayesiana de simultaneamente maximizar os dados e o modelo é também

entral a HMMs [23, 93℄ e, desta forma, HMMs também podem podem ser treinadas por

maximização de expetativa [60, 127℄. Assim omo GAs, HMMs apresentaram resultados

deepionantes para a montagem de alinhamentos ab initio. Hoje, HMMs tais omo aqueles

enontrados no Pfam [27℄ não são mais gerados a partir de seqüênias não alinhadas. Atu-
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almente, os métodos estão mais inlinados a transformar um alinhamento pré-omputado

em um HMM e então submetê-lo a um re�namento usando HMMER [127℄ ou SAM [60℄.

O primeiro algoritmo iterativo não estoástio data da origem de MSAs [25℄. Sua estra-

tégia onsiste em re-alinhamentos para orrigir possíveis erros em estágios anteriores, para

tanto faz uso de algoritmos padrões de alinhamento om programação dinâmia [158℄. O

proedimento é enerrado quando as iterações falham onsistentemente na tentativa de me-

lhorar o alinhamento. Este é o proedimento utilizado pela maioria das estratégias desritas

até o iníio da déada de 1990.

A prinipal variação nestes algoritmos enontra-se na forma omo as seqüênias são

divididas em dois grupos antes de serem re-alinhadas. Por exemplo, em AMPS [25℄ as

seqüênias são esolhidas de aordo om sua ordem de entrada e re-alinhadas uma a uma.

Já no algoritmo de Berger e Munsen [32℄ a esolha é feita de maneira aleatória e as seqüên-

ias são divididas em dois grupos que podem onter mais que uma seqüênia. A introdução

da aleatoriedade na seleção dos grupos torna o algoritmo mais robusto e inrementa sua

preisão. Pouos destes métodos iterativos iniiais têm sido efetivamente avaliados por fer-

ramentas de benhmark, o que torna difíil uma estimativa de suas verdadeiras signi�ânias

biológias.

O mais so�stiado algoritmo iterativo baseado em programação dinâmia foi desrito

reentemente por Gotoh [82℄ e é onheido por PRRP. Trata-se de uma estratégia iterativa

de duplo aninhamento om aleatorização que otimiza uma pontuação de soma-de-pares om

peso e função a�m para penalidade de gap. Sua originalidade está na otimização simultânea

de pesos e alinhamento. A iteração interna otimiza a soma-de-pares om peso enquanto a

iteração externa otimiza os pesos que são alulados em uma árvore �logenétia estimada do

alinhamento orrente [7℄. O algoritmo é enerrado quando os pesos onvergem. PRRP foi

o primeiro programa para alinhamento múltiplo a ser extensivamente avaliado por benh-

mark, usando JOY [148℄, um bano de dados de alinhamentos estruturais. Posteriormente

os resultados foram on�rmados no BAliBASE [165, 218℄. PRRP apresenta resultados sig-

ni�ativamente melhores que a maioria dos métodos progressivos tradiionais, assim omo

a maioria dos métodos iterativos reentes omo podemos observar na Tabela 6.

Método Ref1 Ref2 Ref3 Ref4 Ref5 Total

DiAlign 71.0 25.2 35.1 74.7 80.4 57.3

Clustal W 78.5 32.2 42.5 65.7 74.3 58.7

PRRP 78.6 32.5 50.2 51.1 82.7 59.0

T-COFFEE 80.7 37.3 52.9 83.2 88.7 68.7

Tabela 6: Avaliação do DiAlign, Clustal W, PRRP e T-COFFEE nos 5 on-

juntos de referênia do BAliBASE. A pontuação aqui utilizada india a por-

entagem de olunas on�áveis, do alinhamento de referênia, que foram or-

retamente alinhadas. As olunas Ref1 a Ref5 da tabela orrespondem a uma

média das pontuações obtidas pelo alinhador nos onjuntos de teste da respe-

tiva ategoria do BAliBASE. A oluna total apresenta uma média do alinhador

nestas 5 ategorias.
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Dois outros métodos de alinhamento iterativo foram reentemente desritos: PRA-

LINE [97℄ e IterAlign [37℄, que ompartilham protoolos muito similares. Quanto a suas

poteniais performanes, nenhum deles foi adequadamente avaliado. Todavia deve ser dado

ênfase a novos oneitos que eles inorporaram:

• uso de informação loal no IterAlign, que objetiva um deremento na sensibilidade a

parametrização de penalidade de gap; e

• o oneito de onsistênia.

A busa por onsistênia tem se tornado um dos pontos mais fortes no desenvolvimentos

reentes em MSA. Tal oneito é, também, entral nos métodos não-iterativos.

O primeiro método MSA baseado em onsistênia foi desrito por Keeioglu na déada

de 1990 [124℄. Dado um onjunto de seqüênias, o MSA ótimo é de�nido omo aquele

que está de aordo om a maioria de todos os possíveis alinhamentos ótimo de pares.

Computar tal alinhamento é um problema NP-Completo que pode ser resolvido apenas

para um pequeno número de seqüênias relaionadas, usando um algoritmo tal omo MSA.

Todavia, há pelo menos três boas razões que fazem OFs baseadas em onsistênia muito

interessantes:

• não dependem de uma matriz de substituição espeí�a, mas de qualquer método, ou

oleção de métodos, apaz de alinhar duas seqüênias por vez;

• o esquema baseado em onsistênia é dependente de posição, dada a oleção de ali-

nhamentos de pares. Isso signi�a que a pontuação assoiada om o alinhamento de

dois resíduos dependem de seus índies ao invés de sua natureza individual; e

• experiênias mostraram que dado um onjunto de observações independentes, a mai-

oria dos onsistentes estão freqüentemente próximos da verdade.

Embora a primeira OF baseada em onsistênia tenha sido desrita em 1993 [124℄,

passaram-se ainda alguns anos para o desenvolvimento de algoritmos heurístios apazes de

tratar sua otimização. Apenas reentemente um GA (SAGA [164℄) foi usado para mostrar

os avanços biológios de tal função, denominada COFFEE [166℄, que emula o problema do

trae de peso máximo. No SAGA-COFFEE, a oleção de alinhamentos de pares om peso

é nomeada uma bibliotea e o SAGA é utilizado para omputar o alinhamento que tem

o mais alto nível de onsistênia om a bibliotea. Na prátia, a bibliotea pode onter

mais que um alinhamento para ada par de seqüênias. A informação que ela ontém pode

ser redundante, on�itante e pode se originar de fontes que variam tanto quanto se desejar

(análise de estrutura, omparação de seqüênias, busa em bases de dados, onheimento

experimental, et.).

Embora o SAGA-COFFEE tenha obtido resultados interessantes, o problema do de-

sempenho ainda persistia. Isso levou ao desenvolvimento de um novo algoritmo heurístio

para otimizar a função COFFEE de maneira que fosse e�iente em termos de tempo: T-

COFFEE [165℄. No T-COFFEE, a bibliotea COFFEE é transformada na bibliotea es-

tendida, uma matriz de substituição para posição espeí�a onde a pontuação assoiada a

ada par de resíduos depende da ompatibilidade daquele par om o resto da bibliotea. T-

COFFEE faz uso de um proedimento reminisente da multipliação de matrizes de pontos

de Vingron [224℄ e da sobreposição de pesos de Morgenstern [153℄. O alinhamento múltiplo

é montado usando um algoritmo de alinhamento progressivo semelhante ao Clustal W.
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A prinipal diferença entre T-COFFEE e Clustal W está na bibliotea estendida, que

assume o lugar da matriz de substituição. Outra araterístia importante do T-COFFEE é

que a bibliotea primária é riada de uma ombinação de alinhamentos globais (produzidos

pelo Clustal W) e alinhamentos loais (produzidos om Lalign). Testes realizados através

do BAliBASE mostraram que a ombinação de informação global e loal permite ao T-

COFFEE superar o PRRP, Clustal W e DiAlign nas ino ategorias de onjuntos de testes

ontidos neste bano de dados de referênia [165℄.

Embora diferente nos detalhes, T-COFFEE e DiAlign [152℄, um outro algoritmo baseado

em onstênia que tenta usar informação loal para guiar um alinhamento múltiplo global,

possuem alguma similaridade. No geral, DiAlign não é tão preiso quanto o Clustal W

ou o PRRP, mas é superior nas ategorias 4 e 5 do BAliBASE, que requer que inserções

muito longas sejam alinhadas adeqüadamente [165, 218℄. O algoritmo do DiAlign já sofreu

modi�ações para melhorar a e�iênia [134℄.

Um outro método que trabalha om onsistênia é o ComAlign [40℄, que é apaz de

ombinar diversos alinhamentos múltiplos em um únio alinhamento, freqüentemente mais

preiso.

A.2.2 Conlusões

No iníio da déada de 1990, quando os métodos para MSA omeçavam a se desenvolver,

havia pouos dados disponíveis e o prinipal problema era usar todo o tipo de informação

disponível. Esta situação tem se alterado dramatiamente. Hoje dispomos de uma grande

quantidade de dados de uma grande variedade de tipos e failmente aessíveis através de

banos de dados públios disponíveis na web. Como onseqüênia surgiu o desa�o de ter

de seleionar o que deve ser adiionado ou não omo entrada no seu método. Há duas boas

razões para não usar todas as seqüênias disponíveis:

• alinhar um grande número de seqüênias requer muito tempo de omputação, além

de ser difíil de analisar; e

• embora as soluções existente usem esquemas de peso que visam minimizar o efeito

de seqüênias similares ou altamente orrelaionadas, nenhuma delas é inteiramente

satisfatória e sub-grupos super-representados aabam por dominar o alinhamento ou

o per�l.

Uma trimagem uidadosa feita pelo usuário é ainda a melhor forma disponível de mini-

mizar tais efeitos.

Outra grande alteração que oorreu nos últimos anos refere-se ao resente número

de estruturas 3D disponíveis. Embora a proporção de seqüênias de proteínas om uma

estrutura 3D onheida esteja �ando ada vez menor, a situação é muito diferente sob a

perspetiva de famílias de proteínas onde, pelo menos, um membro tem a estrutura 3D

onheida, esta rese regularmente. Isso signi�a que na maioria dos asos o alinhamento

múltiplo pode se bene�iar da inorporação da informação da estrutura 3D objetivando

reonheer homologias remotas ou guiar a esolha de penalidades loais [112℄.

Pouas implementações disponíveis são apazes de ombinar seqüênias e estruturas

em um alinhamento múltiplo. Enquanto o Clustal W é apaz de usar informações de

estrutura seundária do Swiss-Prot [21℄ para estimativa de penalidade de gap, falta uma
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ferramenta apropriada para alinhamento simutâneo de seqüênias e estruturas. Dois dos

métodos introduzidos aqui são bons andidatos para tal tarefa. Os algoritmos baseados

em onsistênia têm a vantagem de possuírem pouos requisitos na omposição de suas

biblioteas. Por exemplo, o bano de dados de alinhamento múltiplo estrutural DALI [53℄

usa T-COFFEE para montar a oleção de alinhamentos de pares produzidos pelo algoritmo

DALI no alinhamento múltiplo. O algoritmo de programação dinâmia dupla introduzido

por Taylor [212℄ é outro bom andidato para este propósito. Já havia sido mostrado que tal

solução era adequada para alinhamentos de estruturas [168℄. Resultados reentes indiam

que ela poderia ser usada no ontexto de MSA e possivelmente no ontexto da ombinação

de seqüênias e estruturas [64℄.

Um grande obstáulo na onstrução de MSAs é o proessamento de repetições. Repeti-

ções (in tandem ou não) ausam onfusão a todos os métodos existentes para MSA. No aso

de existir repetições nas seqüênias de entrada, a únia solução é o pré-proessamento das

seqüênias om extração destes e apenas realizar o alinhamento de regiões homólogas. Esta

extração pode ser realizada por ferramente de alinhamento múltiplo loal tal omo Gibbs

Sampler [131℄, Moa [161℄ ou Repro [99℄. Infelizmente nenhum deles está bem integrado

om um proedimento de alinhamento múltiplo global. Conta a favor do Gibbs Sampler e

do Moa o fato de proverem uma estimativa de relevânia biológia de suas saídas.

Um quarto ponto de relevânia no ontexto de MSA refere-se a sua omputação em si.

A paralelização de algoritmos para MSA ontinua sendo uma tarefa difíil. As operações

ontidas na implementação de tais algoritmos requerem esquemas omplexos de ompar-

tilhamento de memória que não são suportados por alguns lusters, tais omo os Linux.

Quando trabalha-se om grandes onjuntos de dados ompostos por seqüênias longas, ainda

são neessários super-omputadores para a omputação do alinhamento múltiplo.

Um último ponto importante é a estimativa de preisão loal. Dentre todos os métodos

apresentados neste texto, não há um em partiular que seja o melhor. Todos podem ser

superados em determinadas situações. Por esta razão, mostra-se ser mais importante ter a

apaidade de alular o nível exato de preisão de um alinhamento ao invés de melhorar

as performanes médias de ada método. Dentre os métodos tem-se onheimento apenas

de quatro que são apazes de realizar tal estimativa: Clustal X [214℄, PRALINE [97℄, T-

COFFEE [165℄ e Math-Box [51℄. Entretanto, é importante salientar que em nenhum dos

asos estas estimativas foram apropriadamente avaliadas.

Um alinhamento múltiplo é um modelo muito restrito e uma maneira poderosa de visu-

alizar inonsistênia em onjuntos de dados, assim omo permite a visualização de relaio-

namentos que podem existir em pedaços de informação aparentemente independentes.

Métodos para MSA têm de evoluir. Eles preisam integrar informações heterogêneas tais

omo estruturas, resultados de busas de banos de dados, dados experimentais e qualquer

informação que venha de dados de expressão e análise prote�mia, inluindo informação

regulatória. Integrar tais informações é uma tarefa omplexa, pois quando trabalha-se

om dados heterogêneos, onheer quem está erto e quem está errado torna-se uma arte.

Resolver este tipo de questão é difíil ao mesmo tempo que essenial. Métodos apropriados

terão de fazer isso de uma forma transparente, permitindo ao usuário ontrolar todas as

informações extras que serão utilizadas durante o alinhamento. Este método ideal deveria

também permitir, ao usuário, adiionar ao modelo informações oriundas de seu próprio

onheimento.
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De qualquer forma, estes métodos futuros ontinuarão a requerer muita memória e pro-

essamento. Comparado om busas em banos de dados, alinhamento mútiplo é difíil de

otimizar. Poderá ser neessário o desenvolvimento de um hardware espeial e onseqüente-

mente, reprojetar as implementações orrentes.

Na área de gen�mia omparativa, a omparação simultânea de um grande número de

objetos biológios homólogos irá se tornar ada vez mais importante e ontinuará sendo

entral para análises biológias.

A.3 Reent evolutions of MSA algorithms

Este trabalho [163℄ aborda os últimos trabalhos na área, onde apareem métodos tais omo

meta-métodos e baseados em modelos. O mesmo autor havia publiado em 2002 um sur-

vey [162℄ om os trabalhos mais antigos.

Um número resente de métodos para modelagem biológia têm uma forte dependênia

om um MSA preiso, mas a tarefa de onstruir um bom MSA não é trivial e nenhum dos

métodos existentes onsegue onstruir MSAs biologiamente perfeitos.

Calular MSAs exatos é omputaionalmente inviável, assim na prátia há heurístias

que maximizam a similaridade. Freqüentemente a relevânia biológia dos resultados de

um alinhador é avaliada pela omparação do alinhamento om oleções pré-estabeleidadas

de alinhamentos. Tais omparações são baseadas na estrutura e as oleções são hamadas

�gold standards� [34℄. Tais ferramentas têm dado efeito na evolução dos algoritmos, levando

a alinhamentos estruturalmente orretos. Esta evolução também tem oinidido om uma

harmonização nos algoritmos, onde agora a maioria utiliza a abordagem progressiva [105℄.

O esquema de pontuação é o omponente de maior in�uênia nos resultados dos algo-

ritmos progressivos. Tais esquemas podem ser divididos em duas ategorias: baseados em

matriz ou baseados em onsistênia. Os algoritmos baseados em matriz usam uma matriz

de substituição para avaliar o usto de relaionar dois símbolos. São exemplo de algorit-

mos baseados em matriz o Clustal W [215℄, MUSCLE [62℄ e Kalign [130℄. Os algoritmos

baseados em onsistênia inorporam um maior onjunto de informações na avaliação. Ini-

ialmente tal método foi utilizado no T-COFFEE [165℄, inspirado no DiAlign [152℄. Depois

surgiram outros algoritmos que utilizam a mesma idéia. O PCMA [177℄ reduz os requisitos

omputaionais exigidos pelo T-COFFEE. O ProbCons [54℄ adiiona o uso de onsistênia

Bayesiana e modelos oultos de Markov. MUMMALS [175℄ ombina o esquema de pontu-

ação do ProbCons om a estratégia do PCMA. Outro exemplo ainda de algoritmo baseado

em onsistênia é o MAFFT [121℄. Estudos têem indiado que os métodos baseados em

onsistênia são mais preisos que os métodos baseados em matriz, mas eles tipiamente

requerem um maior tempo de proessamento.

Há também os métodos de onsenso, tal omo usado pelo M-COFFEE [228℄. Este algor-

timo é um meta-método onsenso baseado no T-COFFEE. Iniialmente são utilizados diver-

sos métodos MSA para alular alinhamentos alternativos. Então utiliza-se o T-COFFEE

para alular um MSA �nal, que seja onsistente, utilizando-se os alinhamentos gerados

iniialmente. M-COFFEE tem omo vantagem uma exeução mais rápida. Desonside-

rando os algoritmos meta-métodos, o ProbCons é o mais rápido [228℄. Quando inserimos

o M-COFFEE neste grupo de algoritmos, M-COFFEE é mais rápido que o ProbCons. É

importante salientar, entretanto, que o M-COFFEE enfrenta problemas a medida que as
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seqüênias se tornam menos homólogas. Sua prinipal vantagem é a habilidade de estimar

a onsistênia loal entre o alinhamento �nal e os MSAs ombinados.

Para tentar resolver este problema om seqüênias pouo homólogas, uma alternativa

apontada é inorporar informações relativas às seqüênias. Seguindo esta abordagem te-

mos os métodos de alinhamento baseados em modelos [14℄, que podem ser implementados

om extensão estrutural ou extensão por homologia. Extensão estrutural foi iniialmente

desrita por Taylor [208℄. Nele tenta-se identi�ar um modelo estrutural, no Protein Data

Bank [33℄, para ada seqüênia usando BLAST [9℄. Passamos a alinhar modelos usando um

método para superposição de estruturas e mapear as seqüênias originais em seus alinha-

mentos de modelos. Tais resultados ompõem uma bibliotea primária, que é enviada a um

método baseado em onsistênia para alular o resultado �nal. Há também a extensão por

homologia, que foi originalmente apliada no paote DbClustal [220℄ e trabalha de forma

semelhante. A diferença está no fato de usar um per�l (onstruído om PSI-BLAST [11℄)

ao invés da estrutura.

Outros paotes que fazem alinhamento baseado em modelos são: Expresso [14℄, PRO-

MALS [176℄, PRALINE [97℄, SPEM [241℄ e T-Lara [28℄. A maioria dos métodos baseados

em modelos são baseados em onsistênia. PRALINE e SPEM são exeções. Eles usam

a abordagem progressiva. PROMALS implementa uma extensão por homologia. Os ben-

hmarks mais reentes mostram um forte desempenho do método (PROMALS) e sugerem

um bom potenial para a abordagem de extensão por homologia.

Resultados de estudos reentes sugerem que os melhores métodos têm se tornado in-

distingüíveis, exeto em situações de homologia remota (menos que 25% de identidade).

