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Abstract

Sequence alignment is one the most important tasks of bioinformatics. It is a basic
operation used for several procedures in that domain, such as sequence database searches,
evolution effect visualization in an entire protein family, phylogenetic trees construction
and preserved motifs identification.

Sequences can be aligned in pairs and generate a pairwise alignment. Three or more
sequences can also be simultaneously aligned and generate a multiple sequence alignment
(MSA). MSAs could be used for pattern recognition for protein family characterization
and secondary and tertiary protein structure prediction. Let [ be the sequence length.
The pairwise alignment takes time O(I?) to build an exact alignment. However, multiple
sequence alignment is a NP-Hard problem.

In this work, heuristic methods were developed for multiple protein sequence align-
ment. The main approaches and methods applied to the problem were studied and a
series of aligners developed and evaluated.

In a first moment 342 multiple aligners using the progressive approach were built.
That is a largely used approach for MSA construction and is composed by three steps.
In the first one a distance matrix is computed. Then, a guide tree is built based on the
matrix and finally the MSA is constructed through pairwise alignments. The order to
the pairwise alignments is defined by the tree. The developed aligners combine distinct
methods applied to each of steps.

Then, evaluations in the consistency based alignment context were performed. In that
approach, a MSA is optimal when agree with the majority along all possible optimal
pairwise alignments. MUMMALS is a known consistency based aligner. It was changed
in this evaluation. The k-mer counting method was modified in two distinct ways. The
k value and the compressed alphabet were ranged. In an other evaluation, the k-mer
counting method and guide tree construction method were replaced.

In the last stage of the work, iterative algorithms were developed and evaluated. That
methods are characterized by other aligners dependence. The other aligners generate
an initial population and the iterative aligner performs a refinement procedure, which
iteratively changes the alignments until the alignments quality are stabilized. Several
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evaluations were performed. However, a genetic algorithm for MSA construction stood
out along this stage. In that aligner were added other approaches for multiple sequence
alignment construction, such as block based, consensus based and template based. The
first one was applied to initial population generation, the second one was used for a
crossover operator creation and the third one defined an fitness function.



Resumo

Alinhamento de sequéncias é, reconhecidamente, uma das tarefas de maior importancia em
bioinformatica. Tal importancia origina-se no fato de ser uma operagao basica utilizada
por diversos outros procedimentos na area, como buscas em bases de dados, visualizagao
do efeito da evolucao em uma familia de proteinas, construcao de arvores filogenéticas e
identificacao de motifs preservados.

Sequéncias podem ser alinhadas aos pares, problema para o qual ja se conhece al-
goritmo exato com complexidade de tempo O(I?), para sequéncias de comprimento .
Pode-se também alinhar simultaneamente trés ou mais sequéncias, o que é chamado de
alinhamento multiplo de sequéncias (MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment). Este,
que é empregado em tarefas como deteccao de padroes para caracterizar familias proteicas
e predicao de estruturas secundarias e terciarias de proteinas, é um problema NP-Dificil.

Neste trabalho foram desenvolvidos métodos heuristicos para alinhamento multiplo de
sequéncias de proteina. Estudou-se as principais abordagens e métodos existentes e foi
realizada uma série de implementacoes e avaliagoes.

Em um primeiro momento foram construidos 342 alinhadores multiplos utilizando a
abordagem progressiva. Esta, que é uma abordagem largamente utilizada para construcao
de MSAs, consiste em trés etapas. Na primeira delas é computada a matriz de distancias.
Em seguida, uma arvore guia é gerada com base na matriz e, finalmente, o MSA é cons-
truido através de alinhamentos de pares, cuja ordem ¢ definida pela arvore. Os alinhadores
desenvolvidos combinam diferentes métodos aplicados a cada uma das etapas.

Para a computacao das matrizes de distancias foram desenvolvidos dois métodos, que
sao capazes também de gerar alinhamentos de pares de sequéncias. Um deles constréi o
alinhamento com base em alinhamentos locais e o outro utiliza uma funcao logaritmica
para a penalizacao de gaps. Foram utilizados ainda outros métodos disponiveis numa fer-
ramenta chamada PHYLIP. Para a geragao das arvores guias, foram utilizados os métodos
classicos UPGMA e Neighbor Joining. Usou-se implementagoes disponiveis em uma fer-
ramenta chamada R.

Ja para a construcao do alinhamento multiplo, foram implementados os métodos
selecao por bloco tnico e sele¢ao do par mais préximo. Estes, que se destinam a sele¢ao do
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par de alinhamentos a agrupar no ciclo corrente, sao comumente utilizados para tal tarefa.
Ja para o agrupamento de um par de alinhamentos, foram implementados 12 métodos
inspirados em métodos comumente utilizados — alinhamento de consensos e alinhamento
de perfis. Foram feitas todas as combinagoes possiveis entre esses métodos, resultando em
342 alinhadores. Eles foram avaliados quanto a qualidade dos alinhamentos que geram e
avaliou-se também o desempenho dos métodos, utilizados em cada etapa.

Em seguida foram realizadas avaliacoes no contexto de alinhamento baseado em con-
sisténcia. Nesta abordagem, considera-se MSA 6timo aquele que estd de acordo com a
maioria dos alinhamentos étimos para os n(n — 1)/2 alinhamentos de pares contidos no
MSA. Alteragoes foram realizadas em um alinhador multiplo conhecido, MUMMALS,
que usa a abordagem. As modificagoes foram feitas no método de contagem k-mer, assim
como, em um outro momento, substituiu-se a parte inicial do algoritmo. Foram alterados
os métodos para computacao da matriz de distancias e para geracao da arvore guia por
outros que foram bem avaliados nos testes realizados para a abordagem progressiva. No
total, foram implementadas e avaliadas 89 variagoes do algoritmo original do MUMMALS
e, apesar do MUMMALS ja produzir alinhamentos de alta qualidade, melhoras significa-
tivas foram alcancadas.

O trabalho foi concluido com a implementagao e a avaliagao de algoritmos iterati-
vos. Estes caracterizam-se pela dependéncia de outros alinhadores para a producao de
alinhamentos iniciais. Ao alinhador iterativo cabe a tarefa de refinar tais alinhamentos
através de uma série de ciclos até que haja uma estabilizacao na qualidade dos alinha-
mentos. Foram implementados e avaliados dois alinhadores iterativos nao estocasticos,
assim como um algoritmo genético (GA) voltado para a geragao de MSAs. Nesse algo-
ritmo genético, implementado na forma de um ambiente parametrizavel para execucao de
algoritmos genéticos para MSA, chamado ALGAe, foram realizadas diversas experiéncias
que progressivamente elevaram a qualidade dos alinhamentos gerados.

No ALGAe foram incluidas outras abordagens para construcao de alinhamentos multi-
plos, tais como baseada em blocos, em consenso e em modelos. A primeira foi aplicada na
geracao de individuos para a populacao inicial. Foram implementados alinhadores basea-
dos em blocos usando duas abordagens distintas e, para uma delas, foram implementadas
cinco variagoes. A segunda foi aplicada na definicao de um operador de cruzamento, que
faz uso da ferramenta M-COFFEE para realizar alinhamentos baseados em consenso a
partir de individuos da populacao corrente do GA, e a terceira foi utilizada para definir
uma funcao de aptidao, que utiliza a ferramenta PSIPRED para predicao das estruturas
secundarias das sequéncias. O ALGAe permite a realizacao de uma grande variedade de
novas avaliagoes.
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Capitulo 1

Introducao

Quando um genoma é sequenciado, um dos principais objetivos é entender o conjunto
de genes do qual ele é composto. Em outras palavras, busca-se entender a estrutura,
a funcao e a evolucao dos genes. Tradicionalmente investiga-se a fungao de um gene
através de andlise de fendtipos mutantes. Entretanto, analise comparativa de sequéncias
homologas tem mostrado ser uma abordagem muito eficiente para estudar funcao de
gene [65]. Estudar padroes de mutagao através de andlise de sequéncias homdlogas é ttil
nao apenas para o estudo de relacionamentos evolucionarios, mas também para identificar
caracteristicas estruturais ou funcionais nas sequéncias de RNA, DNA ou proteina [65].

Alinhamento de sequéncias é, sem duvida, a tarefa mais comum no contexto de bioin-
formética [180]. Diversos procedimentos necessitam de comparacao de sequéncias, desde
buscas em bancos de dados [12] até predi¢ao de estrutura secundaria [207]. Sequéncias
podem ser comparadas aos pares numa varredura por sequéncias homologas em uma base
de dados ou podem ser alinhadas simultaneamente, construindo o chamado MSA (do
inglés, Multiple Sequence Alignment), para visualizagdo do efeito da evolu¢ao em uma
familia inteira de proteinas.

MSAs tornam possivel a indagacao de uma grande variedade de questoes biologicas
importantes. Por exemplo, arvore filogenética é um dos instrumentos utilizado para elu-
cidar relagoes evoluciondrias que existem entre organismos. Atualmente, a construcao de
arvores filogenéticas altamente precisas fazem uso de dados moleculares e a geracao de
um MSA é uma etapa essencial de suas construcoes. O papel do alinhamento multiplo
¢ prover uma estimativa muito precisa das distancias entre pares e, assim, possibilitar
estimar a confiabilidade de cada ramo através de bootstrapping [72].

MSAs também possibilitam a identificacao de motifs preservados pela evolugao. Motifs
desempenham um papel importante na estrutura e funcao de um grupo de proteinas
relacionadas. Ao trabalhar com dados experimentais, esses motifs constituem um meio
muito poderoso de caracterizar fungoes ainda nao determinadas de sequéncias [180].
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Predicao de estrutura é outro importante uso de alinhamentos multiplos. Predicao de
estrutura secundaria e terciaria objetivam a predicao do papel que um dado residuo de-
sempenha na estrutura da proteina (oculto ou exposto, hélice ou fita, etc.). Predi¢oes de
estruturas secundérias baseadas em uma tinica sequéncia possuem uma baixa precisao [81],
enquanto que predigoes baseadas em MSAs sdo mais precisas [129, 206, 207]. Isso ocorre
porque padroes de substituicao observados em uma coluna refletem diretamente os tipos
de caracteristicas impostas naquela posicao no curso da evolugao. No contexto de deter-
minagao de estrutura terciaria ou predicao de contatos nao locais, alinhamentos multiplos
podem também ajudar na identificacao de mutagoes correlacionadas. Essa abordagem
tem dado resultados limitados quando aplicada a proteinas [83], mas tem conseguido
sucesso em andlises de RNA [103].

O alinhamento de sequéncias homélogas consiste na tentativa de posicionar residuos
(nucleotideos ou aminodcidos) em colunas que derivam de um residuo de um ancestral
comum [65]. Isso é obtido pela introducao de gaps, que representam indels (insergoes
ou remogoes), nas sequéncias. Dessa forma, um alinhamento é um modelo hipotético
de mutagoes (substitui¢oes, inser¢oes ou remogoes) que ocorreram durante a evolugao da
sequéncia. O melhor alinhamento serd aquele mais parecido com um cendario evolucionario.

No contexto do alinhamento de duas sequéncias, Needleman e Wunsch em 1970 [174]
descreveram um algoritmo que constréi um alinhamento global 6timo através de pro-
gramagao dinamica. Para sequéncias de tamanhos m e n, tal algoritmo tem O(mn) como
complexidade de tempo e meméria. Posteriormente, Smith e Waterman [226] descreveram
uma variagao desse algoritmo para alinhamento local, que tem a mesma complexidade.
Por alinhamento global entende-se o alinhamento das sequéncias em suas extensoes com-
pletas. No alinhamento local s6 sao alinhadas as regioes de maior similaridade entre as
sequéncias. Além desses algoritmos, hd solugoes heuristicas que, apesar de nao garan-
tirem a melhor solucao, obtém bons resultados em um tempo menor. Um exemplo é o
FASTA [152], que limita a programagao dinamica a uma faixa, de largura parametrizada,
na diagonal da matriz. Ele parte do pressuposto de que o alinhamento 6timo nao foge
muito da diagonal principal da matriz. Um outro exemplo é o BLAST [12].

Para alinhar mais que duas sequéncias, é possivel adaptar o algoritmo de Needleman
e Wunsch, porém essa solucao ficara limitada a um pequeno nimero de sequéncias nao
muito longas [151]. Esse algoritmo requer Q(2"1") de tempo e Q(I™) de espago, onde
n € o numero de sequéncias e [ o comprimento de cada uma delas, para computar um
alinhamento 6timo. Essa complexidade pode ainda ser mais elevada caso a penalidade
para gaps nao seja linear [65].

Alinhamento multiplo de sequéncias é uma tarefa complexa que implica em trés dificul-
dades técnicas distintas: escolha das sequéncias, escolha da funcao objetivo e otimizagao
da funcao. Os métodos tratados nesse contexto, geralmente, fazem sentido apenas se



assumido que o conjunto de sequéncias é composto por sequéncias homoélogas e, quando
se trata de métodos de alinhamento global, ha ainda o requisito de que as sequéncias
sejam semelhantes em todo, ou quase todo, seu comprimento para que o alinhamento
gerado tenha alguma relevancia. Para os casos em que nao se cumprem esses requisitos,
deve se considerar o uso de métodos para computagao de MSAs locais, tais como: Gibbs
Sampler [147], Match-Box [57] e MACAW [215]. Para maiores informacoes sobre os pro-
blemas que podem surgir devido a uma ma escolha das sequéncias a alinhar, consultar
trabalho de Henikoff [105]. E comum o uso de uma das ferramentas BLAST (WU-BLAST,
PSI-BLAST, Gapped BLAST, etc.) [14] para avaliar o nivel de relacionamento entre as
sequéncias do conjunto. Tais ferramentas utilizam modelos estatisticos, desenvolvidos por
Altschul e Karlin [133], para estimar o grau de relacionamento entre as sequéncias. E im-
portante, entretanto, salientar que esses modelos sao uma mera aproximacao da realidade
bioldgica.

A fungao objetivo (OF, do inglés Objective Function) deve permitir a quantificagao
da qualidade de um alinhamento. Como consequéncia, permite comparagoes e a selecao
do alinhamento que possua um maior significado biolégico. Dada uma OF “perfeita’,
o alinhamento 6timo matematico deveria ser um alinhamento étimo biolégico [180]. Na
pratica, tal OF “perfeita” nao existe e mesmo que existisse a tarefa de demonstrar que
¢ “perfeita” ja se trata de um grande problema. Na teoria, uma OF deveria incorporar
tudo o que é conhecido acerca das sequéncias, incluindo sua estrutura, funcao e histéria
evolucionaria. Entretanto, esse tipo de informacao nem sempre esta disponivel e, mesmo
que esteja, é de dificil utilizacao [180]. Dessa forma, é comum computar similaridade entre
sequencias através da simples fungao de soma dos pares com pesos e funcao afim para
penalidade de gaps [13]. Embora essa OF seja claramente incorreta do ponto de vista
evoluciondrio [13], por assumir que toda sequéncia é ancestral de toda outra no conjunto,
¢ popular em métodos conhecidos para construcdo de MSAs [91, 151, 245], devido a
facilidade de implementacao. Em 2000, Gonnet e colegas propuseram uma variagao de
soma dos pares que parece ser mais fidedigna aos eventos evoluciondrios [87].

Algumas solucoes fazem uso de OFs que parecem ser menos sensiveis a penalidade
para gaps gracas a incorporacao de informagoes locais. Nesse contexto pode-se citar o
DiAlign [168] e o T-COFFEE [183]. O primeiro inclui avaliagdo baseada em segmento e
o segundo usa uma OF baseada em consisténcia. Outros trabalhos fazem uso de HMMs
(do inglés Hidden Markov Models) [26, 104], que descrevem o MSA em um contexto es-
tatistico, usando uma abordagem Bayesiana. Embora, de um ponto de vista formal, esses
métodos (HMM) parecerem solugdes mais atrativas, suas performances para alinhamentos
ab initio decepcionam [180]. H4, entretanto, relato de um trabalho [134] que exibiu uma
solucao que faz uso de HMM e foi capaz de produzir resultados melhores que o Clustal
W [245], método para computacao de MSA largamente utilizado [180]. Outros métodos
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baseados em estatisticas que tentam associar um P-value ao alinhamento miltiplo foram
descritos [111, 147]. Infelizmente essas medidas s@o restritas a MSAs sem gaps. Em um
mundo ideal, uma OF perfeita deveria existir para todas as situacoes. Na pratica, isso
nao ocorre [180] e, assim, o usuario tera sempre de tomar a decisao de qual o método mais
apropriado para o conjunto de sequéncias do qual dispoe.

Mesmo assumindo que se tem um conjunto adequado de sequéncias e uma OF biolo-
gicamente perfeita, a computagao de um alinhamento miltiplo matematicamente étimo
¢ ainda uma tarefa complexa. O custo computacional de um método exato para com-
putacao de MSAs é tao elevado que inviabiliza seu uso para conjuntos de dados reais. E
um problema que, inclusive, j& foi provado ser NP-Dificil [131, 263]. Dessa forma, os algo-
ritmos para computacao de MSAs utilizados na pratica sao heuristicas, que nao garantem
um alinhamento 6timo como resultado.

Neste trabalho buscou-se o desenvolvimento de solugoes heuristicas eficientes para a
computacao de alinhamentos multiplos de sequéncias de proteina. Nessa busca empregou-
se diversas abordagens, que sao introduzidas no Capitulo 2. Ainda neste capitulo, sao
apresentados conceitos pertinentes ao contexto de MSAs, assim como o método utilizado
para avaliar a qualidade dos alinhadores desenvolvidos.

Em um primeiro momento do trabalho, foram construidos 342 alinhadores multiplos
utilizando a abordagem progressiva. Esta, que é uma abordagem amplamente utilizada
para a construcao de MSAs, consiste em trés etapas. Na primeira delas é computada
uma matriz de distancias. Em seguida, uma arvore guia é gerada com base na matriz e,
finalmente, o MSA é construido através de alinhamentos de pares, cuja ordem é definida
pela arvore. Os alinhadores desenvolvidos combinam diferentes métodos aplicados a cada
uma das etapas.

Para a computacao das matrizes de distancias foram desenvolvidos dois métodos, que
sao capazes também de gerar alinhamentos de pares de sequéncias. Em ambos houve a
preocupacao de realizar uma penalizacao adequada dos gaps. Um deles constréi o ali-
nhamento com base em alinhamentos locais e o outro utiliza uma funcao logaritmica
para a penalizacao de gaps. Foram utilizados ainda quatro métodos, para computagao
de matrizes de distancias, disponiveis numa ferramenta chamada PHYLIP [73]. Para a
geragao das arvores guias foram utilizados os métodos classicos UPGMA [228] e Neighbor
Joining [210]. Usou-se implementagoes disponiveis em uma ferramenta, para computacao
estatistica e produgao de graficos, chamada R [82] e no pacote APE (Analysis of Phylo-
genetics and Evolution) [192].

Ja para a construcao do alinhamento multiplo, foram implementados os métodos
selecao por bloco unico e selecao do par mais proximo. Estes, que se destinam a sele¢ao
do par de alinhamentos a agrupar no ciclo corrente, sao comumente utilizados para tal ta-
refa. Para o agrupamento de um par de alinhamentos, foram implementados 12 métodos



inspirados em métodos comumente utilizados — alinhamento de consensos e alinhamento
de perfis.

Foram feitas todas as combinacoes possiveis entre os métodos, resultando em 342
alinhadores. Eles foram avaliados quanto a qualidade dos alinhamentos que geram e
avaliou-se também o desempenho dos métodos, utilizados em cada etapa. Este trabalho
¢ detalhado no Capitulo 3.

Em seguida, foram realizadas avaliacoes no contexto de alinhamento baseado em con-
sistencia. Nesta abordagem, considera-se MSA 6timo aquele que estd de acordo com a mai-
oria dos alinhamentos 6timos para os n(n —1)/2 alinhamentos de pares contidos no MSA.
Alteragoes foram realizadas em um alinhador multiplo conhecido, MUMMALS [196], que
usa a abordagem. As modificacbes foram feitas no método de contagem k-mer, que é
utilizado na computacao da matriz de distancias, assim como, em um outro momento,
substituiu-se a parte inicial do algoritmo. Foram alterados os métodos para computacao
da matriz de distancias e para geracao da arvore guia por outros que foram bem avalia-
dos nos testes realizados para a abordagem progressiva. No total, foram implementadas
e avaliadas 89 variacoes do algoritmo do MUMMALS e, apesar do alinhador original ja
produzir alinhamentos de alta qualidade, melhoras significativas foram alcancadas. Este
trabalho é detalhado no Capitulo 4.

O trabalho foi concluido com a implementagao e a avaliacao de algoritmos iterativos.
Estes caracterizam-se pela dependéncia de outros alinhadores para a produgao de alinha-
mentos iniciais. Ao alinhador iterativo cabe a tarefa de refinar tais alinhamentos através
de uma série de ciclos até que haja uma estabilizacao na qualidade dos alinhamentos. Fo-
ram implementados e avaliados dois alinhadores iterativos nao estocasticos, assim como
um algoritmo genético (GA, do inglés Genetic Algorithm) voltado para a construgao de
MSAs. Nesse algoritmo genético, implementado na forma de um ambiente parametrizavel
para execucao de algoritmos genéticos para construcao de MSAs, chamado ALGAe, foram
realizadas diversas experiéncias, que progressivamente elevaram a qualidade dos alinha-
mentos gerados.

No ALGAe foram incluidas outras abordagens para construcao de alinhamentos multi-
plos, tais como baseada em blocos, em consenso e em modelos. A primeira foi aplicada na
geracao de individuos para a populacao inicial. Foram implementados alinhadores basea-
dos em blocos usando duas abordagens distintas e, para uma delas, foram implementadas
cinco variacoes. A segunda foi aplicada na definicao de um operador de cruzamento, que
faz uso da ferramenta M-COFFEE [260] para realizar alinhamentos baseados em consenso
a partir de individuos da populacao corrente do GA, e a terceira foi utilizada para defi-
nir uma funcdo de aptidao, que utiliza a ferramenta PSIPRED [129] para predi¢ao das
estruturas secundarias das sequéncias. O ALGAe permite a realizagao de uma grande
variedade de novas avaliagoes. Este trabalho é detalhado no Capitulo 5.
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As consideracoes finais sao apresentadas no Capitulo 6. H& ainda trés apéndices.
No Apéndice A ha um glossario para ajudar na leitura do texto e no Apéndice B sao
detalhados os alinhadores progressivos implementados. J4 no Apéndice C é apresentada
uma revisao bibliografica com artigos de grande relevancia no contexto de alinhamento

multiplo.



Capitulo 2

Conceitos basicos

Duas sequéncias sao chamadas homélogas quando derivam de um ancestral comum. Ge-
ralmente homologia é inferida por similaridade de sequéncias, porém, similaridade nao
reflete necessariamente homologia. O acaso ou convergéncia evoluciondria [63], por exem-
plo, podem levar a similaridade entre fragmentos curtos de sequéncias. E possivel também
haver similaridade em trechos longos de sequéncias, tal como repeticoes CA em moléculas
de DNA ou dominios ricos em prolina nas proteinas [268]. Geralmente, similaridades
entre tais sequeéncias com ‘“regides de baixa complexidade” nao refletem relacionamento
evolucionario, mas — na auséncia de tais composigoes tendenciosas — similaridade em uma
regiao extensa frequentemente implica em homologia. Testes estatisticos podem ser usa-
dos para avaliar as chances de uma similaridade observada ocorrer ao acaso e, assim,
aceitar ou nao a homologia hipotética [11].

Buscar pelo melhor alinhamento consiste em identificar aquele que aparentemente
apresenta um melhor cenario evolucionario. Assim, a probabilidade de ocorréncia de di-
ferentes eventos mutacionais durante a evolugao deve ser levada em consideragao ao com-
putar um alinhamento multiplo. Em alinhamentos, tipicamente trés tipos de mutagoes
sao considerados: substituigoes, inser¢oes ou remocoes. Os dois iltimos eventos sao fre-
quentemente indistinguiveis e sao comumente referenciados como indels. A probabilidade
de substituicao de um aminoédcido por outro depende da estrutura do cédigo genético
(por exemplo: o nimero de mutagdes necessarias para transformar um cédon em outro)
e também do efeito fenotipico da mutacao. Substituicoes de um aminoacido por outro
com propriedades bioquimicas similares geralmente nao tém grande efeito na estrutura
e consequentemente na funcao da proteina. Assim, durante a evolucao, substituigoes
conservativas sao relativamente frequentes se comparadas a outras substituicoes. E im-
portante notar que a probabilidade de substituicao de um aminoacido por outro depende
da distancia evolucionaria entre as sequéncias.

Vérios métodos foram propostos para a construcao de séries de matrizes que estimam a

7
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probabilidade de todas as possiveis substituicoes de aminoacidos para diferentes distancias
evoluciondrias [56, 85, 106, 217]. As séries de matrizes mais utilizadas sao PAM [56, 217]
e BLOSUM [106]. Geralmente os alinhadores permitem ao usudrio selecionar a matriz de
substituicao a ser utilizada.

Probabilidades de substituicao também variam ao longo das sequéncias de acordo com
ambientes locais de aminodcidos na proteina dobrada (por exemplo, a-hélice ou folha-
f). Matrizes de substituicao de ambiente especifico foram desenvolvidas [191], porém sao
raramente utilizadas nas ferramentas disponiveis atualmente. Em sequéncias de DNA,
probabilidades de substitui¢oes variam de acordo com as bases. Transicoes, trocas de bases
de uma mesma classe (purinicas ou pirimidinicas), sdo geralmente mais frequentes que
transversoes, trocas de bases de classes distintas. Assim, alinhadores multiplos geralmente
propoem um parametro de peso mais rigido para transversoes do que para transigoes.
Probabilidade de substitui¢ao de nucleotideos também depende das bases vizinhas. Por
exemplo, em vertebrados, C no dinucleotideo CG é extremamente mutavel [22, 112]. Os
alinhadores correntes ainda nao fazem uso de tal informacao.

A probabilidade de ocorréncia de um indel depende do tamanho dele. Assim, ao
computar um alinhamento, frequentemente estima-se penalidades (p) associadas com gaps
usando um modelo linear ou “afim” tal como p = a + bL, onde L é o tamanho do
gap, a a penalidade para abertura e b a penalidade para extensao do gap. Entretanto,
analises de alinhamentos tém mostrado que esse modelo subestima a probabilidade de
indels longos [85, 86, 100]. Penalidades mais realisticas para indels podem ser estimadas
com modelos tais como p = a+bxlog(L) [65]. Devido a complexidade computacional, tais
modelos nao tém sido implementados nos alinhadores comumente utilizados. Felizmente
outras abordagens para alinhar sequéncias com grandes indels foram propostas, como
poderd ser visto na Secao 2.3.4, que apresenta os métodos baseados em blocos. Em
proteinas a probabilidade de ocorréncia de indels também depende do grau de divergéncia
entre as sequéncias [85, 86] e da composigao das moléculas. Por exemplo, indels sdo
mais frequentes em lacos externos que no nicleo da estrutura. E importante salientar
que, na maioria dos programas, parametros padroes para penalidades de gap tém sido
definidos para proteinas globulares tipicas, que podem nao ser os melhores para outras
sequéncias [65].

Considere que uma sequéncia é um conjunto ordenado de letras de um alfabeto
Y. Um alinhamento de n sequéncias Si,Ss,...,S, pode ser definido como uma ma-
triz A = a(S1,S2,...,S5,), onde cada entrada A;; é uma letra de ¥ ou um simbolo nulo
(frequentemente representado por “-”). A linha i de A, depois dos gaps (simbolos nulos)
removidos, é a sequéncia S;. Em principio, a pontuagao de um alinhamento mltiplo deve
refletir o grau de semelhanga de suas sequéncias, de acordo com um modelo evolucionario
dado. Ha diversas formas de mensurar a pontuacdo de um alinhamento. No modelo
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mais simples, a pontuacao de um alinhamento de n sequéncias é definido como a soma
das pontuagoes de suas colunas. Um defeito desse modelo é considerar cada coluna do
alinhamento independentemente de seu contexto. Por exemplo, um gap de tamanho L é
considerado o mesmo que L indels independentes.

Em modelos mais realisticos, um gap é considerado um unico evento mutacional e
associado com uma penalidade proporcional ao seu tamanho. Em tais modelos, pon-
tuacao para alinhamento de par é definida como a soma das pontuagoes de substituicoes
e penalidades para gaps. Para alinhamentos multiplos, uma solucao bastante utilizada,
conhecida como soma dos pares [47], consiste em calcular a pontuagao do alinhamento
multiplo a partir da soma das pontuagoes das projegoes de n(n — 1)/2 alinhamentos de
pares, desprezando-se os alinhamentos de dois gaps. Soma dos pares simples, entretanto,
pode ser inapropriada quando alguns grupos de sequéncias sao extremamente ou pouco
representados em uma familia. Esse defeito pode ser corrigido pela introducao de um sis-
tema de pesos apropriado [10, 92], que associa um peso a cada sequéncia. Assim, pode-se
dar um peso menor as sequéncias de grupos super-representados. Outra solucao consiste
em usar uma funcao de pontuacao baseada em uma arvore evolucionaria. As folhas da
arvore sao as sequencias que se deseja alinhar, e os nés internos sao suas sequéncias ances-
trais hipotéticas. Apesar de parecer uma funcao melhor que a soma dos pares, o problema
de alinhamento usando drvore evoluciondaria é também dificil [127].

Na Secao 2.1, conceitos biolégicos importantes no contexto de MSA sao apresenta-
dos. O algoritmo de Needleman e Wunsch [174] para alinhamento global de um par de
sequéncias, que sera citado diversas vezes ao longo do texto, é detalhado na Segao 2.2.
Na Secao 2.3 abordagens empregadas para alinhamento multiplo de sequéncias sao apre-
sentadas. Meétodos utilizados para avaliacao de alinhamentos, e consequentemente de
alinhadores, s@o expostos na Secao 2.4. Ja na Secao 2.5 sao esclarecidos aspectos a res-
peito dos algoritmos implementados.

2.1 Conceitos biolégicos

Um dos tipos de acido nucléico presente nos organismos vivos é o acido ribonucléico,
também conhecido por RNA. O RNA ¢é uma molécula composta por uma cadeia de
moléculas mais simples, chamadas nucleotideos [219]. Os nucleotideos, numa molécula
de RNA, podem ser adenina (A), guanina (G), citosina (C') ou uracila (U).

O outro tipo de acido nucléico presente nos organismos vivos é o acido desoxirribo-
nucléico, também conhecido por DNA. As moléculas de DNA sao semelhantes as moléculas
de RNA, porém sao observadas quatro diferencas principais. A primeira esta na molécula
de acicar da qual é composta. No DNA, o acucar presente é o 2'-desoxirribose. Ja no
RNA ¢ a ribose. A segunda esta na substituigao das uracilas por timinas.
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A terceira esta no fato de que as moléculas de DNA estao no espago em forma de dupla
fita. Tais fitas sao complementares e, assim, possuindo uma delas, é possivel calcular a
outra. Uma base A sempre é pareada com uma base T' ou, em outras palavras, A é o
complemento de T' e vice-versa ou, ainda, A e T' sao bases complementares. As bases C'
e G também sao complementares. Seja f; = TACGAC uma das fitas de uma molécula
de DNA. Pode-se obter sua fita complementar f, através do complemento reverso de fi:
primeiro inverte-se a ordem de f; e obtem-se f{ = CAGCAT, depois troca-se cada base
por seu complemento, obtendo assim f; = GTCGTA. Comumente uma molécula de
DNA é simplesmente definida por sua sequéncia de bases em uma das fitas na chamada
dire¢do canodnica 5 +— 3.

A tltima delas estd no fato de que a tnica funcao do DNA é armazenar informacao,
diferentemente do RNA, que possui diversas funcoes. As diferencas apresentadas pelas
moléculas de DNA, em relacao as moléculas de RNA, as tornam mais estaveis e levam a
uma menor variedade de estruturas tridimensionais.

O tamanho das moléculas de DNA é normalmente definido em ntimero de pares de
bases, que é denotado por bp. Na natureza, moléculas de DNA sao muito compridas.
Em células humanas, as moléculas de DNA possuem dezenas ou centenas de milhoes de
pares de bases. Na Tabela 2.1 sao listados os cromossomos humanos juntamente com o
tamanho das moléculas.

As proteinas encontradas nos organismos vivos sao de diversos tipos e podem assumir
diversas funcoes. Elas podem, por exemplo, atuar como estruturas em diversas partes
do organismo ou catalizadoras de reagbes quimicas (enzimas). Da mesma forma que
os acidos nucléicos, as proteinas sao moléculas compostas por uma cadeia de moléculas
mais simples, os aminoacidos. Na natureza, sao comumente encontrados 20 diferentes
aminoacidos, que sao listados na Tabela 2.2.

O tamanho de uma proteina pode ser mensurado pelo nimero de aminoacidos. Tre-
zentos aminoacidos é o tamanho médio apresentado pelas proteinas, embora seu tamanho
possa variar bastante, podendo possuir 100 ou 5000 aminoécidos [219].

Quando uma proteina é estudada, o foco concentra-se na descoberta de sua funcao.
Para se atingir tal objetivo, a determinacao de sua forma pode ser uma etapa a ser execu-
tada. Partindo de sua sequéncia de aminoacidos, que é conhecida como estrutura primaria,
observa-se como essa cadeia dobra-se dando origem a uma estrutura tridimensional conhe-
cida por estrutura secunddria. Essas estruturas (secundérias), por sua vez, agrupam-se
formando a estrutura terciaria que, finalmente, agrupa-se a estruturas terciarias de dife-
rentes proteinas e origina a estrutura quaternaria. Na estrutura secundaria ha defini¢ao
de estruturas tais como: hélices e folhas. Na estrutura tercidria a posigao tridimensional
de cada atomo é observada. Na estrutura quaternaria observa-se como as subunidades se
ligam, caso a proteina seja composta de mais que uma.
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Tabela 2.1: Lista de cromossomos humanos com o respectivo tamanho da molécula [2].

Cromossomo Tamanho (Mbp)

1 247.0
2 243,0
3 200,0
4 191,0
5 181,0
6 171,0
7 159,0
8 146,0
9 140,0
10 135,0
11 134,0
12 132,0
13 114,0
14 106,0
15 100,0
16 89,0
17 79,0
18 76,0
19 64,0
20 62,0
21 46,9
22 50,0
X 155,0
Y 58,0

O conjunto de moléculas de acido nucléico que definem todas as proteinas de um
organismo é conhecido como genoma. Cada célula de um organismo — com excecao das
células germinativas e, nos humanos, as hemacias e as células do sistema imune — possui
uma copia de todo o genoma, que serd chamado simplesmente de DNA. No DNA ha
trechos que codificam as informacoes necessarias para construir uma dada proteina, tais
trechos sao conhecidos por genes.

Nas células existem mecanismos capazes de reconhecer onde comegam e terminam os
genes. Com o auxilio de uma enzima chamada transcriptase, é feita uma cépia do gene
em uma molécula de RNA que recebe o nome de RNA mensageiro ou mRNA. Durante
tal processo, chamado de transcricao, sao substituidas as bases T por U.

Posteriormente, essa molécula de mRNA ira migrar até uma organela celular chamada
ribossomo, que é basicamente composta de proteinas e um tipo de RNA chamado RNA
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Tabela 2.2: Os vinte aminoédcidos comumente encontrados nas proteinas [219].

Cddigo uma-letra Codigo trés-letras Nome

A Ala Alanina

C Cys (Cisteina

D Asp Acido aspértico
E Glu Acido glutamico
F Phe Fenilalanina

G Gly Glicina

H His Histidina

I Ile I[soleucina

K Lys Lisina

L Leu Leucina

M Met Metionina

N Asn Asparagina

P Pro Prolina

Q Gln Glutamina

R Arg Arginina

S Ser Serina

T Thr Treonina

\Y Val Valina
W Trp Triptofano

Y Tyr Tirosina

ribossomal ou rRNA. Essa organela tem como funcao a sintese protéica. Usando como
entrada uma molécula de mRNA e moléculas de um tipo de RNA chamado de RNA
transportador ou tRNA, o ribossomo produz uma proteina.

Agrupando os nucleotideos trés a trés, formando o que sao chamados de cédons, os ri-
bossomos promoverao a ligacao desses codons a moléculas de tRNA que, por sua vez, estao
ligadas a um aminodacido, cada uma. A Tabela 2.3 apresenta o cédigo genético padrao de
conversao de cédons em aminoacidos. Nem todos os organismos utilizam exatamente essa
tabela padrao, mas o procedimento é similar para todos os organismos. Dessa forma, a
cadeia de aminoacidos vai sendo formada. Ao final do processo, as moléculas de mRNA e
os tRNAs sao liberados para degradacao e futura utilizagao. Tem-se também a proteina
montada. Esse processo é chamado de traducao.

Observe que ha, na Tabela 2.3, trés ocorréncias do chamado STOP codon. E através
desse cédon que os mecanismos celulares reconhecem o final de um gene. O gene sempre
inicia com uma metionina (AUG). Na Figura 2.1 é apresentado o fluxo da informacao
genética na célula, que é conhecido como dogma central da biologia molecular.
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Tabela 2.3: O cédigo genético padrao de mapeamento de codons em aminodcidos [219].

Primeira posicao H Segunda posicao H Terceira posicao
G A C U
Gly Glu Ala Val G
G Gly Glu Ala Val A
Gly Asp Ala Val C
Gly Asp Ala Val U
Arg Lys Thr Met G
A Arg Lys Thr Ile A
Ser Asn Thr Ile C
Ser Asn Thr Ile U
Arg Gln Pro Leu G
C Arg Gln Pro Leu A
Arg His Pro Leu C
Arg His Pro Leu U
Trp STOP Ser Leu G
U STOP STOP Ser Leu A
Cys Tyr Ser Phe C
Cys Tyr Ser Phe U

2.2 Alinhamento de um par de sequéncias

O algoritmo de Needleman e Wunsch [174] é normalmente empregado para o alinhamento
global de um par de sequéncias. Ele utiliza programagao dinamica e tem complexidade
O(mn) para tempo e espago, onde m e n sao os comprimentos das sequéncias. O algoritmo
possui as seguintes etapas:

1. Preenchimento da matriz de pontuacao, M; e

2. Recuperacao do alinhamento a partir da matriz.

Replicagdo

Transcrigdo Traducdo

DNA RNA

Y

Proteina

Transcrigdo Reversa

Figura 2.1: Fluxo da informagao genética em uma célula [219].
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Cria-se a matriz M com m + 1 linhas por n + 1 colunas. Inicializa-se os valores da
primeira coluna e da primeira linha. Na primeira linha, para 0 < 5 < n, atribui-se j X gap
para a célula na coluna j. Na primeira coluna, para 0 < ¢ < m, atribui-se ¢ X gap para a
célula na linha .

Seja score(i, j) a pontuagao do alinhamento do i-ésimo residuo da primeira sequéncia
com o j-ésimo residuo da segunda. Quando dois residuos similares sao alinhados, diz-se
que houve um match. Ja quando os residuos sao distintos, tem-se um mismatch. Na
implementacao do algoritmo pode-se definir um valor para match e outro para mismatch,
ou ainda usar uma matriz de distancias de séries tais como PAM ou BLOSUM. O res-
tante da matriz é definida, da esquerda para a direita e de cima para baixo, segundo a
Equacao 2.1.

Mli—1,j] + gap
Mli,j] = mazx ¢ M[i— 1,7 — 1] + score(i, j) (2.1)
M[Zvj - 1] + gap

O valor da célula assume o maximo entre esses trés valores. O primeiro deles significa
o alinhamento do j-ésimo residuo da segunda sequéncia com um gap. O segundo é o
alinhamento dos dois residuos e o terceiro é o alinhamento do i-ésimo residuo da primeira
sequéncia com um gap. Na Tabela 2.4 é apresentada a matriz M preenchida para as
sequeéencias TCGAACTGCT e TGGACTCT. Utilizou-se match = 1, mismatch = —1 e gap = —2.

Tabela 2.4: Matriz de pontuacao M para alinhamento global preenchida para as sequéncias
TCGAACTGCT e TGGACTCT. Utilizou-se match = 1, mismatch = —1 e gap = —2. Em negrito
esta o caminho da recuperagao, que indica o alinhamento gerado pela matriz.

T C€C G A A C T G C T
o|-2 4 -6 -8 -10 -12 -14 -16 -18 -20
-2/1 -1 -3 -5 -7 -9 -11 -13 -15 -17
411 o0 O0 -2 4 -6 -8 -10 -12 -14
6 (-3 -2 1 -1 3 -5 -7 -7 -9 -1
o -2 4 -6 -8 -10
-0 -7 -4 -3 0 1 1 -1 -3 -5 -7
1219 6 -5 -2 -1 O 2 0o -2 A4
-141-11 8 -7 4 -3 O 0 1 1 -1
-16 {-13 -10 -9 6 -5 -2 1 -1 O 2

HaosaQarooH3
S0
dn
IS
A
[\]

A recuperacao é feita tracando um caminho da célula do canto inferior direito até a
célula do canto superior esquerdo. Iniciando da célula do canto inferior direito, busca a
célula que deu origem ao seu valor. Caso o seu valor tenha sido gerado por M[i—1, j|+gap,
segue para a célula acima. Caso o seu valor tenha sido gerado por M[i, j — 1]+ gap, segue
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para a célula a esquerda. Se o seu valor foi gerado por M[i — 1,5 — 1] + score(i, j), segue
para a célula na diagonal. A iteracao segue em busca da célula que deu origem ao valor
da célula corrente até chegar na célula do canto superior esquerdo.

O alinhamento é construido de tras para a frente, seguindo o caminho conforme des-
crito acima. Se navegar para a célula acima, significa que alinhou um residuo da sequéncia
a esquerda com um gap. Se navegar para a célula a esquerda, significa que alinhou um
residuo da sequéncia do topo com um gap. Ja se navegar na diagonal, significa que alinhou
um par de residuos. O alinhamento produzido pela matriz é o seguinte:

T ¢ G AACTG< CT
T - GG ACT - CT

Com pequenas alteragoes na inicializacao da matriz e na recuperacao do alinhamento,
é possivel produzir alinhamentos locais. Neste caso, s6 se alinha o trecho de maior simi-
laridade. Para isso, inicializa-se a primeira linha e a primeira coluna com 0’s e inclui-se 0
na Equacao 2.1, o que nao permitira valores negativos na matriz. A navegacao na matriz,
para construcao do alinhamento local, inicia no maior valor presente na matriz e segue
até encontrar 0. Esse maior valor é a pontuacao do alinhamento local. Esse algoritmo foi
descrito por Smith e Waterman [226].

Ha ainda alinhamento semi-global. Neste caso, gaps no inicio ou no final do alinha-
mento nao sao penalizados. Isso ira privilegiar o alinhamento do prefixo de uma sequéncia
com o sufixo da outra. Tal variagao é empregada, por exemplo, em montagem de frag-
mentos. Pode-se alterar o algoritmo de Needleman e Wunsch e gerar um alinhamento
semi-global. A primeira coluna e a primera linha sao inicializadas com 0’s. A navegagao
na matriz, para construcao do alinhamento semi-global, inicia no maior valor presente na
ultima linha ou ultima coluna e para quando chegar na primeira linha ou na primeira
coluna. Observe que o alinhamento deve conter as sequéncias originais por inteiro e assim
deve-se alinhar o prefixo e/ou sufixo ausentes com gaps.

2.3 Abordagens empregadas para MSA

Na tentativa de computar alinhamentos miltiplos exatos, Carillo e Lipman [47] propu-
seram um algoritmo branch and bound para computar um alinhamento cuja pontuacao
soma dos pares é maxima. Este faz uso de um limiar superior para a pontuacao e, assim,
impoe limites para o espago e tempo. Essa abordagem foi implementada no alinhador
MSA [151]. Stoye e colegas [235] descreveram um novo algoritmo por divisao e conquista,
chamado DCA, que estendeu as capacidades do MSA original. O algoritmo DCA frag-
menta as sequéncias em segmentos que sao suficientemente pequenos para utilizar o MSA.
Depois, resta ao DCA a tarefa de montar o alinhamento a partir dos sub-alinhamentos
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gerados pelo MSA. Testes no BAIIBASE [180, 248], uma ferramenta para benchmark em
MSA amplamente utilizada pela comunidade cientifica, indicaram que a estratégia DCA
produz resultados ligeiramente melhores que o Clustal W [245], que provavelmente é o
alinhador multiplo mais conhecido. E importante salientar, entretanto, que limitacoes
ainda existem e que o DCA nao é capaz de realizar o alinhamento de qualquer entrada,
devido a essas limitacoes. Posteriormente, uma implementacao iterativa do DCA, cha-
mada OMA [204], foi descrita. Com ela pretende-se tornar a estratégia DCA mais rapida e
reduzir os requisitos de meméria. Ainda assim, as limitagoes para o conjunto de sequéncias
de entrada, apesar de amenizadas, persistem.

Computar MSAs ja foi provado ser um problema NP-Dificil [131, 263]. Dessa forma,
a construcao de MSAs exatos fica bastante limitada no que se refere ao tamanho da
entrada (nimero e comprimento das sequéncias). Sendo assim, algoritmos de aproximagao
e diversas heuristicas, usando as mais diversas abordagens, tém sido descritos para o
problema de construcao de MSAs.

O primeiro algoritmo de aproximagao foi proposto por Gusfield [102]. Tem um fator
de aproximacgio 2 — 2/n e complexidade O(n?k?) para n sequéncias com comprimento
k. Pevzner [200] melhorou o algoritmo, alcangando um fator de 2 — 3/n e complexidade
O(n®k? +n?). Posteriormente, Bafna, Lawler e Pevzner [19] apresentaram um algoritmo
com fator 2 —1/n e complexidade O(n'™ (2" +n m(l, k))) para qualquer [ < n e complexi-
dade m(l, k) para obter um alinhamento miltiplo 6timo de [ sequéncias de comprimento
k.

Nos algoritmos heuristicos destacam-se seis abordagens, que sao listadas na Tabela 2.5.
As solucoes nao pertencem necessariamente a uma tunica abordagem. Por exemplo,
ProbCons utiliza as abordagens baseada em consisténcia e progressiva. Embora nao haja
garantias, observa-se que os resultados sao muito uteis na pratica e frequentemente estao
muito préximos da solucao exata [65].

Desde 1990 houve uma grande evolucao da area com a introdugao de diversos novos
algoritmos e novos métodos de avaliacao dos algoritmos. Nessa evolucao destaca-se o
crescente interesse em estratégias iterativas e uso de esquemas de pontuacao baseados
em consisténcia [180]. Outro ponto importante em MSA ao longo dessa evolucao sao os
métodos baseados em HMM [26, 104]. Para maiores informagoes acerca de métodos HMM
para constru¢ao de MSAs, consulte o livro de Durbin e colegas [64].

2.3.1 Algoritmos progressivos

Alinhamento progressivo é uma das maneiras mais simples e efetivas para a realizacao de
alinhamentos multiplos com um pequeno requisito de tempo e memoria. Essa abordagem
foi inicialmente descrita por Hogeweg e Hesper [116] e depois reinventada por Feng e
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Tabela 2.5: Abordagens heuristicas para alinhamento multiplo.

Abordagem H Descrigao
Progressiva Caracteriza-se por construir MSAs através de alinha-
mentos de pares. Maiores detalhes na Secao 2.3.1.
[terativa Necessita de métodos para gerar MSA(s) inicial(is).

Cabe a ele a tarefa de refind-lo(s). Maiores detalhes
na Secao 2.3.2.

Baseada em consisténcia || Considera MSA 6timo aquele que estd de acordo com
a maioria dos alinhamentos 6timos de pares. Maiores
detalhes na Segao 2.3.3.

Baseada em consenso Recebe MSAs como entrada e realiza a combinacao de-
les de forma que o alinhamento resultante seja consis-
tente com os MSAs de entrada. Maiores detalhes na
Secao 2.3.4.

Baseada em modelos Utiliza alinhamentos estruturais ou de perfis, cons-
truidos a partir das sequéncias de entrada, para me-
lhorar a qualidade de MSAs com sequéncias de entrada
de menor grau de similaridade. Maiores detalhes na

Secao 2.3.4.

Baseada em blocos Utiliza blocos, alinhamentos locais, como ancoras para
guiar a construgdo do MSA. Maiores detalhes na
Secao 2.3.4.

Doolittle [74] e Taylor [239]. Diversos pacotes para construgao de MSAs sao baseados
nessa abordagem, dentre eles: Pileup (componente do pacote GCG [58]), MultiAlign [53]
e Clustal W [245]. Essa abordagem oferece um bom desempenho quando as sequéncias sao
homélogas e relativamente bem conservadas [74, 239]. O principal problema da abordagem
progressiva ¢ a sua natureza gulosa, onde erros cometidos em etapas iniciais do processo
nao serao mais corrigidos [65].

Estratégias de otimizacao iterativas tém sido propostas para resolver tal problema, tais
como: RIW ou DNR [93]. Em testes, esses métodos apresentaram melhores desempenhos
que o Clustal W, por exemplo. Porém, mesmo sendo mais rapidos que algoritmos 6timos,
sao ainda muito lentos para entradas grandes.

Alinhamento progressivo consiste em construir um alinhamento miltiplo a partir de
alinhamentos de pares. Nessa abordagem é possivel identificar trés passos: computacao
dos alinhamentos de pares, construgao da arvore guia a partir das distancias de pares e
construcao do alinhamento multiplo guiado pela arvore. As diferencas entre as ferramentas
para MSA que fazem uso da abordagem progressiva estao nos métodos que utilizam em
cada um dos trés passos.
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Clustal W, por exemplo, permite o uso de programacao dinamica ou métodos heuris-
ticos para a computacao dos alinhamentos de pares. Com programacao dinamica, tem-se
resultados mais precisos, no entanto, com os métodos heuristicos é possivel ganhar em ve-
locidade de processamento. Para a construcao da arvore guia hé diversos métodos, dentre
eles UPGMA [228] e Neighbor Joining [210]. E conhecido um problema no UPGMA, onde
uma ordem de ramificacao incorreta pode ser produzida quando as taxas de substituicao
variam em diferentes linhagens. Esse problema levou a utilizacao de Neighbor Joining, em
vez de UPGMA, no Clustal W' [65]. No terceiro passo é preciso, inicialmente, determinar
um método para a selecao do par de sequéncias (ou alinhamentos) a agrupar. O princi-
pal problema desse passo, entretanto, consiste no alinhamento de dois alinhamentos. O
método mais simples é reduzir cada alinhamento a uma sequéncia consenso e usar um
algoritmo de alinhamento de pares comum. Outro método, utilizado pela maioria dos
programas, € representar alinhamento através de perfis, que reduzem colunas a distri-
buicoes das frequéncias de cada letra. Alinham-se dois perfis de forma similar a de duas
sequéncias por programagcao dinamica.

O esquema de pontuacao é o componente de maior influéncia nos resultados dos algo-
ritmos progressivos. Tais esquemas podem ser divididos em duas categorias: baseados em
matriz e baseados em consisténcia. Os algoritmos baseados em matriz usam uma matriz
de substituicao para avaliar o custo de relacionar dois simbolos. Sao exemplos de algorit-
mos baseados em matriz: Clustal W [245], MUSCLE [68] e Kalign [146]. Os algoritmos
baseados em consisténcia incorporam um maior conjunto de informagoes na avaliagao.
Inicialmente tal método foi utilizado no T-COFFEE [183], inspirado no DiAlign [168].
Depois surgiram outros algoritmos que utilizam a mesma idéia. O PCMA [199] reduz os
requisitos computacionais exigidos pelo T-COFFEE. O ProbCons [60] adiciona o uso de
consisténcia Bayesiana e HMM. MUMMALS [196] combina o esquema de pontuagao do
ProbCons com a estratégia do PCMA. Outro exemplo ainda de algoritmo baseado em
consisténcia é o MAFFT [135], que utilizando transformada réapida de Fourier para gerar
uma arvore guia e, assim, gera alinhamentos precisos em um tempo curto [136]. Estudos
tém indicado que os métodos baseados em consisténcia sao mais precisos que os métodos
baseados em matriz, mas geralmente requerem um maior tempo de processamento.

MUSCLE [68, 69] é um pacote de alinhamento progressivo extremamente répido e
preciso. Seu primeiro passo é gerar um esboco de um alinhamento através de uma arvore
guia imatura. As distancias entre os pares de sequéncias de entrada sao estimadas usando
contagem k-mer para um alfabeto restrito [67] e, juntamente com um algoritmo de agrupa-
mento, dao origem a arvore guia inicial. MUSCLE implementa a pontuagao LE (do inglés,

I'Nas versoes anteriores, Clustal e Clustal V, era utilizado UPGMA. Além destas, ainda ha Clustal
X, que é uma versao gréafica para Clustal W com ferramentas para visualizacdo de MSAs, e versdes mais
recentes, como DbClustal, que utiliza a abordagem baseada em modelos, e Clustal Q [221], que produz
alinhamento de boa qualidade com um elevado throughput.
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Log Ezpectation) para alinhar perfis durante o alinhamento progressivo. Uma vez gerado
o MSA inicial, passa-se ao refinamento do alinhamento pela geracao de uma arvore guia
mais precisa, baseando-se no alinhamento inicial. LE tem apresentado bons resultados
em buscas por homologia [252]. Nas versoes mais recentes do MUSCLE, foi adicionado
um refinamento iterativo utilizado pelo ProbCons.

Dentre os algoritmos progressivos, destaca-se o Clustal W [245], que inclui uma va-
riedade de heuristicas altamente especializadas destinadas a maxima exploragao de in-
formacoes acerca das sequéncias. Com isso, diferencia-se da maioria dos outros alinhadores
progressivos por prover penalidade de gap local, escolha automatica da matriz de substi-
tuicao, ajuste automatico de penalidade para gap e retardo do alinhamento de sequéncia
com baixo grau de relacionamento.

A Tabela 2.6 apresenta uma breve descricao de alinhadores progressivos de destaque.

Tabela 2.6: Alinhadores progressivos de destaque.

Alinhador H Descrigao Ano

Clustal W [245] || Inclui uma variedade de heuristicas altamente especializa- 1994
das destinadas a maxima exploracao de informagcoes acerca

das sequencias.

MUSCLE [68] Utiliza um algoritmo de contagem k-mer e um alfabeto 2004
comprimido [67] para computar a matriz de distancias e

um algoritmo de agrupamento para gerar a arvore guia.
Implementa uma pontuacdo chamada LE (do inglés, Log
FEzpectation) para alinhar perfis.

MAFFT [135] Utiliza transformada rapida de Fourier para gerar uma 2005
arvore guia e, assim, gerar alinhamentos precisos em um
tempo curto.

Clustal © [221] || Método preciso e veloz, é capaz de alinhar grandes entradas 2011
em um tempo curto quando comparado a outros alinhado-

res. Faz uso de uma vasta quantidade de informagcoes pré-
computadas, disponiveis em bases de dados ptblicas como

Pfam [75].

2.3.2 Algoritmos iterativos

Os alinhadores iterativos dependem de um algoritmo capaz de produzir alinhamentos inici-
ais. Cabe a eles a tarefa de refinar tais alinhamentos através de uma série de ciclos até que
nao seja mais possivel incrementar a qualidade do alinhamento. Métodos iterativos podem
ser estocdsticos ou nao estocasticos. Os métodos mais simples sao nao estocasticos. Suas



20 Capitulo 2. Conceitos basicos

estratégias implicam em extrair sequéncias, uma por vez, de um alinhamento multiplo e
entao realinha-las [29, 93]. Métodos iterativos estocdsticos incluem HMM [143], simulated
annealing (SA) [139] e algoritmos genéticos (GA) [15, 45, 49, 88, 182, 269]. A principal
vantagem desses é permitir uma boa separagao conceitual entre processo de otimizacao e
OF.E possivel a existéncia de métodos que usam estratégias mistas, progressiva e iterativa
ao mesmo tempo [108].

O primeiro algoritmo iterativo nao estocéstico data da origem de MSAs [29]. Sua es-
tratégia consiste em realinhamentos para corrigir possiveis erros em estagios anteriores e
para tanto faz uso de algoritmos padrdes de alinhamento com programacao dinamica [174].
O procedimento é encerrado quando as iteracoes falham consistentemente na tentativa de
melhorar o alinhamento. Esse é o procedimento utilizado pela maioria das estratégias
descritas até o inicio da década de 1990. A principal variacao nesses algoritmos encontra-
se na forma como as sequéncias sao divididas em dois grupos antes de serem realinhadas.
Por exemplo, em AMPS [29] as sequéncias sao escolhidas de acordo com sua ordem de
entrada e realinhadas uma a uma. J4 no algoritmo de Berger e Munson [36] a escolha
é feita de maneira aleatoria e as sequéncias sao divididas em dois grupos. A introducao
da aleatoriedade na selecao dos grupos torna o algoritmo mais robusto e incrementa sua
precisao. Poucos desses métodos iterativos iniciais foram efetivamente avaliados por fer-
ramentas de benchmark, o que torna dificil uma estimativa de sua verdadeira significancia
bioldgica.

O mais sofisticado algoritmo iterativo baseado em programacao dinamica foi descrito
por Gotoh [93] e é conhecido por PRRP. Trata-se de uma estratégia iterativa de duplo
aninhamento com aleatorizagao que otimiza uma pontuacgao de soma dos pares com peso
e fungao afim para penalidade de gaps. Sua originalidade estd na otimizacao simultanea
de pesos e alinhamento. A iteracao interna otimiza a soma dos pares com peso, enquanto
a iteracao externa otimiza os pesos que sao calculados em uma arvore filogenética esti-
mada do alinhamento corrente [10]. O algoritmo é encerrado quando os pesos convergem.
PRRP foi o primeiro programa para alinhamento multiplo a ser extensivamente avaliado
por benchmark, usando JOY [164], um banco de dados de alinhamentos estruturais. Pos-
teriormente os resultados foram confirmados no BAIIBASE [183, 249]. PRRP apresenta
resultados significativamente melhores que a maioria dos métodos progressivos e iterativos
disponiveis até meados da década de 1990 [180].

SA [162] foi o primeiro método iterativo estocastico descrito para alinhamento mil-
tiplo. Varios esquemas foram publicados [124, 139] e todos envolvem a mesma cadeia
de processos: modifica aleatoriamente um alinhamento, calcula a pontuacgao, decide se
mantém ou descarta a modificacao de acordo com a funcao de aceitacao que se torna mais
exigente com o aumento no numero de iteragoes. O procedimento é repetido até que seja
satisfeito um critério de término. E importante observar que SA tem se mostrado pouco
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eficiente, em termos de tempo, para a construcao de alinhamentos ab initio, mas tem se
mostrado uma boa ferramenta para refinamento de alinhamentos.

GAs [117] constituem uma interessante alternativa aos SAs. SAGA [182], assim como
SA, é uma caixa preta de otimizacao na qual qualquer OF pode ser testada. Seu esquema
é direto e segue a risca GA simples [84]. SAGA usa a OF definida como sua fungao de
aptidao, suas mutagoes inserem ou deslocam gaps e cruzamentos combinam o conteido
de dois alinhamentos. Ao todo sao 20 operadores concorrendo para executar. Testes
tém mostrado que SAGA é capaz de produzir resultados préximos ou similares ao MSA,
usando a mesma OF. Os testes também mostraram que GAs sao lentos para alinhamentos
multiplos, no uso do dia-a-dia. SAGA foi paralelizado por dois grupos independentes [15,
185] em busca de eficiéncia, assim como novos métodos foram implementados baseando-
se em principios descritos no SAGA [45, 49, 88]. Zhang e Wong [269] implementaram
uma nova ferramenta que faz uso de GAs. Foi observado um alto grau de eficiéncia
da ferramenta, mas deve-se notar que o método é dirigido pela presenca de segmentos
completamente conservados para guiar a montagem do alinhamento, algo nem sempre
realistico.

O pacote Gibbs Sampler [147] faz uso de Gibbs Sampling, que é uma outra interessante
estratégia iterativa estocastica. Ele implementa um método de alinhamento local que
encontra motifs sem gaps ao longo de um conjunto de sequéncias nao alinhadas. Da
perspectiva de alinhamento multiplo, sua caracteristica mais interessante esta em sua
OF. O algoritmo objetiva construir um alinhamento com um bom P-value (por exemplo,
baixa probabilidade de ter sido gerado por acaso). A cada iteragao, adicionam-se ou
removem-se segmentos de acordo com a probabilidade do modelo corrente poder gera-
los. Se aquela probabilidade é suficientemente alta, o modelo é atualizado com os novos
segmentos e o algoritmo passa para a proxima iteragao.

Dentre as estratégias iterativas estocdsticas ainda destaca-se HMM, que tenta simulta-
neamente maximizar os dados e o modelo através de uma abordagem bayesiana [26, 104].

Dois outros métodos de alinhamento iterativo foram descritos: PRALINE [108] e
IterAlign [41], que compartilham protocolos muito similares. Quanto a suas potenciais
performances, nenhum deles foi adequadamente avaliado. Todavia deve ser dado énfase
a novos conceitos que eles incorporaram: uso de informacao local no IterAlign, que ob-
jetiva um decremento na sensibilidade quanto a parametrizacao de penalidade de gap;
e o conceito de consisténcia. A busca por consisténcia tem se tornado um dos pontos
mais fortes nos desenvolvimentos em MSA. Tal conceito é, também, central nos métodos
nao-iterativos.

A Tabela 2.7 apresenta uma breve descricao de alinhadores iterativos de destaque.
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Tabela 2.7: Alinhadores iterativos de destaque.

Alinhador H Descrigao Ano

PRRP [93] || Nao estocastico, é baseado em programacao dinamica. 1996
Trata-se de uma estratégia de duplo aninhamento com ale-
atorizagao que otimiza uma pontuacao de soma dos pares

com peso e funcao afim para penalizacao de gaps. Otimiza
simultaneamente pesos e alinhamento.

SAGA [182] || Implementa um algoritmo genético que permite otimizar 1996
facilmente qualquer OF. Possui um total de 20 operado-

res, que modificam individuos (possiveis alinhamentos) ao

longo das geragoes.

2.3.3 Meétodos baseados em consisténcia

O primeiro método para construcao de MSAs baseado em consisténcia foi descrito por
Kececioglu na década de 1990 [138]. Dado um conjunto de sequéncias, o MSA 6timo é
definido como aquele que esta de acordo com a maioria de todos os possiveis alinhamentos
6timos para os n(n — 1)/2 alinhamentos de pares contidos no MSA. H4, pelo menos, trés
boas razoes que fazem OFs baseadas em consisténcia muito interessantes: nao depen-
dem de uma matriz de substituicao especifica, mas de qualquer método, ou colecao de
métodos, capaz de alinhar duas sequéncias por vez; o esquema baseado em consisténcia é
dependente de posicao; e experiéncias mostraram que dado um conjunto de observagoes
independentes, a maioria dos consistentes estao frequentemente préximos da verdade [65].
Embora a primeira OF baseada em consisténcia tenha sido descrita em 1993, passaram-se
ainda alguns anos para o desenvolvimento de algoritmos heuristicos capazes de tratar sua
otimizacao. Um GA (SAGA [182]) foi usado para mostrar os avangos bioldgicos de tal
funcado, denominada COFFEE [184], que emula o problema do trace de peso maximo. No
SAGA-COFFEE, a colecao de alinhamentos de pares com peso é nomeada uma biblioteca
e 0 SAGA ¢ utilizado para computar o alinhamento que tem o mais alto nivel de con-
sisténcia com a biblioteca. Na pratica, a biblioteca pode conter mais que um alinhamento
para cada par de sequéncias. A informacao que ela contém pode ser redundante, confli-
tante e pode se originar de fontes que variam tanto quanto se desejar (analise de estrutura,
comparagao de sequéncias, busca em bases de dados, conhecimento experimental, etc.).
O SAGA-COFFEE obteve resultados interessantes, mas havia problema quanto ao
desempenho. Isso levou ao desenvolvimento de um novo alinhador heuristico, chamado
T-COFFEE [183], para otimizar a funcio COFFEE de maneira que fosse eficiente em
termos de tempo. Neste, a biblioteca COFFEE ¢ transformada na biblioteca estendida,
uma matriz de substituicao para cada posicao especifica, onde a pontuacao associada a
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cada par de residuos depende da compatibilidade daquele par com o resto da biblioteca.
O alinhador faz uso de um procedimento baseado na multiplicacao de matrizes de pontos
de Vingron e Argos [256] e da sobreposi¢ao de pesos de Morgenstern e colegas [169].
O alinhamento multiplo é montado usando um algoritmo de alinhamento progressivo
semelhante ao Clustal W. Uma caracteristica importante do T-COFFEE ¢é que a biblioteca
priméria é criada de uma combinagao de alinhamentos globais (produzidos pelo Clustal W)
e alinhamentos locais (produzidos pelo Lalign). Testes realizados através do BAIIBASE
mostraram que a combinagao de informacao global e local permite ao T-COFFEE superar
o PRRP, Clustal W e DiAlign nas cinco categorias de alinhamentos de referéncia contidas
nessa ferramenta [183]. T-COFFEE é de grande interesse, nao apenas pela forma que
permite combinar dados heterogéneos em alinhamentos, como pode ser observado em seu
uso no 3D-COFFEE [189], mas também como um precursor para o método baseado em
probabilidade do ProbCons [60].

ProbCons é um método de alta precisao para construcao de MSAs, conforme avaliacao
realizada utilizando BAIIBASE [259]. Ele obteve os melhores resultados, dentre os ali-
nhadores testados, em todos os cinco conjuntos de referéncia providos pela ferramenta de
avaliagao. De uma forma geral, ProbCons funciona de forma semelhante ao T-COFFEE,
mas usa probabilidade em vez da heuristica para pesos de pares de residuos. Para tanto
usa HMM de pares de sequéncias gerados por uma fungao objetivo de méaxima precisao
esperada [121]. Faz uso de um algoritmo de alinhamento progressivo, seguido de um
procedimento iterativo de refinamento.

A Tabela 2.8 apresenta uma breve descricao de alinhadores, de destaque, baseados em
consisténcia.

Tabela 2.8: Alinhadores, de destaque, baseados em consisténcia.

Alinhador H Descrigao Ano

T-COFFEE [183] || Primeira solugao eficiente na otimizagao de uma fungao ob- 2000
jetivo baseada em consisténcia. Utiliza a abordagem pro-
gressiva para construir o alinhamento multiplo.

ProbCons [60] Utiliza probabilidade, em vez de heuristica como no T- 2005
COFFEE, para definir pesos de pares de residuos. Imple-
menta consisténcia bayesiana e faz uso de HMMs.

MUMMALS [196] || Fortemente inspirado no ProbCons, implementa multiplos 2006
estados de match que descrevem as estruturas locais.
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2.3.4 Métodos baseados em consenso, modelos e blocos

M-COFFEE [260] implementa um meta-método consenso baseado no T-COFFEE. Inici-
almente, diversos métodos para construcao de MSAs sao utilizados para computar alinha-
mentos alternativos. Entao utiliza-se o T-COFFEE para combiné-los em um MSA final
que seja consistente com os alinhamentos de entrada. E importante salientar, entretanto,
que o M-COFFEE enfrenta problemas a medida que as sequéncias apresentem menor
similaridade [181].

Para tentar resolver os problemas decorrentes de sequéncias de entrada com baixa
similaridade, uma alternativa apontada é incorporar informagoes relativas as sequéncias.
Seguindo essa abordagem, tem-se os métodos de alinhamento baseados em modelos [17],
que podem ser implementados com extensao estrutural ou extensao por homologia. Ex-
tensao estrutural foi inicialmente descrita por Taylor [238]. Tal método inicia pela busca
de um modelo estrutural, no Protein Data Bank (PDB) [37], para cada sequéncia, usando
BLAST [12]. Entao alinham-se modelos usando um método para superposicao de estrutu-
ras e mapeam-se as sequencias originais em seus alinhamentos de modelo. Tais resultados
compoem uma biblioteca primaria que é enviada a um método baseado em consisténcia
para calcular o resultado final.

3D-COFFEE [189] foi projetado para criar alinhamentos de sequéncias de proteinas
que incorporam informagao de estruturas tridimensionais, quando essas existem. Em um
conjunto de sequéncias de entrada, é comum encontrar entradas PDB [37] para uma ou
mais dessas sequéncias. O objetivo de utilizar as estruturas tridimensionais é facilitar
o alinhamento de sequéncias com relacionamentos distantes, pois elementos estruturais
sao geralmente mais conservados que sequéncias primérias e assim permitem um bom
alinhamento, mesmo na twilight zone (menos de 25% de identidade). Na pratica, usar
esse tipo de informacao pode ser complicado, mas hé trabalhos descrevendo seu uso [5].
Explorando a habilidade do T-COFFEE em incorporar informagoes heterogéneas, 3D-
COFFEE implementa um método rapido e simples que adiciona dados estruturais no
alinhamento e, assim, alcanca um elevado nivel de precisao. Quando é dada apenas
uma estrutura, o 3D-COFFEE combina cada sequéncia com a estrutura, usando uma
ferramenta externa (FUGUE [220]), e converte a saida para um alinhamento de duas
sequéncias. Dessa forma, tem-se um conjunto de alinhamentos de pares que indicam
como as sequencias alinham com a estrutura e, indiretamente, como cada sequéncia se
alinha as outras. Caso duas ou mais estruturas estejam disponiveis, é possivel usar um
pacote de superposicao de estrutura completa (SAP [241]). Apesar de usar FUGUE e
SAP por padrao, o 3D-COFFEE permite o uso de outras ferramentas do género.

A extensao por homologia foi originalmente aplicada no pacote DbClustal [251] e tra-
balha de forma semelhante. A diferenga estd no fato de usar um perfil (construido com
PSI-BLAST [14], no caso do DbClustal) em vez da estrutura. Outros pacotes que fazem
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alinhamento baseado em modelos sdo: Expresso [17], PROMALS [197], PRALINE [108],
SPEM [273] e T-Lara [32]. A maioria dos métodos baseados em modelos sdo basea-
dos em consistéencia. PRALINE e SPEM sao excegoes. PROMALS, que implementa
uma extensao por homologia, apresenta um forte desempenho nas ferramentas de bench-
marks [181]. Isso sugere um bom potencial para a abordagem de extensao por homologia.

Outra abordagem para computacao de MSAs é a utilizagdo de blocos conservados
(vistos como ancoras) para guiar o alinhamento que, dessa forma, nao ird depender tanto
dos parametros para penalidades de gaps quando as sequéncias compartilharem blocos
conservados separados por regidoes nao conservadas contendo longos indels. Blocos sao
alinhamentos de fragmentos de sequéncias (alinhamentos locais). A maioria dos métodos
que fazem uso dessa abordagem consideram apenas blocos sem gaps. Os blocos permitidos
podem ser exatos (composto por segmentos idénticos) ou nao exatos e podem ser unifor-
mes (encontrado em todas as sequéncias) ou nao. O primeiro programa de alinhamento
miltiplo de blocos [229] usou um algoritmo de ordenacdo para computar blocos exatos
uniformes. Algoritmos mais rapidos, baseados em arvores de sufixo [159], ou estruturas de
dados equivalentes, podem também ser utilizados para computar blocos exatos. ASSEM-
BLE [256] realiza uma analise em matrizes de pontos para todos os pares de sequéncia
e entao compara essas matrizes para encontrar blocos uniformes, nao necessariamente
exatos. Na pratica, é comum existirem alguns blocos que nao estao presentes em todas
as sequencias. Melhorias tém consistido no desenvolvimento de métodos que permitam
blocos nao necessariamente uniformes.

No contexto dos métodos baseados em blocos, a ferramenta DiAlign [168] é a de maior
destaque. Para computar um “bom” conjunto consistente de diagonais (numa matriz de
pontos), faz uso de um algoritmo heuristico, que adiciona diagonais pela ordem decrescente
de pontuagao em um conjunto consistente de diagonais. Aquelas diagonais que nao sejam
consistentes com o conjunto corrente sao rejeitadas.

A Tabela 2.9 apresenta uma breve descricao de métodos, de destaque, que fazem uso
de alinhamentos baseados em consenso, modelos e blocos.

2.4 Avaliacao de alinhadores

Existem diversas ferramentas para benchmark em MSA na forma de bases de dados de
alinhamentos pré-compilados aos quais os alinhamentos gerados pelos métodos testados
sao comparados. Essas comparacgoes sao frequentemente realizadas pelo calculo da fracao
de colunas de residuos alinhados que sao idénticas em ambos os alinhamentos (avaliado e
referéncia). Esse método é conhecido como TC [134]. Outra forma comum de comparar
os alinhamentos é através da pontuagao SP, que computa a fracao de pares de residuos
alinhados da mesma forma em ambos os alinhamentos [249]. Tal abordagem para ben-
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Tabela 2.9: Alinhadores, de destaque, baseados em consenso, modelos e blocos.