Infelizmente, homologias remotas são fraamente indiadas para a geração de alinhamen-

tos de referênia, pois suas sobreposições freqüentemente aeitam diversos alinhamentos

alternativos om estruturas eqüivalentes [128℄. Visando eliminar tal di�uldade na avalia-

ção de um método, é possível omparar diretamente o alinhamento avaliado om alguma

superposição 3D idealizada, que tem sido adotada por diversos autores [14,170,175℄.

Os benhmarks orrentes têm peado pela ausênia de onjuntos de refênia om grande

número de seqüênias, o que inviabiliza uma avaliação apropriada dos diversos métodos

disponíveis quanto a suas apaidades diante de tal situação.

Um problema, levantado reentemente, refere-se a suposição de que alinhamentos estru-

turalmente orretos são os melhores MSAs para modelar qualquer tipo de sinal biológio

(evolução, homologia ou função). Um relatório aera de onstrução de per�l [88℄ mostrou

que alinhamentos estruturalmente orretos não resultavam neessariamente em melhores

per�s. É neessário sistematiamente questionar e quanti�ar o relaionamento entre a

preisão de MSAs e a relevânia biológia de qualquer modelo oriundo deles.

Alinhamento baseado em modelo é mais que uma extensão trivial de métodos baseados

em onsistênia. Neste novo método, o propósito de um MSA é utilizar uma entrada expan-

dida, om uma série de informações adiionais omo estruturas das seqüênias a alinhar,

omo um ponto de partida para explorar e reuperar todas as informações relaionadas (às

seqüênias) ontidas em banos de dados públios. Desta forma, utilizando todo este o-

nheimento adiquirido aera das seqüênias tanto om o objetivo de mapeamento quanto

de guia para a omputação do MSA. O uso de tais informações tornam métodos baseados

em modelos uma verdadeira mudança de paradigma e um grande passo na direção de uma

integração global de dados biológios.
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A.4 Multiple sequene alignments

Este trabalho [227℄ apresenta uma revisão, realizada por Wallae, Blakshields e Higgins,

aera das soluções para alinhamento múltiplo de seqüênias disponíveis até meados desta

déada.

Os prinipais métodos, ainda em uso, são baseados em alinhamento progressivo e datam

da metade da déada de 1980 em diante. Reentemente houveram melhorias dramátias na

metodologia no que se refere a veloidade e apaidade de trabalhar om grande número

de seqüênias. Tem-se onquistado avanços muito signi�ativos no que se refere a preisão

dos resultados. Houve também avanços prátios na de�nição de métodos para ombinar

informações de estruturas tridimensionais om seqüênias primárias, que é um dos prinipais

fatores para a melhoria na qualidade dos alinhamentos.

Até meados da déada de 1980, MSAs eram onstruídos manualmente, pois até então

a únia solução de que dispunham era uma extensão do algoritmo de programação dinâ-

mia para alinhamento de pares [158℄. Tal método era muito limitado devido a suas altas

requisições de proessamento e memória, o que o tornava proibitivo para asos reais.

T-COFFEE é de grande interesse não apenas por ausa da forma omo permite que

dados heterogêneos sejam ombinados em alinhamentos, omo pode ser observado em seu

uso no 3D-COFFEE [169℄, mas também omo um preursor para o método baseado em

probabilidade do ProbCons [54℄, que é o mais preiso hoje em dia. ProbCons funiona de

forma semelhante ao T-COFFEE, mas usa probabilidades para as pontuações de resíduos.

3D-COFFEE [169℄ foi projetado para riar alinhamentos de seqüênias de proteína que

inorporam informação de estruturas tridimensionais, quando estas existem. Em um on-

junto de seqüênias de entrada, é omum enontrar entradas PDB [33℄ para uma ou mais

destas seqüênias. O objetivo de utilizar as estruturas tridimensionais é failitar o alinha-

mento de seqüênias om relaionamentos distantes, pois elementos estruturais são geral-

mente mais onservados que seqüênias primárias e assim permitem um bom alinhamento

mesmo na twilight zone (menos de 25% de identidade). Na prátia, usar este tipo de infor-

mação pode ser ompliado, mas há trabalhos desrevendo seu uso [4℄.

3D-COFFEE é um método rápido, simples e preiso que explora a habilidade do T-

COFFEE em inorporar informações heterogêneas para adiionar dados estruturais no

alinhamento e, assim, melhorar sua preisão, mesmo quando não se dispõe de todas as

estruturas. Quando é dada apenas uma estrutura, o 3D-COFFEE ombina ada seqüênia

om a estrutura usando uma ferramenta externa (FUGUE [195℄) e onverte a saída para

um alinhamento de duas seqüênias. Desta forma temos um onjunto de alinhamentos de

pares que indiam omo as seqüênias alinham om a estrutura e, indiretamente, omo ada

seqüênia se alinha a ada outra.

Caso duas ou mais estruturas estejam disponíveis, é possível usar um paote de super-

posição de estrutura ompleta. O 3D-COFFEE usa por padrão o SAP [211℄. Apesar de

usar FUGUE e SAP por padrão, o 3D-COFFEE permite o uso de outras ferramentas do

gênero.

A.4.1 Avaliação da qualidade dos alinhadores

Existem diversas ferramentas para benhmark em MSA na forma de bases de dados de

alinhamentos pré-ompilados aos quais os alinhamento gerados pelos métodos testados são
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omparados. Estas omparações são freqüentemente realizadas pelo álulo da fração de

olunas de resíduos alinhados que são idêntias em ambos os alinhamentos (teste e referên-

ia). Este método é onheido omo pontuação de oluna [120℄. Existem diversos outros

métodos. Tal abordagem para benhmark é atrativa devido a sua simpliidade, mas deve-se

tomar uidado para, na busa por melhorar o alinhador, não parametrizá-lo de forma a

apresentar bons resultados nos onjuntos de referênia das ferramentas para benhmark e

degradar a performane em situações gerais.

Dentre as soluções para benhmark, BAliBASE [216℄ foi o primeiro onstruído om o

propósito de benhmarking em larga esala e ontinua sendo regularmente utilizado hoje em

dia. Seus onjuntos de dados são sub-divididos em diversos onjuntos de referênia manual-

mente re�nados, sendo que ada um deles destina-se a avaliação de um problema espeí�o

em MSA (alinhamentos globais/loais de diferentes tamanhos e identidade de seqüênias,

longos gaps internos, et.). Estas são suas prinipais vantagens e grandes diferenças, que o

tornam a prinipal ferramenta utilizada pelo omunidade ientí�a.

HOMSTRAD [149℄ ompreende um onjunto de mais de 1000 alinhamentos, ada um

deles baseado em uma família de proteínas em partiular. É exlusivamente baseado em

seqüênias om estruturas tridimensionais e arquivos PDB onheidos. Em ada entrada,

um alinhamento estrutural das proteínas é automatiamente gerado. Pode-se utilizar estes

alinhamentos para benhmark. Possui uma menor obertura, se omparado ao BAliBASE.

PREFAB [63℄ é também automatiamente gerado. Duas proteínas om estruturas o-

nheidas são estruturalmente alinhadas e suas seqüênias são usadas para onsultar um

bano de dados, onde resultados om altas pontuações são seleionados. Os parâmetros de

onsulta e seus resultados são ombinados e então alinhados usando o software que está

sendo testado. A preisão é alulada apenas no par original, pela omparação om seu

alinhamento/superposição estrutural.

O bano de dados SABmark [229℄ ontém dois grandes sub-banos de dados de alinha-

mentos de até 25 seqüênias de entrada ada. Há 425 grupos representando famílias de

proteína om identidade entre 25% e 50%. Há ainda 209 grupos para avaliação de twilight

zone. Cada um destes grupos representa uma dobra de proteína de�nida pelo SCOP [155℄

e as seqüênias ompartilham menos de 25% de identidade.

Já a ferramenta IRMbase [207℄ onstrói seu onjunto de referênia implantando motifs

gerados pelo ROSE [205℄ em seqüênias aleatórias. Provê diversos grupos de alinhamento

que variam no tamanho e no número de implantes.

Diferente de todos os métodos de avaliação itados, APDB [170℄ não reai na omparação

de alinhamentos de referênia pré-existentes. Ao invés disso, a qualidade é mensurada om

base na superposição de estruturas PDB (das seqüênias de entrada) onheidas. Sua grande

vantagem está na independênia de alinhamento de referênia e, assim, evita qualquer

hane de de�nir métodos MSA otimizados para onjuntos espeí�os de referênia. Sua

grande desvantagem enontra-se na dependênia da existênia das entradas PDB.

A.4.2 Novos paotes para alinhamento

MAFFT [121℄ usa transformada rápida de Fourier para gerar uma árvore guia para alinha-

mento progressivo. Uma estratégia de iteração baseada em árvore é então utilizada para

re�nar o alinhamento pela otimização de uma função objetivo de soma-dos-pares om peso.
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Este protoolo resulta em alinhamentos muito rápidos e preisos, onforme avaliado pelo

BAliBASE [122℄.

PSI-PRALINE [196℄ melhora a qualidade dos resultados do PRALINE [97℄ pela inlusão

de seqüênias homólogas (àquelas do onjunto de seqüênias de entrada) obtidas pelo PSI-

BLAST [11℄.

ProbCons [54℄ é atualmente o método MSA mais preiso, onforme avaliação realizada

pelo BAliBASE. Ele obtém os melhores resultados em todos os ino onjuntos de referênia

providos pela ferramenta de avaliação. De uma forma geral, ProbCons funiona de forma

semelhante ao T-COFFEE, mas usa probabilidade ao invés da heurístia para pesos de pares

de resíduos. Para tanto usa HMM de pares de seqüênias gerados por uma função objetiva

de máxima preisão esperada [108℄. Faz uso de um algoritmo de alinhamento progressivo,

seguido de um proedimento iterativo de re�namento.

MUSCLE (do inglês, MUltiple Sequene Comparison by Log Expetation) [62, 63℄ é um

novo paote de alinhamento progressivo que é extremamente rápido e preiso. Seu primeiro

passo é gerar um alinhamento grosseiro através de uma árvore guia muito imatura. As

distânias entre os pares de seqüênias de entrada são estimadas usando ontagem k-mer

para um alfabeto restrito [61℄. São estas distânias que, através de um algoritmo de agru-

pamento, geram a árvore guia iniial. MUSCLE implementa a pontuação LE (do inglês,

log expetation) para alinhar per�s durante o alinhamento progressivo. O próximo estágio

no proesso é o re�namento do alinhamento pela geração de uma árvore guia mais preisa,

baseando-se no alinhamento iniial. LE tem apresentado bons resultados em busas por

homologia [221℄. Nas versões mais reentes do MUSCLE foi adiionado um re�namento

iterativo utilizado pelo ProbCons.

A.4.3 Conlusões

MSAs são largamente utilizados para diversos proedimentos e qualquer melhoria em seus

métodos pode resultar em um impato signi�ativo na omunidade ientí�a. Entretando,

há um limite para a preisão que os algoritmos baseados em seqüênia podem hegar.

Assim, para o aso partiular de alinhamento de proteínas, os métodos tendem e devem

ser sensíveis e �exíveis de tal forma que permitam a inorporação de uma diversidade

de tipos de informações oriundas de diversas fontes, tais omo oleções de alinhamentos

múltiplos existentes ou estruturas de proteína.

No aso de alinhamentos de seqüênias de RNA e/ou DNA, a situação é ompleta-

mente diferente. Não há ferramentas para benhmark apropriadamente estabeleidas para

avaliações e omparações das soluções.

Neste ontexto, a situação melhora bastante quando se trata de seqüênias de DNA

longas, que reaem em problemas omo alinhamento de genomas [35, 38, 39℄, busa por

motifs [17, 70, 197℄ ou melhor alinhamento loal [238℄. Todas estas são áreas muito ativas

de pesquisa.
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A.5 BAliBASE 3.0: latest developments of the multiple se-

quene alignment benhmark

Este trabalho [216℄ apresenta a versão 3.0 do BAliBASE. Tal ferramenta é muito utilizada

para avaliação de sistemas destinados a alinhamento múltiplo de seqüênias de proteína [5,

62, 98, 107, 109, 120, 122, 129, 141, 160, 232℄. Além da qualidade de seus alinhamentos, o

BAliBASE provê onjuntos de referênia, o que permite avaliar o desempenho do alinhador

em diversas situações e assim rapidamente detetar onde estão suas prinipais de�iênias.

Através de seu web site [1℄ é possível obter os onjuntos de referênia e as ferramentas para

a exeução automátia dos testes.

Diversos são os ompliadores que um alinhador deve enfrentar na realização de sua

tarefa de forma adequada, dentre eles podemos itar: grandes proteínas multidomínio, em

espeial de organismos euariotos; seqüênias heterogêneas, que podem induzir diversos

erros de alinhamento; além de erros durante o proesso de seqüeniamento, que inevitavel-

mente levam a seqüênias inorretas. Fia ada vez mais evidente que soluções que utilizem

um únio método tendem a não ser apazes de lidar bem om todas estas situações, gerando

assim resultado de qualidade inferior ao de soluções que empreguem estratégias ooperati-

vas.

Diversas soluções têm surgido usando esta abordagem. Uma delas, que paree inte-

ressante, é ombinar algoritmos globais e loais para produzir um únio alinhamento [54,

133, 151, 165, 220℄. Outro reurso que tem melhorado signi�ativamente o desempenho do

alinhadores é o uso de métodos para identi�ação rápida de regiões de alta similaridade nas

seqüênias [62, 122℄. Os benhmarks têm um papel de grande importânia. Eles permitem

uma avaliação preisa das soluções que se apresentam mais efetivas na solução do problema.

Neste ontexto, BAliBASE não está sozinho. Reentemente diversos outros benhmarks

para alinhamento múltiplo de seqüênias de proteína têm sido propostos. Dentre eles po-

demos itar: OXBenh [180℄, PREFAB [63℄ e SABmark [229℄. Todos om grande onjunto

de teste gerado por métodos automátios de superposição de estrutura. Outra opção ainda

é o HOMSTRAD [149℄, que apesar de não ter sido onebido om tal �nalidade, tem sido

utilizado.

A.5.1 Visão geral

BAliBASE provê alinhamentos de referênia de alta qualidade baseado na ombinação de

superposição de estruturas 3D om passo manual de validação e re�namento dos alinha-

mentos. Nesta nova versão são inluídos novos asos de teste mais desa�adores e que orres-

pondem a problemas reais, enontrados quando alinhando grandes onjuntos de seqüênias

omplexas. Foi inluído também um novo protoolo semi-automátio de atualização, que

failita a inorporação de novas famílias de proteína e onjuntos de referênia, permitindo

assim atualizações mais freqüentes do benhmark. O proesso é semi-automátio devido ao

passo manual de veri�ação e re�namento, essenial para a manutenção da qualidade na

base de dados do benhmark.

No BAliBASE 3.0 há obertura da maior parte dos tipos de dobra presentes nas proteí-

nas. São 6.255 seqüênias em sua nova base, ontra 1.444 da anterior. São 217 alinhamentos,

ontra 141. Há agora, em todos os asos de teste, seqüênias full-length, que tornam a ta-

refa do alinhador, seja global ou loal, ainda mais difíil. A variabilidade das seqüênias
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nos onjuntos de teste também foi aumentada, devido a exlusão dos alinhamentos mais

onservados.

Os alinhamentos são organizados em onjuntos de referênia projetados para representar

problemas reais em alinhamento múltiplo, são eles:

Referênia 1: ontém alinhamentos de seqüênias equidistantes. É subdividido em dois

subonjuntos, de aordo om os níveis de variabilidade das seqüênias. Até a ver-

são anterior eram três, mas o tereiro foi exluído porque não apresentava grande

di�uldade para os alinhadores e assim não agregava informação útil;

Referênia 2: ontém famílias alinhadas om uma ou mais seqüênias �orfãs� altamente

divergentes;

Referênia 3: ontém subfamílias divergentes;

Referênia 4: ontém seqüênias om grandes extensões de terminais N/C;

Referênia 5: ontém seqüênias om grandes inserções internas;

Referênia 6: ontém seqüênias om regiões de transmembranas;

Referênia 7: ontém seqüênias om repetições; e

Referênia 8: ontém seqüênias om domínios invertidos.

O protoolo de atualização inlui um de�nição automátia de regiões �ore blok � em

ada alinhamento. Tais regiões são aquelas que podem ser on�avelmente alinhadas, ou

seja, desonsideram-se regiões ambigüas, que não podem ser estruturalmente sobrepostas.

A.5.2 Construção das referênias

Em sua segunda versão, o BAliBASE possui um total de 141 alinhamentos múltiplos. Des-

tes, há 82 alinhamentos de famílias de proteína na Referênia 1 om um total de 532

seqüênias extraídas da base PDB [33℄. Para a geração dos onjuntos de referênia da ver-

são 3.0 foram usadas estas seqüênias juntamente om famílias da lasse multidomínio do

SCOP (do inglês, Strutural Classi�ation of Proteins) [155℄.

Para ada família de proteína, realiza-se uma etapa de superposição de ada um dos seus

membros om estruturas 3D onheidas. Esta etapa, que resulta em um alinhamento de

estrutura primária da família, é realizada pelo seguinte protoolo: (a) realiza-se uma busa

no PDB, usando PSI-BLAST [11, 190℄, para ada membro da família. No aso de famílias

que não estavam inluídas na versão anterior realiza-se a busa om a únia seqüênia

seleionada do SCOP. Filtram-se apenas as seqüênias PDB om E < 10−3. (b) Visto

que em estudo anterior [218℄ os alinhadores tinham failidade em gerar resultados de boa

qualidade quando as seqüênias possuíam mais de 40% identidade de resíduos, remove-se as

seqüênias om identidade > 40%. Neste passo utiliza-se o MAFFT [122℄ para determinar

tais seqüênias. () Então onstrói-se um alinhamento de referênia om as seqüênias

resultantes. Utiliza-se neste passo o programa SAP [211℄ para superposição 3D. Tal seleção

foi feita om base em ritérios de on�abilidade e funionalidade. (d) O alinhamento de

estrutura gerado é então manualmente veri�ado e re�nado.

No passo anterior, onstrói-se um alinhamento de estrutura primária para ada família.

Em tais alinhamentos temos pequenos onjuntos de seqüênia PDB divergentes, que pode
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ser alinhado om preisão através de superposição de estruturas 3D. Visando a riação

de onjuntos de teste maiores, foram inorporadas seqüênias de estrutura desonheida

oriundas do Uniprot [47℄. Agora inlui-se a ada grupo as seqüênias Uniprot om alto grau

de similaridade a pelo menos uma das seqüênias no alinhamento de seqüênias primárias,

pois só assim poderemos realizar alinhamentos preisos. O proedimento é o seguinte: (a)

realiza-se uma busa BlastP [11℄ para ada uma das seqüênias no alinhamento de seqüênias

primárias. Filtram-se as seqüênias om E < 10−3. (b) Removem-se as seqüênias om

mais de 80% de identidade de resíduos. () Por não disp�r de informações estruturais aera

das seqüênias Uniprot, �ltram-se aquelas om mais de 40% de identidade om pelo menos

umas das seqüênias PDB. (d) Uma vez alinhadas as seqüênias resultantes, realiza-se a

veri�ação e re�namento manual. O resultado desta etapa onstitui o alinhamento múltiplo

primário.