Alinhador H Descrigao Ano

DiAlign [168] E o alinhador baseado em blocos de maior destaque. 1996
Para computar um “bom” conjunto consistente de di-
agonais (numa matriz de pontos), faz uso de uma
heuristica, que adiciona diagonais pela ordem decres-

cente de pontuacao em um conjunto consistente de dia-
gonais.

DbClustal [251] Baseado em modelos, foi o primeiro a aplicar extensao 2000
por homologia. Utiliza um perfil, construido com PSI-
BLAST, em vez de estruturas.

3D-COFFEE [189] || Baseado em modelos, utiliza, quando disponiveis, in- 2004
formacoes de estruturas tridimensionais. Explora a ha-
bilidade do T-COFFEE em incorporar informacoes he-
terogeéneas.

M-COFFEE [260] Implementa um método baseado em consenso, que com- 2006
bina alinhamentos em um alinhamento consistente com

eles.

PROMALS [197] Baseado em modelos, é uma extensao ao método do 2007
MUMMALS. Faz buscas por sequéncias homélogas e uti-

liza predicao de estruturas secundérias.

PROMALS3D [198] || Baseado em modelos, explora o uso de informagoes 2008
estruturais para guiar alinhamentos construidos pelo
PROMALS.

chmark é atrativa devido a sua simplicidade, mas deve-se tomar cuidado para, na busca
por melhorar o alinhador, nao parametriza-lo de forma a apresentar bons resultados nos
conjuntos de referéncia das ferramentas para benchmark e degradar a performance em
situagoes gerais. Tais ferramentas para benchmark tém sido efetivas na evolucao dos al-
goritmos, levando a alinhamentos estruturalmente corretos [181], porém tém falhado pela
auséncia de conjuntos de referéncia com grande nimero de sequéncias, o que inviabiliza
uma avaliacao apropriada dos diversos métodos disponiveis quanto a suas capacidades
diante de tal situagao [181].

Dentre as solucoes para benchmark de MSAs, BAIIBASE [246] foi o primeiro cons-
truido com o proposito de benchmarking em larga escala. Seus conjuntos de dados sao
subdivididos em diversos conjuntos de referéncia manualmente refinados, sendo que cada
um deles destina-se a avaliacdo de um problema especifico em MSA (alinhamentos glo-
bais/locais de diferentes tamanhos e identidade de sequéncias, longos gaps internos, etc.).
O refinamento manual e a subdivisao em conjuntos de referéncia sao suas principais van-



2.4. Avaliacao de alinhadores 27

tagens e grandes diferenciais, que o tornam uma das principais ferramentas para avaliagao
de alinhadores multiplos [259].

HOMSTRAD [165] compreende um conjunto de mais de 1.000 alinhamentos, cada um
deles baseado em uma familia de proteinas em particular. E exclusivamente baseado em
sequéncias com estruturas tridimensionais e arquivos PDB conhecidos. Em cada entrada,
um alinhamento estrutural das proteinas ¢ automaticamente gerado. Pode-se utilizar esses
alinhamentos para benchmark. Possui uma menor cobertura, se comparado ao BAIiIBASE.

PREFAB [69] é também automaticamente gerado. Duas proteinas com estruturas
conhecidas sao estruturalmente alinhadas e suas sequéncias sao usadas para consultar um
banco de dados, onde resultados com altas pontuacoes sao selecionados. Os parametros
de consulta e seus resultados sao combinados e entao alinhados, usando o software que
estd sendo testado. A precisao é calculada apenas no par original, pela comparagao com
seu alinhamento /superposigao estrutural.

O banco de dados SABmark [261] contém duas grandes bases de dados de alinhamentos
de até 25 sequéncias de entrada cada. Ha 425 grupos representando familias de proteinas
com identidade entre 25% e 50%. H& ainda 209 grupos para avaliacao de twilight zone.
Cada um desses grupos representa uma dobra de proteina definida pelo SCOP [171] e as
sequéncias compartilham menos de 25% de identidade.

Ja a ferramenta IRMbase [236] constréi seu conjunto de referéncia implantando motifs
gerados pelo ROSE [234] em sequéncias aleatérias. Prové diversos grupos de alinhamento
que variam no tamanho e no ntimero de implantes.

Diferentemente de todos os métodos de avaliagao citados, APDB [190] nao recai na
comparacao de alinhamentos de referéncia pré-existentes. Em vez disso, a qualidade é
mensurada com base na superposicao de estruturas PDB conhecidas das sequéncias de
entrada do alinhamento multiplo de teste. Sua grande vantagem estd na independéncia
quanto aos alinhamentos de referéncia, o que evita qualquer chance de definir métodos,
para construgao de MSAs, otimizados para conjuntos especificos de referéncia. A de-
pendéncia da existéncia das entradas PDB é a sua grande desvantagem.

Resultados de estudos sugerem que os melhores métodos tém se tornado indistinguive-
is, exceto em situagoes de baixa similaridade (menos que 25% de identidade). Infelizmente,
sequencias de baixa similaridade sao fracamente indicadas para a geracao de alinhamen-
tos de referéncia, pois suas sobreposicoes frequentemente aceitam diversos alinhamentos
alternativos com estruturas equivalentes [144]. Visando eliminar tal dificuldade na ava-
liacao de um método, é possivel comparar diretamente o alinhamento avaliado com alguma
superposicao 3D idealizada, que tem sido adotada por diversos autores [17, 190, 196].

Um problema, a ser observado, refere-se a suposicao de que alinhamentos estrutu-
ralmente corretos sao os melhores MSAs para modelar qualquer tipo de sinal biolégico
(evolugao, homologia ou funcao) [181]. Um relatério acerca de construgao de perfil [99]
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mostrou que alinhamentos estruturalmente corretos nao resultavam necessariamente em
melhores perfis. E necessario sistematicamente questionar e quantificar o relacionamento
entre a precisao de MSAs e a relevancia biologica de qualquer modelo oriundo deles.

Diversas analises comparativas de programas para alinhamento multiplo tém sido pu-
blicadas [60, 68, 135, 153, 196, 197, 198, 205, 221, 249, 260]. Essas comparagoes sao
baseadas na habilidade de detectar padroes de motifs em diversas familias de proteinas
ou baseadas em alinhamentos de referéncia derivados de estruturas tridimensionais de
proteinas. Analises comparativas podem também ser baseadas no efeito dos programas
de alinhamento multiplo na filogenia. Quando as sequéncias sao similares (mais que 50%
de identidade para proteinas e mais que 70% para DNAs) e essa similaridade esta presente
ao longo da sequéncia inteira, todos os métodos de alinhamento global produzem resul-
tados bons. Além disso, em tais casos, qualquer conjunto razoavel de parametros geram
alinhamentos similares. Porém, quando pelo menos duas sequéncias em uma dada familia
compartilham uma identidade menor, ou as regioes similares sao interrompidas por gaps
longos de tamanhos diferentes, o resultado do alinhamento pode variar consideravelmente
de acordo com os programas e parametros utilizados [65].

Métodos progressivos enfrentam grandes dificuldades com gaps longos devido ao es-
quema linear para peso de gap, que tende a aplicar uma penalizacao excessiva a indels
longos. Métodos globais baseados em blocos, como o DiAlign [168, 169] ou IterAlign [41],
sao menos sensiveis a esses gaps longos e sao particularmente apropriados para tais si-
tuagoes [65]. Em testes realizados, utilizando BAIIBASE [249], observou-se que, em geral,
o Clustal W executa melhor quando a arvore filogenética é relativamente densa. Para ele
nao importa o quao longa sao as sequéncias, mas sim o quao similares elas sao. Métodos
globais sao apropriados apenas se todos os blocos conservados sao consistentes. Se al-
guns dominios estao duplicados ou ordenados diferentemente ao longo das sequéncias é
necessario usar um método de alinhamento local para alinhar todos os dominios relacio-
nados.

Um grande obstaculo na construcao de MSAs é o processamento de repetigoes, que
causam confusao em todos os métodos globais existentes para MSA. No caso de exis-
tirem repeticoes nas sequéncias de entrada, a tnica solugao é o pré-processamento das
sequéncias com extragao desses e apenas realizar o alinhamento de regioes similares [180].
Essa extracao pode ser realizada por ferramentas de alinhamento multiplo local tal como
Gibbs Sampler [147], Mocca [179] ou Repro [110]. Infelizmente nenhuma delas estd bem
integrada com um procedimento de alinhamento multiplo global.
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2.4.1 Avaliacao dos alinhadores desenvolvidos

A principal ferramenta de avaliagao utilizada ao longo deste trabalho foi BAIiIBASE [246].
Na Tabela 2.10 os conjuntos de referéncia do BAIIBASE 3.0, versao que foi utilizada neste
trabalho, sao apresentados.

Tabela 2.10: Conjuntos de referéncia do BAIIBASE 3.0.

ID Nome Descrigao

RV1X Referéncia 1 Sequéncias equidistantes. Subdivide-se em dois conjuntos com
diferentes niveis de conservacao: RV11, com menos de 20% de
identidade entre as sequéncias, e RV12, com identidade entre
20 e 40%.

RV20 Referéncia 2 Familia de proteina mais sequéncias “6rfas” (sequéncias alta-
mente divergentes do conjunto).

RV30 Referéncia 3 Subgrupos de sequéncias altamente relacionadas, mas com
menos de 25% de identidade entre sequéncias de grupos dis-
tintos.

RV40 Referéncia 4 Sequéncias com extensoes longas nas extremidades.

RV50 Referéncia 5 Sequéncias com insercgoes internas longas.

Para cada teste oferecido pelo BAIIBASE, ha diversos arquivos. E fornecido um ar-
quivo FASTA com as sequéncias de entrada, um MSF com o alinhamento de referéncia
e um XML, que além do alinhamento de referéncia possui anotagoes associadas. Além
disso ha entradas com sequéncias completas e entradas apenas com as regioes de alta
similaridade. Com excecao apenas do conjunto de referéncia 4, todos possuem tanto en-
tradas de sequéncias completas como entradas de regioes de alta similaridade. Tal excegao
deve-se ao tipo de teste projetado para essas entradas. No total sao oferecidas 386 en-
tradas de teste, sendo 218 de sequéncias completas e 168 de regioes de alta similaridade.
Na Tabela 2.11 sao apresentadas informagoes mais detalhadas sobre a composicao desses
conjuntos.

Na Figura 2.2 ha um exemplo de entrada em formato FASTA. Essa é a entrada BB11001
do BAIIBASE. O prefixo BB indica que é composta de sequéncias completas. Se fosse
composta apenas de regioes de alta similaridade, o prefixo seria BBS. O 11, em seguida,
indica que ¢ do conjunto de referéncia RV11 e 001 ¢ o identificador da entrada no conjunto.
A cada entrada, esta associado um numero. Nessa entrada ha quatro sequéncias, l1aab_,
1j46_A, 1k99 A e 21ef A. Observe que, para cada sequéncia, hd um cabegalho de uma linha
que inicia sempre com o caracter >. Nesse cabecalho, além de um nome ou identificador
para a sequéncia, outras informacoes podem estar presentes. Um alinhamento para a
entrada BB11001, em formato MSF e gerado pelo Clustal W, é apresentado na Figura 2.3.
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Tabela 2.11: Composicao dos conjuntos de referéncia do BAIIBASE. Para cada conjunto
de referéncia a tabela apresenta uma série de valores. O parametro A,,,,, indica o nimero
total de alinhamentos no dado conjunto de referéncia e AC, .., € AH,u, 0 numero de
alinhamentos com sequéncias completas e apenas regioes de alta similaridade, respectiva-
mente. O nimero médio de sequéncias por alinhamento é dado por S,um/Anum- J& Smin,
Smaz, Smed € Se apresentam comprimento minimo e maximo, além de comprimento médio
e desvio padrao no comprimento das sequéncias, dentre todas as sequéncias do conjunto
de referéncia. Ainda é possivel visualizar esses ultimos valores restrito as entradas com
sequéncias completas (SC,..) e apenas regioes de alta similaridade (SHy,).

Parametro | RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50

A 76 88 82 60 49 31
S/ A 6,87 9,00 4559 63,17 27,63 28,55
Somin 47 49 36 50 55 151
Simas 1192 2766 1520 1293 7923 1902
Simed 27520 34538 314,96 320,86 465,51 422,12
S, 40,10 53,01 50,75 56,87 281,27 99,75
AC,um 38 44 A1 30 49 16
SCin 51 49 52 63 55 172
SChs 1192 2766 1520 1293 7923 1902
SChrea 300,47 387,44 384,65 380,66 46551 515,06
SC, 62,86 93,25 93,30 98,25 281,27 139,02
AH, 38 44 A1 30 0 15
S Hyin A7 49 36 50 - 151
SH,roe 544 1006 602 621 - 957
SHyed 240,03 303,33 245,26 261,07 32728
SH, 17,33 12,77 821 1549 ~ 57,86

No BAIIBASE ha um utilitario, chamado bali_score, que calcula as pontuagoes de um
dado alinhamento em formato MSF, comparando com o seu alinhamento de referéncia em
formato MSF ou XML. Se é dado como entrada o alinhamento de referéncia em formato
MSF ¢é calculada a pontuacao levando em consideracao toda a extensao das sequéncias.
Porém, se o XML é utilizado, o calculo é feito utilizando-se apenas as regioes denominadas
core blocks, delimitadas pelas anotagoes 14 contidas. Tais regioes correspondem aquelas
que podem ser confiavelmente alinhadas e descartam regioes de menor similaridade, onde
permite-se o alinhamento de diversas maneiras. Sao calculadas duas pontuagoes, SP e
TC. Tais pontuagoes variam entre 0 e 100. Ao calcular a pontuacao do alinhamento do
exemplo anterior usando o XML de referéncia, bali_score retorna 100 para as pontuagoes
SP e TC. Ao usar o MSF de referéncia, bali_score retorna 96,10 para SP e 92,00 para
TC.
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>laab
GKGDPKKPRGKMSSYAFFVQTSREEHKKKHPDASVNFSEFSKKCSERWKT
MSAKEKGKFEDMAKADKARYEREMKTYIPPKGE

>1j46_A
MQDRVKRPMNAFIVWSRDQRRKMALENPRMRNSEISKQLGYQWKMLTEAE
KWPFFQEAQKLQAMHREKYPNYKYRPRRKAKMLPK

>1k99_A
MKKLKKHPDFPKKPLTPYFRFFMEKRAKYAKLHPEMSNLDLTKILSKKYK
ELPEKKKMKYIQDFQREKQEFERNLARFREDHPDLIQNAKK

>21lef_A
MHIKKPLNAFMLYMKEMRANVVAESTLKESAAINQILGRRWHALSREEQA
KYYELARKERQLHMQLYPGWSARDNYGKKKKRKREK

Figura 2.2: Exemplo de entrada para um alinhador multiplo em formato FASTA.

Para avaliar um alinhador, executa-se o mesmo para cada um dos arquivos FASTA
dos conjuntos de referéncia desejados. Depois de construidos os alinhamentos para to-
das as entradas, verifica-se a validade dos mesmos, ou seja, se excluidos os gaps, tem-se
as sequencias de entrada novamente. Posteriormente os resultados sao pontuados pelo
bali_score. Nos testes realizados, foram utilizadas apenas as entradas de sequéncias com-
pletas e a pontuacao ficou restrita as regioes core blocks. Tal decisao deveu-se a uma
tentativa de tornar a avaliacao o mais realista possivel e s6 avaliar regioes confiaveis do
alinhamento de referéncia.

A Tabela 2.12 apresenta, resumidamente, os resultados de alinhadores multiplos co-
nhecidos quando avaliados através do BAIIBASE. As tabelas 2.13 e 2.14 apresentam os
resultados detalhados por conjunto de referéncia para as pontuagoes SP e TC, respecti-
vamente. Nesses testes foram utilizadas todas as 218 entradas de sequéncias completas e
a pontuagao ficou restrita as regioes core blocks.

2.5 Implementacoes

Devido ao grande niimero de abordagens exploradas e a grande variedade de métodos que
foram aplicados na implementacao dos alinhadores multiplos, decidiu-se por usar uma
linguagem de programagcao que oferecesse recursos suficientes para acelerar o processo
de desenvolvimento, assim como provesse um elevado nivel de reutilizacao de cédigo. A
linguagem deveria também contar com uma API (do inglés, Application Programming
Interface) extensa disponivel publicamente.

A linguagem selecionada foi Java. E uma linguagem orientada a objetos, o que facilita
a reutilizacao de cdédigo, possui uma API extensa e um grande ntmero de bibliotecas
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PileUp

MSF: 96 Type: P Check: 8018
Name: 1j46_A oo Len: 96 Check: 2463 Weight: 1.000
Name: 2lef_A oo Len: 96 Check: 1984 Weight: 1.000
Name: 1k99_A oo Len: 96 Check: 8746 Weight: 1.000
Name: laab_ oo Len: 96 Check: 4825 Weight: 1.000
//
1j46_A  -————- MQDR VKRPMNAFIV WSRDQRRKMA LENPRMRN-- SEISKQLGYQ
2lef A - MH IKKPLNAFML YMKEMRANVV AESTLKES-- AAINQILGRR
1k99_A MKKLKKHPDF PKKPLTPYFR FFMEKRAKYA KLHPEMSN-- LDLTKILSKK
laab_ ---GKGDPKK PRGKMSSYAF FVQTSREEHK KKHPDASVNF SEFSKKCSER
1j46_A WKMLTEAEKW PFFQEAQKLQ AMHREKYPNY KYRP---RRK AKMLPK
2lef_A WHALSREEQA KYYELARKER QLHMQLYPGW SARDNYGKKK KRKREK
1k99_A YKELPEKKKM KYIQDFQREK QEFERNLARF REDH---PDL IQNAKK
laab_ WKTMSAKEKG KFEDMAKADK ARYEREMKTY IPPK---GE- ------

Figura 2.3: Exemplo de saida de um alinhador multiplo em formato MSF.

com as mais diversas finalidades, disponiveis publicamente na Internet. Foram ainda
pontos positivos para a selecao da linguagem, as IDEs (do inglés, Integrated Development
Environment) de alta qualidade com suporte a desenvolvimento em Java distribuidas
livremente e de cédigo aberto como Eclipse [77] e NetBeans [51], além de afinidade com

a linguagem devido a experiéncias anteriores.

Escolhida a linguagem, o préximo passo foi a busca por bibliotecas que dessem suporte
a métodos que foram utilizados nas implementacoes. Um exemplo de biblioteca que foi
utilizada nas implementagoes é BioJava [118], que é um framework Java de c6digo aberto
para processamento de dados bioldgicos. Um outro exemplo é a biblioteca APE (do
inglés, Analysis of Phylogenetics and FEvolution) [192], que é distribuida na forma de
um pacote R e oferece uma série de funcionalidades relativas a estudos em filogenia e

evolucao. APE foi utilizada para a geracao de arvores guias empregadas em alinhadores
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Tabela 2.12: Desempenho de alinhadores multiplos conhecidos quando avaliados através
dos 218 alinhamentos de referéncia, compostos por sequéncias completas, no BAIIBASE
3.0. Na primeira coluna tem-se o nome do alinhador e na segunda o tempo, em segundos,
requerido para computar todos os alinhamentos. Nas duas tltimas colunas tem-se as
médias para as pontuagoes SP e TC, respectivamente.

Alinhador || Tempo (s) SP TC

ProbCons 1.12 21.978,50 86,38 55,66
T-COFFEE 8.14 14.631,89 86,11 55,46
MUMMALS 1.01 50.594,17 85,54 53,83

MUSCLE 3.7 1.636,36 82,19 47,59
DiAlign 2.2 7.286,96 77,49 41,52
Clustal W 2.0.10 2.040,10 75,36 37,38

Tabela 2.13: Desempenho, de alinhadores multiplos conhecidos, por conjunto de referéncia
utilizando pontuacao SP.

Alinhador || RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50

ProbCons 1.12 66,97 94,11 91,67 84,60 90,24 89,17
T-COFFEE 8.14 || 66,32 94,10 91,94 83,79 89,76 89,32
MUMMALS 1.01 || 66,97 94,30 91,04 84,79 87,18 87,90
MUSCLE 3.7 57,90 91,67 89,17 80,60 87,26 83,39
DiAlign 2.2 50,73 86,66 86,91 74,05 83,17 80,69
Clustal W 2.0.10 || 50,06 86,44 85,16 72,50 78,93 74,24

multiplos implementados. O R [82] é um programa, de distribuicao livre, para computagao
estatistica e producao de graficos.
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Tabela 2.14: Desempenho, de alinhadores multiplos conhecidos, por conjunto de referéncia
utilizando pontuacgao TC.

Alinhador | RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50

ProbCons 1.12 41,68 85,52 40,49 54,30 52,86 56,69
T-COFFEE 8.14 || 41,92 85,27 38,90 49,50 55,62 58,75
MUMMALS 1.01 || 41,63 83,98 42,78 49,33 48,55 52,87
MUSCLE 3.7 33,03 80,45 3524 38,80 45,96 44,94
DiAlign 2.2 26,50 69,55 29,22 31,23 4427 4250
Clustal W 2.0.10 || 22,74 71,30 21,98 27,23 39,55 30,75




Capitulo 3

Alinhamento progressivo

Alinhamento progressivo [74] ¢ uma das maneiras mais simples e efetivas para a realizacao
de alinhamentos multiplos com pequenos requisitos de tempo e memoria. Essa abordagem
oferece um bom desempenho quando as sequéncias sao homélogas e relativamente bem
conservadas [74, 239] e seu principal problema é a sua natureza gulosa, onde qualquer
erro cometido em etapas iniciais do processo nao sao mais corrigidos [65].

Alinhamento progressivo consiste em construir um alinhamento multiplo a partir de
alinhamentos de pares conforme o seguinte procedimento:

1. computacao da matriz de distancias;
2. geracao da arvore guia a partir das distancias de pares; e

3. construcao do alinhamento multiplo, guiado pela arvore construida no passo ante-
rior.

As duas primeiras etapas visam a criacao de um mecanismo que determine a proxi-
midade entre as sequéncias. Ja a ultima etapa, iterativamente, utiliza esse mecanismo
para determinar o proximo par a agrupar. A cada passo da iteracao, da etapa 3, um par
de sequéncias (ou alinhamentos produzidos em passos anteriores da iteragao) é agrupado.
Ao final de n—1 iteragoes, onde n indica o nimero de sequéncias da entrada, tem-se o ali-
nhamento multiplo completo. Para maiores informacoes sobre a abordagem progressiva,
consulte a Secao 2.3.1.

Neste capitulo, um extenso trabalho realizado no contexto de alinhamento progres-
sivo é detalhado. Os métodos, que foram empregados em cada uma das trés etapas, sao
descritos nas secoes 3.1, 3.2 e 3.3. Na Secao 3.4 sao apresentados os 342 alinhadores pro-
gressivos implementados. No final, expoe-se como foram realizados os testes na Secao 3.5
e os resultados sao detalhados na Secao 3.6.

35
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3.1 Calculo da matriz de distancias

Nesta se¢ao, métodos utilizados para computar matriz de distancias sao detalhados. Inici-
almente sao apresentados nas segoes 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3 e 3.1.4 os métodos PAM, JTT, PMB
e modelo das categorias, cujas implementagoes sao fornecidas pelo pacote PHYLIP [73].
Esses métodos restringem-se ao célculo na matriz. Posteriormente, dois métodos desenvol-
vidos ao longo deste trabalho sao apresentados. O primeiro, detalhado na Secao 3.1.5, uti-
liza alinhamentos locais para computar o alinhamento global entre um par de sequéncias.
Ja o segundo, apresentado na Secao 3.1.6, utiliza uma funcao logaritmica para penalizar
gaps. Esses dois ultimos métodos tém a capacidade de gerar alinhamentos de pares, assim
como computar distancias que derivam desses alinhamentos.

3.1.1 Modelo PAM

PAM [56] é um conjunto de matrizes de substitui¢do construido empiricamente com base
em um modelo de Markov de evolucao de proteinas. Esse modelo indica a probabilidade
de uma substituicao a cada 100 residuos nas sequéncias de aminoacidos, ou seja, duas
sequéncias tém distancia 1 PAM se elas diferem entre si por 1 substituicao a cada 100
aminoacidos.
Para determinar a matriz de probabilidades, P(t), em um tempo evolucionario ¢ >
0 é utilizada uma matriz de taxas instantaneas, frequentemente denotada por @) =
(¢ij)ij=1,..20, que é relacionada a P(t) pela Equacao 3.1. O valor de ¢;; é dado pela
Equagao 3.2, onde n;; ¢ o nimero observado de trocas entre os aminodacidos i e j, e m; €
a taxa de mutagao para o aminoacido i, que é dada pela Equacao 3.3.
2 3
P(t):exp(tQ):I+tQ+@+@+... (3.1)
Tl
T D Mk

_ Zj;éi Mg
>k Mik

A seguir, um exemplo de matriz de distancias gerada pelo método PAM.

(3.2)

(3.3)

my;

1j46_A 2lef A 1k99_A laab_
1j46_A 0,000000 1,733140 2,496830 3,469881
2lef_A 1,733140 0,000000 2,666700 3,266899
1k99_A 2,496830 2,666700 0,000000 2,224336
laab_ 3,469881 3,266899 2,224336 0,000000
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Nos alinhadores implementados foi utilizada a implementacao do modelo PAM provida
pelo pacote PHYLIP [73], que usa a versao DCMut [142] do modelo PAM de Dayhoff [56]
para os calculos. A matriz do exemplo anterior foi gerada pelo PHYLIP, recebendo
BB11001 como entrada.

3.1.2 Modelo Jones-Taylor-Thornton (JTT)

O modelo Jones-Taylor-Thornton [130] é similar ao modelo PAM, exceto que é baseado
em uma recontagem do numero de trocas observadas. Usa uma amostragem muito maior
e a distancia, assim como no modelo PAM, é mensurada em unidades da fracao esperada
de aminodacidos trocados. Sua amostragem mais extensa o torna mais preciso.

A matriz de mutagao de dados (MDM, do inglés Mutation Data Matriz) é construida
em trés etapas:

e Agrupa as sequéncias em familias homologas;
e (Calcula as mutacoes observadas entre sequéncias altamente similares;

e Relata as frequéncias de mutacoes que ocorreram ao acaso.

O modelo usa um método de aproximacao para inferir relacoes filogenéticas entre
conjuntos de sequencias.

Nos alinhadores implementados foi utilizada a implementacao do modelo JTT provida
pelo pacote PHYLIP [73].

3.1.3 Modelo PMB

O modelo PMB (Probability Matriz from Blocks) [253] é baseado na abordagem origi-
nal de agrupamento de Henikoff e Henikoff [106] para gerar matrizes BLOSUM de uma
versao atualizada do banco de dados Blocks. A partir das matrizes BLOSUM derivam-se
matrizes de mutabilidade e, usando a propriedade aditiva das distancias evolucionarias,
estima-se o relacionamento entre a frequéncia de substituicao atual e a frequéncia de subs-
tituicao observada média. Assim, as matrizes de mutabilidade podem ser expressas como
uma funcao da distancia evolucionaria atual, definindo um modelo evolucionario que é
consistente com as matrizes de pontuacao BLOSUM e que é aplicavel sobre um intervalo
completo de divergéncia evolucionaria.

A série de matrizes BLOSUM possuem maior precisao que a série PAM para conjuntos
de sequencias com maior divergéncia, porém BLOSUM define apenas matrizes de pon-

tuacao, nao definindo um modelo probabilistico de substituicao como feito pelo modelo
PAM.
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Nos alinhadores implementados foi utilizada a implementacao do modelo PMB provida
pelo pacote PHYLIP [73].

3.1.4 Modelo das categorias (PCM)

O modelo das categorias baseia-se no modelo de dois parametros de Kimura [140] para
sequéncias de nucleotideos. Os aminoacidos sao agrupados em uma série de categorias.
Trocas entre aminodcidos de uma mesma categoria sao sempre permitidas, mas quando
pertencem a categorias distintas irao depender de um parametro. As trocas entre residuos
de categorias distintas sao permitidas quando o valor deste é 1 e vai se tornando cada vez
mais dificil a medida que o valor se aproxima de 0. Tal parametro tem seu valor regulado
pelo tempo (distancia evoluciondria). Foi desenvolvido por Felsenstein e implementado

no pacote PHYLIP [73].

3.1.5 Distancia local recursiva (LD)

Fundamenta-se em pontuar buscando os trechos mais similares. Utiliza o algoritmo de
alinhamento local de Smith ¢ Waterman [226] recursivamente para calcular a distancia
entre um par de sequéncias.

A recursao inicia realizando um alinhamento local. Em seguida, extrai-se o trecho nao
alinhado a esquerda e a direita do alinhamento local. Para cada um desses trechos é feita
uma chamada recursiva. A distancia é dada pela soma da pontuagao do alinhamento local
com os retornos das chamadas recursivas a direita e a esquerda. A condicao de parada da
recursao ¢ quando pelo menos uma das sequéncias possuir comprimento 0. Nesse caso, a
funcao retorna a penalidade proporcional ao tamanho da entrada. Sua implementacao é
apresentada em Algoritmo 1.

A implementagao para o algoritmo de alinhamento local (localAlignment) utilizada
foi a da biblioteca BioJava [118], que implementa Smith e Waterman [226]. Utilizou-se
BLOSUMG62 como matriz de substituicao e penalidades 12 e 3 para abertura e extensao
de gap.

Testes preliminares com o alinhador local resultaram em alinhamentos com muitos gaps
e mismatches. Uma hipdtese para tal situacao é de que a falta de um limite minimo para
o comprimento do alinhamento local poderia estar particionando as regioes conservadas
das sequencias.

Partindo desse pressuposto, decidiu-se avaliar o desempenho do algoritmo quando ha
um limite minimo para comprimento do alinhamento local. Entao surgiu o problema de
decidir qual o valor adequado para esse limiar. Para resolver tal situagao, testes foram
realizados com diferentes limiares e utilizou-se a porcentagem de core blocks corretamente
alinhados como critério de avaliagao dos resultados.
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Algoritmo 1: Algoritmo recursivo (localDistance) para calculo da distancia local.

Input: sequencel, sequence2

Output: distance

1 if sequencel.length > 0 and sequence2.length > 0 then
2 aln < localAlignment(sequencel, sequence2)

3 1Seql < sequencel[l..(aln.startl - 1)]

4 1Seq2 <+ sequence2|l..(aln.start2 - 1)]

5 IDistance <« localDistance(1Seql, 1Seq2)

6 rSeql <+ sequencel[(aln.endl + 1)..sequencel.length]
7 rSeq2 < sequence2|(aln.end2 + 1)..sequence2.length]
8 rDistance <— localDistance(rSeql, rSeq2)

9 return aln.score + 1Distance + rDistance

10 else

11 if sequencel.length > 0 then

12 ‘ return 12 + 3 X sequencel.length

13 else

14 if sequence2.length > 0 then

15 L return 12 + 3 x sequence2.length
16 else

17 L return 0

Como entrada para os testes foram utilizados todos os pares de sequéncias de cada
um dos dez maiores arquivos de cada conjunto de referéncia do BAiBASE, o que totaliza
103.759 pares. O numero de sequéncias de cada entrada do BAIIBASE utilizada é apre-
sentado na Tabela 3.1. Por exemplo, o arquivo 5 do conjunto RV11 do BAIIBASE possui
14 sequeéncias e 91 pares. Ja o arquivo 4 do conjunto RV12 possui 15 sequéncias e 105
pares. Observe que combinando 14 sequéncias duas a duas, tem-se:

14 14! 14 x 13
M — — — =91
2 (2) 2!(14 — 2)! 2

Cada um dos pares de sequéncias foram alinhados com o alinhador local recursivo,
utilizando diferentes valores para o limiar (0, 50, 100, 150 e 200). Dessa forma, para cada
entrada utilizada do BAIiIBASE construiu-se 5 alinhamentos locais - um para cada limiar
- ¢ um alinhamento global.

Para cada alinhamento produzido, computou-se a porcentagem de core blocks correta-
mente alinhados - segundo o alinhamento de referéncia do BAIIBASE. Entao calculou-se
a média dessas porcentagens para todos os pares de cada entrada e para cada conjunto.
Calculou-se a média nao so para o conjunto completo de pares de sequéncias. Calculou-se
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Tabela 3.1: Numero de sequéncias de cada entrada usada nos alinhamentos para escolha
do limite para alinhador local. A coluna E indica a entrada do BAIIBASE e a coluna S
indica o nimero de sequéncias da entrada.

RV11 | RV12 | RV20 | RV30 | RV40 | RV50
E S|IE S'E S|E S |E S|E S

5 14| 4 15 3 7| 1 116 | 2 55| 1 34
79 8 1314 65| 3 142 4 67| 3 43
18 1411 1225 81| 5 113 |11 39| 6 60
19 10115 12|31 60|13 8 |16 42| 7 23
20 9126 18|32 61|18 78|17 42| 8 26

28 10127 13134 59|21 140 |37 46| 9 28
30 14129 12136 91|23 77|41 55|11 36
31 11 35 27|37 65|26 81|44 47|12 49
33 11 137 13139 91|28 89|47 54|14 30
38 8143 34140 87|29 98149 62|15 32

também as médias de pares de sequéncias formados por combinacao entre sequéncias cur-
tas e curtas, curtas e longas e longas e longas. Uma sequéncia é considerada curta quando
tem comprimento menor que a mediana dos comprimentos das sequéncias do mesmo con-
junto e longa caso contrario. Na Tabela 3.2 o resultado médio para todos os conjuntos
do BAIIBASE ¢ apresentado. Como pode-se observar, ao comparar os resultados, o valor
100 é o mais adequado para o limiar.

3.1.6 Funcao logaritmica para penalizacao de gaps (LOGD)

Quando ha gaps longos, funcoes como a aditiva e a afim nao pontuam adequadamente o
alinhamento. Isso pode levar a resultados ruins. Uma alternativa é utilizar uma funcgao
logaritmica, que foi inicialmente abordada por Waterman e colegas em 1976 [266]. Um
exemplo de tal tipo de fungao é apresentado na Equagao 3.4, onde w(k) é a penalidade
dada a sequencia de k gaps, gop ¢ uma constante de penalidade para abertura de um
bloco de gaps consecutivos e ¢ é uma constante de penalidade associada ao comprimento
do bloco de gaps.

w(k) = gop + ¢ x log(k) (3.4)

O peso para abertura do gap rotineiramente sera maior que o de ¢. Na Tabela 3.3 é
apresentado o comportamento da fungao. Como exemplo, utilizou-se gop = —8 e ¢ = —5.
A medida que o gap cresce, a penalidade aumenta, porém o incremento vai decaindo com
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Tabela 3.2: Média da porcentagem de core blocks bem alinhados nos alinhamentos de
pares de sequéncias das 10 maiores entradas de cada um dos conjuntos, RV11 a RV50.
A coluna mm corresponde a média do alinhamento de pares de sequéncias curtas. A
coluna mM refere-se a pares com uma sequéncia curta e uma longa. Ja a coluna MM
corresponde a média do alinhamento de pares de sequéncias longas. Finalmente, T'otal
sao pares de todas as sequéncias contra todas as outras.

Alinhamento H mm mM MM Total

Local, limiar=0 65,22 56,88 57,65 58,60
Local, limiar=50 68,88 61,88 62,20 63,09
Local, limiar=100 || 71,19 65,09 65,72 66,29
Local, limiar=150 || 70,52 63,54 64,78 65,05
Local, limiar=200 || 69,54 62,87 64,42 64,23
Global 66,79 57,83 59,02 59,16

o tempo. Isso, em teoria, deve permitir que a penalidade do gap, mesmo que longo, seja
tratada como algo vidvel pelo alinhador [163].

Tabela 3.3: Comportamento da fun¢ao logaritmica para pontuacgao de gaps.

-8.00
-13.00
-15.92
-18.00
-19.61
-20.92
-22.04
-23.00
-23.85

10 || -24.61

100 || -41.22

1000 || -57.83

O 1O Ui W N

Ne}

Miller e Myers [163] ressaltam que a andlise de indels consecutivos deve ser tratada
como uma operacao atomica e nao como a insercao ou remocao individual de residuos.
Eles ainda mostram como utilizar uma funcdo concava (Awy > Awgiy, onde Awy =
Wk+1 — W), como a logaritmica, para representar um bloco de gaps. Seja n o tamanho
das sequéncias. Um algoritmo simples para alinhar pares de sequéncias com penalidade
logaritmica para gaps, como o apresentado no Algoritmo 2, tem complexidade O(n?) para
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tempo e O(n?) para espago. Esse custo é muito elevado e pode tornar-se impraticavel
a medida que as sequéncias tornam-se mais longas. Miller e Myers apresentaram uma
solugao melhor, que tem complexidade O(n?logn) para tempo e O(n) para espago [163].
Foi necessario fazer uso desse ultimo algoritmo nos alinhadores devido a performance.