A partir dos alinhamentos múltiplos primários, onstrói-se automatiamente os onjun-

tos de referênia de 1 a 5. Para o primeiro onjunto são seleionadas seqüênias eqüidistantes

que não possuam grandes extensões internas (mais que 35 resíduos). Em V1 são aloadas as

famílias om, pelo menos, quatro seqüênias onde quaisquer dois membros possuem menos

de 20% de identidade de resíduos. Em V2 são aloadas as famílias om, pelo menos, quatro

seqüênias onde quaisquer dois membros possuem identidade de resíduos entre 20 e 40%.

Para o segundo onjunto são seleionadas famílias ujas seqüênias possuem mais de

40% de identidade de resíduos e que, pelo menos, uma das seqüênias possua a estrutura

3D onheida. Adiionam-se orfãs (< 20% de identidade) à ada família. Tais orfãs só

podem ser seqüênias PDB, pois só assim haverá garantia de um alinhamento preiso.

Para o tereiro onjunto são seleionadas subfamílias tais que as seqüênias de uma

mesma subfamília possuam > 40% de identidade, mas quaisquer duas seqüênias de subfa-

mílias distintas possuam < 20% de identidade. Cada subfamília deve possuir, pelo menos,

uma seqüênia PDB. Para as referênias 1-3, o perentual de identidade é alulado so-

bre a região homóloga apenas. Nestes onjuntos não há seqüênias om grandes inserções

internas.

Para as referênias 4 e 5 são seleionadas seqüênias om > 20% de identidade om, pelo

menos, uma outra seqüênia da família. No quarto onjunto são inluídas as seqüênias om

grandes extensões de terminais N/C. No quinto onjunto adiionam-se as seqüênias om

grandes inserções internas.

A seguir de�nem-se os �ore bloks�, regiões on�avelmente alinhadas, para ada alinha-

mento. Para sua de�nição é utilizado um método automátio baseado na ombinação de

superposição de estrutura seundária e onservação de seqüênia. NorMD [219℄ é utilizado

para mensuração da onservação das seqüênias.

Há ainda um último passo onde são adiionadas informações aera de estrutura e

funionalidade das seqüênias. Para ada seqüênia PDB utiliza-se DSSP [118℄ para alular

elementos da estrutura seundária. Para as seqüênias Uniprot são extraídas entradas da

FT (do inglês, Feature Table), além de realizar busas por domínios da família de proteína

no Pfam [219℄.

A.5.3 Conlusão

Comparações dos métodos no BAliBASE (ainda em sua versão 1.0) mostraram que a maioria

das soluções alinham om suesso seqüênias que possuam mais que 40% de identidade de
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resíduos, mas há uma grande perda de preisão quando esta identidade ai para menos

de 20% (twilight zone) [218℄. Tal estudo também mostrou que métodos globais, em geral,

funionam melhor quando as seqüênias possuem tamanho similar, mas os métodos loais

são superiores para o aso de identi�ação de motifs mais onservados em seqüênias om

grandes extensões e inserções.

O uso de benhmarks para alinhamento múltiplo de seqüênias de proteínas é de grande

importânia na avaliação da efetividade das ferramentas e na omparação de seus desempe-

nhos. Os difereniais do BAliBASE neste ontexto �am por onta de sua alta qualidade,

garantida pela veri�ação e re�namento manual dos alinhamentos por espeialistas, e por

sua organização dos onjuntos de teste, que permite avaliar o alinhador em diversas situa-

ções espeí�as.

A.6 A omprehensive omparison of multiple sequene align-

ment programs

Este trabalho [218℄ apresenta o primeiro estudo sistemátio dos programas de alinhamento

múltiplo mais omumente utilizados até então (1999). Para a realização de tal estudo

utilizou-se, omo asos de teste, alinhamentos providos pela ferramenta de benhmark BA-

liBASE 1.0 [217℄.

Tem se tornado uma prátia omum o alinhamento múltiplo de grande número de

seqüênias de proteína, onde neste estão inseridas seqüênias muito divergentes e proteínas

multi-domínio freqüentemente om grandes extensões de terminais N/C ou inserções inter-

nas. Outra prátia que tem se tornado omum é o alinhamento de uma únia seqüênia

divergente (tipiamente de um euarioto) om um grande grupo de seqüênias fortemente

relaionadas (tipiamente de proariotos). O desenvolvimento de programas de alinha-

mento múltiplo on�áveis e preisos apazes de tratar estas situações é então de grande

importânia.

Há pouas omparações disponíveis aera das performanes relativas e on�abilidade

das ferramentas para MSA. Doze alinhadores progressivos, dentre globais e loais, foram

omparados usando alinhamentos de quatro domínios de proteínas diferentes omo asos de

teste [142℄. Em geral métodos globais obtiveram resultados melhores que métodos loais nos

testes, mas o desempenho de todos os programas foram afetados pelo número e o grau de

identidade das seqüênias, assim omo pelo número de inserções/ deleções no alinhamento.

Sete servidores de alinhamento múltiplo na web, obrindo vários métodos globais e loais,

também foram omparados para avaliar suas habilidades em identi�ar regiões on�áveis

no alinhamento [36℄. Entretanto não há estudos e omparações abrangentes dos diversos

novos algoritmos. A falta de um onjunto padronizado de alinhamentos de referênia tem

impedido uma avaliação apropriada dos programas existentes, assim omo ainda não foi

possível mensurar om preisão os ganhos obtidos om os novos métodos iterativos.

Reentemente, um bano de dados de alinhamentos de referênia para benhmark, ha-

mado BAliBASE [217℄, foi desenvolvido espei�amente para este propósito. Os 142 ali-

nhamentos de teste validados de proteínas reais baseado em superposição tridimensional

são organizados em onjuntos de referênia, que representam alguns dos problemas mais

omuns em MSA. Para ada alinhamento são de�nidos ore bloks, que de�nem aquelas

regiões que podem ser on�avelmente alinhadas.
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Figura 1: Apresentação esquemátia da relação entre os diferentes alinhadores

e métodos. Os nomes dos métodos utilizados estão em negrito e seu esopo

é delimitado por uma aixa, írulo ou elipse. Dentre eles temos: progres-

sivo, iterativo, loal, global, ML (do inglês, Maximum Linkage), SB (do inglês,

Sequential Branhing), UPGMA, NJ (do inglês, Neighbor-Joining), GA (do in-

glês, Geneti Algorithm) e HMM (do inglês, Hidden Markov Model). A partir

da �gura é possível extrair que PRRP é um alinhador que utiliza as abordagem

progressiva e iterativa para onstruir um MSA global, assim omo, SBpima é

um alinhador múltiplo loal que onstrói o alinhamento progressivamente por

sequential branhing.

Neste trabalho apresenta-se uma análise e omparação sistemátia dos prinipais progra-

mas de alinhamento em uso atualmente (enumerados na Figura 1), usando os alinhamentos

de referênia do BAliBASE omo asos de teste.

A.6.1 Material e Método

Todos os programas foram instalados em um omputador DEC Alpha 6100 exeutando OSF

Unix e ada programa foi testado usando os parâmetros padrões (exeto para o PRRP, onde

utilizou-se a opção -b para indiar que as seqüênias de entrada não foram pré-alinhadas).

O BAliBASE ontém 142 alinhamentos de referênia, divididos em ino onjuntos de

referênia hierárquios onde ada um possui pelo menos 12 alinhamentos representativos.

De�nem-se regiões, hamadas ore bloks, onde pode-se alinhar on�avelmente. Tais regiões,

que representam 58% dos resíduos nos alinhamentos, exluem trehos ambíguos ou não

superpostos tridimensionalmente.
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A primeira referênia onsiste de alinhamentos de pequeno número de seqüênias eqüi-

distantes e de tamanho similar. Não possuem grandes extensões ou inserções. Este teste

avalia o efeito do tamanho da seqüênia e do perentual de identidade no desempenho do

alinhador e provê a base para os outros testes.

A segunda referênia ontém alinhamentos de uma família (seqüênias fortemente re-

laionadas om mais que 25% de identidade) om a adição de até três seqüênias �órfãs�

(membros distantes da família om menos que 20% de identidade, que ompartilham uma

dobra em omum). Foi projetado para avaliar a preisão do programa de aordo om

dois ritérios: a estabilidade do alinhamento da família quando órfãs são introduzidas no

onjunto de seqüênias e a qualidade do alinhamento das seqüênias órfãs. O programa

MULTAL foi removido deste teste pois freqüentemente exluiu as seqüênias divergentes

indiando tratarem-se de seqüênias não relaionadas ou não alinháveis.

A tereira referênia demonstra a habilidade do programa de alinhar orretamente fa-

mílias aproximadamente eqüidistantemente divergentes em um únio alinhamento. Os ali-

nhamentos de referênia onsistem de até quatro famílias, om menos de 25% de identidade

entre quaisquer duas seqüênias de famílias diferentes. MULTAL também não foi inluído

nos testes om a tereira referênia devido a um problema semelhante ao da segunda refe-

rênia.

A quarta e quinta referênias ontêm seqüênias om grandes extensões de terminais N/C

e inserções internas, respetivamente. Para avaliar a habilidade do programa de identi�ar

a presença de inserções, os ore bloks no BAliBASE de�nem apenas os mais onservados

motifs delimitando extensões e inserções. Estes testes não foram projetados para julgar

a qualidade de um alinhamento ompleto. Mais uma vez MULTAL teve de ser removido.

Desta vez HMMT também foi exluído, pois muitos dos alinhamentos ontêm apenas um

pequeno número de seqüênias.

Para alular o desempenho dos programas nestes estudo, estabeleeu-se duas pontua-

ções distintas, que estimam a qualidade de uma alinhamento omparando os resultados aos

alinhamentos de referênia do BAliBASE. A pontuação SPS (do inglês, sum-of-pairs sore)

é alulada de forma que tenha seu valor aresido de aordo om o número de seqüênias

alinhadas orretamente. É usada para determinar a extensão dos alinhamentos entre pares

de seqüênias em que se obteve suesso. A pontuação CS (do inglês, olumn sore) é uma

pontuação binária que avalia a habilidade dos programas em alinhar todas as seqüênias

orretamente.

Suponha que tenhamos um alinhamento de teste om N seqüênias e M olunas. Seja

Ai1, Ai2, . . . , AiN a i-ésima oluna do alinhamento. Para ada par de resíduos Aij e Aik

de�ne-se pijk tal que pijk = 1 se Aij e Aik estão alinhados no alinhamento de referênia e

pijk = 0, aso ontrário. A pontuação Si para a i-ésima oluna é de�nida omo:

Si =

N
∑

j=1,k 6=j

N
∑

k=1

pijk.

A pontuação SPS é de�nida por:

SPS =

∑M
i=1 Si

∑Mr

i=1 Sri

,
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onde Mr é o número de olunas no alinhamento de referênia e Sri é a pontuação Si para

a i-ésima oluna do alinhamento de referênia.

De�ne-se Ci = 1 se todos os resíduos na i-ésima oluna do alinhamento são os mesmos

no alinhamento de referênia e Ci = 0 aso ontrário. A pontuação CS é dada por:

CS =

∑M
i=1 Ci

M

Para ada um dos testes de referênia seleionou-se a função de pontuação mais adequada

de aordo om a natureza do teste.

Em ada referênia, BAliBASE provê um número de alinhamentos representativos que

são usados omo uma amostra em análises estatístias. Para ada alinhamento de referênia

alula-se uma pontuação estimando a preisão do alinhamento produzido por todos os pro-

gramas. Como é esperado que a distribuição das pontuações não seja normal ou simétria,

utiliza-se a mediana omo uma medida de loalização e o intervalo interquartil omo uma

medida de dispersão. O primeiro e o tereiro quartis indiam a forma da distribuição.

Foi utilizado o teste de Friedman [69℄ para estimar se havia um padrão sistemátio

na forma omo os programas eram lassi�ados pela pontuação em todos os alinhamen-

tos. Em outras palavras, veri�ar, por exemplo, se algum dos programas tende a exeutar

signi�antemente melhor que outros nos alinhamentos de referânia.

Os testes de Wiloxon [235℄ foram utilizados para determinar se uma alteração nas on-

dições de um alinhamento, tal omo a adição de órfãos (referênia 2) ou um inremento no

número de famílias (referênia 3), interferem de forma signi�ativa na pontuação. HMMT

foi removido deste teste por gerar soluções distintas para uma mesma entrada, o que impede

uma omparação on�ável.

A.6.2 Resultados

Referênia 1: pequeno número de seqüênias eqüidistantes. Regiões ambíguas

representam 42% dos resíduos no BAliBASE e somam, em média, 32, 22 e 11% das pontu-

ações full-length aluladas nas ategorias V1 (< 25% ID), V2 (20− 40% ID) e V3 (> 35%

ID), respetivamente.

Construiu-se um grá�o om os programas no eixo X, a preisão no eixo Y e om três

urvas, respresentando V1, V2 e V3. A preisão no aso refere-se a mediana das pontuações

para ore bloks. A araterístia mais marante do grá�o é uma nítida perda de preisão

a medida que o grau de identidade entre as seqüênias diminui. A queda na preisão é mais

marante ainda na ategoria V1, que refere-se a hamada twilight zone. Mesmo assim, é

possível ainda realizar algum alinhamento abaixo da twilight zone.

O melhor alinhamento em V1 foi obtido pelo PRRP, om 72% do total de resíduos

alinhados orretamente. Os programas que melhor pontuaram (PRRP, Clustal X e SAGA),

alinharam orretamente, em média, 61% dos resíduos (ou 42% das olunas) nos ore bloks

e 47% do total de resíduos (ou 26% do total de olunas) em V1. Em ontraste, para V2

92% dos resíduos (ou 87% das olunas) em ore bloks e 82% dos resíduos (ou 72% das

olunas) do total de resíduos foram alinhados orretamente.

As maiores diferenças nas pontuações dos programas são sempre observadas na ategoria

V1. De aordo om o teste de Friedman, PRRP lassi�a-se signi�antemente melhor que
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os outros programas. Clustal X e SAGA lassi�am-se em seguida. Observa-se também

que, no geral, programas de alinhamento global exeutam melhor que os métodos loais.

Ao onstruir um grá�o onde as três urvas representam as seqüênias urtas (< 100

resíduos), médias (200−300) e longas (> 400) de V1, pode-se observar que para seqüênias

longas os programas loais obtêm uma qualidade de alinhamento similar aos globais. A

únia exeção �ou por onta do PRRP, que obtém resultados signi�antemente melhores

que os outros programas de aordo om o teste de Friedman. No geral, ore bloks são

melhor alinhados em seqüênias médias e longas que em seqüênias urtas. A exeção �a

por onta do Clustal X, que funiona melhor para seqüênia médias e urtas.

Já uma análise das pontuações full-length revela que: (a) há uma queda nas pontua-

ções full-length omparadas às pontuações de ore bloks; (b) a preisão dos resultados de

programas globais ai om o aumento no tamanho das seqüênias; () já a pontuação de

programas loais mantém a tendênia de reser a medida que o tamanho da seqüênia

rese.

Observou-se que os programas tendem a alinhar melhor ore bloks em seqüênias longas

que em seqüênias urtas. Tal fato surpreendeu. Isto pode ser provoado pelo tamanho

da seqüênia em si ou por uma diferença na natureza dos ore bloks em ada ategoria

de tamanho. Para investigar a ausa, omparou-se os alinhamentos de tamanhos médios

na ategoria V1 om uma nova população de seqüênias urtas riadas arti�ialmente pela

divisão de seqüênias de tamanho médio em duas om metade do tamanho. É importante

salientar que algumas divisões foram desloadas para não dividir ore bloks. Utilizando-se o

teste de Wiloxon observou-se que, desta vez, os ore bloks alinharam melhor em seqüênias

urtas que nas seqüênias médias. Deduziu-se que a redução da preisão observada em

seqüênias urtas na referênia 1 não se deve simplesmente ao tamanho das seqüênias.

Referênia 2: família e seqüênias órfãs. Para este teste utilizam-se famílias

pequenas om 4 seqüênias e famílias maiores om um número de seqüênias variando de

14 a 22. Iniialmente as famílias foram alinhadas sem as seqüênias órfãs. Posteriormente

foram onstruídos os alinhamentos om uma, duas e �nalmente três órfãs (om identidade de

10 a 20% sempre que omparada om um membro da família). Para ada aso, alulou-se

a pontuação SPS para o programa.

Surpreendentemente um teste de Wiloxon indiou a ausênia de uma redução signi�a-

tiva nas pontuações dos alinhamentos. Há, entretanto, um pequeno número de asos onde

observou-se perda de qualidade de até 6, 9% para famílias grandes e perda de 23, 6% em

famílias pequenas.

Avaliando as pontuações SPS para alinhamentos om uma únia seqüênia órfã obser-

vou-se que programas de alinhamento global exeutam melhor que os loais. Entretanto, é

importante salientar que agora Clustal X e SAGA obtêm melhores resultados que PRRP.

Um teste de Wiloxon realizado india que há uma melhora signi�ativa no alinhamento

quando as famílias são maiores.

A habilidade de alinhar uma seqüênia órfã, para todos os programas, é também afetada

pela presença de outras órfãs no onjunto de seqüênias. Entretanto, uma exata orrelação

ainda não está lara. Perebe-se apenas que, dependendo do grau de relaionamento entre

as órfãs e do relaionamento entre as órfãs e a família, o alinhamento por ser melhorado ou

deteriorado.

Referênia 3: diversas famílias em um únio alinhamento. Para este teste foram
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utilizados pequenos números de famílias divergentes. A pontuação CS é usada neste teste,

pois ela é uma melhor estimativa para alinhamento de famílias.

Utilizando um teste de Fredman, hegou-se a onlusão de que as estratégias iterati-

vas do PRRP e do SAGA exeutaram melhor neste teste que os métodos de alinhamento

progressivo tradiionais. O Clustal X, apesar de exeutar pior que PRRP e SAGA, exe-

uta melhor que os outros métodos progressivos. No geral, métodos globais apresentaram

melhores resultados que os loais.

Foi ainda realizado um teste para veri�ar se o desempenho dos programas era melhor no

alinhamento de famílias eqüidistantes ou no alinhamento de seqüênias eqüidistantes. Para

realizar tal avaliação foi onstruído um novo onjunto de testes pela seleção de uma seqüên-

ia de ada família nos alinhamentos da referênia 3. Uma omparação nas pontuações

obtidas mostrou que, no geral, famílias são melhor alinhadas que seqüênias individual-

mente. A exeção aqui �ou por onta do MLpima e SBpima.

Referênia 4: extensões de terminais N/C. Todos os testes anteriores foram reali-

zados om seqüênias de tamanhos similares. Agora são utilizadas seqüênias om grandes

extensões de terminais N/C para investigar se os programas são apazes de alinhar os ore

bloks nesta situação. É importante salientar entretanto que ainda não há grandes inserções

internas.

Observou-se que, utilizando um teste de Fridman e pontuação CS, três programas que

implementam uma estratégia de alinhamento loal (SBpima, DiAlign e MLpima) se sobres-

saem perante os demais. Pileup 8 é o únio método baseado em alinhamento global que

hega próximo aos loais neste teste. As estratégias iterativas do PRRP e do SAGA falham,

devido devido a di�uldades inerentes aos métodos globais diante de tal situação.

Referênia 5: inserções internas. Este teste também possui seqüênias de tamanhos

distintos, mas desta vez as inserções são internas aos domínios homólogos. Utilizando-se a

pontuação CS neste teste, observou-se que, assim omo na referênia 4, o DiAlign sobressaiu-

se, entretando MLpima e SBpima já não obtiveram tanto suesso desta vez e apresentaram

os piores resultados, �ando atrás dos métodos globais.

A.6.3 Disussão

Um dos objetivos deste estudo foi estabeleer um sistema de avaliação (benhmarking) ob-

jetivo, que possa ser utilizado para omparar, avaliar e melhorar programas de alinhamento

múltiplo.

Os alinhamentos do BAliBASE forneem asos de teste reais ontendo proteínas ou

módulos uja estrutura tridimensional já tenha sido determinada. Os alinhamentos são

validados para assegurar o alinhamento orreto de resíduos atalítios e outros resíduos

onservados. Apenas regiões que podem ser on�avelmente alinhadas, hamadas ore bloks,

estão anotadas na base e permitem uma avaliação mais preisa dos programas.

Os resultados deste trabalho deixam lara a neessidade de omparar alinhamentos

utilizando tanto pontuações baseadas em seqüênias ompletas omo aquelas restritas aos

ore bloks.

Durante a realização deste estudo, observou-se que todos os programas analisados são

apazes de alinhar, em média, 80% dos resíduos orretamente em um alinhamento de seqüên-

ias om mais que 20% de identidade. Assim, omparações entre os programas neste nível

de identidade de seqüênias tornam-se pouo signi�ativos.
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Observa-se, entretanto, uma importante perda na preisão quando alinhamos seqüênias

om identidade entre 10 e 20% (referênia 1, V1). Neste aso, os melhores programas

alinham orretamente, em média, apenas 47% dos resíduos. A hamada twilight zone [56℄

onstitui uma barreira real para todos os programas analisados. Abaixo da twilight zone,

os alinhamentos produzidos são freqüentemente não on�áveis e om grande dispersão nas

pontuações. Para seqüênias longas de mais de 400 resíduos em V1, os programas globais

e loais podem não ser distintos no que se refere aos resultados.

Fia laro que os esforços para melhorar a qualidade dos alinhadores deve se onentrar

no alinhamento de seqüênias abaixo de 20 ou 25% de identidade de resíduos. Todavia, é

importante salientar resultados notáveis, om seqüênias abaixo da twilight zone, do PRRP,

que é apaz de alinhar orretamente 27 a 72% dos resíduos.

Uma avaliação das melhorias introduzidas pelos novos métodos iterativos é inonlusiva.

Quatro programas destaaram-se omo os mais bem suedidos sob as ondições distintas

de alinhamento testadas, foram eles: PRRP, SAGA, Clustal X e DiAlign. Note que, om

exeção apenas do Clustal X, todos utilizam uma estratégia iterativa para re�nar o alinha-

mento.

Clustal X tem melhorado laramente os programas tradiionais de alinhamento progres-

sivo, embora os parâmetros padrões possam não ser ótimos para seqüênias longas.

Os novos algoritmos iterativos freqüentemente forneem alinhamentos om melhores

preisões, além de ter a apaidade de adiquirir onheimento sobre as seqüênias a alinhar

e melhorar o alinhamento, se houver informações su�ientes no onjunto de dados.

É importante, entretanto, salientar que o proesso iterativo pode algumas vezes ser ins-

tável na presença de ambiguidade no onjunto de seqüênias, tal omo uma únia seqüênia

órfã. Tal situação pode levar a iteração a divergir do alinhamento orreto.

Dentre os alinhadores loais, o DiAlign, que iterativamente usa um algoritmo de alinha-

mento de segmento loal, é o mais bem suedido.

Uma grande desvantagem das ténias iterativas orrentes é que requerem muito tempo

de proessamento. Como uma exemplo, para 89 seqüênias de histonas onsistindo de 66

a 92 resíduos, o tempo de proessamento requerido para o alinhamento é de 161s para o

Clustal X, 13.649s para o DiAlign e 13.209s para o PRRP.

Em geral, desenvolveu-se duas lasses básias de programas de alinhamento. Programas

de alinhamento global tentam alinhar seqüênias ompletas. Já os alinhadores loais busam

apenas pelos motifs mais onservados. Dependendo da natureza das seqüênias, uma lasse

sobrepõe-se sobre a outra.

Algoritmos globais produzem resultados mais preisos e on�áveis em situações que

envolvam seqüênia eqüidistantes, famílias divergentes de seqüênias e o alinhamento de

uma seqüênia órfã om uma família de seqüênias. Resultados semelhantes aos do trabalho

de MClure e olegas [142℄.

Entretanto, na presença de grandes extensões de terminais N/C e inserções internas,

DiAlign, que implementa uma algoritmo loal de alinhamento de segmentos sem gaps, é a

solução mais bem suedida na tarefa de enontrar os ore bloks altamente onservados. Os

métodos globais, que tendem a gerar alinhamentos o-lineares no tamanho ompleto das

seqüênias, são menos e�ientes, produzindo freqüentemente um alinhamento totalmente

inorreto das seqüênias.

Os resultados destes testes sugerem possíveis aminhos para melhorias na preisão dos
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programas para famílias e seqüênias divergentes.

O alinhamento de seqüênias órfãs om uma família é mais bem suedido se a família

ontém mais seqüênias. Entretanto, o efeito de alinhar muitas seqüênias órfãs simul-

taneamente é imprevisível, depende do grau de relaionamento entre as seqüênias. O

alinhamento de órfãs pode também ser melhorado se uma pequena sub-família puder ser

riada para a órfã.

Paree ser uma boa estratégia inluir o número máximo possível de seqüênias para

obter os melhores resultados. Mesmo que altamente relaionadas, seqüênias podem prover

informações úteis adiionais.

Testes sugerem que alinhamento progressivos podem ser melhorados pela reonstrução

da árvore guia durante o proesso de alinhamento.

Neste estudo p�de-se observar que a esolha de um programa de alinhamento depende

do onjunto de seqüênias a alinhar e que não há um únio melhor programa. Fatores omo

a repartição das identidades das seqüênias, o tamanho e as extensões de terminais N/C

afetam a preisão e a on�abilidade dos programas. Nenhum dos alinhadores inluídos neste

estudo foram apazes de produzir alinhamento bons e on�áveis em todas estas situações.

Trabalhos futuros visando a melhoria dos resultados de alinhadores deve onentrar

esforços em problemas omo grandes inserções, extensões e fragmentos de seqüênia. O ali-

nhamento de seqüênias de tamanho similar é relativamente bem suedido, mesmo quando

há uma baixa identidade entre elas. Outra importante área de interesse que está se tornando

ada vez mais freqüente é o alinhamento de famílias de seqüênias. Freqüentemente, ao in-

rementar o número de seqüênias na entrada, a qualidade do alinhamento de seqüênias

divergentes melhora signi�antemente.

Os resultados deste estudo podem ser utilizados para indiar os programas mais adeqüa-

dos para problemas partiulares de alinhamento. Deve-se agora ser possível pré-determinar

a natureza do onjunto de seqüênias, em espeial a repartição de identidade de seqüênias

e a presença de seqüênias de tamanhos distintos. Um servidor de alinhamento deveria

ser apaz de automatiamente seleionar o programa que muito provavelmente gerem os

melhores resultados.

É importante salientar que neste estudo foram utilizados os parâmetros padrões dos

programas e que o foo estava em avaliar a qualidade dos resultados. Questões importantes

para a esolha de um alinhador, omo failidade de uso, portabilidade e requisitos de tempo

e memória, foram desprezados.

A.7 The alignment of sets of sequenes and the onstrution

of phyleti trees: an integrated method

Este trabalho [105℄ foi a primeira desrição do método progressivo para alinhamento múti-

plo de seqüênias. Nele é defendido que alinhamento de seqüênias e onstrução de árvores

�logenétias não podem ser tratados separadamente, uma vez que o oneito de �bom ali-

nhamento� perde sentido se não houver referênia a uma árvore �logenétia e a onstrução

de árvores �logenétias pressupõem alinhamento de seqüênias. Desta forma propõe-se um

método integrado que gera ao mesmo tempo um alinhamento e uma árvore �logenétia

a partir de um onjunto de seqüênias. É um método iterativo que parte de uma árvore

hipotétia e iterativamente ajusta a árvore através de alinhamentos suessivos de pares de
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seqüênias guiados pela árvore orrente.

Há algoritmos e�ientes para alinhamento de pares de seqüênias [158, 194, 199, 234℄.

Estes utilizam alguma medida de similaridade omo ritério para otimização e adiionam

gaps nas seqüênias durante o proedimento de busa pelo alinhamento de máxima pontua-

ção. Desta forma, busam maximar o número de bases idêntias pareadas. Tais algoritmos

ainda utilizam uma penalização para inibir formações freqüentes de gaps. Alguns autores

desonsideram o tamanho de tais gaps apenas onsiderando o número de oorrênias, omo

Needleman e Wunsh [158℄. Já outros onsideram seu tamanho, omo Sellars [194℄.

Um dos problemas nestes algoritmos para alinhamento de pares de seqüênia está no fato

de produzir muitos possíveis alinhamentos om mesma pontuação. Por exemplo, podem

haver diversos alinhamentos om distribuições de gaps distintas e mesma pontuação. O

posiionamento dos gaps não é determinado uniamente e variações no pareamento de bases

podem oorrer em trehos onde há pequena similaridade. Uma grande preoupação aqui

deve estar em seleionar, dentre aqueles om mesma pontuação, o alinhamento om maior

relevânia biológia. Há possibilidade de onsiderar a estrutura seundária das seqüênias

nos alinhamentos, mas esta deve ser utilizada om autela, uma vez que pode levar a uma

super valorização da estrutura ao invés da anestralidade. O mesmo método utilizado para

alinhamento de par de seqüênias é, a priori, extensível para mais de duas seqüênias, mas

neste aso os requisitos de tempo e espaço tornam-se impratiáveis a medida que aumenta-se

o número de seqüênias.

A maioria dos algoritmos para onstrução de árvores �logenétias tentam de alguma

forma minimizar o usto mutaional ao longo dos ramos de uma árvore. Desta forma,

uma das abordagens é fazer uma busa exaustiva, gerando todas as topologias possíveis

e esolhendo a melhor. Não é difíil de pereber que este método torna-se rapidamente

impratiável a medida que aumenta-se o número de seqüênias e, assim, temos de utilizar

heurístias. Podemos lassi�ar tais métodos em: baseados em matriz de similaridade e

baseados em arater. Métodos baseados em matriz de similaridade são mais simples e são

mais freqüentemente utilizados na prátia. A grande vantagem dos métodos baseados em

matriz de similaridade está em preisar apenas de alinhamentos de pares de seqüênias,

diferentemente dos baseados em arater, que preisam do alinhamento global.

A.7.1 O método

A idéia é alinhar as seqüênias através de uma série de suessivos alinhamentos de pares, que

seguem os ramos da árvore iniial [68℄. Então passa-se a otimizar a árvore e o alinhamento

iterativamente usando a árvore orrente para onstruir o próximo alinhamento (árvore).

Segue uma desrição mais detalhada do proedimento.

1. Alinha-se todos os pares de seqüênias e onstrói-se uma matriz (N × N) om estes

valores de similaridade.

2. Constrói-se uma árvore �logenétia iniial a partir da matriz.

3. Suessivamente alinha-se pares, seguindo os ramos da árvore. Iniia-se om as duas

seqüênias que são mais similares e segue-se adiionando sempre a seqüênia mais

próxima. Parte-se da premissa de que é mais on�ável alinhar seqüênias similares.

Dar-se prosseguimento utilizando o seguinte ritério na onstrução dos nós internos:
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(a) se todas as m posições de uma dada oluna i possuem a mesma base x, x é

assumida omo a base da oluna i do alinhamento; (b) aso ontrário, a deisão sobre

a base a posiionar na oluna i do alinhamento é postergada. Durante o álulo

do alinhamento, nas posições ainda inde�nidas utilizamos a base que maximiza a

pontuação do alinhamento.

4. O número de mutações ao longo dos ramos é alulado e assume-se estes omprimentos

de ramos de árvore não alterando a topologia.

5. Calula-se a freqüênia mutaional de ada posição do alinhamento da seguinte forma:

Wi =
Ni

Mi + 1
,

onde Wi é o peso da i-ésima posição, Ni é o número de nuleotídeos diferentes na

posição e Mi é o número de mutações que oorrem naquela posição. Essas freqüênias

podem ser usadas omo pesos de arateres.

6. As seqüênias alinhadas são usadas na próxima exeução do proedimento iterativo.

Uma nova matriz de similaridade é então alulada.

7. O proesso é repetido a partir do passo 2 até que haja onvergênia ou até que uma

regra de parada é satisfeita.

A.7.2 Conlusão

Neste trabalho defende-se que a onstrução de árvores �logenétias e alinhamento múltiplo

de seqüênias são tarefas que não têm sentido se pensadas isoladamente. Sugere-se um

método que ao mesmo tempo onstrói árvores �logenétias e alinhamentos múltiplos. No

deorrer do tempo, tal método mostrou-se bastante e�iente e é hoje em dia o método mais

empregado para alinhamento múltiplo, sendo utilizado em paotes omo o Clustal W [215℄.

Os dois prinipais problemas apontados neste método dizem respeito a onvergênia e

parim�nia. O primeiro orresponde à di�uldade em se detetar ilos nas árvores geradas,

ou seja, di�uldade em desobrir quando os alinhamentos e árvores não irão mais ganhar em

qualidade. O segundo surge pelo uso de um método não exato, que impossibilita qualquer

garantia de que a árvore e o alinhamento obtidos são os melhores ou mais adequados.

A.8 CLUSTAL W: improving the sensitivity of progressive

multiple sequene alignment

Este trabalho [215℄ detalha o Clustal W, que é o software mais utilizado para alinhamento

multiplo de seqüênias. Esta é a tereira versão do software. Anteriormente foram imple-

mentadas as versões Clustal [103℄ e Clustal V [102℄.

Alinhamento múltiplo de seqüênias (MSA, do inglês Multiple Sequene Alignment)

tornou-se uma ferramenta essenial em biologia moleular, omo podemos ver nas suas

diversas apliações: enontrar padrões para araterizar famílias de proteínas, detetar

homologia entre novas seqüênias e famílias existentes, dar suporte a predição de estruturas

seundárias e teriárias de novas seqüênias, sugerir primers para PCR (do inglês, Polymer

Chain Reation) ou para análise evoluionária moleular.
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Quando alinha-se apenas um par de seqüênias é omum utilizar o algoritmo de Nee-

dleman e Wunsh [158℄, que através de uma abordagem de programação dinâmia garante

um alinhamento matematiamente ótimo, dada uma tabela de pesos (om pontuações para

mathes e mismathes) e penalização para gaps de diferentes tamanhos. Uma primeira

abordagem para MSA é estender o algoritmo de Needleman e Wunsh, mas desta forma

�amos limitados a um pequeno número de seqüênias [136℄. Isso oorre porque a medida

que o número e/ou o tamanho das seqüênias rese, o problema torna-se impratiável de-

vido aos elevados requisitos de memória ou tempo de omputação. Assim, qualquer método

apaz de tratar um grande número de seqüênias em um tempo razoável faz uso de heu-

rístias. A grande maioria dos algoritmos para MSA usa a abordagem progressiva de Feng

e Doolittle [67℄, que iremos desrever a seguir. Tal abordagem apresenta bons resultados

quando as seqüênias são similares, mas quando todas as seqüênias são altamente diver-

gentes (menos que 25-30% de identidade entre qualquer par de seqüênias), torna-se muito

menos on�ável.

A abordagem progressiva apresenta dois problemas prinipais: mínimo loal e esolha

dos parâmetros de alinhamento. O problema do mínimo loal surge pela natureza gulosa

da estratégia de alinhamento. Qualquer mal alinhamento realizado no iníio do proesso

não pode ser mais orrigido apenas om o uso da abordagem progressiva. A únia forma

de orrigir este problema é através do uso de um proedimento iterativo ou de amostragem

estoástia [79,131,139℄. Já o problema na esolha dos parâmetros surge do fato das esolhas

das pontuações serem mais adequadas para seqüênias similares ou divergentes. Assim

omo surgem pelo fato das pontuações para gaps também serem sensíveis às seqüênias e

às diferentes posições/estruturas na seqüênia. Gaps são mais freqüentes em determinadas

posições, que em outras.

Neste artigo são desritas melhorias para MSA progressivo, que aumenta a sensibilidade

sem sarifíios em termos de veloidade e e�iênia. Tais melhorias foam na esolha dos

parâmetros.

A.8.1 O método básio de alinhamento

O algoritmo progressivo básio onsiste de três estágios:

1. Geração de uma matriz de distânias a partir de alinhamentos de pares.

2. Geração de uma árvore guia a partir da matriz de distânias.

3. Alinhamento progressivo das seqüênia de aordo om a árvore guia.

Para os alinhamentos do primeiro estágio, é possível optar pelo método aproximado

desrito por Bashford e olegas [26℄ ou pelo algoritmo de Needleman e Wunsh [158℄. O

primeiro onsome menos tempo e o segundo oferee resultados preisos. Uma vez alinhadas

duas seqüênias, alula-se sua pontuação dividindo o número de identidades pelo número

de resíduos omparados, exluindo-se os gaps. O valor obtido é subtraído de 1 para gerar a

distânia, que é registrada na matriz.

Uma vez gerada a matriz de distânias, onstruímos a árvore guia utilizando o método

Neighbor-Joining [186℄. É importante salientar que versões anteriores do Clustal utilizavam

o método UPGMA [201℄ para a onstrução da árvore guia. Tal método gera uma árvore onde

as seqüênias são suas folhas e a ada aresta é assoiado um valor diretamente relaionado
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aos valores da matriz. A partir de tais valores das arestas são alulados pesos para ada

uma das seqüênias. Os pesos são normalizados de forma que o maior deles é rede�nido

para 1 e os outros são ajustados na mesma proporção do maior. A grosso modo, seqüênias

om pesos maiores estão mais distantes das outras seqüênias.

Seguindo as rami�ações da árvore guia e usando uma série de alinhamentos, alinha-

se grupos ada vez maiores de seqüênias. Iniia-se por alinhar as folhas mais próximas

(de menor peso, que estão em ramos diretamente ligados). Segue-se alinhando, sempre

busando os ramos ligados que possuam menor peso. A ada passo utiliza-se o algoritimo

Needleman-Wunsh. Gaps não são removidos. Para alular a pontuação de uma posição

de uma seqüênia ou alinhamento e uma de outro, é alulada a média das pontuações

de ada par formado por uma seqüênia de um grupo om uma seqüênia do outro. Por

exemplo, se alinharmos 2 alinhamentos om 2 e 3 seqüênias, a pontuação de ada posição

é a média de 6 omparações. As pontuações são multipliadas pelos pesos das seqüênias.

Comparações envolvendo gaps são pontuadas om 0. Os valores para mathes e mismathes

são sempre positivos.

A.8.2 Melhorias

A primeira parte das melhorias é a atribuição de pesos às seqüênias. Seqüênias altamente

relaionadas reebem pesos menores, pois ontém muita informação dupliada. Já seqüên-

ias altamente divergentes reebem pesos maiores. A segunda parte das melhorias �a por

onta dos gaps. São utilizadas duas penalizações para os gaps: abertura (GOP, do inglês

gap opening penalty) e extensão (GEP, do inglês gap extension penalty). O GOP india o

usto de abrir um gap. Já o GEP india o usto de ada item do gap, ou ainda, de estender

um gap. Dados valores iniiais para o GOP e GEP, que podem ser de�nidos pelo usuário,

o algoritmo tenta esolher valores apropriados para ada alinhamento de seqüênia.

Para a de�nição do GOP ele usa os seguintes parâmetros: tabela de mismathes, simila-

ridade das seqüênias e tamanho das seqüênias. A tabela de mismathes é utilizada para

variar as penalizações para gaps de aordo om a matriz de pesos, que já omprovou ser

uma boa forma de aumentar a preisão do alinhamento [140,200℄. Aumenta-se o usto dos

gaps em seqüênias relaionadas e diminui-se tal usto em seqüênias divergentes. Além

disso o GOP é inrementado pelo logarítmo do tamanho da menor seqüênia.