Algoritmo 2: Algoritmo cubico para alinhamento com funcao logaritmica para
penalidade de gaps
Input: sequencel, sequence2, gop, ¢
Output: matrix
lengthl < sequencel.length
length2 < sequence2.length
matrix[lengthl + 1 length2 + 1]
matrix[0,0] < 0
for 1 < 1 to lengthl do
L matrix[i,0] < gop + ¢ x logi

(=B B N

for j < 1 to length2 do
8 L matrix|0,j] < gop + ¢ x log j

EN|

9 for i < 1 to lengthl do

10 for j < 1 to length?2 do

11 M < matrix[i - 1,j - 1] + scoreAlign(sequencel;, sequence2;)
12 for k< 1 to i do

13 if M < matrizfk - 1,j] + gop + ¢ xlog(i — k) then

14 L M < matrix[k - 1,j] + gop + ¢ x log(i — k)

15 for k< 1 to j do

16 if M < matrizfi,k - 1] + gop + ¢ xlog(j — k) then

17 L M  matrix[i,k - 1] + gop + ¢ x log(j — k)

18 | matrix[i,j] = M

19 return matrix

Na Figura 3.1 sao apresentados trés alinhamentos. O primeiro usa um algoritmo com
funcao logaritmica para penalidade de gaps com 6, —1, —8 e —2 para match, mismatch, gop

e ¢, respectivamente. O segundo usa uma funcao linear com match = 4, mismatch = —1
e gap = —5. O terceiro usa uma fungao afim com match = 4, mismatch = —1, gop = —17
e gep = —1.

Observe como o alinhamento linear (o segundo) tende a espalhar mais os gaps. Isso,
analisando do ponto de vista biologico, é mais dificil de acontecer entre sequéncias rela-
cionadas. Ja os resultados dos alinhamentos com fungoes afim (o terceiro) e logaritmica
(o primeiro) tiveram resultados bem distintos em relagdo a funcao linear, mas similares
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GCGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATATATTATAGACGATGAGAGGGGATTACGATGACAG
GCGATGACTGGGATGATGACGATGACTA-GA-----—— GAAGACGATATAT----GACGATGGGT---—-—-—-——————— CTC

GCGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATATATTATAGACGATGAGAGGGGATTACGATGACAG
GCGATGAC--TGG-GATGA---TGACGATGACTA-GA-GAAGACGATATAT----GACGATG-G-G----T--C--T--C--

GCGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATGACGATATATTATAGACGATGAGAGGGGATTACGATGACAG
GCGATGACTGGGATGATGACGATGAC-------- TAGAGAAGACGATATAT----GACGATG-----—--———-——— GGTCTC

Figura 3.1: Trés exemplos de alinhamentos. O primeiro usa funcao logaritmica para
penalizacao de gaps, o segundo funcao linear e o terceiro fungao afim.

entre si. Note que para diferenciar os resultados entre os alinhadores com funcao afim
e logaritmica seria necessario um exemplo com sequéncias mais longas e com tamanhos
bem diferentes.

Uma vez que o alinhamento esteja computado, é possivel calcular a pontuacao com
funcao logaritmica para penalidade de gaps utilizando o Algoritmo 3.

Utilizando como entrada o alinhamento do exemplo anterior para o Algoritmo 3 com
match = 6, mismatch = —1, gop = —8 e ¢ = —2 tem-se como resultado a seguinte
pontuacao.

score = 6x46—1x10—8x4—2x (logl+1log7+ log4 + log14)
276 — 10 — 32 — 2 x (0 +2.8073 + 2 + 3.8073)

234 — 2 x (8.6146)

= 216.7708

Uma vez computadas as pontuacoes dos alinhamentos entre os pares de sequéncias,
pode-se converter essas pontuacoes em distancias. A pontuacao é normalizada para um
valor entre 0 e 1 e, em seguida, subtrai-se esse valor de 1 para se obter a distancia.

3.2 Construcao da arvore guia

Nesta se¢ao, métodos utilizados para a geracao de uma arvore guia, a partir de uma ma-
triz de distancias, sao apresentados. Tal arvore guiard a selecao dos pares de sequéncias
(ou alinhamentos) a agrupar a cada passo da iteragdo onde o alinhamento é progressiva-
mente construido. Na Secao 3.2.1 é apresentado o método UPGMA e na Secao 3.2.2 é
apresentado o método Neighbor Joining (NJ). Foram utilizadas implementagoes em R [82]
para ambos os métodos. UPGMA ja esta implementado nas bibliotecas padroes do R e
NJ estd implementado em uma biblioteca chamada APE [192].



44 Capitulo 3. Alinhamento progressivo

Algoritmo 3: Célculo da pontuagao do alinhamento de duas sequéncias com pena-
lidade logaritmica para gaps
Input: alignedSeql, alignedSeq2, match, mismatch, gop, ¢
Output: score
1 score < 0
2 gap-size < 0
3 gap_openned <— false
for k < 1 to alignedSeql.length do

4
5 if alignedSeqly, # “7 and alignedSeq2, # “-” then
6 if gap_openned then

7 score <— score + ¢ X log(gap-size)

8 gap_openned <« false

9 if alignedSeqly = alignedSeq2; then

10 ‘ score <— score + match

11 else

12 L score <— score + mismatch

13 else

14 if gap_openned then

15 ‘ gap_size < gap_size + 1

16 else

17 score <— score + gop

18 gap_openned < true

19 gap_size < 0

20 if gap_openned then
21 L score <— score + ¢ X log(gap_size)

22 return score

3.2.1 Unwetghted Pair Group Method with Arithmetic Mean
(UPGMA)

Este, que também é conhecido por UPGMA, é o método mais simples dessa catego-
ria [175]. Inicialmente descrito por Sokal e Michener em 1958 [230], foi redefinido por
Sneath e Sokal em 1973 [228]. E exatamente essa segunda versao que ¢ utilizada atual-
mente. Originalmente foi utilizado para a construcao de fenogramas. Entretanto pode
ser utilizado para a construcao de filogenias moleculares desde que a taxa de substituigao
de genes seja aproximadamente constante. Especialmente quando dados de frequéncia
genética sao usados para reconstrucao filogenética, esse modelo mostra-se superior nos
resultados, quando comparado com outros métodos de distancia [176, 237]. UPGMA fre-
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quentemente recai em erros quando a taxa de substituicao de genes nao é constante ou
quando o nimero de genes (ou nucleotideos) usados é pequeno.

Seja a matriz esquematizada na Figura 3.2 a matriz de distancias dada como entrada
para o algoritmo. A tabela contém, inicialmente, as distancias de todos os pares de
sequéncias de entrada (rotuladas por 1, 2, 3, 4 e 5 nesse exemplo), sendo as distancias
representadas por d; ;. O algoritmo comega pela inicializacao da drvore (na verdade um
grafo até a ultima etapa do algoritmo, quando finalmente é composta a arvore) definindo
um numero de nés equivalente ao nimero de sequéncias de entrada. Cada né é associado
a uma das sequéncias de entrada e na arvore resultante esses nés iniciais corresponderao
as folhas. Nessa etapa nao ha arestas.

Sequéncia 1 2 3 4

2 d172

3 diz dy3

4 dig dog dszy

5 dis das d3s dus

Figura 3.2: Representacao esquematica de uma matriz de distancias. Os numeros 1, 2,
3, 4 e 5 rotulam as sequéncias de entrada. As distancias entre pares de sequéncias sao
representadas por d; ;.

Entao determina-se o par de sequéncias com menor distancia, no exemplo suponha
que dj . O algoritmo entao agrupa as sequéncias 1 e 2 criando um novo né, u, ao qual
sao associadas duas arestas: uma para 1 e outra para 2. A ambas as arestas é associado o
peso p = dy2/2. A tabela entao é refeita desprezando 1 e 2 e adicionando w. A distancia
de qualquer outro né, k, para u é entdao dada por d,, = (dix + da)/2. Na Figura 3.3 é
apresentada a matriz de distancias atualizada.

Sequéncia u 3 4
3 dus
4 dyas d3a
5 dus d3s das

Figura 3.3: Representacao esquematica da matriz de distancias depois da geracao do no
u pela combinacao dos nés 1 e 2.

Suponha que, agora, d, 3 seja a menor distancia. Assim, os ndés v e 3 sao combinados
em um novo agrupamento, v. E criado o né v, ao qual sao associadas duas arestas: uma
para u e outra para 3. Pesos sao atribuidos as novas arestas de forma que a soma dos
pesos das arestas no caminho entre cada folha descendente de v (1, 2 e 3, no caso) e v
seja dy3/2, onde dy3 = (di3+ do3)/2. A distancia de qualquer outro né, k, para v é
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dada por d, ; = (dy j + daj + dsx)/3. Na Figura 3.4 é apresentada a matriz de distancias
atualizada.

Sequéncia v 4
4 dv,4
5 dys dag

Figura 3.4: Representacao esquematica da matriz de distancias depois da geracao do no
v pela combinacao dos nés u e 3.

Agora suponha que dy 5 seja a menor das distancias. Dessa forma, combina-se os nés
4 e 5 em um novo agrupamento, w. As arestas associadas a esse novo né é atribuido o
peso p = dy5/2. A distancia de qualquer outro né, k, para w é entdao dada por d, =
(day + dsr)/2. Finalmente, resta agora agrupar w e v, que criard mais um né com
duas arestas associadas (a w e a v). As novas arestas sao atribuidos pesos de forma
que a soma dos pesos das arestas entre cada folha e o novo né seja d,,,/2, onde d,,, =
(dia+dis~+dog+dos+ dss+ dss)/6.

A distancia entre dois agrupamentos (A e B) é dada pela seguinte férmula.

Zz’eA,jeB di,j
Al x| B
Na Figura 3.5 é apresentada a arvore guia gerada. J4 na Figura 3.6 ¢ apresentada a
arvore guia gerada, através do método UPGMA, para a entrada BB12021 do BAIiBASE.

dyw/2 +

dap =

d475/2 -1 A\%%

du73/2 -1 \%

d172/2 - u

1 2 3 4 5

Figura 3.5: Arvore guia gerada pela execugao do algoritmo UPGMA na matriz de
distancias esquematizada na Figura 3.2.

Nos alinhadores foi utilizada a implementagao de UPGMA provida pelo R [82] através
da funcao hclust.
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Arvore Guia

1.8

1.6

Distancia
1.4
Thpi_
1hig_, A ——

1.2

1.0

2hip_A J
Thip_ T
HPIS_THIPF J

HPIS_PARSP

Figura 3.6: Arvore gerada por UPGMA para BB12021.

3.2.2 Neighbor Joining (NJ)

Desenvolvido por Saitou e Nei [210], é um método eficiente para construcao de arvores
que é baseado no principio de evolugao minima [175].

Um importante conceito no método NJ é vizinhanca. Dois nés sao vizinhos quando sao
conectados por um tnico né em uma arvore sem raiz. O algoritmo inicia por definir uma
arvore estrela, onde é criado um né central e todos os nos relativos as sequéncias de entrada
sao ligados a ele. Nessa arvore, cada no relativo a uma sequéncia de entrada é vizinho a
todo outro e, em outras palavras, significa que nao ha agrupamento de sequéncias.

Em seguinda, calcula-se a soma dos tamanhos estimados dos ramos da arvore inicial,
So, que ¢ dado pela Equagao 3.5. Em tal equacao, X refere-se ao né central, L; x denota

o tamanho estimado do ramo entre oné i e X, T =>"._.d;; e m denota o total de nds.

i<j

- 1 T
_—EL ———gd"——— :
S0 — X1 Y (m—1) (3.5)

i<j
Passa-se entao a tentar otimizar essa arvore. Isto é feito através de ciclos, onde em

cada um deles é buscado o par de nés que se agrupados reduzirda o valor da soma dos
tamanhos estimados dos ramos da arvore. Por exemplo, na Figura 3.7 apresenta-se uma
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arvore inicial para o método NJ e na Figura 3.8 expoe-se como sao agrupados os nés 1 e
2 dessa arvore pela criacao de um novo né, A.

Figura 3.8: Arvore em fase de otimizacao no método NJ.

A soma dos tamanhos estimados dos ramos da arvore apresentada na Figura 3.8 é
dada por LLA + L27A -+ LA7X -+ 223 L’i,X; onde LLA + L27A = dl’g,

Lax = Z dii+ds;)—(m—2)(Lya+ Loa)—2 Z d; x
=3 =3
e
RIS
bl m . - ’J
=3 3<i<y

Sendo assim, tem-se:

Sio = Lia+Loa+Lax+Y imslix

dyp + m Doty (i +dag) — gdig — (m+2) Dimsdix + (m+3) D s<icy dig
1d1 2+ ml 2) Z:ns (dvi + das) — (m1 2) (m1 3) ZS<2<] dij + ﬁ Z3§i<j di j
= d12+ 2(m—2) Zz 3<d12+d22)+(m 2) ZS<7,<] ,J

(3.6)

Note que se pode definir S, , trocando-se 1 e 2 por x e y na Equacao 3.6. A cada
ciclo sao calculados os valores S, , para 1 < x < y < m, onde m denota o total de nds
correntes. E selecionado o menor S, e a arvore é modificada pelo agrupamento dos nés
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x e y através da criacao de um novo no, A. Entao sao calculados os tamanhos dos ramos

criados de acordo com as Equagoes 3.7 e 3.8, onde Ry = Y " | dj .

1
bA,ac = m [(m - 2)dac,y + R, — Ry] (37)

1

2 =g = Ve — Re - ) (3.8)

bA,y

O préximo passo é computar a distancia entre o novo né, A, e o restante dos nés. Seja
1 <k<mcomk+#xek#y, adistancia é dada por:

Ao g+ dyp — dyy
2

daj =

Computando essas distancias, é criada uma nova matriz de distancias com dimensao
(m —1) x (m —1), onde x e y sdo descartados e A é adicionado. Entao é criada uma
nova matriz com as somas dos tamanhos estimados dos ramos e o ciclo se repete. O
procedimento ¢ repetido enquanto m > 3.

Nos alinhadores foi utilizada a implementagao de NJ provida pelo R [82] através da
funcao nj da biblioteca APE [192].

3.3 Geracao do alinhamento maultiplo

Uma vez construida a arvore, inicia-se a construcao do alinhamento multiplo, propria-
mente dito, guiado pela arvore. Esta etapa é composta por um laco, onde a cada iteracao
é selecionado um par de sequéncias (ou alinhamentos) e, em seguida, é realizado o agru-
pamento desse par. Na Secao 3.3.1 sao apresentados métodos para indicacao do par a
alinhar no passo corrente. Ja os métodos para agrupamento do par de alinhamentos sao
apresentados na Sec¢ao 3.3.2. Na Secao 3.3.3 é apresentado um mecanismo de pesos, que
pode ser empregado para melhorar a qualidade de alinhamentos compostos por um grande
nimero de sequéncias altamente relacionadas e uma (ou poucas) sequéncias com um nivel
de similaridade inferior.

3.3.1 Selecao de par

Nos alinhadores implementados foram utilizados dois métodos de sele¢ao, bloco tinico e
par mais proximo, que sao descritos a seguir. Estes sao comumente empregados pelos
alinhadores progressivos e foram implementados conforme descritos na literatura.
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Selegao por bloco tnico (BU)

Nao permite a criacao de diversos alinhamentos durante o processo de alinhamento pro-
gressivo. Escolhe a sequéncia central, ou seja, aquela que possui a menor soma das
distancias em relacao as outras sequéncias. Em seguida é selecionada a sequéncia de me-
nor distancia para ela. No passo seguinte é selecionada a sequéncia com menor distancia
para as sequencias do bloco corrente. Para determinar essa distancia, para cada sequéncia
que nao pertenca ao bloco, soma-se sua distancia para cada sequéncia do bloco. Nos pas-
sos seguintes ¢ realizado o mesmo procedimento. O alinhamento progressivo é encerrado
quando todas as sequéncia estejam no bloco [249].

Sele¢ao do par mais préximo (NP)

Recebe como entrada a arvore construida no passo anterior e a cada passo seleciona o par
de folhas vizinhas mais préximas. Por vizinhos entenda-se dois nés conectados por um
outro né. Ao final da iteracao as folhas selecionadas sao descartadas da arvore, transfor-
mando o né pai em folha, e a esse no pai é associado o alinhamento gerado pelo agrupa-
mento das sequéncias (ou alinhamentos) associadas aos nds descartados. O alinhamento
progressivo é encerrado quando nao houver dois ou mais nds validos na arvore [249]. E
possivel calcular as distancias de pares, entre as folhas, em tempo quadratico, utilizando
buscas em profundidade ou largura.

3.3.2 Agrupamento de alinhamentos

Para agrupar duas sequéncias é utilizado o algoritmo de Needleman e Wunsch [174].
Porém, quando se tem dois alinhamentos ou uma sequéncia e um alinhamento para agru-
par, outros métodos tornam-se necessarios. A seguir, sao descritos métodos para agrupa-
mento de alinhamentos utilizados nos alinhadores desenvolvidos. Eles foram implemen-
tados com base em dois métodos comumente empregados para tal tarefa, alinhamento de
consensos e alinhamento de perfis.

Alinhamento de consensos (AC)

E o método mais simples de agrupamento. Consiste em extrair a sequéncia consenso
de cada alinhamento e alinha-las. Em seguida, sempre que dois residuos dos consen-
sos estiverem alinhados poe-se as colunas correspondentes dos alinhamentos de entrada
numa mesma coluna do alinhamento de saida. E sempre que houver gap no alinhamento
pareia-se a coluna correspondente ao residuo com uma coluna de gaps correspondente ao
outro alinhamento de entrada [65]. Para o alinhamento das sequéncias consenso, um al-
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goritmo global 6timo parametrizado com BLOSUMG62 e penalidades 12 e 3 para abertura
e extensao de gap, respectivamente, foi utilizado.

Para extrair a sequéncia consenso de um alinhamento é adotado o seguinte procedi-
mento. A cada coluna do alinhamento testa-se o residuo que maximiza uma pontuacao
que é calculada pela combinacao do residuo testado com cada residuo presente na coluna.
A sequéncia consenso possuird comprimento igual ao nimero de colunas do alinhamento
e a cada coluna sera necessario calcular a pontuacao para cada possivel residuo.

A seguir é apresentada uma entrada (BB12021 do BAIIBASE) para o alinhador 049,
conforme especificado na Tabela B.1 do Apéndice B. Ele faz uso de alinhamento de
consensos. Para tal entrada o alinhador agrupa inicialmente 1hip com HPIS THIPF. Em
seguida adiciona 1hlg_A a esse grupo e depois 1hpi. No préximo passo HPIS_PARSP e
2hip_A sao agrupados e finalmente funde-se os dois alinhamentos em um s6.

>1hpi

MERLSEDDPAAQALEYRHDASSVQHPAYEEGQTCLNCLLYTDASAQDWGPCSVFPGKLVSANGWCTAWVAR

>1hip
SAPANAVAADNATATIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGCQLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
>2hip_A

EPRAEDGHAHDYVNEAADASGHPRYQEGQLCENCAFWGEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS

>1hlq_A
AAPLVAETDANAKSLGYVADTTKADKTKYPKHTKDQSCSTCALYQGKTAPQGACPLFAGKEVVAKGWCSAWAKKA
>HPIS_THIPF
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGAWRPCTLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
>HPIS_PARSP
QDLPPLDPSAEQAQALNYVKDTAEAADHPAHQEGEQCDNCMFFQADSQGCQLFPQNSVEPAGWCQSWTAQN

Na tltima iteracao do alinhador progressivo os alinhamentos a agrupar sao:

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGCQLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPCTLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGACPLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPCSVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
(&
QDLPPLDPSAEQAQALNYVKDTAEAADHPAHQEGEQCDNCMFF-QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN

—————— EPRAEDGHAHDYVNEAADASGHPRYQEGQLCENCAFWGEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS

Os consensos sao computados e, entao, alinhados da seguinte forma:

SAPLNADAATNPTAQALHYIQDATKSERNPATKHPLPPEEQHCANCSFLQADAGGQTDDWGPC--PLFPGKLVSANGWCTAWAHKTA
QDLPPLDPRAE-DGHAHNYVNDTA----- DAADHPRHQEGQQCDNCMFW---GQADQDGWGRCTHPDFPQNLVEPEGWCQSWTPQN-

Para determinar a primeira letra do consenso do primeiro alinhamento, calculou-se as
pontuacoes para cada um dos possiveis residuos. Por exemplo a pontuacao para o residuo
A, seria:
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score = score(A,S)+ score(A, E) + score(A, A) + score(A, M)
= 1-1+4-1
= 3

O residuo que obteve a maior pontuacao para a primeira coluna foi S.
score = score(S,S) + score(S, E) + score(S, A) + score(S, M)

4+0+1-1
4

O alinhamento resultante foi o seguinte:

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

Variagoes para alinhamento de consensos (ACb, LC, ACLog e ACLogb)

Foram implementadas quatros variagoes para o alinhamento de consensos.

A primeira troca o algoritmo global por um semi-global. Nesse tipo de alinhamento,
os gaps nas extremidades nao sao penalizados. Dessa forma, o algoritmo pode apresentar
resultados melhores em algumas situacoes onde as sequéncias apresentam comprimentos
discrepantes. Esse foi parametrizado da mesma forma que a versao global.

O segundo algoritmo, em vez de utilizar um algoritmo global, usa um local recursivo.
O alinhamento das sequéncias consenso € a juncao dos diversos resultados locais. O foco
desse algoritmo é a busca pelas regioes mais conservadas das sequéncias.

Na terceira e quarta variacao para o alinhamento de consensos, foi utilizada a pon-
tuagao logaritmica para penalizacao de gaps. Em uma delas utilizou-se um algoritmo
global de alinhamento e na outra um algoritmo semi-global.

Alinhamento de perfis (AP)

E uma adaptacao do algoritmo de Needleman e Wunsch [174]. A entrada passa a ser dois
alinhamentos multiplos e o restante do algoritmo é adaptado para considerar esse novo
tipo de entrada. Ao invés de alinhar dois residuos alinham-se duas colunas e calcula-se a
pontuacao de um par de colunas pela soma das pontuagoes de todos os pares formados
por um residuo da coluna corrente do primeiro alinhamento de entrada com um residuo da
coluna corrente do segundo. Alinhamento de pares de gaps recebem 0 como pontuacao. A
pontuacao do alinhamento de uma coluna de um dos alinhamentos de entrada com um gap
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é calculada da mesma forma, s6 que substituindo toda a coluna do segundo alinhamento
por gaps [65]. Como parametros utilizou-se BLOSUMG62 e penalidade para gap 8.

No exemplo anterior, usado para explicar alinhamento de consensos, se fosse aplicado
alinhamento de perfis para realizar o ultimo agrupamento, ter-se-ia o seguinte alinhamento
resultante:

SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFM-QADAAGATDEWKGCQ-L-FPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFI-QADSGA----WRPCT-L-YPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALY-Q----GKTAPQGACP-L-FAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LL-YTDASAQ--DWGPCS-V-FPGKLVSANGWCTAWVAR-—
QDLPPLDPSAEQ-AQALNYVKDTA--E---AADHPAHQEGEQCDNCMFF-QADSQG----CQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAED-GHAHDYVNEAA--D---ASGHPRYQEGQLCENCAFWGEAVQDG----WGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

Nesse caso, para definir, por exemplo, o valor da posicao (10,5) da matriz de pro-
gramacao dinamica precisar-se-ia, além dos valores das células vizinhas, dos seguintes
calculos:

e Alinhamento da décima coluna do primeiro alinhamento (D, T, -, D) com a quinta
coluna do segundo (-, P)

score = 2xscore(D, P)+ score(T, P) + score(—,—) — 4 % gap
2% (—1) —1+0— 32
—35

e Alinhamento da décima coluna do primeiro alinhamento (D, T, -, D) com uma
coluna de gaps (-, -)

score = 2x*score(—,—)— 6% gap
—48

e Alinhamento da quinta coluna do segundo alinhamento (-, P) com uma coluna de
gaps (_7 R _>

score = 4xscore(—,—)— 4% gap
—32

A posicao da matriz é, entao, preenchida com -32, uma vez que esse é o maior valor
entre os trés computados.



54 Capitulo 3. Alinhamento progressivo

Variagoes para alinhamento de perfis (APb, APA, APAb, APLog e APLogb)

Para o alinhamento de perfis foram feitas algumas variagoes também.

A primeira delas é o uso de funcao afim para penalizacao de gaps. Utilizou-se a matriz
BLOSUMG62 e penalidades 12 e 3 para abertura e extensao de gap.

Para os dois métodos de alinhamento de perfis ja descritos, implementou-se versoes
substituindo-se o alinhamento global por um semi-global. O algoritmo semi-global com
funcao linear de penalizacao para gaps usa matriz BLOSUMG62 e penalidade 5. Ja a versao
com func¢ao afim usa BLOSUMG62 e penalidades 12 e 3.

Outra variagao realizada ao par de métodos originais (global e semi-global) foi a im-
plementacao com a funcao logaritmica para penalizacao de gaps.

Ajuste automatico de parametros (APAp)

Tendo em vista a alta sensibilidade do alinhador de perfis em relacao aos parametros
de entrada, realizou-se um estudo e a implementacao de um mecanismo para ajuste au-
tomatico dos parametros para o alinhador de perfis com pontuacao afim para penalidade
de gaps. O objetivo é que o alinhador ajuste-se as sequéncias recebidas como entrada.
Tomando como base a similaridade entre as sequéncias de entrada, determina-se a matriz
de substituicao a utilizar e, entao, os valores para gop e gep, previamente determinados,
sao incrementados ou decrementados.

O Algoritmo 4 mostra como sao computados os parametros a partir das sequéncias de
entrada. Observe que a escolha da matriz de substituicao é feita com base na similaridade
das sequéncias. Quanto mais similares sao as sequéncias, maior é o indice da matriz
BLOSUM utilizada. Os valores finais para gop e gep sao determinados com base em
valores iniciais e em incrementos ou decrementos determinados pela média dos elementos
nao diagonais da matriz de substituicao, selecionada em uma etapa anterior, assim como
pelo tamanho das sequéncias de entrada. A fungao avgNonDiagonal retorna a média
dos valores de uma matriz de substituicao, descartando-se a diagonal. A funcao getMax
retorna o comprimento da maior sequéncia de um alinhamento.

Seja —17 o gop inicial, —1 o gep inicial e as seguintes sequéncias de entrada:
GKGDPKKPRGKMSSYAFFVQTSREEHKKKHPDASVNFSEFSKKCSERWKTMSAKEKGKFEDMAKADKARYEREMKTYIPPKGE
MKKLKKHPDFPKKPLTPYFRFFMEKRAKYAKLHPEMSNLDLTKILSKKYKELPEKKKMKYIQDFQREKQEFERNLARFREDHPDLIQNAKK
MHIKKPLNAFMLYMKEMRANVVAESTLKESAAINQILGRRWHALSREEQAKYYELARKERQLHMQLYPGWSARDNYGKKKKRKREK
MQDRVKRPMNAFIVWSRDQRRKMALENPRMRNSEISKQLGYQWKMLTEAEKWPFFQEAQKLQAMHREKYPNYKYRPRRKAKMLPK

Ao aplicar o Algoritmo 4 para as duas primeiras sequéncias, a matriz de substituicao
escolhida foi a BLOSUM45. O valor do gop passou a ser —7,63 e o gep se manteve em
—1. O alinhamento obtido utilizando o alinhamento de perfis com pontuagao afim para
penalidade para gaps foi o seguinte:

GK-————- GD-PKKPRGKMSSYAFFVQTSREEHKKKHPDASVNFSEFSKKCSERWKTMSAKEKGKF-EDMAKADKARYEREMKTY-——--—— IPPKGE
MKKLKKHPDFPKKP---LTPYFRFFMEKRAKYAKLHPEMS-NL-DLTKILSKKYKELPEKKKMKYIQDFQR-EKQEFERNLARFREDHPDLIQNAKK
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Algoritmo 4: Computacao dos parametros para alinhador de perfis com funcao
afim para penalidade de gaps

Input: alignmentl,alignment2,sequences,similarityMatrix,initial Gop,initialGep
Output: gop, gep, substitutionMatrix
count < 0
identity < 0
numberOfSequences < sequences.length
for i «+ 1 to numberOfSequences do

for j < 1 to numberOfSequences do

identity < identity + similarityMatrix[i,j]
L count <— count +1

b =R B NV VN

8 identity < identity/count
9 if identity > 0.8 then
10 L substitutionMatrix <~ BLOSUMS0

11 else

12 if identity > 0.6 then

13 L substitutionMatrix <+ BLOSUMG62

14 else

15 if identity > 0.3 then

16 L substitutionMatrix <+ BLOSUM45
17 else

18 L substitutionMatrix + BLOSUM30

19 scale <— identity

20 m < getMax(alignment1)

21 n < getMax(alignment2)

22 matAvgScore < avgNonDiagonal(substitutionMatrix)
23 logmin < log(min(m,n))

24 if matAvgScore < 0 then

25 L gop < initialGop + logmin

26 else

27 L gop < scale x matAvgScore x (initialGop + logmin)
28 logNM < |log(m/n)|

29 gep < initialGep x (1 + logNM)

30 return (gop, gep, substitutionMatrix)
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Para as duas ultimas sequéncias, o algoritmo retornou BLOSUM45 com gop = —7,65
e gep = —1,0 e foi obtido o seguinte alinhamento:

MH--IKKPLNAFMLYMKEMRANVVAESTLKESAAINQILGRRWHALSREEQAKYYELARKERQLHMQLYPGWSARDNYGKKKKRKREK
MQDRVKRPMNAFIVWSRDQRRKMALENPRMRNSEISKQLGYQWKMLTEAEKWPFFQEAQKLQAMHREKYPNYKYRP---RRKAKMLPK

Por fim, para agrupar os dois alinhamentos, o algoritmo retornou BLOSUM62 com
gop = —11,56 e gep = —1,0. O alinhamento final é apresentado a seguir.

GK-—-—- GD-PKKPRGKMSSYAFFVQTSREEHKKKHPDASVNFSEFSKKCSERWKTMS AKEKGKF-EDMAKADKARYEREMKTY - —-——-—---— IPPKGE
MKKLKKHPDFPKKP---LTPYFRFFMEKRAKYAKLHPEMS-NL-DLTKILSKKYKELPEKKKMKYIQDFQR-EKQEFERNLARFREDH---PDLIQNAKK
—————— MH--IKKP---LNAFMLYMKEMRANVVAESTLKE--SAAINQILGRRWHALSREEQAKYYELARK-ERQLHMQLYPGWSARDNYGKKKKRKREK
—————— MQDRVKRP---MNAFIVWSRDQRRKMALENPRMR--NSEISKQLGYQWKMLTEAEKWPFFQEAQK-LQAMHREKYPNYKYRP---RRKAKMLPK

O Algoritmo 4 deu origem a um novo método de agrupamento, que basicamente com-
bina este com o alinhamento de perfis global com funcao afim para penalidade de gaps.

Em resumo, para agrupamento, foram implementados e utilizados os seguintes méto-
dos.

e Alinhamento de consensos

— Global (AC) e semi-global (ACb)
— Local recursivo (LC)

— Global e semi-global com fungao logaritmica para penalizagao de gaps (ACLog
e ACLogb)

e Alinhamento de perfis

Global (AP) e semi-global (APD)

Global e semi-global com funcao afim para penalizacao de gaps (APA e APAD)

Global e semi-global com fungao logaritmica para penalizacao de gaps (APLog
e APLogb)

Com ajuste automédtico de parametros (APAp)

3.3.3 Esquema de pesos (PM)

No alinhamento de perfis é possivel ainda adicionar um esquema de pesos com o ob-
jetivo de melhorar a qualidade dos alinhamentos quando a entrada possui sequéncias
nao equidistantes. As sequéncias que mais divergem recebem pesos maiores e, assim, a
informacao diferenciada que possuem tera um peso maior durante a construcao do ali-
nhamento multiplo. No caso de nao utilizar um esquema de pesos, as sequéncias que
divergem do grupo tendem a ter seu alinhamento menosprezado [245].
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Quando habilitado o uso de tal recurso no alinhador, atribui-se como peso de cada
sequéncia a média das distancias dela para todas as outras. O peso das sequéncias é dado
pela sua distancia normalizada as demais sequéncias do conjunto (no intervalo de 0 a 1).
Sua aplicagao ¢é feita sempre que se pontua um gap ou o alinhamento de dois residuos.
Nesses casos a pontuagao ¢ multiplicada pelo produto dos pesos das duas sequéncias
envolvidas.

3.4 Os alinhadores

Alinhadores, combinando os diversos métodos descritos nas secgoes 3.1, 3.2 e 3.3, foram
implementados. Na Tabela 3.4 ¢ apresentada a lista dos métodos que deram origem a
342 alinhadores progressivos. A lista completa dos alinhadores, com identificadores e
detalhamento dos métodos que utiliza, esta disponivel na Tabela B.1 do Apéndice B.

Tabela 3.4: Métodos empregados na implementacao dos alinhadores progressivos. Observe
que foram agrupados de acordo com sua categoria (fungao). Consulte o glossario no
Apéndice A para esclarecimentos a respeito dos métodos.

Distancia | Arvore Selecao Agrupamento Pesos

PAM UPGMA BU AC PM
PMB NJ NP ACb PP
PCM LC
JTT ACLog
LD ACLogb
LOGD AP
APb
APA
APAD
APLog
APLogb
APAp

Total de alinhadores: 342

Foram realizadas todas as combinacgoes possiveis entre os métodos. Observe que sele¢ao
por bloco tinico (BU), por exemplo, nao utiliza drvore guia e sendo assim nao é preciso
fazer a sua combinacao com UPGMA e Neighbor Joining (NJ). Note também que o es-
quema de pesos (PM) s6 é empregado quando se utiliza alinhamento de perfis. Sendo
assim, ao utilizar sele¢do do par mais préximo (NP) sem fazer uso do esquema de pesos,
tem-se 6 x 2 x 12 = 144 alinhadores. Sao seis métodos para computacao da matriz de
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distancias, dois métodos para geracao da arvore guia e doze para realizar agrupamento de
alinhamentos. Ao utilizar o esquema de pesos (PM), tem-se mais 6 x 2 x 7 = 84 alinha-
dores. Utilizando selecao por bloco tinico sem esquema de pesos, tem-se mais 6 X 12 = 72
alinhadores. J& ao utilizar o esquema de pesos sao mais 6 X 7 = 42 alinhadores.

3.4.1 Definicao de parametros para alinhamento de perfis

Um estudo para avaliar os parametros para alinhadores de perfis foi realizado. Na auséncia
de um consenso sobre o assunto, decidiu-se realizar um estudo empirico a fim de deter-
minar os melhores parametros a serem utilizados por cada alinhador de perfis. Arbitra-
riamente foram selecionados os alinhadores 51, 53, 51b e 53b. O primeiro utiliza alinha-
mento global de perfis (AP) e o segundo alinhamento global de perfis com fungao afim
para penalidade de gaps (APA). Os dois tltimos implementam as versoes semi-globais
dos dois primeiros, APb e APAb. Todos eles usam JTT, UPGMA e selegao do par mais
proximo. Para cada método de agrupamento, foram realizados testes com um subcon-
junto das entradas providas pelo BAIIBASE. Tal subconjunto foi composto por 5 entradas
de sequéncias completas de cada um dos 6 conjuntos de referéncia do BAIIBASE, totali-
zando assim 30 entradas para cada método de agrupamento (alinhador). Como critério
para selecao das entradas, foi escolhido o niimero de sequéncias e depois os comprimento
delas. Tal critério foi utilizado devido as limitagdes quanto a tempo de processamento.
Selecionou-se entradas com menor nimero de sequéncias e para desempate utilizou-se o
comprimento delas.