Para a de�nição do GEP apenas utiliza-se a diferença entre os tamanhos da seqüênias

omo parâmetro. Se uma seqüênia é muito menor que a outra, aumenta-se o usto do GEP

para inibir a riação de muitos gaps longos na seqüênia menor.

Antes de qualquer par de seqüênias (ou grupos de seqüênias alinhadas) ser alinhado,

são realuladas as penalizações para ada posição nos dois onjuntos de seqüênias. Se já

há gap na posição, GOP e GEP são reduzidos e as outras regras não se apliam. Se não há

gaps na posição então o GOP é aumentado aso esteja a no máximo 8 resíduos de distânia

de um gap. Esta regra inibe gaps muito próximo. Para qualquer posição em uma adeia de

resíduos hidrofílios, que geralmente indiam laços na proteína, a penalização é reduzida.

São geralmente onsiderados resíduos hidrofílios: D, E, G, K, N, P, Q, R e S. Se a posição

não pertene a uma adeia de resíduos hidrofílios a penalização é modi�ada de aordo

om os resíduos [172℄. Caso a posição possua uma variedade de resíduos, o fator a utilizar

é dado pela média das ontribuições de ada seqüênia.

As duas prinipais séries de matrizes de pesos são: PAM [50℄ e BLOSUM [95℄. Sendo a
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segunda a mais omumente utilizada. Cada série provê matrizes que se apliam às seqüênias

de aordo om o grau de similaridade. Elas ofereem matrizes mais restritivas para o aso

de seqüênias similares e mais �exíveis para seqüênias divergentes.

Para tornar possível o alinhamento de seqüênias ompridas utiliza-se o algoritmo de

Myers e Miller [156℄. Tal algoritmo sari�a um pouo o tempo de proessamento, mas reduz

sensivelmente o uso de memória. É importante salientar que este algoritmo iniialmente

não permitia adotar pontuações distintas para abertura e extenção de gap. Thompson

modi�ou tal algoritmo para permitir o uso do GOP e GEP [213℄.

A.8.3 Conlusão

É possível orrigir regiões mal alinhadas pela repetição do proedimento apenas no treho

problemátio. Na repetição pode-se rede�nir os parâmetros. Os autores mostram um aso

onde onseguiram melhorar uma região mal alinhada om apenas mais uma exeução e

iguais parâmetros. Os autores itam dois outros trabalhos [127,198℄ onde também alteram-

se os parâmetros de aordo om as posições. Defende-se que a abordagem utilizada no

Clustal W faz o mesmo só que utilizando apenas as seqüênias a alinhar. Desta forma, não

ria dependênias e torna-se mais �exível.

As modi�ações desritas neste trabalho aumentam a sensibilidade do MSA progressivo

sem promover sarifíios na veloidade e na e�iênia. Mas os autores ainda itam áreas

onde é possível melhorar. As matrizes de peso e as penalizações dos gaps podem se tornar

mais preisas a medida que mais dados tornam-se disponível e que são riadas medidas

para tipos espeí�os de seqüênia. Pode-se melhorar também através do uso de métodos

de otimização iterativos ou estoástios. Outro ponto de grande relevânia para estudo é a

função objetivo.

A.9 Multiple DNA and protein sequene alignment based on

segment-to-segment omparison

Este trabalho [152℄ apresenta o primeiro método para alinhamento que não requer qualquer

de�nição de penalidade para gap.

Em 1970, Needleman e Wunsh [158℄ publiaram um algoritmo para alinhamento de

duas seqüênias. Tal algoritmo alinha seqüênias por maximizar uma pontuação que é atri-

buída de aordo om mathes e adição de gaps. Desde então este algoritmo foi estendido

e a grande maioria dos algoritmos hoje em dia são baseados nesta idéia. Tais algoritmos

apresentam bons resultados se as seqüênias são altamente relaionadas, mas apresenta

grande di�uldade em detetar urtas regiões similares em seqüênias longas de baixa si-

milaridade. Há problema também no fato de seus resultados serem altamente sensíveis ao

onjunto de parâmetros de�nidos pelo usuário, espeialmente a penalidade para gap. Outro

problema é que, embora failmente extensível a mais que duas seqüênias, a omplexidade

do algoritmos rese exponenialmente om o número de seqüênias [154,158℄.

Neste trabalho é proposto um novo oneito de alinhamento de seqüênias onde segmen-

tos de tamanhos variados são alinhados sem uma de�nição explíita de gap.

41



A.9.1 Algoritmo básio para alinhamento de duas seqüênias

É requerido que os segmentos a alinhar possuam o mesmo tamanho e não é permitido

qualquer gap nos segmentos. Os alinhamentos são também hamados de diagonais, uma

vez que o par de seqüênias é uma diagonal na matriz de pontos. O método é hamado de

DiAlign.

Um alinhamento é de�nido omo uma relação onsistente de eqüivalênia no onjunto

de todas as posições de todas as seqüênias envolvidas. Consistente signi�a que a ordem

geral das posições em ada seqüênia é respeitada. Se apenas alinhamos duas seqüênias,

há onsistênia se para quaisquer duas diagonais D1 e D2 pertenentes ao alinhamento

ou D1 ≪ D2 ou D2 ≪ D1, onde �D1 ≪ D2� signi�a que as posições alinhadas em D1

preedem aquelas alinhadas em D2.

De�ne-se uma medida para avaliar a relevânia de uma dada diagonal. Seja D uma

diagonal, l o tamanho de D e m o número de mathes em D. Denota-se por P (l, m) a

probabilidade de qualquer diagonal de tamanho l onter, pelo menos, m mathes. Segue

que:

P (l, m) =
l

∑

i=m

(

l

i

)

pi(1− p)l−i, (1)

onde p é a probabilidade de um ponto da matriz de pontos representar um math. A título

de simpli�ação, podemos assumir uma distribuição uniforme (p = 0.25 para áido nuléio

e p = 0.05 para proteína).

De�ne-se também peso de uma diagonal D por:

w(D) =

{

E(l, m), se E(l, m) > T
0 se E(l, m) ≤ T,

(2)

onde T é um limiar de�nido pelo usuário e

E(l, m) = − lnP (l, m). (3)

Se as diagonais D1, D2, . . ., Dc onstituem um onjunto onsistente de diagonais, a pon-

tuação deste onjunto é de�nida omo
∑c

i=1 w(Di). Um onjunto onsistente de diagonais

om pontuação máxima é hamado alinhamento máximo.

O método utiliza programação dinâmia e reursão para alular um alinhamento má-

ximo. Seja X = (X1, . . . , XL1
) e Y = (Y1, . . . , YL2

) duas seqüênias. O algoritmo iniial-

mente determina, para todo par de posições (i, j) om 1 ≤ i ≤ L1 e 1 ≤ j ≤ L2, todos os

inteiros k ≥ 0, om k ≤ min(i− 1, j − 1), para os quais a diagonal (Xi−k, Yj−k; Xi, Yj) de

(i − k, j − k) até (i, j) tem peso positivo. Depois, para ada um dos pares (i, j), de�ne-
se o valor pontuacao(i, j), que é a pontuação de um alinhamento máximo dos pre�xos

(X1, . . . , Xi) e (Y1, . . . , Yj). Sejam D1, D2, . . . , Dc as diagonais do alinhamento máximo dos

pre�xos (X1, . . . , Xi) e (Y1, . . . , Yj) e D1 ≪ D2 ≪ . . .≪ Dc. De�ne-se prec(i, j) = Dc.

Para ada diagonal D = (Xi−k, Yj−k; Xi, Yj) om peso positivo, denota-se por σ(D) a

soma máxima dos pesos aumulados e inluindo D. Denota-se por π(D) a diagonal que

preede D. Note que as relações apresentadas nas Equações 4 e 5 são válidas.

σ(D) = pontuacao(i− k − 1, j − k − 1) + w(D) (4)
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π(D) = prec(i− k − 1, j − k − 1) (5)

Assim, pode-se omputar reursivamente o valor da pontuação por

pontuacao(i, j) = max{pontuacao(i, j − 1), pontuacao(i− 1, j), σ(Di,j)}

onde Di,j é qualquer diagonal que termina no ponto (i, j) e satisfaz

σ(Di,j) = max{σ(D) : D termina no ponto (i, j)},

enquanto que prec pode ser de�nido por

prec(i, j) =



















prec(i, j − 1) se pontuacao(i, j) = pontuacao(i, j − 1),
prec(i− 1, j) se pontuacao(i, j − 1) < pontuacao(i, j) = pontuacao(i− 1, j),
Di,j se pontuacao(i, j − 1) < pontuacao(i, j) = σ(Di,j)

e pontuacao(i− 1, j) < pontuacao(i, j) = σ(Di,j).

Finalmente, de�ne-se D1 = prec(L1, L2) e Di+1 = π(Di). Agora utilizando-se pro-
gramação dinâmia, alula-se todos estes valores, que então permite-nos enontrar

o alinhamento máximo.

A.9.2 Alinhamento múltiplo

Uma possível abordagem para estender o algoritmo básio de duas seqüênias para

n seqüênias, onde n ≥ 3, seria utilizar diagonais N -dimensionais, mas tal aborda-

gem levaria a um grande resimento na omplexidade omputaional do algoritmo.

Deidiu-se então adotar uma abordagem onde onstrói-se alinhamentos múltiplos

a partir de todas as diagonais em duas dimensões de todos os
n
2
(n − 1) pares de

seqüênia.

Uma vez aluladas as diagonais de todos os pares de seqüênias, onstruímos um

onjunto om todas as diagonais. Denotamos tal onjunto por D. Para reduzir o

número total de diagonais em D e, assim, ganhar e�iênia, deidiu-se por apenas

adiionar a D aquelas diagonais que pertençam ao alinhamento máximo de um dos

pares de seqüênias.

O passo seguinte é ordenar D de aordo om o peso das diagonais. Valendo-se de

uma estratégia gulosa adiionamos uma a uma as diagonais omeçando pela de maior

peso. Antes de adiionar uma nova diagonal ao alinhamento múltiplo é neessário

veri�ar se a onsistênia do alinhamento é mantida. Caso ontrário ela é desartada.

A.9.3 Conlusão

O método é apaz de enontrar regiões limitadas de similaridade, ou seja, enontrar

alinhamentos loais assim omo de�nido por Smith e Waterman [199℄, mas não ape-

nas o melhor alinhamento loal. Ele é apaz de enontrar as diversas regiões similares

ujo peso ultrapasse o limiar.
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Apesar de onstruir alinhamentos múltiplos usando alinhamentos iterativos de

pares assim omo outros autores [10,67,79℄, no método DiAlign a ordem de exeução

dos alinhamentos dos pares não são ruiais para os resultados.

Uma grande vantagem do método é a pequena dependênia nos parâmetros de-

�nidos pelos usuários. Tal vantagem origina-se em não tratar gaps expliitamente e

assim não requer a de�nição de penalidades para gaps.

Em testes apresentados no trabalho �a laro o potenial do método. O mé-

todo apresenta resultados próximos dos melhores métodos om a vantagem de ser

independente quanto a de�nição de parâmetros.

A.10 ProbCons: Probabilisti onsisteny-based multiple se-

quene alignment

Este trabalho [54℄ introduz o oneito de onsistênia probabilístia, assim omo

apresenta o alinhador ProbCons. Tal ferramenta realiza alinhamento múltiplo de

seqüênias de proteína através de um algoritmo progressivo baseado em onsistênia

probabilístia. De aordo om avaliações dos autores através de benhmarks tais

omo BAliBASE [217℄, SABmark [229℄ e PREFAB [63℄, o ProbCons alança resul-

tados signi�ativamente mais preisos quando omparado om diversas ferramentas

largamente empregadas para alinhamento múltiplo, ao mesmo tempo que mantém

uma veloidade pratiável de exeução. Código fonte e exeutáveis estão disponíveis

em domínio públio [55℄.

Modelos oultos de Markov (HMM, do inglês hidden Markov models) é um dos

métodos que podem ser empregados na solução do problema do alinhamento múlti-

plo de seqüênias. Nesta abordagem parâmetros do modelo obtêm uma interpretação

probabilístia intuitiva e podem ser treinados em dados reais usando métodos proba-

bilístios padrões, supervisionados ou não. O algoritmo de Viterbi [226℄, por exemplo,

omputa a maior probabilidade de alinhamento de duas seqüênias de aordo om

um alinhamento HMM. No HMM padrão para alinhamento (om três-estados), o

algoritmo de Viterbi pode ser visto omo uma instaniação do algoritmo de Needle-

man e Wunsh [158℄ no qual os parâmetros de alinhamento são determinados por

uma transformação do esquema de pontuação do modelo HMM [58℄.

Para alinhamento múltiplo de seqüênias, a estratégia heurístia de alinhamento

progressivo [67℄ é, de longe, a mais popular nas ferramentas disponíveis. Neste es-

quema, o alinhamento �nal é onstruído a partir de diversos passos de alinhamento

de pares. Como em qualquer abordagem hierárquia, erros ometidos em estágios

iniiais do proesso são propagados até o �nal, assim omo podem levar a geração

de novos erros devido a sinais inorretos de onservação. Para amenizar este tipo

de problema são adiionados passos de pós-proessamento tais omo re�namento

iterativo [82℄.

Esquemas baseados em onsistênia possuem uma visão alternativa da solução.

Eles adotam a prátia da �prevenção é o melhor remédio�. Observe que para qualquer
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alinhamento múltiplo, os alinhamentos induzidos dos pares são neessariamente on-

sistentes, ou seja, dado um alinhamento múltiplo ontendo três seqüênias x, y e z, se

a posição xi alinha om a posição zk e a posição zk alinha om yj nos alinhamentos

projetados x − z e z − y, então xi deve alinhar om yj no alinhamento projetado

x − y. Ténias baseadas em onsistênia apliam este prinípio de forma invertida

para guiar os alinhamentos de pares durante os passos de um alinhamento progres-

sivo. Ao ajustar a pontuação do pareamento dos resíduos xi ∼ yj de aordo om o

suporte de uma posição zk que alinha a ambos xi e yj nas respetivas omparações

x− z e z − y, funções objetivo baseadas em onsistênia inorporam informação de

múltiplas seqüênias na pontuação dos alinhamentos de pares.

Consistênia já foi utilizada para identi�ar pontos ânora [78℄, que reduziam o

espaço de busa de um alinhamento múltiplo. Consistênia já foi reformulada para

ser tratada por multipliação de matrizes booleanas, que deu origem ao software

MALI [223℄. Uma formulação alternativa deu origem ao software DiAlign [152℄. Re-

entemente foi introduzida uma nova função objetivo baseada em onsistênia COF-

FEE [166℄. Baseado nesta função, foi implementada a ferramenta T-COFFEE [165℄,

que apresenta resultados superiores a métodos omo Clustal W [215℄, DiAlign e

PRRP [82℄ de aordo om omparações realizadas no BAliBASE. Sendo que o Clus-

tal W é o software mais utilizado para alinhamento múltiplo.

A.10.1 O algoritmo

ProbCons é um algoritmo de alinhamento progressivo baseado em HMM para pares

de seqüênias. Ele utiliza o algoritmo de máxima preisão esperada ao invés do al-

goritmo de Viterbi, que é tipiamente utilizado, além de fazer uso de transformações

de onsistênia probabilístia para inorporar informações aera de onservação de

seqüênias durante alinhamento de pares. ProbCons utiliza o modelo HMM apre-

sentado na Figura 2 para espei�ar a probabilidade de distribuição sobre todos os

alinhamentos entre um par de seqüênias. Probabilidades de emissão orrespondem

aos valores da matriz de substituição BLOSUM62 [95℄. Probabilidades de transi-

ção, que orrespondem a penalidades para gaps, são treinadas om maximização de

expetativa não supervisionada (EM, do inglês expetation maximization).

Mantendo as probabilidades de emissão �xas (BLOSUM62), o modelo HMM do

ProbCons é ompletamente espei�ado por apenas três parâmetros: probabilidade

de iniiar o alinhamento om a inserção de um gap πinsert, probabilidade de abrir

um gap δ e a probabilidade de estender um gap ǫ. Para treinar o ProbCons via

EM, foram apliadas 20 iterações do algoritmo Baum-Welh [29℄ nas seqüênias não

alinhadas do BAliBASE. Os parâmetros foram iniializados om valores aleatórios.

Os parâmetros resultantes (πinsert = 0, 19598, δ = 0, 019931 e ǫ = 0, 79433) são

usados omo padrão pelo programa.

O modelo HMM do ProbCons é extremamente simples se omparado om outros

omo o de Durbin e olegas [58℄, que om uma abordagem de onstrução de per�s-

HMM é mais rio, porém possui grande número de parâmetros e onseqüentemente
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Ix

q(xi)
ǫ

Iy

q(yj)
ǫ

M
1− ǫ

δ

1− ǫ

p(xi, yj)

1− 2δ

δ

Figura 2: Modelo oulto de Markov três-estados, utilizado pelo ProbCons, para

o alinhamento entre duas seqüênias, x e y. O estado M emite duas letras, uma

de ada seqüênia. Corresponde ao alinhamento delas. O estado Ix emite uma

letra da seqüênia x e orresponde ao alinhamento da letra de x om um gap.

De forma semelhante, Iy emite uma letra da seqüênia y. Os símbolos δ e ǫ

denotam, respetivamente, probabilidades de abrir e estender um gap. A função

p denota a probabilidade de emissão de M e tem seus valores alulados a partir

da matriz de substituição. A função q denota a probabilidade de emissão para

Ix e Iy.

torna a tarefa de treinamento mais omplexa.

Dadas m seqüênias S = {s(1), . . . , s(m)}, o algoritmo realiza o alinhamento da

seguinte forma.

Passo 1: Cálulo das matrizes de probabilidade posterior. Para todo par

de seqüênias x, y ∈ S e todo i ∈ {1, . . . , |x|}, j ∈ {1, . . . , |y|}, alule a matriz Pxy,

onde Pxy(i, j) = P (xi ∼ yj ∈ a∗|x, y) é a probabilidade que letras xi e yj são pareadas

em a∗, um alinhamento de x e y gerado pelo modelo.

Passo 2: Cálulo da preisão esperada. De�na a preisão esperada de um

alinhamento a entre x e y omo sendo o número esperado de pares de letras orreta-

mente alinhados dividido pelo tamanho da seqüênia mais urta:

Ea∗(accuracy(a, a∗)|x, y) =
1

min{|x|, |y|}

∑

xi∼yj∈a

P (xi ∼ yj ∈ a∗|x, y).

Para ada par de seqüênias x, y ∈ S, ompute o alinhamento a que maximiza

a preisão esperada através de programação dinâmia e de�na o respetivo valor

E(x, y) = Ea∗(accuracy(a, a∗)|x, y).
Passo 3: Cálulo das transformações de onsistênia probabilístia. Re-

de�na as pontuações P (xi ∼ yj ∈ a∗|x, y) pela apliação de transformações de on-

sistênia probabilístia, que inorporam a similaridade de x e y a outras seqüênias

de S no alinhamento x− y:
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P ′(xi ∼ yj ∈ a∗|x, y)←
1

|S|

∑

z∈S

∑

zk

P (xi ∼ zk ∈ a∗|x, z)P (zk ∼ yj ∈ a∗|z, y).

Na forma de matriz, isso pode ser reesrito da seguinte forma:

P ′
xy ←

1

|S|

∑

z∈S

PxzPzy.