Para cada método de agrupamento com funcao aditiva para penalidade de gaps, AP
e APD, variou-se a penalidade de —1 a —20 e matrizes BLOSUM 45, 50, 55, 60, 62, 65,
70, 75 e 80. Na Figura 3.9 um gréfico com as médias obtidas para AP (alinhador 51) é
apresentado. Ja na Figura 3.10 os resultados por conjunto do BAIIBASE sao expostos. A
pontuagao utilizada, para avaliar a qualidade dos alinhamentos gerados, foi a SP restrita
a core blocks. As figuras 3.11 e 3.12 apresentam os resultados equivalentes para APb
(alinhador 51b).

Para os alinhadores com fungao afim para penalidade de gaps nao foram construidos
graficos por possuirem uma quarta dimensao (segundo parametro para penalidade de
gaps). Isso dificultaria a visualizagao. Para estes testes, variou-se o gop (abertura de gap)
de —1 a —20 e gep (extensao de gap) de —1 a —10. Com os experimentos concluidos,
os seguintes parametros foram definidos. Alinhamento de perfis deve usar BLOSUM 62
e penalidade de gap —5. Alinhamento de perfis semi-global funciona bem com BLOSUM
45 e penalidade para gap —2. Alinhamento de perfis com funcao afim para penalidade
de gaps deve usar BLOSUM 55, gop —17 e gep —1. Finalmente, a versao semi-global
funciona bem com BLOSUM 45, gop —10 e gep —1.
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Figura 3.9: Variacao na pontuagao do alinhador global de perfis (AP) quando variou-
se a penalizagao para gap de -1 a -20 e BLOSUM de 45 a 80. Variou-se BLOSUM
com incrementos de 5 em 5 e foi também avaliada BLOSUM 62, que é uma matriz
comumente utilizada.
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Figura 3.10: Variagao na pontuacao do alinhador de perfis com alinhamento global (AP).
A penalizagao para gap variou de -1 a -20 e BLOSUM de 45 a 80. Variou-se BLOSUM com
incrementos de 5 em 5 e foi também avaliada BLOSUM 62, que é uma matriz comumente
utilizada. Em a) tem-se o grafico para o conjunto RV11, em b) para RV12, em c) para
RV20, em d) para RV30, em e) para RV40 e em f) para RV50.
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Figura 3.11: Variacao na pontuacao do alinhador semi-global de perfis (APb) quando
variou-se a penalizagao para gap de -1 a -20 e BLOSUM de 45 a 80. Variou-se
BLOSUM com incrementos de 5 em 5 e foi também avaliada BLOSUM 62, que é

uma matriz comumente utilizada.
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Figura 3.12: Variagao na pontuagao do alinhador de perfis com alinhamento semi-global
(APb). A penalizagdo para gap variou de -1 a -20 e BLOSUM de 45 a 80. Variou-se
BLOSUM com incrementos de 5 em 5 e foi também avaliada BLOSUM 62, que é uma
matriz comumente utilizada. Em a) tem-se o grafico para o conjunto RV11, em b) para
RV12, em ¢) para RV20, em d) para RV30, em e) para RV40 e em f) para RV50.
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3.5 Ambiente para os testes

Nos testes realizados, usou-se alinhamentos de sequéncias completas do BAIiIBASE com
pontuacao apenas de regices core block. No geral, salvo alguma observacgao, utilizou-se
a pontuacao SP para realizar as analises. Essa decisao deve-se a maior flexibilidade e
sensibilidade perante a TC.

Os alinhadores progressivos, listados na Tabela B.1 do Apéndice B, foram testados
recebendo como entrada dois subconjuntos de referéncia extraidos do BAIIBASE, que
foram chamados de RVS1 e RVS2. O conjunto RVS1 possui uma entrada de cada um
dos seis conjuntos de referéncia do BAIIBASE. A entrada escolhida é aquela de menor
numero de sequéncias. O conjunto RVS2 é constituido de forma semelhante, sendo com-
posto por entradas com o segundo menor nimero de sequéncias. A Tabela 3.5 mostra as
caracteristicas das sequéncias do conjunto RVS1 e a Tabela 3.6 mostra as caracteristicas
das sequéncias do conjunto RVS2.

Tabela 3.5: Caracteristicas das sequéncias do conjunto RVS1. A coluna Entrada indica
o nome da entrada. A coluna Sequéncias indica o numero de sequéncias da entrada. As
colunas seguintes indicam os tamanhos minimo, maximo, médio e a mediana do tamanho
das sequencias de entrada.

Entrada H Sequéncias Minimo Maximo Meédia Mediana

BB11001 4 83,00 91,00 86,25 85,50
BB12020 4 118,00 129,00 125,50 127,50
BB20020 16 247,00 527,00 288,19 271,50
BB30017 15 231,00 370,00 313,00 331,00
BB40032 6 259,00 1179,00 846,00 960,50
BB50004 9 386,00 505,00 429,56 415,00

A escolha de um conjunto restrito de sequéncias do BAIIBASE e de entradas com
poucas e menores sequéncias ocorreu devido ao tempo de processamento necessario para
executar todos os 342 alinhadores implementados. A Tabela 3.7 mostra o tempo médio,
em segundos, de execucao dos alinhadores para os conjuntos RVS1 e RVS2 separados
por cada uns dos métodos de agrupamento utilizados. Todos os testes foram realizados
em computadores Core 2 Duo de 2.33GHz e 3GB de memoéria. Pode-se observar que os
alinhadores que utilizam alinhamento de perfis com funcao de penalidade logaritmica para
gaps levam maior tempo para execucao.

Do conjunto total de alinhadores com 342 alinhadores, ha 147 que utilizam funcao lo-
garitmica para penalidade de gaps como método para agrupamento. Estes foram testados
apenas com o conjunto RVS1, devido ao grande consumo de tempo. Os 195 alinhadores
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Tabela 3.6: Caracteristicas das sequéncias do conjunto RVS2. A coluna Entrada indica
o nome da entrada. A coluna Sequéncias indica o nimero de sequéncias da entrada. As
colunas seguintes indicam os tamanhos minimo, maximo, médio e a mediana do tamanho
das sequéncias de entrada.

Entrada H Sequéncias Minimo Maximo Meédia Mediana

BB11025 4 64,00 103,00 82,75 82,00
BB12021 6 71,00 85,00 75,67 73,00
BB20001 16 7400 697,00 295,31 212,50
BB30006 18 97,00 923,00 303,39 108,50
BB40010 9 67,00 214,00 109,00 70,00
BB50002 13 172,00 819,00 416,69 400,00

restantes foram avaliados com ambos os conjuntos de entrada. Denomina-se o conjunto
completo de alinhadores de Grupo 1 e o conjunto composto pelos 195 alinhadores mais
velozes de Grupo 2. Observe que o Grupo 1 utilizou como entrada apenas RVS1 e o
Grupo 2 usou como entrada RVS1 e RVS2. Note também que o Grupo 2 esta contido no
Grupo 1. A Tabela 3.8 apresenta os valores dos parametros utilizados em cada método
de agrupamento.

Do conjunto de alinhadores progressivos que envolvem algoritmos locais, seja para
determinar distancia ou para agrupar alinhamentos, 34 haviam passado por testes pre-
liminares contra os alinhadores locais desenvolvidos anteriormente, onde era permitido
alinhamento com qualquer tamanho para cada etapa da recursao. Comparou-se os resul-
tados desses alinhadores, utilizando as pontuagoes SP e TC, com os alinhadores equiva-
lentes que exigem o limite minimo de 100 residuos para o tamanho do alinhamento local.
Nota-se que, apesar de em alguns casos as pontuacoes dos alinhadores com restricao de ta-
manho terem sido inferiores as daqueles que nao tém tal restricao, a nova implementacgao
obteve uma melhora média de 7,35% para a pontuacao SP e 2,18% para a pontuacao
TC. A Tabela 3.9 apresenta as pontuacoes SP e TC para os dez piores alinhadores locais
antes e depois da inclusao do limite minimo para o tamanho do alinhamento.
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Tabela 3.7: Tempo médio, em segundos, de execucao dos alinhadores para cada entrada
dos conjuntos RVS1 e RVS2, agrupados pelos métodos de agrupamento utilizados.

Método H Tempo RVS1 Tempo RVS2

AC 187,74 401,58
ACb 220,08 39,11
ACLog 192,33 -
ACLogb 191,45 -
LC 92,18 356,35
AP 232,77 591,70
APb 143,80 152,20
APA 246,65 327,21
APAD 131,74 58,68
APLog 4013,65 -
APLogb 3681,00 -
APAp 129,70 994,80

Tabela 3.8: Parametros utilizados nos testes dos alinhadores. A primeira coluna indica
o método de agrupamento, a tltima a matriz de substituicao e as demais os valores
para penalidade para gaps. A coluna c indica a constante para extensao na penalidade
logaritmica. O simbolo “-” indica que o método nao usa o parametro daquela coluna.

Agrupamento H gap gop gep ¢ Matriz

AC - -12 -3 - BLOSUMG62
ACb - -12 -3 - BLOSUMG62
ACLog - -8 - -5 BLOSUMG62
ACLogb - -8 - -5 BLOSUMG62
LC - 12 -3 - BLOSUM62
AP -5 - - - BLOSUMG62
APDb -2 - - - BLOSUM45
APA - -17 -1 - BLOSUMS55
APAb - -10 -1 - BLOSUM45
APLog - -9 - -4 BLOSUMT5
APLogb - -8 - -5 BLOSUMG62
APAp - -17 -1 - BLOSUMS55
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Tabela 3.9: Pontuacoes dos dez piores alinhadores que usam agrupamento local, antes e
depois da inclusao do limite minimo de 100 residuos para o tamanho do alinhamento.

. Antes Depois
Alinhador Sp TC Sp TC
160 35,56 18,92 | 47,24 25,42
159 37,20 22,75 | 47,66 25,42
154 37,83 22,67 | 52,85 21,50
147 38,12 22,67 | 45,39 22,75
148 39,57 21,75 | 53,06 21,50
153 43,37 23,75 | 45,50 22.75
162 46,10 23,42 | 62,71 39,50
150 47,09 24,08 | 69,83 44,08
156 50,06 25,00 | 69,83 44,08
221 51,46 28,58 | 50,15 24,42
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3.6 Resultados

Na Tabela 3.10 apresenta-se as pontuagoes SP minima, maxima, média e mediana agru-
pada por cada método utilizado para alinhadores do Grupo 1. Ja na Tabela 3.11 apresenta-
se valores equivalentes para alinhadores do Grupo 2.

Tabela 3.10: Pontuagao SP minima, maxima, média e mediana do conjunto RVS1 para
cada um dos métodos utilizados nos alinhadores progressivos, do Grupo 1.

Categoria Método H Minimo Maximo Média Mediana
JTT 52,40 82,87 70,44 71,53

PAM 49,87 82,13 69,79 70,87

Distancia PCM 52,50 83,40 70,47 70,73
PMB 52,33 82,63 70,42 71,67

LD 47,27 76,88 61,26 61,58

LOGD 39,07 73,22 54,93 52,73

Arvore NJ 48,37 82,72 68,14 70,53
UPGMA 39,07 83,40 65,33 67,00

Seleciio de Pares BU 47,02 82,08 65,99 65,92
NP 39,07 83,40 66,71 67,95

AC 43,88 75,70 67,52 70,89

ACb 43,88 58,30 53,27 53,72

ACLog 58,88 74,50 69,04 72,19

ACLogb 57,17 72,37 66,71 66,59

LC 57,18 68,18 62,19 61,92

Agrupamento AP 39,75 71,65 64,04 68,75
APb 39,75 57,83 53,17 54,50

APA 53,65 83,40 77,48 80,81

APAb 53,65 82,87 73,62 76,44

APAp 4743 82,08 72,13 79,19

APLog 39,07 68,17 62,79 65,78

APLogb 39,07 75,77 68,81 72,27

Esquema de pesos PM 45,43 82,63 68,22 69,47
PP 39,07 83,40 65,70 66,90

Nas tabelas 3.10 e 3.11 pode-se observar que os métodos do PHYLIP para célculo
de matriz de distancias (JTT, PAM, PCM e PMB) apresentaram resultados superiores e
muito proximos. Dentre eles, o valor que destaca-se um pouco mais é a mediana para o
PAM na Tabela 3.11.

O método Neighbor Joining mostrou-se um pouco superior ao UPGMA. Observe que
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Tabela 3.11: Pontuacao SP minima, maxima, média e mediana dos conjuntos RVS1 e
RVS2 para cada um dos métodos utilizados nos alinhadores progressivos, do Grupo 2.

Categoria Método H Minimo Maximo Média Mediana
JTT 4222 67,39 55,72 55,00

PAM 4226 66,34 55,82 59,01

Distancia PCM 41,82 67,11 55,72 56,38
PMB 42,08 66,16 55,50 55,10

LD 31,26 62,21 44,50 44,41

i NJ 32,77 65,29 52,66 52,92
rvore UPGMA 31,26 67,39 53,26 52,85
Selecio de Pares BU 36,14 67,11 52,00 51,66
NP 31,26 67,39 52,96 52,92

AC 48,18 56,73 53,76 54,29

ACb 41,59 48,81 45,33 45,56

LC 44,61 52,65 49,37 49,01

AP 40,62 53,97 50,40 51,76

APb 31,26 4478 41,33 42.53

Agrupamento APA 54,23 65,29 62,95 63,67
APAb 4288 67,39 60,70 63,34

APAp 32,87 64,83 52,04 60,88

Esquema de pesos PM 31,49 67,07 53,93 53,71
PP 31,26 67,39 51,93 51,67

a mediana é maior em ambas as situacoes, sendo mais contundente nos resultados apre-
sentados na Tabela 3.10.

Quanto ao método de selecao de pares, é observada uma pequena superioridade do
método de selecao do par mais préximo, principalmente quando observa-se a primeira
tabela.

Em ambas as tabelas, pode-se notar a superioridade de alinhamento de perfis com
funcao afim para penalidade de gaps dentre os métodos de agrupamento. A versao que
traz o método para ajuste automético de parametros (APAp), apesar de apresentar bons
resultados, é superada por versoes mais simples do alinhamento de perfis, tais como: APA
e APAb. O esquema de pesos mostrou-se eficiente.

Na Tabela 3.10 pode-se observar que, dentre os alinhadores de agrupamento por con-
senso, os que fazem uso de fungao logaritmica para penalidade de gaps apresentam melhor
desempenho.

Os alinhadores que alcancaram as vinte melhores pontuagoes médias para SP e TC,
ao utilizar o Grupo 1 de alinhadores nos testes, sao listados na Tabela 3.12. O melhor
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alinhador foi o 125, que obteve pontuacao média de 83.40 para SP e 64.67 para TC. Ele
utiliza PCM para calcular a matriz de distancias, UPGMA para construcao de arvore
guia, par mais proximo para selecao de pares e alinhamento de perfis global com funcao
afim para penalidade de gaps. Observa-se na tabela que os vinte melhores alinhadores
utilizam alinhamento de perfis global ou semi-global com funcao afim para penalidade
de gaps, assim como um dos métodos para calculo de matriz de distancia implementado
pelo PHYLIP (JTT, PAM, PCM ou PMB). Observa-se também a maior presenga de par
mais proximo para selecao de pares. Selecao por bloco unico aparece apenas em 4 dos
20 alinhadores. Quanto aos métodos para construcao de arvore guia, Neighbor Joining
destacou-se. Interessante observar que o esquema de pesos (PM) aparece em apenas 6 dos
melhores alinhadores. Isso é um tanto quanto contraditério se observarmos as tabelas 3.10
e 3.11.

Os alinhadores que alcancaram as vinte melhores pontuagoes médias para SP e TC,
ao utilizar o Grupo 2 de alinhadores nos testes, sao listados na Tabela 3.13. Resultados
equivalentes foram obtidos para cédlculo da matriz de distancias e para agrupamento de
alinhamentos. Selecao de par mais préximo continuou a ser predominante, mas com
margem bem menor em relagao a bloco tinico. UPGMA agora esteve mais presente que
Neighbor Joining. Dessa vez, entretanto, o esquema de pesos apresentou um desempenho
superior.

As tabelas 3.14 e 3.15 apresentam os vinte piores alinhadores utilizando os grupos
1 e 2, respectivamente. Agora, observa-se que os métodos do PHYLIP para céalculo de
distancias praticamente desaparecem, assim como os alinhadores de perfis com funcao
afim para penalidade de gaps. Destaque para a grande presenca de UPGMA e par mais
préximos nos piores alinhadores.

Os resultados presentes nas tabelas 3.12, 3.13, 3.14 e 3.15 permitem observar que um
método em particular nao torna o alinhador bom, mas sim um bom conjunto de métodos
e parametros de configuracao. Mesmo assim, é possivel dizer que utilizar um dos métodos
do PHYLIP (JTT, PAM, PCM ou PMB) para calculo de matriz de distancias juntamente
com alinhamento de perfis com fung¢ao afim para penalidade de gaps e tendo o esquema de
pesos habilitado é um bom comego para um alinhador progressivo. Independentemente
do conjunto de métodos, bastante cuidado deve ser tomado com a escolha dos parametros.
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Tabela 3.12: Pontuacao SP média na segunda coluna e TC na terceira coluna, dos vinte
melhores alinhadores, do Grupo 1, testados com o conjunto RVS1. CD indica os métodos
para o calculo da matriz de distancia, AG indica os métodos para construcao da arvore
guia, SL indica os métodos para sele¢gao de pares, MA indica os métodos de agrupamento
e PS indica o esquema de pesos das sequéncias.

Alinhador [ SP. TC | CD AG SL MA PS

125 8340 64,67 | PCM UPGMA NP APA PP
053b 82,87 64,00 | JTT UPGMA NP APAb PP
137 82,72 64,50 | PCM NJ NP APA PP
053 82,67 64,83 | JTT UPGMA NP APA PP
077b 82,63 63,00 | PMB UPGMA NP APAb PP
077 82,43 64,17 | PMB UPGMA NP APA PP
114 82,13 63,50 | PAM NJ NP APA PM
113 82,08 64,17 | PAM NJ NP APA PP
059p 82,08 64,50 | JTT - BU APA PP
083p 82,05 65,50 | PMB - BU APA PP
065 82,03 64,17 | JTT NJ NP APA PP
138 82,03 62,83 | PCM NJ NP APA PM
101b 82,03 62,67 | PAM UPGMA NP APAb PP
089 81,75 63,50 | PMB NJ NP APA PP
066 81,70 63,50 | JTT NJ NP APA PM
060p 81,65 61,67 | JTT - BU APA PM
138p 81,63 65,17 | PCM NJ NP APA PM
137p 81,60 63,00 | PCM NJ NP APA PP
059 81,47 64,33 | JTT - BU APA PP
090 81,42 64,17 | PMB NJ NP APA PM
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Tabela 3.13: Pontuacao SP média na segunda coluna e TC na terceira coluna dos vinte
melhores alinhadores, do Grupo 2, testados com o conjunto RVS1 e RVS2. CD indica os
métodos para o calculo da matriz de distancia, AG indica os métodos para construcao
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da arvore guia, SL indica os métodos para selecao de pares, MA indica os métodos de
agrupamento e PS indica o esquema de pesos das sequéncias.

Alinhador | SP TC | CD AG SL MA PS
053b 67,39 43,42 | JTT UPGMA NP APAb PP
131b 67,11 42,33 | PCM - BU APAb PP
132h 67,07 41,42 | PCM - BU APAb PM
101b 66,84 42,58 | PAM UPGMA NP APAb PP
077b 66,16 42,00 | PMB UPGMA NP APAb PP
083b 65,70 40,08 | PMB - BU APAb PP
060b 6547 41,25 | JTT - BU APAb PM
066 65,20 42,92 | JTT NJ NP APA PM
138 65,24 42,25 | PCM NJ NP APA PM
090 65,22 42,58 | PMB NJ NP APA PM
084b 6521 39,50 | PMB - BU APAb PM
125b 65,15 41,08 | PCM UPGMA NP APAb PP
059b 65,14 40,33 | JTT - BU APAb PP
114 65,11 42,67 | PAM NJ NP APA PM
126b 65,10 40,83 | PCM UPGMA NP APAb PM
060p 64,83 43,33 | JTT - BU APA PM
126 64,68 42,25 | PCM UPGMA NP APA PM
125 64,60 40,75 | PCM UPGMA NP APA PP
108b 64,53 38,83 | PAM - BU APAb PM
053 64,33 40,83 | JTT UPGMA NP APA PP
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Tabela 3.14: Pontuacao SP média na segunda coluna e TC na terceira coluna dos vinte
piores alinhadores, do Grupo 1, testados com o conjunto RVS1. CD indica os métodos
para o calculo da matriz de distancia, AG indica os métodos para construcao da arvore
guia, SL indica os métodos para sele¢gao de pares, MA indica os métodos de agrupamento
e PS indica o esquema de pesos das sequéncias.

Alinhador [ SP. TC | CD  AG SL MA  PS

160b 4948 24,00 | LD NJ NP APh PM
159b 4922 24,17 | LD NJ NP APh PP
331 48,68 21,33 | LOGD - BU AP PP
331b 48,68 21,33 | LOGD - BU APb PP
339 48,37 23,67 | LOGD NJ NP AP PP
339h 48,37 23,67 | LOGD NJ NP APb PP
148b 47,80 22,33 | LD UPCMA NP APbH PM
325p A7TA7 19,67 | LOGD UPGMA NP APA PP
326p 4743 19,17 | LOGD UPGMA NP APA PM
147h 4727 21,83 | LD UPGMA NP APb PP
329 47,02 6,83 | LOGD - BU AC PP
329h 4702 6,83 | LOGD - BU ACh PP
324 4543 19,00 | LOGD UPGMA NP AP PM
324b 4543 19,00 | LOGD UPGMA NP APb PM
321 43,88 7,17 | LOGD UPGMA NP AC PP
321b 43,88 7,17 | LOGD UPGMA NP ACH PP
323 39,75 13,83 | LOGD UPCMA NP AP PP
323b 39,75 13,83 | LOGD UPGMA NP APb PP
327 39,07 26,83 | LOGD UPGMA NP APLog PP

327b 39,07 26,83 | LOGD UPGMA NP APLogb PP
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Tabela 3.15: Pontuacao SP média na segunda coluna e TC na terceira coluna dos vinte
piores alinhadores, do Grupo 2, testados com o conjunto RVS1 e RVS2. CD indica os
métodos para o calculo da matriz de distancia, AG indica os métodos para construcao
da arvore guia, SL indica os métodos para selecao de pares, MA indica os métodos de
agrupamento e PS indica o esquema de pesos das sequéncias

Alinhador | SP TC | CD AG SL MA PS
082 4225 1758 [ PMB - BU APb PM
051b 42,22 16,50 | JTT UPGMA NP APb PP
081b 42,22 17,75 | PMB - BU APb PP
076b 42,08 16,17 | PMB UPGMA NP APb PM
157b 41,99 14,92 |LD  NJ NP ACb PP
099b 41,89 16,67 | PAM UPGMA NP APb PP
123b 4182 1642 | PCM UPGMA NP APb PP
159 41,73 20,17 |LD  NJ NP AP PP
151b 4159 1242 | LD - BU ACb PP
160 4148 20,17 | LD NJ NP AP PM
153 40,68 18,08 | LD - BU AP PP
147 40,62 18,08 | LD  UPGMA NP AP PP
153b 39,14 1564 | LD - BU APb PP
162p 38,13 18,67 |LD  NJ NP APA PM
161p 37,98 1950 | LD NJ NP APA PP
154b 37,32 1483 |LD - BU APb PM
160b 35,65 14,83 | LD  NJ NP APb PM
159b 32,77 14,58 | LD NJ NP APb PP
148b 31,49 1308 |LD  UPGMA NP APb PM
147b 31,26 12,83 |[LD  UPGMA NP APb PP







Capitulo 4

Alinhamento miultiplo baseado em
consistéencia

O primeiro método, para construgao de MSAs, baseado em consisténcia foi descrito por
Kececioglu na década de 1990 [138]. Dado um conjunto de sequéncias, o MSA 6timo é
definido como aquele que esta de acordo com a maioria de todos os possiveis alinhamentos
6timo de pares. Ha, pelo menos, trés boas razoes que fazem OFs baseadas em consisténcia
interessantes, sao elas: nao dependem de uma matriz de substituicao especifica, mas de
qualquer método, ou colecao de métodos, capaz de alinhar duas sequéencias por vez; o
esquema baseado em consisténcia é dependente de posicao; e experiéncias mostraram
que dado um conjunto de observacoes independentes, a maioria dos consistentes estao
frequentemente préximos da verdade [65].

Notredame e colegas deram continuidade ao trabalho de Kececioglu. Eles apresenta-
ram algoritmos heuristicos capazes de otimizar a funcao definida por Kececioglu. Inici-
almente avaliaram o desempenho da fun¢do no SAGA [182], um algoritmo genético para
alinhamento multiplo de sequéncias previamente desenvolvido pelo grupo. Uma vez ob-
servada a boa qualidade dos resultados, passaram a desenvolver um método capaz de
otimizar a funcao de forma mais eficiente, em termos de tempo. Implementaram um novo
alinhador, que chamaram de T-COFFEE [183]. Este, por sua vez, inspirou o desenvolvi-
mento de um novo alinhador, chamado ProbCons [60], por um outro grupo.

De uma forma geral, ProbCons funciona de forma semelhante ao T-COFFEE, mas
usa probabilidade em vez da heuristica para pesos de pares de residuos. Para tanto
usa HMM de pares de sequéncias gerados por uma funcao objetivo de maxima precisao
esperada [121]. Faz uso de um algoritmo de alinhamento progressivo, seguido de um
procedimento iterativo de refinamento.

MUMMALS [196] é uma outra ferramenta para construgao de MSAs que usa uma me-
dida de consisténcia probabilistica juntamente com alinhamento de pares de sequéncias

5
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através de HMM. Pei e Grishin [196], seus desenvolvedores, observam que alinhamentos
produzidos pelo MUMMALS superam em qualidade os alinhamentos gerados por ferra-
mentas tais como Clustal W [245], MUSCLE [69] e ProbCons [60]. Os modelos ocultos
de Markov empregados no MUMMALS implementam multiplos estados de match, que
descrevem as estruturas locais sem realizar uma predicao de estrutura explicitamente.
Para estimar os parametros a serem utilizados pelo HMM, foi empregado um método
de aprendizado supervisionado, usando um grande conjunto de alinhamentos estrutu-
rais, construidos pelo DaliLite [119], a partir de pares de dominio divergentes presentes
no SCOP [171]. Para maiores informagoes sobre a abordagem baseada em consisténcia,
consulte a Segao 2.3.3.

No restante deste capitulo, sao detalhadas modificacoes realizadas no MUMMALS
com o objetivo de melhorar a qualidade dos alinhamentos gerados pela ferramenta. Na
Secao 4.1 o algoritmo do MUMMALS ¢ descrito. As 89 variagoes no algoritmo original
do MUMMALS, agrupadas em trés experimentos distintos, sao detalhadas na Secao 4.2.
Na Secao 4.3 expoem-se os resultados e finalmente as conclusoes sao apresentadas na
Secao 4.4.

4.1 O algoritmo do MUMMALS

O HMM padrao para alinhamento de pares de sequéncias tem trés estados emitindo
residuos: um tunico estado de match ‘M’ emitindo um par de residuos, um estado ‘X’
emitindo residuos na primeira sequéncia e um estado ‘Y’ emitindo residuos na segunda
sequéncia [64]. Esse modelo é chamado HM M _1_1.0. Nos modelos do MUMMALS, no-
vos estados sao introduzidos baseados em alinhamentos estruturais. Pares de residuos
alinhados em um core block sao modelados por um estado de match ‘M’. Um core block é
uma regiao da sequéncia onde ha um alinhamento estrutural. No caso do par de residuos
estar alinhado em uma outra regiao, ¢ modelado pelo estado de match ‘U’. Esse modelo é
chamado HM M 1.1_1. A Figura 4.1 compara o modelo HMM padrao para alinhamento
de par de sequéncias com aqueles propostos no MUMMALS [196]. Observe na subfi-
gura (a) a identificagdo dos core blocks e como seus estados variam de um modelo para
outro. Subfiguras (b) e (c) representam respectivamente a estrutura de HMM_1.1.0 e
HMM 111, com seus estados e transigoes.

Ha ainda trés outros modelos mais complexos no MUMMALS. HMM 131 é um de-
les, onde estados de match sao criados de acordo com os tipos de estruturas secundarias.
Nesse modelo o estado de match ‘M’ é removido e trés outros estados sao adicionados:
‘H’ (heliz), ‘S’ (strand) e ‘C’ (coil). Por exemplo, se um par de residuos ocorre em uma
regiao de uma hélice, o estado de match associado serda ‘H’, como detalhado na Figura 4.1.
De forma similar, no modelo H M M 3_1_1, miltiplos estados de match sao introduzidos
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(a) Structure-based alignment and hidden state paths

ss type: ccceeeeceeceecccccchhhhhhhhhee  cchhhhhhhhhhececcocccoo
Sequence 1:  ———em mDPFLVLLHSVSSSLsssELTELKYLCLc——aGRVGKRKLERVQatetqqs
Sequence 2: mdakarNCLLOQHREALEKDIa-aKTSYIMDHMI sdegGFLTISEEEKVRnep————
HMM 1_1_0: YYYYY XM 1Y Y MMMMMMMMMMMMMMMMEX XXX
HMM 1 1 1: YYYYYU JXU 7Y Y UMMMMMMMMMMMMUUUXXXX
HMM 1_3 _1: YYYYYUCCSSSSSSSSSCCCUXUHHHHHHHHHCUY YUCHHHHHHHHHHCUUUXXXX
(b)) HMM_1_1_0 (e) HMM_1_1_1 (d) HMM_1_3_1
S X
d :
W P

Figura 4.1: (a) Uma ilustracdo do alinhamento de sequéncias baseado em estrutura e
esquema de diversos HMMs empregados pelo MUMMALS. Em Sequence 1 e Sequence
2, letras maitsculas e minusculas representam, respectivamente, core blocks alinhados e
regioes nao alinhadas. Os tipos de estrutura secundaria, identificados por ss type, referem-
se a primeira sequéncia. (b) Apresenta um esquema com os estados e transigoes entre eles
para o modelo HM M _1_10. (c) Apresenta um esquema referente ao modelo HM M _1_1_1.
(d) Por fim, apresenta o esquema do modelo HMM _1_3_1. Essa ilustracao foi extraida
do trabalho de Pei e Grishin [196].

baseado nas categorias de acessibilidade de solvente. O modelo mais complexo, chamado
HMM 331, combina os dois ultimos modelos. Um método de aprendizagem super-
visionada aplicado a um conjunto de alinhamentos estruturais é usado para estimar os
parametros (probabilidades de transi¢ao e emissao) para o modelo.

Alinhamento progressivo usando uma funcao de pontuacao baseada em consisténcia
probabilistica, similar aquela empregada pelo ProbCons [60], é usado para construir o
MSA. Em primeiro lugar uma matriz de distancias é computada baseada no método
de contagem de k-mer [69]. Em seguida uma &rvore é construida usando o método
UPGMA [228]. O préximo passo é a computagao da medida de consisténcia probabilistica
e finalmente as sequéncias sao progressivamente alinhadas, na ordem definida pela arvore,
usando a func¢ao de pontuacao baseada em consisténcia. Para balancear adequadamente a
velocidade e a precisao do alinhamento, é aplicada uma estratégia de alinhamento em dois
estdgios similar aquela empregada no PCMA [199]. No primeiro estdgio, sequéncias com
alto grau de similaridade sao progressivamente alinhadas rapidamente sem a pontuacao
baseada em consisténcia. A funcao de pontuacao nesse estagio é uma soma dos pares
com peso usando BLOSUM62 como matriz de substituicao. Durante o segundo estagio
do alinhamento, as sequéncias (ou grupos pré-alinhados) sdo submetidos a medida de
consisténcia probabilistica, que consome mais tempo.
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Tabela 4.1: Os alfabetos comprimidos avaliados neste estudo. Nas implementacoes reali-
zadas, foram utilizadas letras do alfabeto como cédigos para as classes. A primeira classe
foi denominada A, a segunda B, a terceira C e assim sucessivamente.

Alfabeto \ Classes

Dayhoff(6) AGPST,C.DENQ.FWY HKR,ILMV
SE-B(6) AST,CP,DEHKNQR,FWY,G,ILMV
SE-B(8) AST,C,.DHN,EKQR,FWY,G,ILMV,P

Li-A(10) AC,DE,FWY,G,HN,IV,KQR,LM,P,ST
Li-B(10) AST,C,DEQ,FWY,G,HN,IV,KR,LM,P
Murphy(10) | A,C,DENQ,FWY,G,H,ILMV KR,P,ST
SE-B(10) | AST,C,DN.EQ,FY,G.HW,ILMV KR,P
SE-V(10) | AST,C,DEN,FY,G,H,ILMV,KQR,P,W
Solis-D(10) | AM,C,DNS,EKQR,F,GP,HT,IV,LY,W
Solis-G(10) | AEFIKLMQRVW,C,D,G,H,N,P,S,T,Y
SE-B(14) | A,C,D.EQ,FY,G,H,IV.KR,LMN,P,ST,W

Os diversos modelos ocultos de Markov foram avaliados [196] e apresentaram um bom
desempenho quando comparados a ProbCons [60], MUSCLE [69], MAFFT [135] e Clustal
W [245]. Entre os modelos do MUMMALS, HMM 131 e HMM 33_1 destacaram-
se. Dentre os conjuntos de testes com identidade abaixo de 20%, MUMMALS superou
todos os outros alinhadores. No restante dos casos, MAFFT frequentemente apresentou
o melhor desempenho. Dentre os dois melhores modelos do MUMMALS, HMM 131 é
a melhor opcao. Constréi alinhamentos quase tao precisos quanto HMM _3_3_1, porém
executando cerca de trés vezes mais rapido. HM M 1_3_1 foi usado como referéncia para
as avaliacoes realizadas neste trabalho.

O método de contagem k-mer, conforme aplicado ao MUMMALS, converte as se-
quéncias de entrada de acordo com um alfabeto comprimido. Dayhoff(6) foi usado como
alfabeto com k = 6. Esse método (contagem k-mer) converte as sequéncias de entrada,
compostas de um alfabeto de 20 residuos (uma sequéncia de aminodcidos), em sequéncias
compostas de um alfabeto de seis classes — no caso de Dayhoff(6). Classes sao definidas por
grupos de residuos com propriedades similares. Em seguida uma estrutura é construida,
para cada sequéncia, com a contagem das ocorréncias das substrings. As substrings sao
de comprimento k, no caso aqui 6. A distancia entre um par de sequéncias é calculada
baseada nas diferencas em suas respectivas estruturas.

Um exemplo de uma sequéncia de aminodcidos convertida de acordo com Dayhoff(6)
¢é apresentado a seguir.

Original: MDPFLVLLHSVSSSLSSSELTELKYLCLCAGRVGKRKLERVQATE
Convertida: FCADFFFFEAFAAAFAAACFACFEDFBFBAAEFAEEEFCEFCAAC
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Nesse exemplo a primeira substring com k = 6 é FCADFF e a segunda é CADFFF.
Os alfabetos usados neste estudo sao apresentados na Tabela 4.1.

4.2 Alteracoes realizadas

Trés avaliagoes distintas foram executadas. Cada uma delas avaliou uma determinada
alteracao no algoritmo original do MUMMALS.

Durante a fase de planejamento do teste algumas questoes surgiram, tais como: “Po-
deria uma alteracao no valor de k levar a uma variacao significativa na pontuacao do
MSA?” ou “Poderia uma alteracao no valor de k afetar o tempo de execucao do algo-
ritmo?”. Inicialmente foi avaliada uma versao com o valor do k variando entre 3 e 14, o
que totalizou 11 variagdes no algoritmo original do MUMMALS. O limite inferior foi de-
finido em 3, porque substrings abaixo desse valor nao sao significantes, e o limite superior
foi definido em 14, devido a relagao entre tempo de execucao e qualidade do resultado.
O objetivo desse teste foi visualizar o efeito da alteracao do comprimento das substrings.
Como serd visto na Secao 4.3, as respostas para as questoes iniciais foram positivas.

No segundo experimento, alfabetos comprimidos alternativos foram avaliados. Os al-
fabetos utilizados nesta avaliacao, cujas classes sao apresentadas na Tabela 4.1, foram
SE-B(6), SE-B(8), Li-A(10), Li-B(10), Murphy(10), SE-B(10), SE-V(10), Solis-D(10),
Solis-G(10) e SE-B(14). Nesse experimento escolheu-se variar k de 6 a 10 porque esses
foram os valores que apresentaram a melhor relacao entre tempo de execugao e quali-
dade do resultado no experimento anterior. Nessa etapa foram avaliadas 50 variagoes no
MUMMALS. Foram 10 alfabetos e, para cada um deles, 5 valores para k. Para maiores
informagoes sobre os alfabetos comprimidos, consulte o estudo de Robert C. Edgar [67].