Algo importante aqui é que a maioria dos valores nas matrizes Pxz e Pzy são

próximos a zero. Assim a transformação pode ser omputada e�ientemente usando

algoritmos para multipliação de matrizes esparsas ao ignorar entradas menores que

um limiar ω (por padrão ω = 0, 01). Este passo pode ser repetido tantas vezes

quanto desejado. Com o uso de algoritmos para multipliação de matrizes esparsas,

este passo ai de uma omplexidade O(L3) para O(c2L), onde L orresponde ao

tamanho das seqüênias e c é o número médio de elementos diferentes de zero por

linha (tipiamente 1 ≤ c ≤ 5).
Foram feitos testes para validar a implementação do limiar, que gera matrizes

esparsas e assim permite um melhor desempenho do sistema. Os resultados mostra-

ram que as exeuções om (algoritmo O(c2L)) e sem uso (algoritmo O(L3)) de limiar

apresentam qualidade semelhantes. Tal qualidade é pratiamente idêntida quando se

realizam 2 passos de re�namento iterativo.

Passo 4: Geração da árvore guia. Contrua a árvore guia para S através de

agrupamento hierárquio. Como uma medida de similaridade entre duas seqüênias

x e y use E(x, y), alulado no segundo passo. De�na a similaridade entre dois

grupos por uma média ponderada das similaridades de pares entre seqüênias dos

dois grupos.

A maioria dos alinhadores usam distânia evoluionária estimada de alinhamentos

de pares ou estatístias de k-mer para onstruir uma árvore evoluionária aproximada

via algoritmo �neighbor joining� [186℄ ou UPGMA [201℄. No ProbCons não há uma

tentativa de onstrução de uma árvore evoluionária orreta, mas sim uma árvore om

alta on�abilidade esperada de alinhamento através de um método guloso derivado

do UPGMA.

Passo 5: Alinhamento progressivo. Alinhe os grupos de seqüênias iterati-

vamente de aordo om a ordem espei�ada pela árvore guia. Alinhamentos são

pontuados usando uma função de soma-de-pares na qual resíduos alinhados são as-

soiados a pontuações transformadas P ′(xi ∼ yj ∈ a∗|x, y) e penalidades para gaps

são de�nidas omo zero.

Passo 6: Re�namento iterativo. Partiione o alinhamento múltiplo aleatoria-

mente em dois grupos de seqüênias e realinhe. Este passo também pode ser repetido

tantas vezes quanto desejado.
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A.10.2 Testes

A performane do ProbCons foi testada usando três diferentes paotes de benhmark

para alinhamento múltiplo. Foram eles BAliBASE 2.01 [216℄, PREFAB 3.0 [63℄ e

SABmark 1.63 [229℄.

Os resultados do ProbCons foram omparados om os resultados de seis outros

sistemas de alinhamento múltiplo: Clustal W 1.83 [215℄ (o método mais popular),

DiAlign 2.2.1 [152℄ (alinhador loal que usa homologia baseada em segmento), T-

COFFEE 1.37 [165℄ (alinhador baseado em onsistênia que ombina alinhamentos

globais e loais), MAFFT 3.88 [122℄ (um onjunto de seis sripts om uma variedade

de ténias de re�namento iterativo), MUSCLE 3.3 [62℄ (alinhador reente que apre-

senta os melhores resultados no BAliBASE até então) e Align-m 1.0 [230℄ (utiliza um

método baseado em onsistênia). Todos os sistemas foram avaliados de aordo om

os respetivos valores padrões de parâmetros.

O modelo HMM do ProbCons foi treinado usando a base de dados do BAliBASE,

sendo assim, o PREFAB e o SABmark foram utilizados, também, om o objetivo

de prover uma validação externa. Os resultados mostraram que o ProbCons traz

ontribuições de grande relevânia na qualidade dos alinhamentos. Mostra também

que o ProbCons exige um tempo de exeução elevado. O tempo requisitado é maior

que a exigida pela maioria dos sistemas testados, entretando tal demanda não hega

a tornar proibitiva sua utilização.

A.10.3 Conlusão

ProbCons utiliza um modelo simples de similaridade de seqüênias (HMM de três

estados) e não faz tentativas de inorporar onheimento biológio tal omo pontu-

ação de gap para posição espeí�a, onstrução de árvores evoluionárias rigorosas

e outras araterístias usadas por alinhadores tais omo Clustal W. ProbCons não

usa informações além das extraídas das matrizes de substituição BLOSUM. Reali-

zando a substituíção desta por valores equivalentes para nuleotídeos é possível gerar

alinhamentos múltiplos para DNA.

Como todo treinamento para o programa foi feito automatiamente em seqüênias

não alinhadas usando EM sem intervenções humanas, é possível retreinar ProbCons

para tipos espeí�os de seqüênia. E assim obter parâmetros mais apropriados para

tarefas partiulares de alinhamento.

Teste realizados om diferentes variações do ProbCons indiam que as araterís-

tias determinantes para sua preisão são o uso de máxima preisão esperada omo

função objetivo e a apliação de transformações de onsistênia probabilístia.

A abordagem de onsistênia probabilístia pode ser interessante para busa om-

parativa de genes e predição de RNA ou estruturas de proteínas.
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A.11 SAGA: sequene alignment by geneti algorithm

Este trabalho [164℄ apresenta a primeira tentiva de apliar algoritmos genétios a

alinhamento de seqüênias.

No ontexto de alinhamento múltiplo de seqüênias, a abordagem progressiva de

Feng e Doolittle [67℄ ou variações [25, 209, 215℄ é a que mais se adota nas soluções

existentes. Tal abordagem apresenta veloidade e simpliidade aliadas a uma boa

sensibilidade, mas enfrenta problemas om mínimo loal. Uma das prinipais al-

ternativas à abordagem progressiva é o uso de funções objetivo, que quanti�am a

qualidade de um dado alinhamento. Os métodos que fazem uso de tais funções bus-

am o alinhamento de maior qualidade. Uma outra alternativa são modelos oultos

de Markov (HMM, do inglês Hidden Markov Models) [127℄. Em ambos os asos

enfrenta-se problemas om o resimento no número de seqüênias a alinhar.

Visando soluionar este problema om o uso de funções objetivo, pode-se utilizar

o paote MSA ou métodos estoástios. O paote MSA [90, 136℄ tenta reduzir o

espaço de solução para uma área relativamente pequena onde paree estar a solução.

Ele enontra o alinhamento ótimo global ou um muito próximo dele omeçando om

um onjunto de seqüênias sem qualquer alinhamento. Mesmo om esta redução no

espaço de solução, o método ontinua om grandes limitações quanto ao número de

seqüênias. Os métodos estoástios podem ser implementados de diversas formas.

Uma destas formas é o simulated annealing [2℄, que é bastante utilizado [104,111,125℄,

mas paree apenas funionar bem no re�namento de alinhamentos pré-onstruídos.

Outra forma é o Gibbs Sampling [131℄, que mostrou bons resultados na busa por

melhor bloo de alinhamento múltiplo loal sem gaps. E outra forma ainda são os

algoritmos genétios (GA, do inglês geneti algorithm) [106℄. Até então havia um

únio trabalho onheido na área que fazia uso de GA, mas este utilizava um esquema

híbrido de programação dinâmia/GA [111℄.

No restante desta seção é desrita a estratégia usada pelo método. Tal estraté-

gia deu origem a um sistema hamado SAGA, ujos fontes é possível obter om os

autores.

A.11.1 Método

O método basiamente usa uma medida para qualidade de alinhamento múltiplo,

que é a hamada função objetivo (OF, do inglês objetive funtion), e algoritmo

genétio para fazer a otimização. A OF utilizada é uma soma de pares om peso

e penalidades a�m para gaps. A ada par de seqüênias é assoiado um peso que

india o grau de similaridade em relação às outras seqüênias e é uma tentativa de

minimizar informação redundante. Observe que a OF pode ser variada de diversas

formas: podemos usar diferentes onjuntos de pesos, diferente onjuntos de ustos

para substituições (matrizes PAM [50℄ ou tabelas BLOSUM [95℄) ou ainda diferentes

esquemas para pontuação de gaps. Segue o usto total de um alinhamento múltiplo

(A).
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Custo(A) =
n

∑

i=2

i−1
∑

j=1

Wi,j ∗ Custo(Ai, Aj)

onde Custo(Ai, Aj) india a pontuação do alinhamento entre as seqüênias Ai e Aj

e Wi,j é o peso das seqüênias. Note que Custo(Ai, Aj) inlui penalizações para

abertura e extensão de gaps.

A estratégia utilizada deriva diretamente de algoritmo genétio desrito por Gold-

berg [73℄. Ou seja, há uma população iniial de soluções que evolui por meio de

seleção natural. Em nosso aso, ada indivíduo na população é um alinhamento.

Iniialmente, é gerada aleatoriamente uma geração zero (G0) om 100 indivíduos (o

tamanho da população é mantido onstante). Para ir para a próxima geração, �lhos

são gerados de pais seleionados por uma espéie de seleção natural, om base no

grau de a�nidade dos pais mensurado pela OF. Uma vez seleionados os pais, para

gerar o �lho ainda é neessário seleionar um dos operadores. Para a nova geração

é mantida uma porção de indivíduos da população orrente. Estes passos são itera-

tivamente repetidos até que hegamos a uma situação de estabilidade na população.

No Algoritmo 1 é apresentado um pseudo-ódigo om os passos.

Algoritmo 1: Versão simpli�ada do algoritmo utilizado pelo SAGA.

Cria G0

while população não estabilizar do

Seleiona indivíduos para substituição

Avalia a prole esperada

while população Gn+1 inompleta do

Seleiona os pais dentro da população orrente

Seleiona o operador

Gera um novo �lho

Mantém ou desarta o novo �lho em Gn+1

end

n = n + 1
end

Um operador é um pequeno programa que modi�a um alinhamento. No SAGA

foram de�nidos 22 operadores, que possuem probabilidades espeí�as de serem utili-

zados. Os operadores podem pertener a uma de duas lasses: ruzamento e mutação.

Os operadores de ruzamento têm por araterístia ombinar o onteúdo de dois in-

divíduos para gerar um tereiro. Já os operadores de mutação simplesmente gera um

indivíduo a partir de modi�ações em um outro indivíduo.

Durante a exeução do algoritmo é utilizado um esalonador dinâmio para a

seleção do operador [49℄. O esalonador atribui iniialmente probabilidades iguais

de seleção para ada operador e altera tais probabilidades de aordo om a evolução
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da população. A probabilidade de uma dada operação ser utilizada é inrementada

em função de sua e�iênia nas últimas gerações. Quanto a esolha dos loais para a

realização das mutações, foi riado um meanismo que privilegia a seleção de pontos

onde há maior onentração de gaps.

Foram feitos diversos testes om o SAGA omparando seu desempenho om o

MSA e om o Clustal W. O SAGA obteve resultados tão bons ou, em alguns asos,

melhores que os outros.

A.11.2 Conlusão

O uso de algoritmos genétios para alinhamento múltiplo de seqüênias paree ser

uma boa alternativa omo heurístia para o problema, mas ertamente ainda há

muito a melhorar. Um grande problema enontra-se em seu tempo de resposta, que

possivelmente poderá ser resolvido om a utilização de um método híbrido usando

abordagem progressiva / algoritmo genétio. Desta forma, tentando unir a veloi-

dade da abordagem progressiva om a preisão do algoritmo genétio. Outro trabalho

futuro seria avaliar a possibilidade de tornar o SAGA uma ferramenta para re�na-

mento de alinhamentos. Para tanto poderia utilizar omo entrada uma primeira

geração omposta por resultados do Clustal W.

Os autores reditam os bons resultados do SAGA ao grande número de operado-

res e ao esalonador. Eles também destaam omo grande araterístia do software

a �exibilidade para substituir a OF e poder mudar sensivelmente os resultados, po-

dendo assim rapidamente testar novas OFs.

A.12 Further improvement in methods of group-to-group se-

quene alignment with generalized pro�le operations

Este trabalho [80℄ foi a primeira tentativa de sistematiamente melhorar a preisão

do método MSA pela uso de alinhamento estrutural.

É onheido que é possível estender o algoritmo que faz uso de programação dinâ-

mia para o aso de alinhamento entre dois grupos de seqüênias. Porém sua grande

desvantagem enontra-se no fato do tempo omputaional reser na proporção que

o produto do número de seqüênias nos dois grupos (M × N) rese. Neste traba-

lho é apresentado um método que possui preisão semelhante nos resultados, mas

omplexidade de tempo menos dependente no tamanho dos grupos. É importante

salientar que tal desempenho só é alançado quando há um número grande de seqüên-

ias sendo alinhadas, por exemplo: testes realizados mostraram que ele exeuta ∼ 10
vezes mais rápido quando M × N ≈ 200 e mais que 100 vezes mais rápido quando

M ×N > 2500.
Alinhamento de grupos de seqüênias tem mostrado sua importânia no ontexto

de MSA. Um bom exemplo disto é o fato de geralmente ser melhor alinhar grupos

distantes de seqüênias homólogas que fazer alinhamentos individuais [13℄. Um outro
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bom exemplo é o fato de ser um dos passos na maioria dos métodos iterativos para

MSA [44℄.

Anteriormente Gotoh havia apresentado algoritmos para alinhamento entre dois

grupos de seqüênias [79℄, mas o mais preiso destes tinha sua omplexidade de

tempo proporional a M × N . Com o rápido resimento no número de seqüênias

de aminoáidos e nuleotídeos disponíveis, este algoritmo tem se tornado de uso

impratiável. Já naquele trabalho Gotoh havia alertado que é possível reduzir os

requisitos de proessamento pelo uso de vetores de per�s [87℄, mas a omplexidade

de tempo ontinuava O(M ×N), pois não havia forma de avaliar o usto de abertura

de gap em tempo menor que O(M ×N).
Neste trabalho, foi apresentado um novo algoritmo que permite uma avaliação

rápida e preisa dos ustos de gap. O ponto have aqui é separar a avaliação dos gaps

estátios (pré-existentes) dos gaps dinâmios, que são inseridos no alinhamento. Os

gaps estátios passam a ser avaliados apenas uma vez antes do proedimento prin-

ipal de alinhamento. Desta forma são eliminadas operações redundantes e o tempo

de omputação do algoritmo deixa de ser diretamente dependente do número de

seqüênias e passa a depender da distribuição de gaps. Baseado nos resultados deste

trabalho o método orrente de alinhamento esolhe o algoritmo mais apropriado a

utilizar, dentre os quatro desenvolvidos no trabalho anterior (alp, aln, rrp ou rrn) [79℄.

A.12.1 Algoritmo

Seja A um grupo de seqüênias de omprimento I e omposto de M seqüênias pré-

alinhadas. Seja X um onjunto de símbolos. Cada elemento de A, am,i ∈ X (1 ≤
m ≤ M , 1 ≤ i ≤ I), é um arater representando um aminoáido, um nuleotídeo

ou um null, que india uma remoção. Desta forma X é omposto por ino (para

nuleotídeos) ou 21 (para aminoáidos) elementos. Nesta seção quando fala-se em

remoção refere-se a uma únia posição e quando fala-se em gap refere-se a uma

seqüênia de remoções onseutivas em uma seqüênia. Cada remoção estátia é

representada por △. A variável booleana (0 ou 1) qA
m,i ≡ (am,i = △) india se am,i

representa uma remoção ou um resíduo. A variável QA
m,i representa o estado de gap da

posição, ou seja, o número de nulls onseutivos inluindo e imediatamente anterior

ao elemento am,i na linha m. Representamos por fA
x,i o número de oorrênias do

elemento x ∈ X na oluna i de A. O vetor fA
i , de dimensão 5 ou 21, é hamado vetor

de freqüênia. O per�l da posição i é representado pelo vetor pA
i de mesma dimensão

que fA
i :

pA
x,i ≡

∑

y∈X

d(x, y) ∗ fA
y,i,

onde d(x, y) denota a dissimilaridade entre x e y.

Seja B um outro grupo de seqüênias om mesmo omprimento I e omposto de

N seqüênias pré-alinhadas. Calula-se a pontuação SP (do inglês, Sum of Pairs)

entre A e B da seguinte forma.
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SP (A,B) =
I

∑

i=1

M
∑

m=1

N
∑

n=1

(d(am,i, bn,i) + v ∗ gm,n,i), (6)

onde v é o usto de abertura de gap e

gm,n,i = (1− qA
m,i)q

A
n,i(Q

A
m,i−1 ≥ QB

n,i−1) + qA
m,i(1− qB

n,i)(Q
A
m,i−1 ≤ QB

n,i−1).

Observe que om o uso dos vetores de per�l e freqüênia podemos reesrever o

somatório do primeiro termo na Equação 6 de diversas formas

M
∑

m=1

N
∑

n=1

d(am,i, bn,i) =
N

∑

n=1

pA
bn,i,i

=
M
∑

m=1

pB
am,i,i

, (7)

assim omo

M
∑

m=1

N
∑

n=1

d(am,i, bn,i) =
∑

x∈X

pA
x,i ∗ fB

x,i =
∑

x∈X

fA
x,i ∗ pB

x,i. (8)

Dependendo dos valores de M e N podemos esolher a expressão que possa ser

avaliada de forma mais eon�mia. De forma análoga há também formas e�ientes de

alular o segundo termo da Equação 6 através de estruturas que identi�am valores

semelhantes para Qm,i.

No trabalho anterior, Gotoh [79℄ prop�s quatro algoritmos, (A,B,C,D), para ob-

ter um alinhamento entre dois grupos de seqüênias. Os algoritmos mais simples,

(A) e (B), não são apazes de avaliar preisamente o usto de abertura de gaps, ao

ontrário dos algoritmos (C) e (D). O algoritmo (C) segue o proedimento de pro-

gramação dinâmia padrão [158℄. Já o algoritmo (D) adota o paradigma da lista de

andidatos [147℄, que permite otimizações rigorosas em asos que o algoritmo (C)

não onsegue.

No trabalho é apresentado omo adaptar os algoritmos (C) e (D) para fazer uso dos

per�s. O autor também mostra que é possível apliar a estratégia iterativa, proposta

por Berger e Munson [32℄, para realizar o alinhamento de grupos de seqüênias.

A.12.2 Conlusão

A maior ontribuição do trabalho foi reduzir o tempo para omputação de alinha-

mento de grupos de seqüênias sem perda de preisão. O novo método hega a

exeutar ∼ 100 vezes mais rápido que o método anterior. Outra ontribuição foi

uma redução signi�ante nos requisitos de memória. É sugerido que a inlusão de in-

formações baseadas em estrutura seja algo a melhorar o desempenho de alinhamento

múltiplo de grupos.
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A.13 DbClustal: rapid and reliable global MSAs of protein

deteted by database searhes

Este trabalho [220℄ apresenta o DbClustal, paote que produz alinhamentos globais

de alta qualidade para seqüênias om boas pontuações em resultados de busas om

BLAST [9℄. Seu proedimento é automátio e o tempo de exeução permite seu uso

para análise de genomas em larga esala. O DbClustal ombina as vantagens dos

algoritmos de alinhamento global e loal na tradiional abordagem progressiva.

Uma importante apliação de alinhamentos múltiplos é o alinhamento de onjun-

tos de seqüênias detetadas por busa de homologia em bases de dados. Entretanto,

om o resimento exponenial das bases, os requisitos de tempo têm se tornado

o prinipal fator limitante dos métodos automátios para este tipo de tarefa. Em

partiular, a análise omparativa de genomas ompletos neessita de alto throughput

no proessamento automátio das milhares de busas por homologia.

Existem diversos paotes para a onstrução de alinhamento múltiplo loal das

seqüênias om boas pontuações identi�adas nas busas em bases de dados [126,

159,187,210℄. Entretanto só há alguns paotes (semi-)automátios para alinhamento

múltiplo global de seqüênias detetadas por busas em bases de dados, que reque-

rem uma erta intervenção manual por um espeialista. Gray e Argos [84℄ usam um

método progressivo om orreção manual para lassi�ação automátia de seqüên-

ias de proteína. Jiang e Jaob no EbEST [113℄ onstruíram alinhamentos de ESTs

(do inglês Expressed Sequene Tags). Baxevanis e Landsman [30℄ onstruíram ali-

nhamentos manuais de motifs de dobra de histonas e então usaram Clustal W [215℄

para alinhar o restante das seqüênias. Srinivasarao e olegas [203℄ também usaram

Clustal W para gerar alinhamentos múltiplos no bano de dados PIR-ALN, seguido

por orreção manual.

Trabalhos reentes [37, 40℄ têm ombinado alinhamentos de diversas fontes, in-

luindo tanto algoritmos loais omo globais, om o objetivo de tratar padrões om-

plexos induzidos por proteínas modulares altamente variáveis. Embora produzam

alinhamentos preisos para entradas muito omplexas, os requisitos omputaionais

são muito elevados.

A.13.1 O método

O DbClustal foi basiamente onstruído a partir de modi�ações no Clustal W

1.81 [215℄, que passou por um proesso de modularização para permitir evoluções

mais failmente. Além disso, agora passa a reeber na entrada informações produzi-

das pelo Ballast (paote de pós-proessamento do BLAST) [179℄, que gera ânoras

entre pares de seqüênias. É importante salientar que, da forma que foi implemen-

tado, é possível substituir o Ballast por outro paote desde que gere uma saída no

formato do Ballast. Pesos são assoiados às ânoras e de�nidos de forma a enorajar

a manutenção de motifs onservados no alinhamento. Clustal W e DbClustal fo-

ram implemantados em ANSI C e têm seus fontes disponíveis em ftp://ftp-igbm.
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u-strasbg.fr/pub/DbClustal/. Ballast também foi impletado em ANSI C e tem

seus fontes disponíveis em ftp://ftp-igbm.u-strasbg.fr/pub/Ballast/.

Ballast funiona da seguinte forma. Empilha pares de segmentos sem gaps ex-

traídos de uma busa do BlastP para onstruir um per�l de onservação ao longo

da seqüênia de onsulta. São desartados do proessamento hits om e-value mai-

ores que 0, 1. Então usa-se este per�l para predizer segmentos de máximo loal

(LMS, do inglês Loal Maximum Segments) na seqüênia de onsulta. Segmentos de

alinhamento (BLAST) que sobrepõem LMSs são hamados pares de segmentos de

máximo loal (LMSPs, do inglês Loal Maximum Segment Pairs). A ada LMSP

é atribuido uma pontuação dependendo de parâmetros do per�l e da similaridade

entre as seqüênias do par. Para maiores detalhes, veri�ar o trabalho de Plewniak

e olegas [179℄. LMSPs assim de�nem ânoras entre a seqüênia de onsulta e as

seqüênias da base de dados om um peso igual à pontuação do LMSP dividida pela

maior pontuação possível na busa orrente.

Clustal W utiliza o algoritmo global de programação dinâmia proposto por Ne-

edleman e Wunsh [158℄ para onstruir um alinhamento múltiplo. Iniialmente são

alinhadas as duas seqüênias mais relaionadas e então progressivamente alinha-se

grupos ada vez maiores de seqüênias até que todas estejam alinhadas. O algo-

ritmo para duas seqüênias X e Y de tamanhos N e M , respetivamente, requer

uma pontuação para alinhar qualquer dois resíduos Xi e Yj, assim omo penalidades

para abertura e extensão de gaps no alinhamento. O algoritmo reursivo pode ser

sumarizado omo:

Hi,j = max











Hi−1,j−1 + Si,j

max1≤k<i{Hi−k,j − (g + hk)}
max1≤l<j{Hi,j−l − (g + hl)}

,

onde Si,j é a pontuação para o alinhamento dos resíduos Xi e Yj, g e h são as penali-

dades para abertura e extensão de gap, respetivamente, e k e l indiam o tamanho

do gap aberto para ada seqüênia. No Clustal W a pontuação Si,j é simplesmente

igual a pontuação Ci,j da matriz de omparação de resíduos. O alinhamento de dois

grupos de seqüênias é uma simples extensão do algoritmo, onde a pontuação para

alinhar dois resíduos é substituída pela pontuação para alinhar duas olunas nos

respetivos grupos.

O sistema de pontuação no DbClustal foi modi�ado para inorporar informa-

ções sobre onservação loal, oriundas do Ballast. Durante o alinhamento progres-

sivo, uma matriz M ×N posição-espeí�a de ânoras é alulada para ada par de

seqüênias (grupos) a serem alinhadas. Para a oluna i no primeiro grupo e oluna

j no segundo grupo, a pontuação ANCHORi,j é dada por:

ANCHORi,j = max(0,max1≤k≤L(Wk)),

para todas as ânoras ontendo qualquer par de resíduos nas olunas i, j, onde Wk é o

peso de�nido pelo Ballast e L é o número de ânoras. A pontuação para alinhamento

dos resíduos Ai e Bj passa a ser de�nido por
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Ci,j + ANCHORi,j,

onde Ci,j é a pontuação para o alinhamento dos resíduos Ai e Bj segundo a matriz

de omparação. Quanto às penalizações para gap, foi mantido tal omo no Clustal

W.

A.13.2 Conlusão

Com seu método para manipulação de ânoras, o DbClustal onseguiu avançar na

solução de problemas tipiamente enontrados em paotes para alinhamento múltiplo,

tais omo alinhamento de seqüênias divergentes e seqüênias om grandes inserções

e extensões. DbClustal apresenta bons resultados mesmo om seqüênias de baixa

homologia (e-value ≥ 0.1) e pelos testes também �a evideniado o quão rápido ele

é, permitindo, assim, seu emprego em enários que exijam algoritmos automátios

e de alto throughput para alinhamento múltiplo, tal omo em análise e anotação

automátia de genomas.

Neste trabalho também pode-se destaar a modularização do Clustal W, que

permite a implementação ou modi�ação de funionalidades de uma forma mais

simples.

A.14 M-COFFEE: ombining MSAmethods with T-COFFEE

Este trabalho [228℄ apresenta um meta-método para onstrução de alinhamento múl-

tiplo de seqüênias pela ombinação da saída de diversos outros algoritmos em um

únio alinhamento. O M-COFFEE é apaz realiza ombinação dos alinhamentos ra-

pidamente, gastando menos tempo nesta tarefa que a exeução de um algoritmo de

alinhamento múltiplo. Sua grande vantagem em relação aos outros métodos está em

sua preisão. M-COFFEE é parte do paote do T-COFFEE, que foi esrito em Perl

e C e exeuta em plataformas baseadas em UNIX. Ele é um freeware de ódigo aberto

sob a linença GNU e disponível em http://www.toffee.org.

No deorrer da evolução dos algoritmos para MSA, um importante passo foi o

desenvolvimento de métodos baseados em onsistênia, onde o propósito é gerar um

alinhamento onsistente om um onjunto de alinhamentos de pares. O uso de on-

sistênia foi primeiro desrito por Gotoh [78℄ e Keeioglu [124℄ e re-formalizado por

Vingron e Argos [224℄ omo um proedimento de multipliação de matrizes de pon-

tos. Posteriormente, onsistênia foi re-desoberta por Morgenstern e olegas [152℄

ulminando no método DiAlign. Então, em 2000, Notredame e olegas [165℄ de�ni-

ram o T-COFFEE, um método que ombina as idéias do DiAlign om uma estratégia

de alinhamento progressivo. Tal método resultou em uma signi�ante melhoria na

preisão dos resultados em MSA. Desde então, função objetivo baseada em onsistên-

ia tem sido utilizada em vários dos novos paotes, tais omo: POA [133℄, MAFFT

5 [121℄, MUSCLE 6 [62℄, ProbCons [54℄ e PCMA [177℄.
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A maneira que tem sido adotada para a avaliação dos diversos métodos para

MSA é através de avaliações empírias em alinhamentos de seqüênia baseados em

estrutura. Há diversas oleções alternativas de benhmark disponíveis, dentre elas:

BAliBASE [218℄, PREFAB [63℄ e HOMSTRAD [149℄. É razoável onsiderar que

métodos om melhores performanes médias são melhores. Entretanto é importante

salientar que tal esolha não é garantia de suesso, pois o método esolhido pode

não ser o mais preiso em algum bano de dados espeí�o. Dentre os prinipais

problemas desta abordagem está o fato de gerar alinhamentos estruturalmente ao

invés de evoluionariamente orretos e o fato de que a montagem de MSAs baseados

em estrutura é uma tarefa difíil.

Em meta-métodos, uma etapa importante e, no aso de MSA, ompliada é o

proedimento de ombinação das entrada. No M-COFFEE este problema é resolvido

simple e elegantemente através de funções objetivas baseadas em onsistênia que

geram onsenso entre os elementos da entrada. Dada uma oleção de alinhamentos

alternativos, tais funções de�nem um alinhamento ótimo omo sendo aquele de maior

nível de onsistênia om a oleção, em outras palavras, onsenso. Esta abordagem

foi iniialmente desrita por Buka-Lassen e olegas [40℄ e é núleo do algoritmo do

T-COFFEE, onde é de�nido o oneito de biblioteas. Ele não alinha seqüênias

expliitamente, o que faz é ompilar biblioteas baseando-se em alinhamentos produ-

zidos externamente. Durante o proesso, as biblioteas são ombinada em um MSA

�nal. Apesar de usar o Clustal W e Lalign, o T-COFFEE permite que qualquer

paote de alinhamento, múltiplo ou de par, seja utilizado. No M-COFFEE, o que é

feito é utilizar exatamente esta possibilidade e explorar as alternativas. São anali-

sados 15 algoritmos e é sugerido um subonjunto destes que apresentam resultados

melhores que os apresentados até então.

A.14.1 O Método

No estudo, foram seleionados 15 programas para MSA largamente utilizados de um

total de 8 diferentes laboratórios. O objetivo foi explorar uma grande variedade de

algoritmos para alinhamento de seqüênias de proteína.

Clustal W 1.83 [46,215℄: é o programa mais utilizado para MSA. Utiliza uma

abordagem progressiva.

T-COFFEE 2.03 [165℄: usa função objetivo baseada em onsistênia [166℄ otimi-

zada através de um alinhamento progressivo.

ProbCons 1.09 [54℄: é também um método baseado em onsistênia, além de mo-

delos oultos de Markov. Até então era onsiderado o método mais preiso,

onforme atestado pelo HOMSTRAD [149℄.

PCMA 2.0 [177℄: utiliza função objetivo baseada em onsistênia para alinhar

seqüênias de menor homologia e um algoritmo semelhante ao do Clustal W

para seqüênias de maior homologia.
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MUSCLE [62℄ :

3.52: usa um algoritmo de alinhamento progressivo.

6.0: usa uma função objetivo tal omo o ProbCons para re�nar o alinhamento

do MUSCLE 3.52.

DiAlign2 2.2.1 [150℄: através de melhorias no algoritmo do DiAlign [152℄ realiza

alinhamentos múltiplos loais.

DiAlign-T 0.1.3 [207℄: nova versão do DiAlign, que insere a função objetivo do

DiAlign em um algoritmo de alinhamento progressivo.

MAFFT 5.531 [121℄ :

FFT-NS1: alinhamento progressivo que usa transformada rápida de Fourier

para alular a árvore guia.

FFT-NS2: Semelhante ao anterior, mas om a diferença de re-alular a árvore

guia depois do primeiro alinhamento e re-alinhar.

FFT-NSI: Semelhante ao FFT-NS1, mas inlui um passo iterativo de re�na-

mento.

F-INSI: inorpora informação sobre alinhamento loal de pares.

G-INSI: inorpora informação sobre alinhamento global de pares.

POA 2.0 [85℄: usa grafos de ordem parial para onstruir os MSAs. É possível

optar pelo tipo de algoritmo, dentre eles:

Loal: uma versão que realiza alinhamento loal.

Global: uma versão que realiza alinhamento global.

A �m de exibir visualmente o nível de similaridade entre os vários métodos, assim

omo de alular pesos para os métodos, foi alulada uma árvore. O primeiro passo

foi omputar uma matriz de distânias onde ada entrada india uma medida de

diferença média entre dois métodos no onjunto de dados ompleto do HOMSTRAD.

Então apliou-se o algoritmo UPGMA na matriz.

O M-COFFEE foi implementado a partir do T-COFFEE. Biblioteas são geradas

dos alinhamentos riados pelos diferentes paotes. Todas as biblioteas são então

dadas omo entrada para o T-COFFEE. O peso padrão usado na bibliotea é o

perentual de identidade das seqüênias pais. No M-COFFEE este esquema de peso

muda um pouo. O peso original é multipliado pelo peso do método (da bibliotea

em questão). Foram de�nidos quatro esquemas, sendo que dois deles utilizam a

árvore de métodos desrita aima e os outros dois não.

A primeira tarefa na onstrução do M-COFFEE foi determinar omo os 15 mé-

todos utilizados deveriam ser onsiderados no onsenso de alinhamento. A primeira

tentativa foi usar um proedimento guloso a �m de determinar um subonjunto de

métodos. Os métodos foram lassi�ados de aordo om sua preisão no HOMS-

TRAD. Em seguida foram realizados testes, iniialmente utilizando apenas o melhor

método (ProbCons), em seguida usando os dois melhores (ProbCons + MUSCLE
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6.0), e assim suessivamente. Observou-se que, a partir do teste om os três melhores

métodos, os resultados são mais preisos, o que estabelee a e�iênia da ombina-

ção. Observou-se também que om a inserção de métodos muito similares há uma

degradação na preisão. Observe que desta forma haverá a repetição dos mesmos

erros em diversos dos alinhamentos, o que resulta na inserção do erro no onsenso.

O maior pio na preisão oorreu quando foi realizado um teste om os seis melhores

algoritmos (ProbCons, MUSCLE 6.0, T-COFFEE, MUSCLE 3.52, F-INSI e PCMA).

Em uma etapa posterior, para evitar problemas om algoritmos similares, deidiu-

se utilizar apenas um dos algoritmos (o melhor) de ada laboratório. Os oito algo-

ritmos seleionados foram: POA-global, DiAlign-T, Clustal W, PCMA, F-INSI, T-

COFFEE, MUSCLE 6.0 e ProbCons. Comparando o resultado do M-COFFEE om

ada um dos 8 métodos isoladamente, o M-COFFEE sempre ganha. O M-COFFEE

é mais preiso inlusive que o ProbCons, mesmo sem inluir os resultados deste. Esta

versão do algoritmo que ombina oito métodos foi então seleionada omo padrão do

M-COFFEE, mas note que o onjunto de alinhadores individuais pode ser failmente

substituido.

A.14.2 Conlusão

Os resultados dos testes mostraram que o M-COFFEE ganha em quase o dobro das

vezes do melhor método individual no onjunto ompleto de dados do HOMSTRAD,

PREFAB e BAliBASE. Sempre omparando o M-COFFEE om o melhor método

individual no onjunto em questão. Em termos de tempo de CPU, o M-COFFEE

é muito similar ao T-COFFEE padrão, sendo inlusive um pouo menor por não

requerer a geração de uma bibliotea de pares. É importante salientar que não foi

levado em onsideração o tempo de omputação dos alinhamentos pelos métodos

individuais.

Apesar de mostrar ser signi�ativamente mais preiso, o M-COFFEE requer

grande tempo para exeução se levado em onsideração todo o tempo requerido,

desde as omputações dos alinhamentos por métodos individuais até a ombinação

dos alinhamentos num alinhamento onsenso.

A.15 Multiple alignment of biologial sequenes with gap �e-

xibility

Este trabalho [145℄ apresenta uma abordagem heurístia para obter alinhamento

múltiplo de seqüênias biológias. Faz uso de grafos direionados aílios (DAGs,

do inglês, direted ayli graph) para representar alinhamentos. Tais grafos on-

seguem odi�ar diversos alinhamentos ótimos om uma estrutura ompata. A

entrada para o algoritmo de alinhamento múltiplo, nesta abordagem, é um únio

DAG representando todas as seqüênias e abe a ele gerar o alinhamento a partir

delas, essenialmente assoiando olunas aos arateres e, onseqüentemente, posii-

onando os gaps. Os autores sugerem a apliação desta abordagem para montagem
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de fragmentos de DNA.

Na maioria das vezes, alinhamentos múltiplos são onstruídos a partir de ali-

nhamentos de pares. Um problema onheido, porém omumente ignorado pelas

abordagens para MSA é o fato de que não existe, neessariamente, um únio ali-

nhamento ótimo de pares. Podem existir diversos. Outro ponto importante é que

alinhamentos próximos do ótimo também podem ser interessantes, uma vez que no

proesso de seqüeniamento ou posterior manipulação das seqüênias podem existir

erros, tais omo remoção ou inserção de bases nuléias (ou aminoáidos dependendo

do tipo de seqüênia), ou ainda a substituição de uma destas bases (aminoáidos)

por outra devido a um erro na leitura do fragmento.

Na abordagem apresentada neste trabalho é feita uma tentativa de manter um

onjunto de bons alinhamentos entre duas seqüênias e deixar a deisão do alinha-

mento a utilizar (dentre os bons) para passos posteriores, onde se pode tomar uma

deisão mais aertada. Os diversos alinhamentos entre duas seqüênias são armaze-

nados em um DAG, hamado pelos autores de TLG (do inglês, trae layout graph),

onde nós representam os arateres das seqüênias e as arestas ligam arateres on-

seutivos. A ada aresta é aresido um rótulo que india as seqüênias a que está

relaionada. Como exemplo de sua estrutura e poder de síntese, tome omo exemplo

o TLG apresentado na Figura 3. Ele representa os diversos alinhamentos entre as

seqüênias TTTAGC e TTTAAAC, enumerados nas Tabelas 7, 8 e 9. Refereniaremos tais

seqüênias no TLG omo 1 e 2, respetivamente. Observe que os TLGs não fazem

qualquer menção a gaps ou mismathes.

TT T

A A A

GA

C
1,2 1,2

1

1

1

2

2 2

2

Figura 3: TLG representando alinhamentos entre as seqüênias TTTAGC e

TTTAAAC.

T T T A G - C

T T T A A A C

Tabela 7: Primeira possibilidade de alinhamento entre as seqüênias TTTAGC e

TTTAAAC.
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T T T A - G C

T T T A A A C

Tabela 8: Segunda possibilidade de alinhamento entre as seqüênias TTTAGC e

TTTAAAC.

T T T - A G C

T T T A A A C

Tabela 9: Tereira possibilidade de alinhamento entre as seqüênias TTTAGC e

TTTAAAC.

A.15.1 TLGs: riação, junção e reparos

A abordagem utilizada por este trabalho deriva da noção de trae introduzida por

Sanko� e Kruskal [188℄, posteriormente generalizada para múltiplas seqüênias por

Keeioglu [123℄.

Utilizando-se um algoritmo de programação dinâmia padrão para alinhamento

global e, tomando-se os alinhamentos ótimos upmost e downmost, onstrói-se o TLG.

Os mathes que oorreram em ambos os alinhamentos de�nem nós de junção. Os

nós de junção são aqueles onde as seqüênias se fundem, aresido dos nós onde as

seqüênias omeçam e terminam.