No tltimo experimento, a parte inicial do alinhamento progressivo foi completamente
alterada. Os métodos para computacao de matriz de distancias e construgao de arvore
guia foram redefinidos de acordo com um estudo prévio, detalhado no Capitulo 3. Neste,
métodos aplicados em cada etapa do alinhamento progressivo foram avaliados e, dentre
estes, algoritmos para computacao de matriz de distancias e algoritmos para construgao de
arvore guia foram comparados. Nesse experimento, dois novos alinhadores foram imple-
mentados, ambos usando o método PAM [56], disponibilizado pelo pacote PHYLIP [73],
para computagao de matriz de distancias. O primeiro dos alinhadores usa Neighbor Joi-
ning (NJ) [210] para a construgao da drvore guia. J& o segundo usa UPGMA [228] em vez
de NJ. Em ambos os alinhadores foram avaliadas possiveis normalizagoes para os valores
das distancias. Foram testados 13 intervalos distintos tendo sempre 1,0 como limite supe-
rior, mas variando o limite inferior de 0,0 a 0,9 com incremento de 0,1 entre eles. Também
foram avaliados os limites inferiores 0,65, 0,75 e 0,85, pois os melhores resultados foram
obtidos com o limite inferior 0,6 ou maior. No total foram 28 variagoes no MUMMALS



80 Capitulo 4. Alinhamento multiplo baseado em consisténcia

para esse experimento.

O método de contagem k-mer com um alfabeto comprimido para computacao de
distancia, foi usado no algoritmo do MUMMALS objetivando uma reduc¢ao no tempo
requerido para a computacao da matriz de distancias [67]. Entretanto, teoricamente esse
método nao possui a mesma precisao de métodos classicos. A terceira avaliacao objetivou
verificar a possibilidade de ganho de precisao, quando sao usados métodos classicos para
computagao de distancias. Verificou-se também o custo adicional em termos de tempo de
execucao.

4.3 Resultados

Durante a avaliacao, todas as 218 entradas de teste, compostas por sequéncias completas,
providas pelo BAIBASE 3.0 [246] foram usadas. Os métodos SP — também conhecido
como Q-score — e TC foram empregados para a pontuacao dos alinhamentos e foram
considerados apenas os core blocks.

Na Tabela 4.2 sao apresentados os resultados para o primeiro teste, onde variou-se
o valor do k e o alfabeto comprimido padrao do MUMMALS, Dayhoff(6), foi mantido.
Usando o MUMMALS original, foram necesséarias aproximadamente 14 horas (50.594s)
para construir os 218 alinhamentos em um computador com processador Dual Core de
2,5GHz e 3GB de memoria. Atingiu-se uma pontuagao SP média de 85,54 e uma pon-
tuacao TC média de 53,83. Na Tabela 4.2, o valor At é a variagdo no tempo de execugao
quando comparado ao MUMMALS original. Por exemplo, quando k = 8 o tempo reque-
rido foi 81.017s, 60,13% maior. Os valores ASP e ATC sao as variacoes nas pontuacoes
e a coluna AA exibe a média entre ASP e ATC. Uma maneira alternativa de observar
a oscilagao no desempenho é concentrar na variacao do erro. Quando obtém-se uma pon-
tuacao SP 85,00, tem-se uma solucao com uma taxa de erros de 15%. Assim se um novo
algoritmo obtém uma pontuacdo SP 90,00, tem-se uma solucao com 33,33% menos erros
quando comparada a anterior. As colunas ASPe e AT C'e apresentam a variacao de erros,
usando pontuacao SP e TC, respectivamente, e a coluna AAe exibe a média entre ASPe
e ATCe. Observe que a pontuacao SP mais alta ocorre quando k£ = 13 ou k£ = 14. Com
k = 8 foi obtida a melhor pontuagao TC. Note que o melhor AA ocorre quando k =8 e o
melhor AAe aparece quando k = 13. Um ganho de desempenho usando a pontuacao SP
tem uma maior significancia sob uma perspectiva de variacao de erro pois o MUMMALS
original tem uma pontuagao SP elevada.

Os resultados da avaliacao dos alfabetos alternativos sao apresentados na Tabela 4.3.
Observe que os melhores valores para SP e TC foram obtidos com SE-B(10) e k = 7.
Requeriu 87.692s para alcancar uma pontuacao SP de 86,70 e uma pontuacao TC de
56,52.
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Tabela 4.2: Resultados com alfabeto Dayhoff(6), quando o parametro k variou entre 3 e
14.

Alfabeto  k | At ASP ATC AA ASPe ATCe AAe

Dayhoff(6) 3 || -93,46 -30,056 -56,94 -43,50 177,83 66,40 122,11
Dayhoff(6) 4| -92,53 -25,32 -46,17 -35,74 149,85 53,83 101,84
Dayhoff(6) 5| -79,93 -9,31 -19,07 -14,19 55,07 2224 38,65
Dayhoff(6) 6| 0,00 000 000 000 000 000 0,00
Dayhoff(6) 7| 3873 108 28 195 -6,37 -329 -483
Dayhoff(6) 8| 60,13 085 3,47 2,16 -505 -4,05 -4,55
Dayhoff(6) 9| 7560 094 3,00 1,97 -557 -350 -4,54
Dayhoff(6) 10| 89,80 1,06 322 214 -6,30 -3,76 -5,03
Dayhoff(6) 11| 98,92 123 252 187 -727 204 -510
Dayhoff(6) 12|/ 110,48 1,08 275 191 -6,39 -320 -4,80
Dayhoff(6) 13| 120,64 1,36 186 161 -8,08 -2,17 -5,12
Dayhoff(6) 14| 12592 1,36 141 139 -807 -1,65 -4.86

Melhores 1,36 3,47 2,16  -8,08 -4,05  -5,12

Finalmente, os resultados para a versao com os métodos para computacao da matriz de
distancias e construgao de arvore guia alterados sao apresentados na Tabela 4.4 e na Ta-
bela 4.5. Usou-se uma variedade de faixas de normalizacao para os valores das distancias.
Observe que, quando utiliza-se PAM+NJ e valores normalizados entre 0,7 e 1,0, os me-
lhores resultados foram alcancados para essa avaliacao. A versao PAM+UPGMA mostrou
um desempenho inferior e provou ser menos sensivel a faixa de normalizagao, pois diversas
versoes obtiveram um desempenho similar.

4.4 Conclusoes

Melhorias significativas foram obtidas com alteracoes no algoritmo do MUMMALS. Os
trés experimentos realizados levaram a resultados mais precisos.

No primeiro teste, cujos resultados foram apresentados na Tabela 4.2, obteve-se 8,08%
de reducao de erros ao utilizar a pontuagao SP e 4,05% menos erros ao utilizar a pontuacao
TC.

O segundo teste, cujos resultados foram exibidos na Tabela 4.3, extraiu os melhores
resultados. O alinhador com alfabeto comprido SE-B(10) e k = 7 obteve pontuacao SP
86,70 e pontuacao TC 56,52. Em outras palavras, ele reduziu erros em 7,98% numa
avaliacao pela pontuacao SP e obteve 5,81% menos erros numa perspectiva de pontuacao
TC.

O 1ltimo teste, cujos resultados foram expostos na Tabela 4.4 e na Tabela 4.5, obteve



Capitulo 4. Alinhamento multiplo baseado em consisténcia

Tabela 4.3: Resultados para os testes com os alfabetos comprimidos alternativos.

Alfabeto k H At ASP ATC AA ASPe ATCe AAe
SE-B(6) 6 -3,33 0,46 1,91 1,19 -2,73 -2,23 -2,48
SE-B(6) 7 30,89 0,65 3,08 1,86 -3,83 -3,59 -3,71
SE-B(6) 8 52,18 0,86 3,42 2,14 -5,08 -3,99 -4,53
SE-B(6) 9 68,08 1,02 4,27 2,65 -6,06 -4,98 -5,52
SE-B(6) 10 || 82,9 092 438 265  -546  -511 -529
SE-B(8) 6 |[ 33,47 089 4,76 2,83 526 555 54l
SE-B(8) 7 59,15 0,77 4,55 2,66 -4,53 -5,30 -4,92
SE-B(8) 8| 76,88 1,19 457 288  -7,03  -533 -6,18
SE-B(8) 9 90,12 1,23 4,28 2,76 -7,28 -4,99 -6,14
SE-B(8) 10 102,52 1,30 3,04 2,17 -7,67 -3,55 -5,61
Li-A(10) 6 || 7393 089 388 239 528  -453 -4,00
Li-A(10) 7 94,16 1,21 3,55 2,38 -7,13 -4,14 -5,64
Li-A(10) 8 112,56 1,27 4,23 2,75 -7,52 -4,93 -6,23
Li-A(10) 9 || 124,15 1,01 2,24 1,62 -597  -2,61 -4,29
Li-A(10) 10 || 135,10 1,21 1,55 1,38 7,15  -1,81  -4,48
Li-B(10) 6 63,69 0,66 3,14 1,90 -3,90 -3,67 -3,78
Li-B(10) 7 84,54 0,64 2,97 1,80 -3,80 -3,46 -3,63
Li-B(10) 8 99,84 1,03 3,39 2,21 -6,07 -3,95 -5,01
Li-B(10) 9 || 113,52 0,94 2,60 1,82 -558 3,14  -4,36
Li-B(10) 10 123,42 0,91 0,48 0,70 -5,41 -0,56 -2,99
Murphy(10) 6 51,24 0,57 3,93 2,25 -3,35 -4,59 -3,97
Murphy(10) 7 || 74,06 067 4,09 2,38  -399 477  -4,38
Murphy(10) 8 90,06 1,23 4,79 3,01 -7,28 -5,59 -6,43
Murphy(10) 9 103,29 1,13 3,19 2,16 -6,71 -3,72 -5,21
Murphy(10) 10 118,59 1,02 2,89 1,96 -6,05 -3,37 -4,71
SE-B(10) 6 49,35 0,94 3,76 2,35 -5,57 -4,39 -4,98
SE-B(10) 71 7333 1,35 4,98 3,16 -7,98 -581 -6,89
SE-B(10) 8 89,51 1,12 4,28 2,70 -6,61 -4,99 -5,80
SE-B(10) 9 102,09 1,34 2,70 2,02 -7,94 -3,14 -5,54
SE-B(10) 10 || 116,11 1,12 2,37 1,74 6,64  -2,76  -4,70
SE-V(10) 6 37,92 0,50 3,68 2,09 -2.97 -4,29 -3,63
SE-V(10) 7 61,58 1,00 4,25 2,63 -5,91 -4,96 -5,43
SE-V(10) 8 N 1,15 3,74 2,44 -6,80 -4,36 -5,58
SE-V(10) 9 92,03 1,12 2,81 1,97 -6,66 -3,28 -4.97
SE-V(10) 10 || 103,56 1,20 317 2,19 -7,12  -3,70  -541
Solis-D(10) 6 83,67 0,84 4,17 2,50 -4,97 -4,86 -4,92
Solis-D(10) 7 104,56 0,96 3,32 2,14 -5,65 -3,87 -4,76
Solis-D(10) 8 || 122,56 1,30 2,22 1,76 -7,70  -2,59  -5,14
Solis-D(10) 9 || 137,40 1,22 1,18 1,20 -7,21  -1,37  -4,29
Solis-D(10) 10 144,09 1,20 2,20 1,70 -7,12 -2,56 -4,84
Solis-G(10) 6 || 57,23 -7,49 -17,83 -12,66 44,35 20,79 32,57
Solis-G(10) 7 14,62  -1,28 -3,07 -2,17 7,59 3,58 5,58
Solis-G(10) 8 59,45 0,27 1,76 1,01 -1,57 -2,06 -1,81
Solis-G(10) 9 || 89,64 0,22 2,08 1,15 -1,27  -242  -1,85
Solis-G(10) 10 108,24 0,28 1,29 0,78 -1,65 -1,50 -1,58
SE-B(14) 6 84,42 1,22 4,68 2,95 -7,19 -5,46 -6,33
SE-B(14) 7 103,52 1,01 3,41 2,21 -5,98 -3,98 -4,98
SE-B(14) 8 121,80 1,15 3,09 2,12 -6,83 -3,60 -5,21
SE-B(14) 9 136,18 0,92 1,17 1,04 -5,43 -1,36 -3,39
SE-B(14) 10 146,87 0,84 -0,11 0,36 -4,96 0,13 -2.42

Melhores 1,35 4,98 3,16 -7,98 -5,81 -6,89
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Tabela 4.4: Resultados ao alterar os métodos para computacao de matriz de distancias e
para construcao de arvore guia para PAM e NJ, respectivamente.

Normalizagao H At ASP ATC AA ASPe ATCe AAe

nenhuma 18,94 -4,70 -1581 -10,25 27,80 18,44 23,12
0,00 - 1,00 78,67 -12,09 -22,35 -17,22 7155 26,06 4881
0,10 - 1,00 75,88 -10,46 -18,45 -1446 61,91 21,52 41,71
0,20 - 1,00 69,49 8,66 -14,00 -11,38 51,27 1643 33,85
0,30 - 1,00 46,86 4,72 8,11 6,42 2794 946 18,70
0,40 - 1,00 91,52 0236 -0,11 0,13 -212 0,13 -1,00
0,50 - 1,00 168,60 0,97 3,74 235 573 -4,36 -504
0,60 - 1,00 168,74 1,03 388 245 6,07 -452 -530
0,65 - 1,00 168,60 1,05 397 251 -6,19 -4.63 -5.41
0,70 - 1,00 168,59 1,04 4,16 2,60 -6.13 -4,85 -5,49
0,75 - 1,00 168,64 1,01 4,10 256 -6,00 -4,78 -539
0,80 - 1,00 168,59 1,04 4,09 256 -6,14 -4,77 -545
0,85 - 1,00 168,70 0,99 391 245 588 -456 -522
0,90 - 1,00 168,27 1,04 4,12 258 6,14 -481 547

Melhores 1,05 4,16 260 -6,19 -485 -549

Tabela 4.5: Resultados ao alterar os métodos para computagao de matriz de distancias e
para construcao de arvore guia para PAM e UPGMA, respectivamente.

Normalizagao H At ASP ATC AA ASPe ATCe AAe

nenhuma 91,17 -1,27 -4,01 -2,64 7,53 468 6,10
0,00 - 1,00 -70,12  -6,13 -9,87 -8,00 36,26 11,51 23,89
0,10 - 1,00 -43,43  -4,13 -4,83 -4,48 24,46 5,63 15,05
0,20 - 1,00 168,52 0,85 3,27 206 -5,05 -3,81 -4,43
0,30 - 1,00 168,47 0,99 3,27 2,13 588 -3,81 -4.84
0,40 - 1,00 144,76 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,50 - 1,00 14480 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,60 - 1,00 145,04 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,65 - 1,00 144,77 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,70 - 1,00 144,90 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,75 - 1,00 144,79 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,80 - 1,00 14482 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,85 - 1,00 168,45 1,00 3,27 2,14 -5,94 -3,81 -4,88
0,90 - 1,00 14485 1,00 3,26 2,13 -5,94 -380 -4,87

Melhores 1,00 327 214 -594 -3,81 -488
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Tabela 4.6: Tempo de execucao total, para as 218 entradas de sequéncias completas do
BAIIBASE, e pontuacoes SP e TC médias para as melhores variagoes do MUMMALS,

por experimento realizado.

Alinhador Tempo (s) SP TC
MUMMALS Original 50.594 85,54 53,83
MUMMALS £ =8 81.017 86,27 55,70
MUMMALS SE—B(lO) k=7 87.692 86,70 56,52
MUMMALS PAM+NJ 0,7-1,0 135.890 86,43 56,07

6,19% de redugao de erros ao avaliar pela pontuagao SP e 4,85% menos erros ao avaliar
pela pontuacao TC. Na Tabela 4.6 sao litadas as melhores variacoes no MUMMALS para
cada um dos trés experimentos.

Assim como a qualidade dos alinhamentos gerados, o tempo de execucao é extrema-
mente afetado de acordo com o valor de £, alfabeto comprimido, método para computagao
de matriz de distancias, procedimento para construcao de arvore guia e faixa de norma-
lizagao. O tempo de execucao variou de 3.311s a 135.967s. O MUMMALS original
consome 50.594s para computar os resultados com uma pontuacao SP média de 85,54
e uma pontuagao TC média de 53,83. O melhor alinhador, desenvolvido na avaliacao
apresentada neste capitulo, requer 87.692s para realizar os mesmos 218 alinhamentos ou,
em outras palavras, ele é 73,33% mais lento que o MUMMALS original. Entretanto, ele
reduz erros em 7,98% na avaliacao pela pontuacao SP e obteve 5,81% menos erros numa
perspectiva de pontuacao TC.

Os resultados permitem concluir que um método de contagem k-mer pode ser preciso
o suficiente para computar uma boa matriz de distancias no contexto do alinhamento
progressivo. E importante notar que o uso de alinhamento de pares através de um mo-
delo oculto de Markov complexo, como aquele empregado pelo MUMMALS, contribuiu
efetivamente para alcancar esses resultados. Seu HMM sofisticado e a medida de con-
sisténcia probabilistica ja mostraram alta precisao para alinhamento de sequéncias com
baixa similaridade.



Capitulo 5

Alinhamento multiplo usando a
abordagem iterativa

Alinhadores iterativos caracterizam-se pela dependéncia de algoritmos capazes de produzir
alinhamentos iniciais. Uma vez construidos tais alinhamentos, cabe a eles a tarefa de
refind-los através de ciclos até que nao seja mais possivel incrementar a qualidade dos
alinhamentos ou é realizado um nimero fixo de ciclos.

Os métodos iterativos mais simples sao os nao estocasticos. Esses basicamente realizam
realinhamentos. Remove uma ou mais sequéncias do alinhamento e, em seguida, realinha
elas ao restante das sequéncias. Ha ainda os métodos iterativos estocésticos, que incluem
HMM [143], simmulated annealing [139] e algoritmos genéticos [45, 49, 182, 269]. Para
maiores informacgoes sobre a abordagem iterativa, consulte a Segao 2.3.2. Na Secao 2.3.4,
ha informacoes sobre as abordagens baseadas em consenso, modelos e blocos, que foram
utilizadas nas implementacoes dos alinhadores iterativos.

Neste capitulo, as implementacoes e testes realizados no contexto de alinhamento
multiplo usando a abordagem iterativa sao detalhados. Na Secao 5.1 sao apresentados os
trabalhos relativos a métodos nao estocéasticos. Ja os métodos estocasticos sao apresen-
tados na Secao 5.2.

5.1 Alinhadores iterativos nao estocasticos

No contexto de alinhamento iterativo nao estocastico foram implementados médulos de re-
finamento de alinhamento multiplo. No primeiro deles, denominado R11, a cada iteracao,
divide-se aleatoriamente as sequéncias que compoem o alinhamento em dois grupos. Em
seguida o alinhamento é dividido em dois de acordo com os grupos. Em cada um dos
alinhamentos, removem-se as colunas compostas apenas por gaps e, finalmente, os alinha-
mentos sao reagrupados, usando alinhamento de perfis semi-global com funcao afim para

85



86 Capitulo 5. Alinhamento muiltiplo usando a abordagem iterativa

penalidade de gaps. No agrupamento usa-se os parametros definidos pelos testes com ali-
nhamento progressivo apresentados no Capitulo 3, ou seja, BLOSUM45 com gop = —10 e
gep = —1. Ao final do ciclo é selecionado o alinhamento, seja o original ou o refinado, com
a maior pontuacao. Quando sao feitas 5 tentativas consecutivas de melhorar a pontuacao
sem sucesso, a iteracao ¢ interrompida.

Uma vez definido o primeiro médulo de refinamento, passou-se, entao, a avaliar dois
tipos de pontuagao para quantificar a qualidade dos alinhamentos gerados. Foi avaliada
soma dos pares com funcao afim para penalidade de gaps e soma dos pares com funcao
linear para penalidade de gaps. A primeira pontuacao foi denominada S1 e a segunda
S2. Para avaliar os parametros a utilizar, uma bateria de testes foi realizada. Para
a funcao afim, utilizou-se como entrada o alinhamento gerado pelo alinhador 53b para
a entrada BB12020.tfa do BAIIBASE. Variou-se BLOSUM de 45 a 80 (inclusive e com
intervalo de cinco entre uma matriz e outra), assim como gop e gep de —1 a —20. Para
cada conjunto de parametros de entrada para o médulo de refino, trés execugoes foram
realizadas e tomada a média destas para se chegar a conclusoes. Os resultados apontaram
que BLOSUMS0 com gop = —11 e gep = —1 é um bom conjunto a utilizar para S1.
De forma andloga chegou-se a conclusao de que BLOSUMS80 com gap = —1 é um bom
conjunto de parametros para S2.

Os conjuntos RVS1, RVS2 e RVS3 foram utilizados para avaliar as pontuacoes S1 e
S2. Este terceiro conjunto foi construido de forma semelhante aos dois primeiros, porém
nele foram adicionadas 5 entradas do conjunto RV11 e 5 do conjunto RV12. A Tabela 5.1
apresenta a composicao de cada um desses conjuntos.

Tabela 5.1: Subconjuntos de referéncia extraidos do BAIiBASE.

Conjunto de Teste H RVS1 RVS2 RVS3

BB11001 BB11025 BB11013
BB12020 BB12021 BB11021
BB20020 BB20001 BB11022
BB30017 BB30006 BB11029
BB40032 BB40010 BB11035
BB50004 BB50002 BB12003
BB12006
BB12009
BB12025
BB12040

Conjuntos do BAIIBASE

Além de testar S1 e S2 isoladamente, as funcoes S1eS2 e SlouS2 também foram
avaliadas. Na Tabela 5.2 sao apresentados os resultados. Pode-se observar que a funcao
S2 obteve melhores resultados, com maiores médias e desvios menores em ambas as pon-
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tuagoes calculadas pelo BAIIBASE. Dessa forma, foi a fungao utilizada para pontuar os
alinhamentos.

Tabela 5.2: Avaliacao do sistema de pontuacao a utilizar para avaliar os alinhamentos ao
longo do refino.

Pontuacao SP TC
Média Desvio | Média Desvio
S1 66,80 34,70 49,30 38,80
S2 71,60 31,90 54,70 37,10
SlouS2 69,10 32,70 51,80 38,40
S1eS2 67,90 33,20 49,20 40,10

Uma variagao de R11, denominada R12, foi implementada. Nesta, ao final de cada
ciclo, o alinhamento corrente sempre é atualizado, independentemente de pontuar mais ou
menos. O alinhamento de maior pontuacao ao longo da execucao do médulo, entretanto,
¢ armazenado e dado como saida ao final das iteragoes.

Uma série de testes, para ambos os refinadores, foi realizada utilizando os cinco melho-
res (053, 053b, 077b, 125 e 137) e os cinco piores (321b, 323, 323b, 327, 327b) alinhadores
progressivos, que podem ser observados nas tabelas 3.12 e 3.14. Avaliou-se as pontuagoes
originais e apds cada procedimento de refinamento para os conjuntos de referéncia RVS1,
RVS2 e RVS3. Na Tabela 5.3 sao apresentadas as pontuacoes obtidas pelos alinhado-
res progressivos originais. Nas tabelas 5.4 e 5.5 sao apresentadas as pontuacoes para as
versoes que incluem os modulos de refinamento R11 e R12, respectivamente.

Na Tabela 5.6 é apresentado um resumo dos resultados obtidos pelos refinadores R11 e
R12. Nas duas ultimas colunas pode-se observar o quanto os refinadores melhoraram (ou
pioraram) os resultados em relagao aos alinhadores progressivos originais. Por exemplo,
para o alinhador 053, o refinador R11 alcan¢ou uma melhoria de 1,87%. J4 para o alinha-
dor 137, o refinador R12 piorou o resultado em 0,38% quando comparado a pontuacao
original. Em média, R11 melhorou os resultados em 5,67% e R12 em 5, 25%.
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Tabela 5.3: Resultados dos testes para os alinhadores progressivos originais. Na primeira
coluna sao listados os alinhadores. Nas trés seguintes sao detalhadas suas respectivas
pontuacoes SP médias para RVS1, RVS2 e RVS3. Ja na tultima coluna sao apresentadas
as médias das pontuacoes para os trés conjuntos de referéncia.

Alinhador H RVS1 RVS2 RVS3 ‘ Média

053 91,15 53,35 64,27 | 68,62
053b 84,12 44,83 5523 | 60,27
077b 84,27 4752 5567 | 61,25
125 91,93 52,58 64,39 | 68,68
137 91,05 50,98 65,18 | 68,36
321b AT AT 42,63 46,00 | 45,48
323 54,27 24,60 41,42 | 40,34
323b AT57 2755 4252 | 39,81
327 68,35 44,17 5727 | 56,72
327b 52,62 3525 47,24 | 4544

Média | 71,28 4235 53,92 | 55,50

Tabela 5.4: Resultados dos testes para os alinhadores progressivos com o uso do médulo
de refinamento R11. Na primeira coluna sao listados os alinhadores. Nas trés seguintes
sao detalhadas suas respectivas pontuagoes SP médias para RVS1, RVS2 e RVS3. Ja
na ultima coluna sao apresentadas as médias das pontuagoes para os trés conjuntos de
referéncia.

Alinhador | RVS1 RVS2 RVS3 | Média

053 90,32 53,92 67,.25| 69,90
053b 84,73 44,38 6349 | 64,07
077b 84,95 4752 60,99 | 63,85
125 90,60 50,78 6599 | 68,55
137 90,82 50,98 64,70 | 68,08
321b 7053 47,92 60,04 | 60,00
323 54,27 2423 40,33 | 39,74
323b 49,82 26,83 4252 | 40,23
327 69,28 43,77 5948 | 57,87
327h 60,07 34,75 54,38 | 50,58

Média | 74,54 42,51 58,01 | 58,29




5.1. Alinhadores iterativos nao estocasticos 89

Tabela 5.5: Resultados dos testes para os alinhadores progressivos com o uso do modulo
de refino R12. Na primeira coluna sao listados os alinhadores. Nas trés seguintes sao
detalhadas suas respectivas pontuacoes SP médias para RVS1, RVS2 e RVS3. Jd na ultima
coluna sao apresentadas as médias das pontuacoes para os trés conjuntos de referéncia.

Alinhador H RVS1 RVS2 RVS3 ‘ Média

053 89,17 53,03 66,15 68,85
053b 83,35 44,53 62,67 | 63,36
077b 82,57 47,17 6528 | 65,05
125 90,88 51,02 67,20 | 69,25
137 90,18 50,98 65,13 | 68,10
321b 63,30 43,52 60,17 | 57,85
323 54,27 24,78 43,88 | 41,50
323b AT5T 26,72 4252 | 39,59
327 69,05 4342 60,39 | 58,12
327b 59,83 33,83 52,11 | 49,23

Média | 73,52 41,90 5855 | 58,09

Tabela 5.6: Resultados obtidos pelos refinadores iterativos R11 e R12. Na primeira coluna
ha a indicacao do alinhador progressivo utilizado no teste e na segunda a pontuagao SP
média original para RVS1, RVS2 e RVS3. Nas colunas seguintes sao listados os valores
obtidos depois de aplicados os refinadores R11 e R12, respectivamente. Nas duas ultimas
colunas compara-se os novos valores em relagao ao original.

Alinhador | PO PR11 PRI12 | Efeito R11 Efeito R12

053 63,62 69,90 68,35 1.87% 0,34%
053b 60,27 64,07 63,36 6,30% 5,13%
077b 61,25 63,85 65,05 4,24% 6,20%
125 63,68 68,55 69,25 -0,19% 0,83%
137 68,36 68,08 68,10 0,41% -0,38%
321h 4548 60,00 57,85 31,03% 27,20%
323 40,34 39,74 41,50 “1,49% 2,88%
323b 39,81 40,23 39,59 1,06% -0,55%
327 56,72 57,87 58,12 2,03% 2,47%
327h 4544 50,58 49,23 11,31% 8,34%

Média 5.67% 5,25%
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5.2 Alinhadores iterativos estocasticos

No contexto de alinhamento iterativo estocastico, foram feitas implementacoes e testes
com algoritmos genéticos [117], uma categoria de algoritmo evolutivo. GAs sao inspirados
na Teoria da Sele¢ao Natural de Darwin [54, 80]. Nestes, uma populagao de individuos
(possiveis solugbes) evolui por geragdes. A cada geragao, individuos sao gerados por
eventos de mutagao ou cruzamento e, entao, se seleciona a populagao para a préxima
geracao de acordo com o grau de adaptacao dos individuos. Esse grau de adaptacao é
dado por uma funcao, que na pratica é a funcao objetivo que se deve otimizar. A iteracao
é encerrada quando ha uma estabilizacao no grau de adaptacao da populacao ao longo
de geragoes ou pode ser definido um numero fixo de geragoes. Nesta implementacao
adotou-se um numero fixo de geracoes. O procedimento basico adotado é apresentado no
Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Algoritmo Genético utilizado na implementacao do alinhador itera-
tivo.
Input: Seqs, MaxPopulationSize, Generations
Output: The best alignment
population < createlnitialPopulation(Seqs, MaxPopulationSize)
for n < 1 to Generations do
breedingPopulation < selectForBreeding(population)
population < population U offspring(breedingPopulation)
population < select(population, MaxPopulationSize)

R W N

return bestAlignment(population)

=]

Observe que hé trés parametros para esse algoritmo. O primeiro (Seqs) é a lista
de sequéncias a alinhar. O segundo deles (MaxPopulationSize) determina o tamanho
méaximo da populagdo de uma dada geracao. Ja o terceiro (Generations) determina o
numero total de geragoes.

O algoritmo inicia pela construcao de uma populagao inicial. Em seguida, ha um lago,
onde a cada ciclo individuos sao selecionados, dentre aqueles da populacao corrente, para a
geracao de novos individuos através de operadores de cruzamento e mutacao. Esses novos
individuos, gerados pela execucao dos operadores, sao adicionados a populagao corrente.
O ciclo é concluido com a selecao dos individuos que sobreviverao para a préxima geragao.
Esse ciclo se repete de acordo com o parametro Generations, que determina o nimero
de ciclos. Ao final da iteracao é retornado o individuo mais adaptado.

Nas secoes que seguem, os procedimentos utilizados em cada passo do algoritmo
genético sao detalhados. A geracao da populagao inicial é descrita na Secao 5.2.1. Nas
secoes 5.2.2 e 5.2.3 sao apresentadas, respectivamente, a forma como os individuos da po-
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pulagdo corrente sao selecionados para a reprodugao (aplicacao dos operadores de mutagao
e cruzamento) e os operadores utilizados. O procedimento para a sele¢ao dos individuos
que sobreviverao para a proxima geracao € detalhado na Se¢ao 5.2.4.

Na Secao 5.2.5 sao apresentados os resultados de testes iniciais com esse alinhador,
onde ¢é definida a funcao de aptidao que sera utilizada e avaliada a evolucao da populacao
ao longo das geracoes. A partir dos resultados obtidos, foram definidos novos testes. No
primeiro deles, detalhado na Secao 5.2.6, sao avaliados os melhores parametros para pe-
nalizacao de gaps. Em uma outra etapa, apresentada na Secao 5.2.7, tenta-se melhorar
a qualidade dos alinhamentos através de uma funcao de aptidao que considera alinha-
mentos de estruturas secundarias. Avaliou-se ainda métodos alternativos para geracao
da populagao inicial, que é apresentado na Secao 5.2.8, e um operador baseado em meta-
método consenso, que é apresentado na Segao 5.2.9.

5.2.1 Geracao da populacao inicial

A primeira abordagem adotada para a criacao da populacao inicial foi a utilizacao de ali-
nhamentos de pares de sequéncias, considerando tanto alinhamentos globais quanto semi-
globais. Tais alinhamentos sao gerados, respectivamente, pelo algoritmo de Needleman e
Wunsch [174] e sua variagao para alinhamento semi-global [219]. A geracao de cada in-
dividuo inicia pela selecao arbitraria de um par de sequéncias e um tipo de alinhamento.
Em seguida, a cada ciclo, um par de sequéncias, onde uma dessas necessariamente ja
pertence ao alinhamento e a outra nao, é arbitrariamente selecionado. E sorteado o tipo
de alinhamento e entao a sequéncia é inserida ao alinhamento utilizando como ancora
seu par, que ja pertence ao alinhamento. Respeita-se o principio “uma vez gap, sempre
gap”. Esse processo segue até que todas as sequéncias sejam adicionadas ao alinhamento,
quando o individuo ¢ incluido a populagao. Sao gerados x individuos utilizando esse
método, onde x é o tamanho da populagao definido pelo parametro MaxPopulationSize.

A segunda abordagem é semelhante a primeira. A diferenca é que a ancora dessa vez
é definida apenas uma vez. Todos os alinhamentos de pares sao realizados utilizando a
mesma sequéncia como ancora. Nessa abordagem utilizou-se apenas alinhamentos globais.
Sao gerados por esse método 2 X |sequences| individuos, onde sequences é o conjunto de
sequencias de entrada.

5.2.2 Selecao dos individuos para reproducao

A cada geracao, ciclo do algoritmo evolutivo, individuos sao selecionados para reproducao.
Nesta implementacao foi utilizado o método da roleta. Este, que é um procedimento
classico, objetiva dar oportunidade para todos os individuos. Aqueles mais adaptados,
porém, tém maior probabilidade de serem selecionados.
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No método da roleta cria-se uma roleta desigualmente dividida. Cada individuo recebe
uma area proporcional a sua aptidao em relacao a aptidao geral da populacao. Isso torna
um individuo mais adaptado propenso a ser selecionado, porém nao exclui a possibilidade
de um individuo menos adaptado também o ser.

Metade da populacao é selecionada para reproducao pelo método da roleta, tal como
descrito anteriormente. Desses (pré-selecionados), cada individuo tem 20% de chance de
ser selecionado para aplicagao de operadores de mutacao e 20% para cruzamento. Observe
que um mesmo individuo pode ser selecionado para mutacao e para cruzamento. Observe
também que individuos selecionados para reproducao podem nao ser selecionados para
mutagao ou cruzamento. Para cada individuo selecionado para mutagao ¢ sorteado um
operador de mutagao, que é aplicado a ele. No caso dos x individuos selecionados para
cruzamento, sao realizados /2 cruzamentos. Para cada par é sorteado um operador de
cruzamento, que é aplicado a ele.

5.2.3 Operadores

Um operador de mutacao é caracterizado por realizar modificacao em um individuo, ge-
rando um novo individuo. Essa modificagdao, no caso de MSA, pode ser a insercao ou a
remocao de gaps, assim como o deslocamento destes. Trés foram os operadores de mutagao
implementados e utilizados. Estes sao listados e descritos a seguir.

e Simple Mutation: Este operador seleciona um valor para swapCount entre 2 e
(24 |sequences|/2). Em seguida realiza uma iteracao, swapCount vezes. Para cada
passo, seleciona arbitrariamente uma sequéncia e em seguida uma posi¢ao nesta.
Busca o primeiro bloco de gaps e inverte o primeiro residuo depois do bloco com o
ultimo gap do bloco. Caso nao encontre um bloco de gaps na posi¢ao ou depois dela,
faz até quatro novas tentativas de realizar a modificacao. A seguir, um exemplo de
modificagao realizada por esse operador.

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

*%
SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF--Q-QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN—**x*
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e Shift Gap Block Mutation: Este operador seleciona arbitrariamente um bloco de
gaps e desloca parte dele para a direita. O tamanho do deslocamento é selecionado
aleatoriamente. A seguir, um exemplo de modificagao realizada por esse operador.

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA-—--WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS-—---- SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR-—
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA---—— EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL--——- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA--DASGHPRYQEGQLC---ENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS —#*%

e Change Gap Block Mutation: Este operador seleciona arbitrariamente um
bloco continuo de gaps e o desloca uma posicao para a esquerda ou para a direita.
A seguir, um exemplo de modificacao realizada por esse operador.