Uma vez gerados os TLGs para todos os pares de seqüênias, preisamos uní-los

em um únio TLG, uma vez que a entrada para o algoritmo de alinhamento múltiplo

é apenas um grande TLG. Para tanto realizamos junções no onjunto de TLGs de

pares e então submetemos o resultado para uma etapa de pós-proessamento, onde

são feitos reparos e otimizações no grafo visando, dentre outras oisas, minimizar o

grafo. Observe que nesta etapa de pós-proessamento deve ser garantido que o grafo

é um DAG, ou seja, ilos devem ser eliminados.

A junção de duas TLGs é realizada através das partes omuns entre elas. Para isso

é neessário navegar em ambas as estruturas, atualizando rótulos quando neessário

e possivelmente estabeleendo novos nós de junção ou riando novos nós onde as

seqüênias diferem. Para detalhes na implementação desta etapa, onsultar a tese

de doutorado de João Meidanis [144℄. Como exemplo de junção, tome os TLGs das

Figuras 3 e 4. A Figura 5 apresenta a junção deles.

O passo de pós-proessamento (reparos) é responsável por eliminir possíveis ilos

e minimizar o grafo quando possível. Para entender melhor o porque é possível

minimizar o grafo, observe que quando temos três seqüênias A, B e C, por exemplo,

e seus TLGs de pares AB, AC e BC, uma das possibilidades é juntar AB e BC

formando uma TLG om as três seqüênias. Note, entretanto, que na junção não

havia qualquer informação sobre omo A e C estão relaionados. É possível que ao

juntar AB om BC tenha sido gerado um TLG onde ainda é possível olapsar nós

entre A e C.
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3

2,3 2,3

Figura 4: TLG representando alinhamentos entre as seqüênias TTTAAAC e

TGTAAAC.

T T

A A A

GA

C

1

1

1

2,3

2,3 2,3

2,3

T

G

1,2 1,2

3 3

Figura 5: TLG representando a junção dos TLGs apresentados nas Figuras 3

e 4.

Este problema de reduzir o número total de nós tanto quanto possível, mantendo

o signi�ado original do TLG, é NP-Difíil [144℄. Contudo, existem algoritmos e�i-

entes (não exatos) om esta �nalidade que resolvem o problema de forma satisfatória.

Meidanis e Setubal apresentam um algoritmo para esta etapa que não garante um

grafo mínimo, mas é e�iente e de implementação prátia. Assumindo que a entrada

seja um TLG, utiliza-se uma abordagem gulosa. O grafo é atravessado em ordem

topológia e veri�ado se qualquer porção do aminho orrente alinha perfeitamente

(de forma exata) om qualquer outro aminho perorrido anteriormente. É impor-

tante de�nir um limite inferior para o tamanho destes alinhamentos, aso ontrário

as alterações na estrutura podem não ser as desejadas. Os autores sugerem ino

arateres omo limite inferior.

Uma vez que se enontra um alinhamento perfeito de tamanho su�iente entre

dois aminhos no grafo, é neessário veri�ar se estes são paralelos antes de realizar

qualquer alteração na estrutura. Isso pode ser feito pela veri�ação das posições

relativas dos pontos extremos dos aminhos. Sejam u,v e x,y os nós extremos dos

aminhos. Se há um aminho que ligue v e x ou y e u, então os aminhos não são

paralelos e, assim, não é possível reduzir a estrutura.

A.15.2 Algoritmo para alinhamento múltiplo

O algoritmo de alinhamento reebe omo entrada um TLG, aquele resultante da

etapa de pós-proessamento. O algoritmo então introduzirá gaps no alinhamento

quando aminhos rami�ados no TLG não possuem o mesmo tamanho. Em outras
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palavras, o problema de alinhar TLG onsiste em assoiar número de oluna para

ada nó. Uma vez que tenhamos tais números, basta preenher uma matriz inserindo,

em ada linha, os arateres da seqüênia orrespondente nas olunas apropriadas.

Deseja-se que haja espaço su�iente na matriz para os ramos mais longos, mas que

não seja aloado mais espaço que o neessário.

Iniialmente alula-se uma ordenação topológia para o TLG. Esolhe-se uma das

fontes e assoa-se o valor 0 a ela. A partir deste momento iniia-se uma suessão de

propagações forward e bakward alternadamente até que não são enontrados novos

nós extremos. Mantém-se duas variáveis auxiliares para ada nó, referentes a limites

inferior (lower bound) e superior (upper bound). Atualizam-se os limites inferiores

nos passos forward e os limites superiores nos passos bakward. Tais variáveis são

utilizadas para propagar valores.

Além desta variáveis ainda há uma �la para ada passo (fwdqueue e bakqueue).

É importante observar que estas �las seguem prioridades de�nidas pela ordenação

topológia.

As prinipais unidades do algoritmo apresentado neste trabalho são exibidas nos

Algoritmos 2, 3 e 4. Denota-se por u → v que o nó u alança v onsiderando-se a

orientação das arestas. As funções GetMin e GetMax retornam e removem o menor

e o maior elemento da lista, respetivamente. A função length(u, v) india o número

de arestas do menor aminho entre u e v.

Algoritmo 2: Rotina prinipal do algoritmo MSAGF.

Input: TLG

Iniializa todos os nós om lb = −∞ e ub = +∞
Calula a ordenação topológia e armazena os índies dos nós

Seleiona um fonte, s, aleatoriamente

lb(s) = ub(s) = 0
fwdqueue = Ø

backqueue = Ø

Insere(fwdqueue, s)
fwdflag = true

repeat

if fwdflag then

ForwardPass(fwdqueue, backqueue)
else

BackwardPass(backqueue, fwdqueue)
end

fwdflag = NOT(fwdflag)

until Empty(fwdqueue) AND Empty(backqueue)

Uma vez onluído o proessamento, utiliza-se o valor do limite inferior para

de�nir a oluna do nó. A Tabela 10 apresenta o resultado do proessamento do

algoritmo MSAGF tendo omo entrada o TLG da Figura 5.
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Algoritmo 3: ForwardPass

Input: fwdqueue, bakqueue

while NOT(Empty(fwdqueue)) do
node = GetMin(fwdqueue)
if node é um terminal then

if ub(node) = +∞ then

ub(node) = lb(node)
Insert(backqueue, node)

end

else

for todo v tal que node→ v do

if lb(node) + length(node, v) > lb(v) then
lb(v) = lb(node) + length(node, v)
Insert(fwdqueue, v)

end

end

end

end

Algoritmo 4: BakwardPass

Input: bakqueue, fwdqueue

while NOT(Empty(backqueue)) do
node = GetMax(backqueue)
if node é uma fonte then

if lb(node) = −∞ then

lb(node) = ub(node)
Insert(fwdqueue, node)

end

else

for todo u tal que u→ node do

if ub(node)− length(u, node) < ub(u) then
ub(u) = ub(node)− length(u, node)
Insert(backqueue, u)

end

end

end

end
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T T T A G - C

T T T A A A C

T G T A A A C

Tabela 10: Resultado do alinhamento do TLG da Figura 5.

Seja n o número de nós no TLG e m o número de arestas. A omplexidade de

tempo do algoritmo apresentado neste trabalho é O(m + n log n). Quanto a espaço,

a omplexidade �a em O(n).

A.15.3 Conlusão

As prinipais ontribuições deste trabalho são a introdução de uma estrutura de

dados (os TLGs) para entrada em algoritmo de alinhamento múltiplo e os algoritmos

para a onstrução do alinhamento múltiplo baseado nelas. A �exibilidade de gap é

outro ponto forte na solução.

O método paree ser interessante, mas foi muito pouo avaliado e otimizado. Não

há qualquer referênia de evolução deste a publiação deste trabalho em 1995.

A.16 Alinhamento Múltiplo de Proteínas via Algoritmo Ge-

nétio Baseado em Tipos Abstratos de Dados

Este trabalho [189℄ apresenta uma solução para alinhamento múltiplo de proteínas,

que faz uso de algoritmos genétios. Para ser mais preiso, neste trabalho é apre-

sentada uma instaniação de um algoritmo genétio baseados em tipos abstratos de

dados para MSA, de aordo om as de�nições apresentadas por Roberta Vieira em

sua tese de doutorado [222℄.

Nesta abordagem, há a de�nição de oneitos omo romossomos, bases e genes.

Um romossomo representa um indivíduo do algoritmo genétio e india uma possível

solução. Uma base é um par omposto por um aminoáido (ou um gap) e um número

natural. Bases são agrupadas em genes, que formam as araterístias dos indivíduos.

Em outras palavras, genes são as olunas de um alinhamento.

Além destes, tem-se ainda o oneito de bloo gênio e população. Um bloo

gênio é omposto por genes onseutivos e é utilizado na de�nição de algumas das

operações. População é um onjunto de romossomos.

Na montagem de um romossomo ada seqüênia é aloada em uma linha e são

inseridos gaps, representados pelo símbolo �-�, para deixar todas as linhas om o

mesmo omprimento. A gaps sempre há o natural 0 assoiado. A aminoáidos são

assoiados números naturais maiores que 0, que indiam a posição do aminoáido na

seqüênia original (sem gaps). Tal número é utilizado para não permitir que a ordem

dos aminoáidos em uma seqüênia seja alterada.

Como grau de adaptação de um gene foi utilizado um método baseado na pon-

tuação de soma dos pares e, assim, a pontuação de um gene (oluna) é dada pela
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soma das pontuações de ada par de aminoáidos adiionado da soma das pontua-

ções dos gaps. Por exemplo, uma forma simplista seria atribuir 1 para math entre

aminoáidos, −1 para mismath e −2 para ada gap. Outros exemplos de pontuação

para pares de aminoáidos seria utilizar uma das tabelas de séries omo PAM ou

BLOSUM. Para gaps também é possível torná-la mais omplexa levando em onsi-

deração sua posição ou a adjaênia de outros gaps.

O grau de adaptação de um romossomo é dado pela soma dos graus de seus

genes. Adaptação média de uma população é dada pela média aritmétia dos graus

de adaptação de seus romossomos.

Quanto às operações, são distribuídas em duas ategorias: ruzamento e mutação.

Cruzamento é uma operação onde dois romossomos são ombinados dando origem

a um novo romossomo. Mutações são operações que alteram um dado romossomo

na tentativa de fazê-lo melhorar quanto ao grau de adaptação.

Na ategoria de ruzamento de�niu-se apenas uma operação que reebeu o mesmo

nome da ategoria. Tal operação faz a ombinação de forma que o romossomo

resultante seja ainda válido, ou seja, omposto por seqüênias que aso removidos os

gaps sejam iguais às seqüênias da entrada. O romossomo resultante só sobreviverá

para a próxima geração aso possua um grau de adaptação maior ou igual a adaptação

média da população atual.

Na ategoria de mutação, há as seguintes operações: inserção, supressão e mu-

tação. Na inserção, uma oluna de gaps é inserida no romossomo. Na supressão

uma oluna de gaps é removida do romossomo. É importante salientar que apesar

de uma oluna de gaps não ter um signi�ado biológio, de�niu-se a operação de

inserção om o objetivo de possibilitar uma maior variabilidade nos romossomos.

No resultado �nal do algoritmo deve-se remover todas as olunas de gaps. A mutação

promove a mudança de posição de gaps em uma dada linha do romossomo.

A população iniial é gerada aleatoriamente. Para ada romossomo, adiionam-

se qgaps gaps na maior das seqüênias da entrada em posições aleatórias. O objetivo

disto é permitir o desloamento das bases desta maior seqüênia durante as aplia-

ções do operador de mutação. Seja sm a maior seqüênia da entrada. De�niu-se

que qgaps = length(sm)/25. Depois disso adiionam-se gaps, também em posições

aleatórias, no restante das seqüênias até que todas elas possuam o mesmo tamanho.

Convenionou-se que o tamanho da população iniial é de 100 romossomos.

O proesso evolutivo omeça om a de�nição do ritério de preservação sobre

a população atual. O ritério utilizado foi um ponto de orte quanto ao grau de

adaptação. Seleionam-se os romossomos ujo grau seja maior ou igual ao grau de

adaptação médio da população atual. Tal subonjunto será utilizado para os ru-

zamentos. Para as mutações são seleionados todos aqueles romossomos abaixo do

ponto de orte. Os romossomos que melhorarem o grau om a mutação, vão para a

próxima geração. A população, que omeça om tamanho 100, pode variar de tama-

nho de uma geração para outra, mas rese no máximo até 200. Tal deisão deveu-se
a restrições de hardware. A iteração é interrompida quando há uma onvergênia nos
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resultados.

Avaliou-se a solução om BAliBASE [217℄, que, além de permitir uma omparação

simples de novas soluções om as existentes, provê diversos onjuntos de entrada

divididos por tamanho e grau de similaridade entre as seqüênias.

Diversos testes foram realizados a �m de determinar o tamanho máximo da popu-

lação. Deidiu-se por 200 pelo fato de ter apresentado uma boa relação entre tempo

de exeução e qualidade dos resultados. Outro fator importante nesta deisão foi a

grande limitação de memória no hardware disponível para os testes.

Testes também foram realizados para omparar as diversas matrizes de substi-

tuição: BLOSUM62, Dayho�, PAM40, PAM80, PAM120 e PAM250. Neste aso, o

melhor resultado apresentado foi quando utilizou-se a matriz Dayho�. Esta obteve

uma pontuação no BAliBASE mais elevada para as seqüênias utilizadas nos testes

(onjunto 1aab).

É importante salientar que este resultado no máximo india que entradas da

mesma família (onjuntos de seqüênias semelhantes ao avaliado) devem ter resulta-

dos minimamente satisfaztórias. Para outras famílias, porém, deve-se veri�ar qual

a melhor matriz a se utilizar.

Outros testes foram feitos para avaliar se deveria-se utilizar reprodução sexuada

ou assexuada, ou seja, se os pais utilizados em ruzamentos deveriam ou não ser

divididos em duas partições (mahos e fêmeas).

Os testes apontaram que o melhor era fazer uma reprodução sexuada, dividindo

os pais em dois onjuntos sem interseção e permitir apenas o ruzamento entre

romossomos de onjuntos distintos. Isso porque reduz o número de ombinações, o

que afeta diretamente no tempo de exeução, e por promover uma maior diversidade

genétia da população.

Uma vez espei�ados os parâmetros para o algoritmo genétio, foram feitos os

alinhamentos múltiplos de quatro outros onjuntos de entradas semelhantes extraídos

da mesma família que 1aab, foram eles: 1fj1A, 1hpi, 1sy e 1tgxA.

Caluladas as pontuações BAliBASE para estes alinhamentos, p�de-se omparar

seu desempenho om uma série de soluções existentes: PRRP, Clustal X, SAGA,

DiAlign, SBpima, MLpima, MultiAlign, Pileup, MULTAL e HMMT.

A.16.1 Conlusão

Os resultados indiam que a solução tem potenial, mas preisa ainda de uma série

de evoluções e avaliações. Comparando diretamente as pontuações BAliBASE, om

as outras soluções, a solução vene apenas do HMMT e do SAGA (de forma pouo

signi�ativa, neste aso) para 1aab, HMMT para 1fjlA, HMMT e MULTAL (muito

pouo signi�ativo) para 1tgxA.

Foram apenas 5 �vitórias� em 50 omparações. Fora que veneu apenas uma vez

do SAGA e de forma pouo signi�ativa. É importante salientar que o SAGA é a

maior referênia no que se refere a solução por algoritmos genétios para MSA. Para
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a solução omeçar a ganhar redibilidade preisará apresentar resultados signi�ati-

vamente melhores que o SAGA.

São neessários mais testes da solução. Por exemplo, o BAliBASE é omposto

por 142 alinhamentos de referênia divididos em diversas ategorias. O objetivo

de ada ategoria é avaliar a solução em uma determinada situação. No aso dos

testes realizados, até então, foram alinhados apenas 5 dos 142 onjuntos de que

dispõe o BAliBASE e, além disso, todos os onjuntos de entrada perteniam a mesma

ategoria. Para um teste mais preiso é neessário avaliar a solução nestas diversas

soluções, pois é omum que uma dada solução seja muito boa em algumas ategorias

e apresente maus resultados para outras.

A.17 A Graph-Based Geneti Algorithm for the Multiple Se-

quene Alignment Problem

Este trabalho [138℄ apresenta uma solução para alinhamento múltiplo, que faz uso

de algoritmos genétios e desreve uma nova forma de representar um alinhamento

através de grafos orientados multidimensionais. Desta forma onsegue reduzir dra-

matiamente a omplexidade de armazenamento.

A partir das n seqüênias de entrada, onstrói-se uma matriz n-dimensional, na

qual ada dimensão orresponde a uma seqüênia. Indivíduos no GA representam

um aminho na matriz, que é assim um grafo orientado multimensional. Um ami-

nho válido sempre iniia na élula orrespondente ao primeiro aminoáido de todas

as seqüênias e aaba na élula orrespondente ao último aminoáido de todas as

seqüênias.

Para representar o grafo usa-se um romossomo de tamanho variável. Este ro-

mossomo é omposto por m genes, ujo número será no mínimo eqüivalente ao ta-

manho da maior das seqüênias e no máximo a soma dos tamanhos da seqüênias

deresido de um. Cada gene é omposto de dígitos binários, que indiam a direção

da próxima élula e que desta forma india omo os aminoáidos, assoiados as é-

lulas de origem e destino, são alinhados. Por exemplo, para o alinhamento de duas

seqüênias, um gene pode reeber três valores: 01, 10, 11. Cada um deles assoiado

om um desloamento: élula a esquerda, élula abaixo ou élula na diagonal. O

número de dígitos será diretamente proporional ao número de seqüênias.

Para avaliar uma solução andidata, deodi�a-se o romossomo em um MSA.

Em seguida alula-se a pontuação SP para o alinhamento e normaliza-se o valor

para poder omparar om outros alinhamentos.

Três são os operadores genétios nesta solução, são eles: ruzamento, mutação

aleatória e mutação dinâmia. Todos eles foram projetados de forma a preservar a

integridade e validade do aminho (solução).

A operação de ruzamento reebe omo entrada dois romossomos e seleiona um

gene aleatoriamente. A partir deste momento, passa a ombinar os romossomos

de entrada, opiando a parte iniial do primeiro e a parte �nal do segundo. Depois
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disso, muito provavelmente, ainda será neessário ompletar o aminho do romos-

somo resultante. Para isso é utilizado o mesmo proedimento aleatório que gerou a

população iniial.

A operação de mutação aleatória tem omo objetivo aumentar a diversidade gené-

tia da população. Ela reebe omo entrada um romossomo e esolhe aleatoriamente

dois genes e uma dimensão. A seguir inverte os bits orrespondentes àquela dimensão

e então realiza os ajustes neessários para manter a validade do aminho. Tal ajuste

é neessário aso os bits não sejam omplementares.

O operador de mutação dinâmia também tem o objetivo de aumentar a diver-

sidade genétia da população. Ele reebe omo entrada um romossomo e esolhe

aleatoriamente um segmento do alinhamento (olunas onseutivas). O tamanho

deste segmento é �xado por um parâmetro do algoritmo. A seguir é realizado um

alinhamento dinâmio progressivo nas olunas orrespondentes ao segmento seleio-

nado.

A.17.1 Conlusão

A solução apresentada resulta em uma grande redução na omplexidade de memória

quando omparada om a solução exata obtida pela extensão direta do algoritmo

de Needleman e Wunsh [158℄. A solução proposta tem omplexidade O(N × L)
enquanto Needleman e Wunsh tem O(LN), para N seqüênias e L tamanho médio

das seqüênias.

As avaliações realizadas �aram restritas a uma omparação de desempenho om

o Clustal utilizando o BAliBASE. Os resultados foram desfavoráveis, mas ainda mais

rítio que isso é ausênia de omparação om a solução MSA de referênia usando

GA, o SAGA.
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