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS-—---~- SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----— EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL--—-- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
------ EPRAE-DGHAHDYVNEAA-—---DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSG----AWRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA**x*
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA

MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

Um operador de cruzamento é caracterizado pela combinacao de dois ou mais in-
dividuos, gerando novo(s) individuo(s). Dois foram os operadores de cruzamento imple-
mentados e utilizados. Estes sao listados e descritos a seguir.

e Single Point Crossover: Este operador recebe como entrada dois individuos. Ele
executa um corte vertical em um dos alinhamentos pai e um corte compativel com
esse no outro. A cada sub-alinhamento sao eventualmente adicionados gaps nas ex-
tremidades para manter a consisténcia do alinhamento. Em seguida sao gerados dois
novos alinhamentos. O primeiro pela concatenacao do primeiro sub-alinhamento do
individuo 1 com o segundo sub-alinhamento do individuo 2. O segundo alinhamento
é gerado pela concatenagao dos sub-alinhamentos restantes. A seguir, um exemplo
com dois alinhamentos e um corte vertical compativel entre eles.
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SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC-- QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC-- TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC-- PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC-- SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL--- --FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTH PDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-
SAPANAVAADNATATALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFM-QADAAGATDEWKGC Q-L-FPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFI-QADSGA----WRPC T-L-YPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALY-Q----GKTAPQGAC P-L-FAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS------ SVQHPAYEEGQTCLNC-LL-YTDASAQ--DWGPC S-V-FPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAEQ-AQALNYVKDTA--E---AADHPAHQEGEQCDNCMFF-QADSQG----CQL- ----FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAED-GHAHDYVNEAA--D---ASGHPRYQEGQLCENCAFWGEAVQDG----WGRCTH PDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

e Sequence Similarity Crossover: Este operador escolhe um né de forma ar-
bitraria em uma &arvore filogenética, construida a partir das distancias de pares
entre as sequéncias de entrada utilizando UPGMA. Em seguida, seleciona arbi-
trariamente um noé e divide os alinhamentos pais baseado nas sequéncias que se
encontram abaixo (na sub-arvore cuja raiz é o né selecionado) e acima deste (res-
tante). As sequéncias sdo novamente combinadas em um unico alinhamento pelo
alinhamento dos consensos de cada sub-alinhamento.

5.2.4 Selecao dos individuos para a préxima geracao

A 1ltima etapa do ciclo consiste no corte. Esta tem por objetivo promover a longevidade
dos individuos mais adaptados (mais fortes), assim como manter o tamanho da populagao
constante ao longo das geragoes por uma questao de performance. Observe que, quanto
maior for a populacao, maior serd o tempo demandado para a execugao de cada ciclo.
O corte numa populacao consiste em eliminar os individuos menos adaptados até que se
atinja um determinado tamanho para a populacao, em outras palavras, seleciona os x
individuos mais adaptados. Na implementacao feita, atribuiu-se a x o valor do parametro
MaxPopulationSize.

5.2.5 Testes iniciais

Uma aplicagdo, chamada ALGAe (do inglés, ALigning by Genetic Algorithm environ-
ment), foi desenvolvida. Consiste de um ambiente parametrizdvel para a execugao de
algoritmos genéticos voltados para MSA. A aplicacao foi implementada em Java e permite
que, através da implementacao de determinadas interfaces e do uso de reflexao, seja confi-
gurada uma série de parametros para o GA. Ela permite a definicao de parametros como
algoritmo para selecao dos individuos para reproducao e geracao da populagao inicial,
funcao objetivo a utilizar para determinar o grau de aptidao de um individuo, operadores
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a utilizar e suas probabilidades de execucao, assim como tamanho da popula¢ao e niimero
de geracoes.

Ainda nessa secao sao apresentados testes que levaram a decisao sobre a funcao de
aptidao a utilizar, assim como foi feita uma avaliacao da evolucao da populacao ao longo
das geragoes.

Definicao da fungao de aptidao

A funcao de aptidao é responséavel por determinar o grau de adaptacao de um individuo.
Ela é utilizada para a selecao dos individuos para reproducao, assim como para determinar
os individuos que irao sobreviver para a préoxima geracao. A seguir sao apresentadas duas
funcoes de aptidao comumente utilizadas para MSA.

e Soma dos Pares (SP): esta funcao considera, baseada em uma fungao de pon-
tuagao, a soma de cada par de residuos em uma mesma coluna. Para um alinhamento
de m sequéncias com tamanho n e ¢;, representando a k-ésima coluna da i-ésima
sequéncia no alinhamento, essa fungao pode ser definida como segue:

n m—1 m

SP = Z Z Z score(Cig, Cji)- (5.1)

k=1 i=1 j=i+1

e Soma dos Pares com Funcao Afim para penalidade de gaps (SPFA): esta
funcao é similar a primeira, mas penaliza menos uma sequéncia continua de gaps
devido a seu significado biologico. A pontuacao para o alinhamento de um par de
residuos ¢é feita como na funcao apresentada na Equacao 5.1. J4 a penalizagao de
gaps deixa de ser individualizada, gap a gap, para uma onde um bloco continuo de
x gaps recebe uma pontuacao menor que x X gap e, dessa forma, prioriza o agru-
pamento deles. Na Equacao 5.2 é apresentada a funcao utilizada para penalizacao
de um bloco continuo de gaps. Nesta, gop é a penalizacao atribuida a abertura do
bloco e gep a penalizacao para sua extensao de acordo com o comprimento k do
bloco. O valor de gep deve ser menor que o valor de gop. Para s; representando a
sequéncia ¢ do alinhamento, a funcao para SPFA pode ser definida como apresentada
na Equacao 5.3.

g =gop—+k x gep (5.2)

m—1 m
SPFA = Z Z score(s;, s;) (5.3)

i=1 j=i+1



96 Capitulo 5. Alinhamento muiltiplo usando a abordagem iterativa

Utilizando os métodos descritos nas secoes 5.2.1, 5.2.2, 5.2.3 e 5.2.4, testes foram
realizados para avaliar a funcao de aptidao mais adequada para utilizar no alinhador.
Utilizou-se os conjuntos de referéencia RV11 e RV12. Para cada entrada nos conjuntos,
foram realizadas 20 execucoes com populagoes de 100 individuos, que evoluiram por 650
geracoes. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Resultados dos testes para a funcao de aptidao. O ALGAe foi avaliado
usando SP e SPFA. Nos testes foram utilizados os conjuntos de referéncia RV11 e RV12.
Os valores correspondem a média da pontuacao SP.

Conjunto Fungao || BLOSUM62 BLOSUMS0 PAM100 PAM250

RVI11 Sp 33,60 34,90 28,90 28,90
RV11 SPFA 35,60 38,10 30,50 32,70
RV12 Sp 73,90 75,70 74,20 75,20
RV12 SPFA 73,20 75,90 72,80 76,10

Os resultados desse teste levaram a defini¢cao de soma dos pares com funcao afim para
penalidade de gaps como a funcao de aptidao padrao.

Evolucao da aptidao ao longo das geracoes

Uma vez definida a funcao de aptidao, passou-se a avaliar a evolucao da populagao ao
longo das geragoes. O objetivo foi identificar a efetividade dos operadores e verificar se o
valor definido para ntimero de geracoes estava adequado.

Utilizou-se, neste teste, o conjunto RV12 completo e BLOSUMS80. Variou-se a pena-
lizagao para gaps. Foram cinco as penalizagoes para gap aplicadas (-10,-2,-3), (-11,-5,-1),
(-15,-1,-1), (-20,-2,-2) e (-20,-5,-2), onde o primeiro valor refere-se a gop, o segundo refere-
se a gep e o terceiro gap x gap. Na Figura 5.1 é apresentado um grafico com os resultados.
No eixo X tem-se a geracao (numero da iteragdo no GA) e o no Y a pontuagao SP al-
cancada. Observe que aqui a pontuagao SP refere-se ao percentual atingido na geracao
em relagao ao SP méximo ao longo de todas as geracoes e, assim, no final todos chegam
a 100%.

E possivel notar que rapidamente a populacao estabiliza. Com cerca de 100 geragoes a
populagao atinge pontuagao muito préoxima aquela que atingira ao final, com 650 geracoes.
Nota-se também que o grau de aptidao nao evolui muito. A populacao inicial ja possui
individuos com cerca de 97% da aptidao do individuo de maior aptidao no final do GA.

Esses resultados levaram a novos testes, onde buscou-se parametros adequados para
penalizacao de gaps, variagoes na geracao da populacao inicial, uma nova funcao de ap-
tidao que leva em consideracao alinhamento de estruturas e insercao de um novo operador
baseado em consensos.
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Figura 5.1: Evolucao da aptidao ao longo das geracoes.

5.2.6 Definicao de penalizacao para gaps

O trabalho prosseguiu com uma busca por valores adequados para penalizacao de gaps.
Note que para pontuar o alinhamento entre dois residuos tem-se séries de matrizes de
substituigao, tais como PAM [56] e BLOSUM [106]. Essas matrizes sao construidas
fundamentando-se nas semelhancas e discrepancias entre os aminodcidos, com base nas
probabilidades que cada um tem de substituir os outros em sequéncias relacionadas.
Dessa forma, pontuagoes para matches e mismatches sao definidas sob uma sélida funda-
mentacao bioldgica e estatistica. Penalidade para gaps, por outro lado, nao é suportada
por teoria forte. Assim, é geralmente definida com base em métodos empiricos.

Vingron e Waterman [257] realizaram uma das primeiras andlises empiricas para pe-
nalidade de gaps. Neste trabalho é apresentada uma comparacao experimental de duas
sequéncias de imunoglobinas e indica que as menores penalidades para gaps, que ainda
produzam bons alinhamentos locais, sao as combinacoes mais eficazes.

Em um outro trabalho, Reese e Pearson [203] analisaram as penalidades para gaps
que maximizam a eficacia de buscas por sequéncias homoélogas em um banco de dados
de sequéncias. Este trabalho focou nas matrizes PAM e propés um relacionamento sis-
tematico entre distancia PAM e as penalidades para abertura e extensao de gaps. Eles
também afirmam, baseados nos resultados experimentais, que as penalidades para ex-
tensao nao mudam consideravelmente de acordo com as distancias PAM. Baseados nos
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resultados experimentais para matrizes PAM, os autores extrapolaram as penalidades a
utilizar para algumas matrizes BLOSUM.

Ja Agrawal e colegas [4], usando significancia estatistica para pares, realizaram um
estudo similar para matrizes BLOSUM focando em penalidades para abertura de gaps. A
penalidade para extensao de gap foi mantida constante com valor —2.

Neste trabalho também foi realizado um estudo acerca de valores para penalizacao de
gaps. Agora, porém, o foco esteve na observacao de como a penalidade pode afetar a
qualidade de um alinhamento construido por um algoritmo genético.

Inicialmente buscou-se observar qual a penalizagao adequada para a penalizagao do
alinhamento de um par de gaps em uma mesma coluna. Avaliou-se penalizacoes entre 0
e -3, variando penalizacdo para abertura de gaps entre -10 e -20! e a penalizacao para
extensao de gaps entre -1 e -5. Nessa avaliacao utilizou-se o conjunto de entradas RV12
completo e pontuou-se através de SP e TC. Os resultados obtidos sao apresentados na
Tabela 5.8.

As maiores pontuacoes (SP e TC) obtidas para cada penalizacao gap X gap foram
destacadas em negrito. Ao observar esses valores é possivel notar uma clara tendéncia de
queda na qualidade do alinhamento a medida que a penalizagao ¢ incrementada. Dessa
forma, passou-se a utilizar penalizacao gap x gap = 0.

Em seguida, passou-se a avaliar penalizagoes para abertura (gop) e extensao (gep) de
gaps. Todos os parametros do ALGAe, com exce¢ao apenas da matriz de substituicao e
os valores para gop e gep, foram mantidos inalterados ao longo de toda a avaliagao. Dessa
forma, evita-se a influéncia destes nos resultados.

Neste teste foram avaliadas diferentes combinacoes para os valores de gop e gep, usando
BLOSUMG62 ¢ BLOSUMS0 como matrizes de substitui¢cao. Para BLOSUMG62 avaliou-se
gop = [—2,—15] e gep = [0,—5]. J4 para BLOSUMS0 avaliou-se gop = [—4,—20] e
gep = [0, —5]. Matches gap-gap nao foram penalizados. Para comparar os resultados as
médias das pontuagoes SP e TC no conjunto RV12 inteiro foram utilizadas. Para cada
entrada do conjunto foram realizadas 20 execugoes.

Na Figura 5.2 sao apresentados os resultados obtidos pelo ALGAe nessa avaliagao.

Analisando os resultados da Figura 5.2 é possivel notar que, se um dos parametros (gop
ou gep) é mantido constante, os valores maximos para SP e TC tendem a estar associados
com os mesmos valores para a variavel livre, o que pode indicar a independéncia entre
gop € gep. E importante também destacar que os resultados para pontuagao SP indicam
que ela é mais sensivel a alteragoes na penalidade para gaps.

Considerando o desvio padrao e o comportamento independente das variaveis gop e
gep, a melhor penalidade encontrada para gap nesse experimento foi gop = —5 e gep = —1

para BLOSUMG62 e gop = —9 e gep = —2 para BLOSUMSO0.

'Devido ao alto custo computacional, o intervalo de inteiros nao foi completamente testado.
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Para finalizar esse experimento, comparou-se os melhores resultados encontrados com
os valores que puderam ser obtidos usando o ALGAe com as penalidades para gap suge-
ridas por Reese e Pearson [203] e Agrawal e colegas [4]. Os resultados estao sumarizados
na Tabela 5.9.
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Figura 5.2: Resultados apresentados pelo ALGAe quando variou-se a matriz de substi-
tuigao e os valores para penalizagao de abertura (gop) e extensao (gep) de gaps.
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Tabela 5.8: Resultados de testes para penalizacao gap x gap. Nesse teste foram utizadas
penalizacoes gap X gap entre 0 e —3, penalizacoes para abertura de gaps -10, -11, -12,
-13, -15 e -20, e penalizacoes para extensao de gaps -1, -2 e -5. Foram avaliadas todas as
entradas do conjunto RV12 e sao apresentadas as pontuacoes SP e TC.

Penalizacao gap x gap =0
SP TC
-1 -2 -5 -1 -2 -5
-10 | 80,56 80,58 77,35 | -10 | 54,94 54,90 51,07
-11 | 80,28 80,33 77,40 || -11 | 54,53 54,56 51,68
-12 | 80,28 80,25 77,04 || -12 | 54,72 54,72 51,27
-13 | 79,96 80,14 76,08 || -13 | 54,43 54,67 50,07
-15 | 79,28 79,13 74,30 || -15 | 53,73 53,73 48,15
-20 | 73,42 74,65 69,39 || -20 | 45,86 47,93 40,90
Penalizagao gap x gap = —1
SP TC
-1 -2 -5 -1 -2 -5
-10 | 74,56 74,86 74,80 || -10 | 50,18 50,36 50,23
-11 | 75,18 74,08 75,18 || -11 | 51,27 51,58 51,42
-12 | 76,67 75,00 75,11 || -12 | 51,73 50,93 51,06
-13 | 7495 76,18 76,09 | -13 | 50,87 50,78 50,82
-15 | 75,62 75,73 75,65 || -15 | 50,87 50,94 50,70
-20 | 72,41 72,58 72,64 || -20 | 43,96 44,24 44,49
Penalizagao gap x gap = —2
SP TC
-1 -2 -5 -1 -2 -5
-10 | 73,71 73,73 74,23 || -10 | 48,57 48,65 49,45
-11 | 7441 7424 7421 || -11 | 50,11 49,90 50,06
-12 | 73,84 74,15 73,88 || -12 | 49,86 50,54 50,05
-13 | 73,78 73,76 73,65 || -13 | 49,00 49,25 48,90
-15 | 75,04 74,69 74,70 || -15 | 49,10 48,90 48,92
-20 | 71,06 71,33 71,31 || -20 | 42,94 42,78 42,57
Penalizacao gap x gap = —3
SP TC
-1 -2 -5 -1 -2 -5
-10 | 74,30 72,95 74,64 || -10 | 48,30 47,89 48,38
-11 | 73,22 73,21 7237 || -11 | 48,82 48,40 49,13
-12 | 73,20 75,08 73,30 || -12 | 48,32 49,64 48,82
-13 | 73,67 73,36 73,49 || -13 | 48,10 47,74 48,04
-15 | 7491 7487 74,57 || -15 | 48,03 48,42 48,16
-20 | 71,10 71,17 70,51 || -20 | 42,29 42,44 42,12
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Tabela 5.9: Comparacao das penalidades para gaps. Compara-se os resultados obtidos
com os melhores valores encontrados para penalidade contra os valores sugeridos por Reese
e Pearson [203] e por Agrawal e colegas [4].

Melhores  1- Agrawal 2 - Reese Melhoria Melhoria
Matriz resultados et al. e Pearson || para 1 (%) para 2 (%)
BLOSUM62 | (-5-1) 11-2) (-9 4,0 14,0
BLOSUMSO || (-9-2)  (-13-2)  (-13-5) 0,7 6,0

Os valores mostram uma variacao consideravel entre os valores encontrados. Os resul-
tados obtidos usando os novos valores para penalizacao de gaps superaram os resultados
para o conjunto RV12; especialmente na pontuacao SP, quando comparado com valores
sugeridos na literatura. E importante notar, entretanto, que esses valores anteriores foram
definidos usando um conjunto maior e mais amplo e sao focados em buscas em bancos
de dados, nao em MSA. Tais resultados podem indicar que penalidade para gaps sao
fortemente dependentes do conjunto de sequéncias alvo e, assim, nao se deveria utilizar
um valor geral para penalidade, tal como ja afirmado por Barton e Sternberg [28].

5.2.7 Funcao de aptidao baseada em alinhamentos estruturais

Numa tentativa de aprimorar os resultados do alinhador foi definida uma nova funcao de
aptidao. Esta parte do valor de soma dos pares com funcao afim para penalidade de gaps
e soma um fator de correcao para cada combinacao de par de residuos. Nos casos onde
ha um alinhamento de um residuo com um gap ou onde dois gaps sao alinhados nao foi
realizada tal soma. Foram definidas trés possibilidades de combinacao, onde para cada
uma é realizada uma soma distinta. A seguir sao listadas as possibilidades e o valor a
somar.

1. Estrutura do par é a mesma: adjust x score(rl,r2)
2. Estrutura do par é distinta e uma delas é coil: —adjustCoil x score(rl,r2)

3. Estrutura do par é distinta e nenhuma delas é coil: —adjust x score(rl,r2)

O valor de score(rl,r2) é a pontuagao atribuida ao par de residuos 71 e 72, conside-
rando a matriz de substituicao definida. Os valores utilizados para adjust e adjustCoil
foram 3 e 2, respectivamente.

Utilizou-se a ferramenta PSIPRED [129] para predigao da estrutura secundaria das
sequéncias. Tal ferramenta recebe como entrada um sequéncia e como saida indica as
estruturas que encontrou na sequéncia e aponta para cada residuo a estrutura que esta
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contribuindo para construir. As estruturas preditas sao hélice, folha e coil. As duas
primeiras sao estruturas mais bem definidas e, sendo assim, priorizou-se o alinhamento
de residuos nessas estruturas.

Testes foram realizados para essa funcao utilizando os conjuntos RV11, RV12 e RV13
do BAIIBASE 2.0, cujos resultados sao apresentados respectivamente nas tabelas 5.10, 5.11
e 5.12. O conjunto RV13 é composto por sequéncias equidistantes, assim como RV11 e
RV12, a caracteristica que os diferencia é a distancia entre as sequéncias. O conjunto
RV11 ¢é o de maiores distancias e o RV13 os de menores.

Os resultados foram inferiores ao que o GA estava alcancando com a funcao ante-
rior, sendo assim, foi descartada. Esta é uma funcao que, entretanto, tem potencial de
apresentar bons resultados. Eventualmente, com mais testes, seu desempenho pode ser
melhorado.
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Tabela 5.10: Resultados obtidos pela funcao objetivo que faz uso de alinhamentos de
estruturas para entradas do conjunto RV11 do BAIIBASE 2.0. Nesta tabela sao apre-
sentadas as pontuacgoes obtidas pela nova funcao e pela funcao padrao, assim como um

comparativo entre elas.

Entrada Estrutura Padrao Comparativo

SP TC Sp TC| %SP %TC
laab 76,10 65,80 | 82,30 73,70 | 92,47 89,28
laboA 60,50 26,20 | 61,50 32,80 | 98,37 79,88
laho 89,80 82,80 | 88,70 80,50 | 101,24 102,86
lesp 90,90 83,20 | 93,90 88,80 | 96,81 93,69
lesy 72,70 61,90 | 74,80 63,40 | 97,19 97,63
1dox 89,90 82,10 | 92,30 85,60 | 97,40 95,91
1fjIA 59,40 00,40 | 94,40 85,10 | 62,92 0,47
11kj 89,80 77,70 | 92,30 84,70 | 97,29 91,74
1fmb 83,60 75,00 | 83,30 73,00 | 100,36 102,74
1hfh 81,10 65,00 | 83,90 71,70 | 96,66 90,66
1hpi 68,00 50,40 | 69,00 49,50 | 98,55 101,82
lidy 25,00 0,40 | 26,30 6,30 | 95,06 6,35
1krn 88,10 82,90 | 88,70 86,90 | 99,32 95,40
Ipfe 78,20 63,10 | 76,60 60,30 | 102,09 104,64
Iplc 85,40 68,60 | 86,80 71,60 | 98,39 9581
1r69 22,40 1,10 | 35,30 12,20 | 63,46 9,02
TtgxA 65,50 44,90 | 72,90 55,90 | 89,85 80,32
1tvxA 16,40 1,00 | 24,10 11,50 | 68,05 8,70
lubi 25,60 15,50 | 37,80 25,70 | 67,72 60,31
Twit 64,20 38,50 | 66,40 46,20 | 96,69 83,33
2fxb 97,00 92,00 | 97,00 92,00 | 100,00 100,00
2mhr 91,00 83,80 | 96,40 93,00 | 94,40 90,11
2trx 45,40 24,00 | 58,90 35,10 | 77,08 68,38
3eyr 76,00 63,00 | 70,50 53,10 | 107,80 118,64
451c 53,50 28,40 | 50,90 31,90 | 105,11 89,03
9rnt 95,80 90,20 | 97,20 92,60 | 98,56 97,41
Média 68,90 52,61 | 73,16 60,12 | 94,17 87,51
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Tabela 5.11: Resultados obtidos pela funcao objetivo que faz uso de alinhamentos de
estruturas para entradas do conjunto RV12 do BAIIBASE 2.0. Nesta tabela sao apre-
sentadas as pontuacgoes obtidas pela nova funcao e pela funcao padrao, assim como um

comparativo entre elas.

Entrada Estrutura Padrao Comparativo

SP TC SP TC| %SP %TC
lad2 80,00 71,20 | 82,70 74,70 | 96,74 95,31
lamk 94,50 89,00 | 96,30 92,40 | 98,13 96,32
larbA 87,60 78,20 | 87,20 78,10 | 100,46 100,13
laym3 81,80 73,30 | 83,50 74,30 | 9796 98,65
1bbt3 26,10 0,00 | 29,80 0,80 | 87 58 0,00
lezm 93,80 86,70 | 94,60 88,10 | 99 15 98,41
1lgdoA 68,80 57,30 | 74,00 64,70 | 92 97 88,56
lhavA 9,70 0,20 | 20,70 9,00 | 46 86 2,22
11dg 83,40 70,60 | 89,20 80,10 | 93 50 88,14
1led 82,80 74,50 | 84,90 77,60 | 9753 96,01
1mrj 84,60 76,50 | 88,80 82,40 | 9527 92,84
1pgtA 84,60 75,00 | 84,00 71,40 | 100,71 105,04
1pii 71,90 59,80 | 75,00 62,20 | 95,87 96,14
1ppn 92,60 87,70 | 93,90 90,40 | 98,62 97,01
1pysA 87,70 82,90 | 88,80 83,90 | 98,76 98,81
1sbp 29,00 10,60 | 30,70 13,00 | 94,46 81,54
1thm 88,00 77,30 | 88,70 78,80 | 99,21 98,10
1tis 88,90 83,90 | 91,50 87,10 | 97,16 96,33
1ton 66,60 51,10 | 71,30 55,30 | 93,41 9241
luky 29,10 7,70 | 49,60 20,30 | 58,67 37,93
1zin 84,80 75,20 | 89,40 80,40 | 94,85 93,53
2cba 62,00 40,00 | 61,90 37,80 | 100,16 105,82
2hsdA 41,50 15,10 | 47,60 23,70 | 87,18 63,71
2pia 42,70 27,50 | 46,70 31,10 | 91,43 88,42
3grs 30,60 10,10 | 33,60 10,40 | 91,07 97,12
Sptp 90,50 81,10 | 91,70 81,40 | 98,69 99,63
kinase 47,50 23,00 | 52,20 32,60 | 91,00 70,55
Média 67,82 55,02 | 71,42 58,59 | 94,96 93,90
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Tabela 5.12: Resultados obtidos pela funcao objetivo que faz uso de alinhamentos de
estruturas para entradas do conjunto RV13 do BAIIBASE 2.0. Nesta tabela sao apre-
sentadas as pontuacgoes obtidas pela nova funcao e pela funcao padrao, assim como um

comparativo entre elas.

Entrada Estrutura Padrao Comparativo
SP TC SP TC| %SP %TC
lach 67,20 53,70 | 68,60 55,50 | 97,96 96,76
lad3 93,70 90,00 | 94,10 90,70 | 99,57 99,23
ladj 87,20 78,90 | 92,00 86,50 | 94,78 91,21
lajsA 13,90 2,10 | 21,00 6,90 | 66,19 30,43
lept 57,50 33,60 | 60,90 40,60 | 94,42 82,76
1dle 76,30 60,90 | 78,50 64,20 | 97,20 94,86
left 73,30 56,90 | 79,90 67,00 | 91,74 84,93
1fieA 86,40 77,00 | 88,70 80,50 | 97,41 95,65
lgowA 59,10 41,10 | 69,40 56,60 | 85,16 72,61
lgpb 93,90 86,10 | 94,20 86,40 | 99,68 99,65
lgtr 87,60 77,00 | 89,60 80,90 | 97,77 95,18
1lcf 90,20 78,70 | 91,60 82,40 | 98,47 95,51
11vl 34,00 3,20 | 35,00 4,90 | 97,14 65,31
IpamA 27,10 10,10 | 25,20 4,50 | 107,54 224,44
Iped 52,30 39,70 | 54,60 41,10 | 95,79 96,59
1pkm 82,60 73,30 | 85,20 77,70 | 96,95 94,34
1rthA 88,40 75,80 | 90,00 79,40 | 98,22 9547
IsesA 81,20 64,80 | 86,60 74,80 | 93,76 86,63
ltaq 82,50 73,80 | 82,90 74,50 | 99,52 99,06
2ack 61,70 42,90 | 61,50 41,90 | 100,33 102,39
2myr 12,50 0,10 | 13,30 0,00 | 93,98
3pmg 92,80 88,80 | 93,60 89,60 | 99,15 99,11
4enl 33,80 20,40 | 33,90 20,10 | 99,71 101,49
actin 90,20 80,30 | 91,10 82,50 | 99,01 97,33
arp 75,90 63,30 | 77,10 65,80 | 98,44 96,20
gald 22,60 4,20 | 24,90 7,60 | 90,76 55,26
glg 78,30 65,10 | 80,90 69,50 | 96,79 93,67
Média 66,75 53,40 | 69,05 56,74 | 96,67 94,11
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5.2.8 Métodos alternativos para geragao da populagao inicial

Ao final dos testes descritos na Secao 5.2.6, tinha-se um alinhador multiplo capaz de
obter 80,81 para pontuacao SP e 56,80 para pontuacao TC. Essas pontuacoes referem-se
a média para todas as entradas do conjunto RV12. Nesta secao sao descritas e avaliadas
alteracoes no procedimento de geracao da populagao inicial, denominado Algoritmo 1 e
detalhado na Sec¢ao 5.2.1.

Como um primeiro teste, adicionou-se uma terceira abordagem para geracao de in-
dividuos. Gera-se mais um individuo utilizando o método ABOT, que é descrito a seguir.
Este faz uso de janela deslizante, grafo orientado e ordenacgao topoldgica para construir
alinhamentos de pares. Para produzir o alinhamento multiplo utiliza uma variacao do
alinhamento estrela. Denominou-se essa variagao, em relacao ao método original para
geracao da populacao inicial, de Algoritmo 2.

Um outro teste consistiu em adicionar ao Algoritmo 2 outros novos métodos para a
geracao de individuos. Os métodos AB1, AB2, AB3, AB4 e AB5, que sao baseados em
blocos, assim como ABOT, foram utilizados. Juntamente a estes, aplicou-se um refinador.
Foram adicionados mais 20 individuos. Cada alinhador baseado em blocos gerou quatro
alinhamentos, o original e mais trés através de refinamentos. O refinador possui um
parametro X que indica a porcentagem minima de concordancia de residuos para que
uma coluna seja mantida. Caso contrario, ela é refeita. Utilizou-se X = 40, X = 50
e X = 60. Chamou-se esse novo procedimento para geracao da populacao inicial de
Algoritmo 3. Esses novos métodos e o refinador sao descritos a seguir.

Sao também apresentados a seguir os resultados obtidos com a utilizagao do Algoritmo
2 e do Algoritmo 3 para geracao da populacao inicial.

Primeira abordagem (ABOT)

Para cada par de sequéncias, busca-se, utilizando uma janela deslizante de tamanho fixo
k, blocos continuos (sem gaps) e idénticos. Cria-se um grafo onde cada né representa um
bloco 3 encontrado. Denota-se por 3; e 3; as posi¢oes iniciais do bloco e por g8; + k e
B; + k as posicoes finais. Arestas (orientadas) conectam blocos consistentes. Por blocos
consistentes entende-se dois blocos B' e 32 de forma que:
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(Bl +E<BIAB+k<f]

V
(5, 5%) = 4
(B; < BIABL+ k= BN
(B} < B] NBj + k= BN
( (87 = B =5 = 8))

A primeira condicao é satisfeita quando um bloco antecede o outro sem qualquer

sobreposicao. A segunda condicao trata do caso de sobreposicao, garantindo que esta
seja coerente nas duas sequéncias, ou seja, 7 — 8! = ,BJQ — ﬁjl > 1. Na Figura 5.3 nao
apresentados dois exemplos de blocos consistentes, subfiguras (a) e (b), e dois exemplos
de blocos nao consistentes, (c) e (d). Em cada uma deles hd um bloco delimitado por um
retangulo com linha continua e um outro com linha tracejada. Por exemplo, em (a) hd um
bloco composto pelos residuos KT'T que inicia no terceiro residuo da primeira sequéncia
e no primeiro da segunda. Ha outro bloco composto pelos residuos ADK que inicia no
sétimo residuo da primeira sequéncia e no quarto residuo da segunda.

Apoés esse passo sao criados dois nds especiais representando o inicio e o fim das
sequéncias. Sao também criadas arestas conectando o né que representa o inicio a todos
os outros nds, assim como sao criadas arestas conectando todos os nés ao no representando
o final das sequéncias. Procura-se entao o caminho méximo nesse grafo. Tal procedimento
pode ser feito em tempo polinomial, utilizando-se ordenagao topoldgica, pelo fato do grafo
ser orientado e aciclico. Esse caminho representa o maior conjunto consistente de blocos
conservados para o par de sequéncias. Para alinhar as regioes entre os blocos utiliza-se o
algoritmo de alinhamento global de Needleman e Wunsch|[174].

Um algoritmo progressivo constréi o alinhamento multiplo. Este utiliza uma arvore
gerada por UPGMA [228] a partir de distancias inversamente proporcionais ao nimero de
blocos conservados entre os pares de sequéncia. Em seguida, utiliza-se uma variacao do
alinhamento estrela [219]. Para unir uma sub-drvore A com uma sub-drvore B ¢ utilizado
o par de sequéncias de menor distancia. Observe que o par deve ser composto por uma
sequéncia de A e outra de B. Este algoritmo usa os alinhamentos de pares ja construidos
para o calculo das distancias e para a efetiva composicao do alinhamento multiplo em sua
etapa final.

Para esse método, denominado ABOT, usou-se tamanho k£ = 5 para a janela deslizante.

Segunda abordagem (ABx)

Inicia procurando todas as substrings, de um tamanho pré-definido k, que ocorrem nas
sequéncias de entrada. Toma-se a substring que ocorre no maior nimero de sequéncias
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@0 @0

) Consistentes ) Consistentes

0@0 @@0

) Néao consistentes ) Nao consistentes

Figura 5.3: Exemplos de blocos consistentes e de blocos nao consistentes para as
sequéncias ADKTTYADKTT e KTTADKTTAKTT.

como referéncia para a construcao do bloco, que é gerado a partir da primeira ocorréncia
da substring em cada sequéncia. Faz-se chamadas recursivas para alinhar o restante das
sequéncias, tanto do lado esquerdo como do lado direito.

Note que ao longo da execugao desse algoritmo recursivo, sequéncias ou regioes de
sequéncias sao “ignoradas” por nao possuirem a substring. Essas sequéncias ou regioes
sao inseridas no alinhamento através de alinhamentos de perfis, que as adiciona em ordem
arbitraria.

Utiliza-se para esse algoritmo, denominado AB1 e detalhado em Algoritmo 6, k = 6.
Na implementacao deste, utiliza-se o alfabeto comprimido Dayhoff(6) [67]. Sendo assim,
as sequéncias sao analisadas como uma sequeéncia de classes e nao como uma sequéncia
de residuos de aminoécidos.

Nas linhas 2 e 3 do cédigo apresentado em Algoritmo 6 é implementada a condigao
de parada. Isso ocorre quando resta menos de duas sequéncias a alinhar. Na linha 5
¢ computada a substring que ocorre em um maior nimero de sequéncias. Na linha 7 é
gerada uma lista com a primeira ocorréncia da substring em cada uma das sequéncias.
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Algoritmo 6: Algoritmo ABI.
Input: sequences
Output: msa
1 //Condigao de parada
if not canContinueAligment(sequences) then
L return computeFinalAlignment(sequences)

W N

// Computa a substring

substring - computeMaxOccurSubstring(sequences)
//Computa o bloco

occurrences — getFirstSubstringOccur(sequences)

if length(occurrences) > 1 then

block < getBlock(sequences,occurrences)

10 //Separa as sequéncias que pertencem e as que nao pertencem ao bloco
11 alignedSeqs «— getAlignedSeqs(block)

12 otherSeqs < getOtherSeqs(sequences,alignedSeqs)
13 //Realiza as chamadas recursivas

14 leftSeqs «— extractLeftSide(sequences, block)

15 leftAlign <— AB1(leftSeqs)

16 rightSeqs < extractRightSide(sequences, block)

17 rightAlign <— AB1(rightSeqs)

18 //Combina os resultados da recursdo com o bloco
19 partial Alignment < leftAlign 4 block + rightAlign

© 000 N O Uk

20 else
21 partial Alignment < null
22 otherSeqs <— sequences

23 //Adiciona as sequéncias “ignoradas” ao alinhamento
24 return addSeqsByProfileAlignment(partial Alignment,otherSeqs)

Caso a substring ocorra em mais que uma sequéncia, é executado o bloco entre as linhas
9 e 19. Nesse caso, inicia-se computando o bloco na linha 9 e gera-se uma lista com as
sequéncias que nao foram adicionadas ao bloco nas linhas 11 e 12. Em seguida realiza-se a
recursao a esquerda nas linhas 14 e 15 e a recursao a direita nas linhas 16 e 17. Esse bloco
do codigo é concluido com a combinacao dos alinhamentos obtidos pelas recursées com o
bloco computado. No caso em que nao for possivel gerar um bloco com pelo menos duas
sequéncias, simplesmente define alinhamento parcial como nulo e indica que nenhuma das
sequéncias foi alinhada ainda. O algoritmo termina pela adigao das sequéncias “ignoradas”
ao alinhamento parcialmente gerado e entao retorna-se o alinhamento produzido.

Numa variagao de AB1, denominada AB2 e detalhada em Algoritmo 7, tenta-se agru-
par as sequencias ou regioes de sequéncia “ignoradas” utilizando-se o algoritmo recursivo.
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Podem ser criados tantos grupos quanto necessario. Os subalinhamentos oriundos dos
grupos formados sao agrupados por alinhamentos de perfis e as sequéncias ou regioes que
ainda nao estejam alinhadas ao final desse processo sao adicionadas em ordem arbitraria
através de alinhamento de perfis.

Observe que o codigo foi alterado apenas no bloco do cédigo onde sao realizadas
as recursoes. Foram inseridas as linhas 20 a 24 no final do bloco. Nelas faz-se uma
chamada recursiva com as sequéncias que foram inicialmente “ignoradas”. Dessa forma,
recursivamente, gera quantos grupos forem possiveis e finaliza inserindo as sequéncias que
ainda assim foram “ignoradas”. E nesse trecho também que ¢é feita a combinagao do grupo
e o alinhamento gerado com as sequéncias inicialmente “ignoradas”.

Numa variagao de AB2, denominada AB3, em vez de construir os blocos pela esco-
lha arbitraria da primeira ocorréncia da substring nas sequéncias, realiza-se uma busca
pela melhor combinacao de ocorréncias. Para isso é realizado um passo de expansao.
Para cada combinacao das ocorréncias, expande-se lateralmente, tanto quanto possivel,
o bloco. Tanto a direita quanto a esquerda, avanca-se adicionando ao bloco a classe de
maior ocorréncia naquela hipotética nova coluna do alinhamento. O procedimento é inter-
rompido quando nao hé ao menos duas ocorréncias de uma mesma classe. Observe que o
bloco pode ser formado por subsequéncias de comprimentos distintos. A pontuacao para
a combinacao das ocorréncias é dada pela soma dos comprimentos das subsequéncias no
bloco formado ao final da expansao.

Essa variagao ¢ detalhada em Algoritmo 8. Note que a linha 7 do cédigo foi alterada
para trocar a primeira ocorréncia da substring pela melhor. Foi também inserida a linha
10, onde realiza-se a expansao lateral seguida de um ajuste pela insercao de gaps para
eventualmente completar o bloco.

Em AB4, que é uma variacao de AB3, adiciona-se um passo de expansao vertical. Este
adicionara sequéncias que seriam “ignoradas” na recursao desde que possua uma substring
com apenas uma diferenca em relacao a substring que ocorre em um maior nimero de
sequéncias. O passo de expansao lateral é realizado em seguida.

Essa variacao é detalhada em Algoritmo 9. Note que agora foi inserida, na linha 10,
a expansao vertical antes da expansao lateral.

A variacao ABb5, inspirada em AB4, é detalhada em Algoritmo 10. Adiciona-se um
segundo passo de expansao lateral. Este permitira uma classe distinta do consenso a cada
k classes na sequéncia. Esse passo, entretanto, nao é capaz de expandir a largura do bloco.

As alteracoes realizadas em relacao ao algoritmo anterior estao nas linhas 11 e 12. Na
linha 11 é feita a expansao lateral e em seguida a nova expansao lateral, que é mais flexivel.
Na proxima linha é entao feito o ajuste que eventualmente insere gaps para completar o
bloco.
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Refinador

Tal método baseia-se em refazer colunas mal alinhadas. Para isso, busca-se por colunas
com menos de X% de concordancia de classe de Dayhoff(6) no alinhamento. Colunas
continuas mal alinhadas determinam blocos que sao refeitos.

Para refazer o bloco é utilizado um alinhador progressivo. Este usa modelo das cate-
gorias do PHYLIP para computar a matriz de distancias, UPGMA para gerar a arvore
guia e par mais proximo com alinhamento de perfis e funcao afim para penalizagao de
gaps para produzir o alinhamento multiplo.

Na Tabela 5.13 sao apresentados os resultados obtidos pelos alinhadores de blocos
da segunda abordagem. Sao apresentados também os resultados ao aplicar o refinador
descrito nesta secao com X = 40, X = 50 e X = 60. Os valores correspondem a média
da pontuagao SP para todas as entradas do conjunto RV12 do BAIiBASE 3.0.

Pode-se observar que o uso do refinador eleva a qualidade dos alinhamentos, assim
como, a medida que ele se torna mais restritivo, observa-se também um incremento na
qualidade. Observa-se uma excecao a esse comportamento para AB1, que inclusive obteve
os melhores resultados. Isso pode ter ocorrido por efetivamente realizar um menor per-
centual de alinhamento por blocos e assim faz um maior uso do alinhamento progressivo,
um algoritmo mais robusto.

Resultados

Na Tabela 5.14 sao apresentados os resultados dos testes com os novos algoritmos para
geragao da populagao inicial. Seria esperado que, pela inclusao de novos individuos e
incremento na diversidade da populagao, a pontuacao fosse elevada a medida que novas
abordagens fossem adicionadas a geracao da populacao inicial. Os resultados nao expuse-
ram isso, assim como nao foi observada uma relagao direta entre as pontuacoes SP e TC.
Observa-se a melhor pontuagao SP com o Algoritmo 2 e a melhor pontuacao TC com o
Algoritmo 1. A variagdo na pontuacao, entretanto, é pouco significativa.
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Algoritmo 7: Algoritmo AB2.
Input: sequences
Output: msa
1 //Condicao de parada
2 if not canContinueAligment(sequences) then
3 L return computeFinal Alignment(sequences)

4 // Computa a substring

5 substring < computeMaxOccurSubstring(sequences)
6 //Computa o bloco

7 occurrences <— getFirstSubstringOccur(sequences)

8 if length(occurrences) > 1 then

9 block <— getBlock(sequences,occurrences)

10 //Separa as sequéncias que pertencem e as que nao pertencem ao bloco
11 alignedSeqs «— getAlignedSeqs(block)

12 otherSeqs < getOtherSeqs(sequences,alignedSeqs)
13 //Realiza as chamadas recursivas

14 leftSeqs «— extractLeftSide(sequences, block)

15 leftAlign <— AB2(leftSeqs)

16 rightSeqs < extractRightSide(sequences, block)
17 rightAlign < AB2(rightSeqs)

18 //Combina os resultados da recursao com o bloco
19 partial Alignment <« leftAlign + block + rightAlign
20 //Tenta formar outro grupo e o respectivo alinhamento

21 groupAlign < AB2(otherSeqs)

22 alignedSeqs < getAlignedSeqs(groupAlign)

23 otherSeqs < getOtherSeqs(otherSeqs,alignedSeqs)

24 partialAlignment < combineByProfileAlignment(partial Alignment,groupAlign)

25 else
26 partial Alignment < null
27 otherSeqs < sequences

28 //Adiciona as sequéncias “ignoradas” ao alinhamento
29 return addSeqsByProfileAlignment(partial Alignment,otherSeqs)
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Algoritmo 8: Algoritmo AB3.

Input: sequences

Output: msa

1 //Condigao de parada

2 if not canContinueAligment(sequences) then
3 L return computeFinal Alignment(sequences)

4 // Computa a substring

5 substring <— computeMaxOccurSubstring(sequences)
//Computa o bloco

7 occurrences <— getBestSubstringOccur(sequences)

if length(occurrences) > 1 then

6

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
27
28

29
30

block < getBlock(sequences,occurrences)

block «+ adjustAlignment(sideExpansion(block,sequences))

//Separa as sequéncias que pertencem e as que nao pertencem ao bloco
alignedSeqs «— getAlignedSeqs(block)

otherSeqs < getOtherSeqs(sequences,alignedSeqs)

//Realiza as chamadas recursivas

leftSeqs «+— extractLeftSide(sequences, block)

leftAlign <— AB3(leftSeqs)

rightSeqs < extractRightSide(sequences, block)

rightAlign <— AB3(rightSeqs)

//Combina os resultados da recursao com o bloco

partial Alignment < leftAlign 4+ block + right Align

//Tenta formar outro grupo e o respectivo alinhamento

groupAlign < AB3(otherSeqs)

alignedSeqs «— getAlignedSeqs(groupAlign)

otherSeqs < getOtherSeqs(otherSeqs,alignedSeqs)

partialAlignment < combineByProfileAlignment(partial Alignment,groupAlign)

else

partial Alignment < null
otherSeqs <— sequences

//Adiciona as sequéncias “ignoradas” ao alinhamento
return addSeqsByProfileAlignment(partial Alignment,otherSeqs)




114 Capitulo 5. Alinhamento muiltiplo usando a abordagem iterativa

Algoritmo 9: Algoritmo AB4.

Input: sequences

Output: msa
1 //Condigao de parada
2 if not canContinueAligment(sequences) then
3 L return computeFinalAlignment (sequences)

4 // Computa a substring

5 substring < computeMaxOccurSubstring(sequences)
6 //Computa o bloco

7 occurrences <— getBestSubstringOccur(sequences)

8 if length(occurrences) > 1 then

9 block < getBlock(sequences,occurrences)

10 block <« verticalExpansion(block,sequences)

11 block «— adjustAlignment(sideExpansion(block,sequences))

12 //Separa as sequéncias que pertencem e as que nao pertencem ao bloco

13 alignedSeqs «— getAlignedSeqs(block)

14 otherSeqs <+ getOtherSeqs(sequences,alignedSeqs)
15 //Realiza as chamadas recursivas

16 leftSeqs < extractLeftSide(sequences, block)

17 leftAlign <— AB4(leftSeqs)

18 rightSeqs < extractRightSide(sequences, block)
19 rightAlign < AB4(rightSeqs)

20 //Combina os resultados da recursao com o bloco
21 partialAlignment < leftAlign + block + rightAlign
22 //Tenta formar outro grupo e o respectivo alinhamento

23 groupAlign < AB4(otherSeqs)

24 alignedSeqs «— getAlignedSeqs(groupAlign)

25 otherSeqs <+ getOtherSeqs(otherSeqs,alignedSeqs)

26 partial Alignment <— combineByProfileAlignment(partial Alignment,groupAlign)

27 else
28 partial Alignment <— null
29 otherSeqs < sequences

30 //Adiciona as sequéncias “ignoradas” ao alinhamento
31 return addSeqsByProfileAlignment(partial Alignment,otherSeqs)
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Algoritmo 10: Algoritmo AB5.

Input: sequences

Output: msa

1 //Condigao de parada

2 if not canContinueAligment(sequences) then
3 L return computeFinalAlignment(sequences)

4 // Computa a substring

5 substring < computeMaxOccurSubstring(sequences)
//Computa o bloco

7 occurrences <— getBestSubstringOccur(sequences)

if length(occurrences) > 1 then

6

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

28
29
30

31
32

block <— getBlock(sequences,occurrences)

block < verticalExpansion(block,sequences)

block < flexibleSideExpansion(sideExpansion(block,sequences))
block < adjustAlignment(block)

//Separa as sequéncias que pertencem e as que nao pertencem ao bloco
alignedSeqs «— getAlignedSeqs(block)

otherSeqs < getOtherSeqs(sequences,alignedSeqs)

//Realiza as chamadas recursivas

leftSeqs < extractLeftSide(sequences, block)

leftAlign < AB5(leftSeqs)

rightSeqs < extractRightSide(sequences, block)

rightAlign <— AB5(rightSeqs)

//Combina os resultados da recursao com o bloco
partialAlignment < leftAlign + block + rightAlign

//Tenta formar outro grupo e o respectivo alinhamento
groupAlign < AB5(otherSeqs)

alignedSeqs «— getAlignedSeqs(groupAlign)

otherSeqs <+ getOtherSeqs(otherSeqs,alignedSeqs)

partialAlignment <— combineByProfileAlignment(partial Alignment,groupAlign)

else

partial Alignment <— null
otherSeqs <— sequences

//Adiciona as sequéncias “ignoradas” ao alinhamento
return addSeqsByProfileAlignment (partial Alignment,otherSeqs)
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Tabela 5.13: Resultados obtidos pelos alinhadores de blocos da segunda abordagem e do
refinador usando X =40, X =50 e X = 60.

Alinhador H Sem refinamento X =40 X =50 X =60

AB1 50,82 50,73 50,64 50,75
AB2 42,98 4235 42,68 43,92
AB3 39,70 39,73 40,03 41,63
AB4 36,39 37,08 37,70 39,89
AB5 36,65 3731 37,94 40,16

Tabela 5.14: Resultados obtidos pelo ALGAe quando variou-se o procedimento para
geracao da populacao inicial. Os valores correspondem a média para o conjunto RV12.

Populagao Inicial H SP TC

Algoritmo 1 80,81 56,80
Algoritmo 2 81,36 55,20
Algoritmo 3 80,32 55,75
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5.2.9 Operador baseado em consenso

Em seguida, passou-se a testar um operador baseado em consenso. O objetivo foi avaliar
a possibilidade de elevar a qualidade dos alinhamentos produzidos pelo alinhador iterativo
estocéstico através de um operador de cruzamento mais robusto. Para a implementacao
do operador, foi utilizada a ferramenta M-COFFEE [260]. Esta implementa um meta-
método consenso baseado no T-COFFEE [183], que produz como saida um alinhamento
consistente com os alinhamentos recebidos como entrada.

Inicialmente esse novo operador foi avaliado concorrendo pelo uso juntamente com os
outros operadores de cruzamento ja existentes. Os resultados desse teste sao apresentados
na Tabela 5.15 e nao exibiram variacao significativa em relacao aos resultados apresentados
na Tabela 5.14.

Tabela 5.15: Resultados obtidos pelo ALGAe quando variou-se o procedimento para
geracao da populacao inicial e foi incluido o operador baseado em consenso concorrendo
pelo uso juntamente com os outros operadores de cruzamento.

Populacao Inicial H SP TC

Algoritmo 1 81,95 55,93
Algoritmo 2 80,77 56,02
Algoritmo 3 79,90 55,93

Foi ainda realizado um segundo teste, onde desta vez o operador baseado em consenso
nao concorria pelo uso. Apos a aplicacao dos operadores de cruzamento e mutagao ori-
ginais, listados na Secao 5.2.3, foi executado o operador baseado em consenso utilizando
como entrada sequéncias arbitrariamente escolhidas da populacao corrente.

Nesse teste variou-se o método para geracao da populacao inicial, o niimero de vezes
que o novo operador foi executado em cada geragao e o nimero de sequéncias dadas como
entrada para o operador. Na Tabela 5.16 sao apresentados os resultados obtidos.

Dessa vez pode-se observar uma consideravel elevacao na qualidade dos alinhamentos
quando compara-se com os resultados apresentados nas tabelas 5.14 e 5.15. Antes o maior
valor alcancado para pontuacgao SP era 81,95 e 56,80 para TC. Agora tem-se 87,42 para
SP e 70,84 para TC, cujos resultados foram alcancados com o Algoritmo 3 para geracao
da populacao inicial e duas execucoes do operador usando cinco sequéncias como entrada.
Foi uma variacao de 5,47 para SP e de 14,04 para TC numa escala para pontuacao
que vai de 0 a 100. Mesmo os piores resultados apresentados na Tabela 5.16 superam
significativamente os melhores resultados apresentados nas tabelas 5.14 e 5.15.

Na tabela também é possivel observar que nao ha uma relagao direta entre o niimero
de execugoes do operador e a elevagao na qualidade do alinhamento. Nota-se, entretanto,
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uma forte relacao entre o nimero de sequéncias dadas como entrada para operador e a
elevagao na qualidade do alinhamento.
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Tabela 5.16: Resultados do ALGAe utilizando o operador baseado em consenso para o
conjunto RV12. Os valores referem-se a média para todas as entradas do conjunto de
referéncia. Os resultados estao agrupados pelo nimero de sequéncias utilizadas em cada
execucao do operador. Testou-se execugoes com duas, tres, quatro e cinco sequencias.
Testou-se também, para cada uma dessas opcoes, trés algoritmos para geracao de po-
pulacao inicial e variou-se o numero de execugoes do operador a cada geracao. A maior e
a menor pontuacao SP e TC para cada bloco de resultados estao destacadas.

2 Sequéncias
PI SP TC
1x 2x 3x 4x 1x 2x 3x 4x
Algoritmo 1 || 85,79 84,96 85,77 85,47 | 67,02 66,05 66,64 66,25
Algoritmo 2 || 84,84 85,65 84,48 85,70 || 63,64 66,64 62,82 65,14
Algoritmo 3 || 85,61 83,89 8520 85,12 || 66,52 64,23 63,86 64,34

3 Sequéncias
PI SP TC
1x 2x 3x 4x 1x 2x 3x 4x
Algoritmo 1 || 86,77 85,83 86,22 85,87 || 69,50 66,52 67,59 66,61
Algoritmo 2 || 85,93 85,98 85,69 85,89 || 67,02 66,20 66,11 67,41
Algoritmo 3 || 86,15 86,40 85,40 85,66 | 68,32 68,66 66,39 67,09

4 Sequéncias
PI SP TC
1x 2x 3x 4x 1x 2x 3x 4x
Algoritmo 1 || 87,04 87,12 87,07 86,72 || 68,86 69,61 69,34 69,34
Algoritmo 2 || 86,55 86,08 86,61 87,41 | 68,77 66,52 68,41 69,64
Algoritmo 3 || 87,10 86,98 87,02 86,52 || 69,93 70,11 69,30 68,39
5 Sequéncias
PI SP TC
1x 2x 3x 4x 1x 2x 3x 4x
Algoritmo 1 || 87,01 86,01 87,08 86,99 || 69,05 67,95 69,50 69,91
Algoritmo 2 || 86,66 86,50 86,86 86,73 | 68,41 68,68 69,16 68,73
Algoritmo 3 || 87,30 87,42 86,86 86,87 | 70,09 70,84 69,52 68,55







Capitulo 6

Consideracoes finais

Durante o trabalho desenvolvido nesta tese, abordou-se o problema do alinhamento muil-
tiplo de sequéncias de proteina. Visando o desenvolvimento de solucoes eficientes para a
construcao de MSAs, o problema foi abordado de trés formas distintas.

A primeira abordagem trabalhada, tratada no Capitulo 3, foi alinhamento progressivo.
Além de desenvolver e avaliar 342 alinhadores multiplos, pela combinacao de diferentes
métodos aplicados a cada uma das trés etapas que compoem a abordagem, avaliou-se esses
métodos empregados na implementacao dos alinhadores e foram identificados os melhores
e piores por categoria de método. Foram implementados dois métodos para computacao
de matriz de distancias, além de usar mais quatro disponiveis na ferramenta PHYLIP.
Utilizou-se dois métodos classicos para geracao de arvores guias, disponiveis na ferramenta
R. Dois métodos classicos para selecao de par foram implementados, baseando-se em
suas descri¢oes. Foram implementados doze métodos para agrupamento de alinhamentos,
inspirando-se nos métodos classicos, alinhamento de consensos e alinhamento de perfis.
Implementou-se também o esquema de pesos, que pode ser empregado em alinhamentos
de perfis.

Um trabalho, intitulado “Progressive Multiple Protein Sequence Alignment” (A. Al-
meida, M. Souza e Z. Dias) [7], foi publicado na forma de um resumo estendido e apre-
sentado na forma de poster no 6th International Symposium on Bioinformatics Research
and Applications (ISBRA 2010), que ocorreu em Storrs, Connecticut, EUA, em 2010.

A segunda abordagem utilizada para o desenvolvimento de solugoes, detalhada no
Capitulo 4, foi alinhamento baseado em consisténcia. Neste estagio do trabalho, em vez
de implementar novos alinhadores, decidiu-se tentar incrementar o desempenho de um
alinhador conhecido e que ja era capaz de produzir alinhamentos de 6tima qualidade.
Foram implementadas 89 variagoes do algoritmo original do MUMMALS e melhorias
significativas foram alcancadas.

Os resultados relativos a essa abordagem foram publicados na forma de um artigo
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completo, intitulado “Improvements to a multiple protein sequence alignment tool” (A.
Almeida e Z. Dias) [6], e apresentado de forma oral na “International Conference on
Bioinformatics Models, Methods and Algorithms”, que ocorreu em Vilamoura, Algarve,
Portugal, em 2012.

Ao final do trabalho, abordou-se o problema através de alinhamentos iterativos. Essa
terceira parte do trabalho foi apresentada no capitulo 5, onde foram descritas as im-
plementagoes de dois alinhadores iterativos nao estocasticos e um alinhador iterativo
estocastico que faz uso de algoritmos genéticos. Nesse tltimo alinhador foram feitas di-
versas variacoes, que foram avaliadas passo-a-passo. Nele também fez-se uso de outras
abordagens para construgao de MSAs. Usou-se alinhamentos baseados em blocos para
gerar individuos para a populacao inicial, alinhamento baseado em consenso na imple-
mentacao de um operador de cruzamento e alinhamento baseado em modelos na defini¢ao
de uma funcao de aptidao. Foram implementados seis alinhadores de bloco, utilizando
duas abordagens distintas. Assim como utilizou-se M-COFFEE para gerar alinhamentos
baseados em consenso e PSIPRED para predicao de estruturas secundérias. Foi desenvol-
vido um ambiente parametrizavel para execucao de algoritmos genéticos para construgao
de MSAs, chamado ALGAe, que pode ser utilizado para realizar avaliagoes de novos
algoritmos genéticos.

Dois trabalhos, “ALGAe: A test-bench environment for a Genetic Algorithm-based
Multiple Sequence Aligner” (S. Ordine, A. Grilo, A. Almeida e Z. Dias) [187] e “An
Empirical Study for Gap Penalty Score Using a Multiple Sequence Alignment Genetic
Algorithm” (S. Ordine, A. Almeida e Z. Dias) [186], foram publicados como resumos
estendidos e apresentados na forma de poster no “Brazilian Symposium on Bioinforma-
tics”, sendo o primeiro em Brasilia, DF (BSB’2011) e o segundo em Campo Grande, MS
(BSB'2012).

A Tabela 6.1 apresenta o desempenho do melhor alinhador progressivo, “53b”, e do
melhor alinhador baseado em consisténcia, “SE-B 10 K=7", diante de alinhadores conhe-
cidos. Ambos foram desenvolvidos ao longo deste trabalho. O alinhador “SE-B 10 K=7”
¢ uma variacaio de MUMMALS 1.01, usa o alfabeto comprimido SE-B(10) e k¥ = 7 no
método de contagem k-mer. Ele superou todos os alinhadores avaliados. O alinhador
“53b” usa JTT para computar a matriz de distancias, UPGMA para gerar a arvore guia,
selecao do par mais préximo e alinhamento de perfis semi-global com fungao afim para
penalizacao de gaps. Nao faz uso do esquema de pesos.

Os resultados por conjunto de referéncia do BAIIBASE sao apresentados nas tabe-
las 6.2 e 6.3. A primeira refere-se a pontuagao SP e a segunda a pontuagao TC.
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Tabela 6.1: Desempenho dos alinhadores “SE-B 10 K=7" e “53b”, que foram desenvolvi-
dos ao longo deste trabalho, diante de alinhadores conhecidos.

Alinhador || Tempo (s) SP TC

SE-B 10 K=7 87.692,75 86,70 56.52
ProbCons 1.12 21.978,50 86,38 55,66
T-COFFEE 8.14 14.631,89 86,11 55,46
MUMMALS 1.01 00.594,17 85,54 53,83

MUSCLE 3.7 1.636,36 82,19 47,59
DiAlign 2.2 7.286,96 77,49 41,52
Clustal W 2.0.10 2.040,10 75,36 37,38
53b 58.810,98 66,45 26,71

Tabela 6.2: Desempenho dos alinhadores “SE-B 10 K=7" e “53b”, que foram desenvolvi-
dos ao longo deste trabalho, diante de alinhadores conhecidos, por conjunto de referéncia
e utilizando pontuagao SP.

Alinhador || RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50

SE-B 10 K=7 69,02 94,89 91,20 84,29 89,82 89,56
ProbCons 1.12 66,97 94,11 91,67 84,60 90,24 89,17
T-COFFEE 8.14 || 66,32 94,10 91,94 83,79 89,76 89,32
MUMMALS 1.01 || 66,97 94,30 91,04 84,79 87,18 87,90

MUSCLE 3.7 57,90 91,67 89,17 80,60 87,26 83,39
DiAlign 2.2 50,73 86,66 86,91 74,05 83,17 80,69
Clustal W 2.0.10 || 50,06 86,44 85,16 72,50 78,93 74,24
23b 41,99 8236 7885 63,90 64,34 60,21

6.1 Outros trabalhos desenvolvidos

No periodo de desenvolvimento desta tese, também foi desenvolvido um trabalho na area
de montagem de fragmentos de sequéncias. Participaram também deste trabalho Maria
Angélica L. de Souza (mestranda na ocasiao), Felipe R. da Silva (pdés-doutorando na
ocasiao) e Prof. Zanoni Dias.

O trabalho consistiu em desenvolver uma metodologia para avaliacao da qualidade
dos resultados de diversos montadores, quando na entrada sao dados fragmentos oriundos
de sequenciamentos Sanger (classico) e fragmentos curtos oriundos de sequenciamento
454, um dos métodos mais novos que apresentam um alto throughput mas, por outro
lado, tem tamanhos de reads menores. Se a alta taxa de geracao de leituras atrai pela
consequente reducao no tempo e nos custos, os reads menores criam novos desafios para
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Tabela 6.3: Desempenho dos alinhadores “SE-B 10 K=7" e “53b”, que foram desenvolvi-
dos ao longo deste trabalho, diante de alinhadores conhecidos, por conjunto de referéncia
e utilizando pontuacgao TC.

Alinhador H RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50

SE-B 10 K=7 4334 86,82 40,83 5280 54,15 5887
ProbCons 1.12 41,68 85,52 4049 54,30 52,86 56,69
T-COFFEE 8.14 || 41,92 8527 3890 4950 5562 58,75
MUMMALS 1.01 || 41,63 83,98 42,78 4933 4855 52,87

MUSCLE 3.7 33,03 80,45 3524 3880 4596 44,94
DiAlign 2.2 26,50 69,55 2922 31,23 44,27 42,50
Clustal W 2.0.10 || 22,74 71,30 21,98 27,23 39,55 30,75
53b 18,39 61,57 9,15 1570 24,31 2356

os montadores. Os montadores avaliados foram Cap3, Celera, Minimus, Mira e Velvet.
Nesse estudo foram utilizados ESTs de soja, sendo que os reads curtos foram obtidos no
NCBI [2] (accession number SRR001333) e os longos no website do The Genome Institute
(TGI) [1], da Universidade de Washington.

Um trabalho, intitulado “A method to evaluate assemblers that make use of short and
long transcript reads simultaneously” (F. Silva, M. Souza, A. Almeida e Z. Dias) [222],
foi publicado na forma de resumo e apresentado na forma de poster na “5th International
Conference of the Brazilian Association for Bioinformatics and Computational Biology”,
que ocorreu em Angra dos Reis, RJ, em 2009.

Um outro trabalho, intitulado “Best of Both Words: Using Short and Long Reads
to Construct UniGenes” (M. Souza, A. Almeida, A. Andrade, F. Silva e Z. Dias) [231],
foi publicado na forma de resumo e apresentado na forma de poster na “Plant ¢ Animal
Genomes XVII Conference” (PAG’2009), realizada em San Diego, Califérnia, EUA, em
2009.

6.2 Trabalhos futuros

Com o ambiente para a implementacao de algoritmos genéticos (ALGAe), é possivel
facilmente realizar uma grande variedade de novas avaliacoes. A introducao de novos
operadores baseados em alinhamentos estruturais pode elevar o desempenho do GA, assim
como a insercao de diversos métodos, usando as mais variadas abordagens, para a geragao
da populacao inicial. O aumento da diversidade dos individuos pode propiciar a geragao
de alinhamentos melhores.

Alinhamento baseado em modelos e alinhamento baseado em consisténcia parecem ser
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o caminho para a evolucao das ferramentas para construcao de MSAs. Sao abordagens
promissoras para se trabalhar em futuros alinhadores.

Uma outra linha de trabalho, que pode ajudar na geragao de alinhadores melhores,
¢ a implementacao de ferramentas para visualizacao de alinhamentos muiltiplos com o
objetivo de identificar onde estao os trechos mal alinhados. Existem ferramentas para
visualizagao de MSAs, que geralmente recebem como entrada apenas um alinhamento e
destacam as colunas com maior nivel de compatibilidade entre os residuos. Esta nova
ferramenta estaria focada na comparagao de um alinhamento com um alinhamento de re-
feréncia. Tal ferramenta pode ser 1til na deteccao dos problemas em alinhamento gerados
e, eventualmente, ajudar no desenvolvimento de solucoes para lidar com eles.

Ainda uma outra linha de trabalho, que pode resultar em trabalhos de maior impacto,
seria trabalhar na busca de melhores alinhamentos multiplos para problemas especificos
em bioinformética. Para o sucesso de um trabalho destes, sera imprescindivel a apro-
ximagcao com grupos de bioldgos ou profissionais que tratem do problema alvo.
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Apeéendice A
Glossario

3D-COFFEE: ¢ um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 2.3.4.

AB1: é um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populagao inicial do ALGAe. Para maiores informagoes,
consulte a Sec¢ao 5.2.8.

AB2: ¢ um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populacao inicial do ALGAe. Para maiores informacoes,
consulte a Segao 5.2.8.

AB3: é um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populagao inicial do ALGAe. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 5.2.8.

ABA4: é um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populagao inicial do ALGAe. Para maiores informacoes,
consulte a Segao 5.2.8.

AB5: é um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populagao inicial do ALGAe. Para maiores informagoes,
consulte a Secao 5.2.8.

Ab initio: é um termo latino que significa desde o principio.

ABOT: é um alinhador baseado em blocos desenvolvido, ao longo deste trabalho, para
gerar individuos para a populagao inicial do ALGAe. Para maiores informagoes,
consulte a Segao 5.2.8.
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AC: refere-se a alinhamento de consensos global, que é um método para agrupamento
de alinhamentos desenvolvido ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 3.3.2.

AChb: refere-se a alinhamento de consensos semi-global, que é um método para agru-
pamento de alinhamentos desenvolvido ao longo deste trabalho. Para maiores in-
formacoes, consulte a Secao 3.3.2.

ACLog: refere-se a alinhamento de consensos global com fungao logaritmica para pena-
lizacao de gaps, que ¢ um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido
ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

ACLogb: refere-se a alinhamento de consensos semi-global com funcao logaritmica para
penalizacao de gaps, que é um método para agrupamento de alinhamentos desen-
volvido ao longo deste trabalho. Para maiores informacgoes, consulte a Secao 3.3.2.

Agrupamento de alinhamentos: consiste em combinar dois alinhamentos de forma
que, se o primeiro alinhamento tem n sequéncias e o segundo m, o alinhamento
resultante tera n + m sequéncias. Tal procedimento é empregado em alinhamentos
progressivos. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

ALGAe: é um ambiente parametrizavel para execucao de algoritmos genéticos voltados
para alinhamento multiplo. Foi desenvolvido ao longo deste trabalho. Para maiores
informagoes, consulte a Secao 5.2.

Algoritmo 1: é um método para geracao de populacao inicial, desenvolvido ao longo
deste trabalho e utilizado pelo ALGAe. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 5.2.8.

Algoritmo 2: é um método para geragao de populacao inicial, desenvolvido ao longo
deste trabalho e utilizado pelo ALGAe. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 5.2.8.

Algoritmo 3: ¢ um método para geragao de populacao inicial, desenvolvido ao longo
deste trabalho e utilizado pelo ALGAe. Para maiores informagoes, consulte a
Secao 5.2.8.

Algoritmo de Needleman e Wunsch: algoritmo exato para alinhamento global de
par de sequéncias, que utiliza programagcao dinamica. Sejam m e n os comprimentos
das sequéncias. O algoritmo tem complexidade O(mn) para tempo e espago. Para
maiores informagoes, consulte a Se¢ao 2.2.
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Algoritmo de Smith e Waterman: algoritmo exato para alinhamento local de par de
sequencias. E uma adaptacao no algoritmo de Needleman e Wunsch. Para maiores
informacoes, consulte a Secao 2.2.

Alinhamento de consensos: é um método comumente empregado para agrupamento
de alinhamentos na abordagem progressiva. Para maiores informagoes, consulte a
Secao 3.3.2.

Alinhamento de perfis: ¢ um método comumente empregado para agrupamento de
alinhamentos na abordagem progressiva. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 3.3.2.

Alinhamento estrela: consiste em construir um alinhamento multiplo usando uma se-
quéncia como ancora para adicionar as outras ao alinhamento.

Alinhamento global: consiste em alinhar as sequéncias por completo.

Alinhamento local: consiste em alinhar apenas a regiao de maior similaridade entre as
sequencias.

Alinhamento semi-global: consiste em alinhar as sequéncias por completo sem pena-
lizar os gaps nos extremos das sequéncias. E utilizado, por exemplo, em montagem
de fragmentos.

AMPS: é um alinhador multiplo iterativo. Consulte a Segao 2.3.2 para maiores in-
formacoes.

AP: refere-se a alinhamento de perfis global, que é um método para agrupamento de
alinhamentos desenvolvido ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, con-
sulte a Secao 3.3.2.

APA: refere-se a alinhamento de perfis global com funcao afim para penalizacao de gaps,
que ¢ um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido ao longo deste
trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

APAD: refere-se a alinhamento de perfis semi-global com funcao afim para penalizacao
de gaps, que é um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido ao longo
deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

APAD: refere-se a alinhamento de perfis com ajuste automatico de parametros, que é um
método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido ao longo deste trabalho.
Para maiores informagdes, consulte a Secao 3.3.2.
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APDb: refere-se a alinhamento de perfis semi-global, que é um método para agrupamento
de alinhamentos desenvolvido ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 3.3.2.

APDB: é um ferramenta para avaliacao de alinhamentos multiplos. Para maiores in-
formacoes, consulte a Secao 2.4.

APE: acronimo de Analysis of Phylogenetics and FEvolution, é uma biblioteca da fer-
ramenta R, que oferece uma série de funcionalidades para estudos em filogenia e
evolucao. NJ é uma das fungoes que implementa e foi utilizada nos alinhadores pro-
gressivos desenvolvidos ao longo deste trabalho. Para maiores informagoes, consulte
o artigo que descreve a biblioteca [192].

APLog: refere-se a alinhamento de perfis global com funcao logaritmica para penalizagao
de gaps, que ¢ um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido ao longo
deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

APLogb: refere-se a alinhamento de perfis semi-global com funcao logaritmica para pe-
nalizacao de gaps, que é um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido
ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

Arvore guia: é uma arvore utilizada para guiar os alinhamentos de pares na abordagem
progressiva. Para maiores informagoes, consulte a Segao 3.2.

ASSEMBLE: é um alinhador multiplo baseado em blocos. Para maiores informacoes,
consulte a Secgao 2.3.4.

BAIIBASE: é uma ferramenta para avaliacao de alinhamentos multiplos. Para maiores
informacoes, consulte a Secao 2.4.

BLAST: acronimo de Basic Local Alignment Search Tool, é um alinhador heuristico
local para par de sequéncias. Para maiores informacoes, consulte o artigo que o
descreve [12].

BLOSUM: é uma série de matrizes de substituicao de aminodcidos. Para maiores in-
formagoes, consulte o artigo que a descreve [106].

BU: refere-se a selecao por bloco tnico.

Change Gap Block Mutation: é um operador de mutacao, utilizado no ALGAe e desen-
volvido ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Segao 5.2.3.
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Clustal W: ¢é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 2.3.1.

COFFEE: ¢ uma funcao objetivo baseada em consisténcia. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 2.3.3.

Core block: é um regiao que pode ser confiavelmente alinhada em um alinhamento mul-
tiplo.

Dayhoff(6): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a

Tabela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

DbClustal: é um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informacoes,
consulte a Segao 2.3.4.

DCA: é um alinhador multiplo. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.

Distancia com fungao logaritmica para penalizacao de gaps: é um método para
computacao de matriz de distancias desenvolvido ao longo deste trabalho. Para
maiores informagoes, consulte a Segao 3.1.6.

Distancia local recursiva: é um método para computacao de matriz de distancias de-
senvolvido ao longo deste trabalho. Consulte a Secao 3.1.5 para maiores informacoes.

Esquema de pesos: é um recurso que pode ser utilizado em alinhamentos de perfis
para melhorar a qualidade dos resultados quando a entrada possui sequéncias nao
equidistantes. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.3.

Expresso: ¢ um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 2.3.4.

Extensao estrutural: é uma das formas de implementar alinhamento baseado em mo-
delos. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.4.

Extensao por homologia: ¢ uma das formas de implementar alinhamento baseado em
modelos. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.4.

FASTA: (1) é um alinhador heuristico para par de sequéncias. Para maiores informagoes,
consulte o artigo que o descreve [152]. (2) E um formato de arquivo que pode ser uti-
lizado como entrada para alinhadores multiplos. Pode conter diversas sequéncias de
nucleotideos ou aminoacidos e para cada uma delas é possivel associar um cabecalho
com identificador para a sequéncia e, eventualmente, outras informacoes. Para mai-
ores informacoes, consulte a Segao 2.4.1.
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FUGUE: ferramenta para alinhamento entre uma sequéncia e uma estrutura. Para
maiores informagoes, consulte o artigo que o descreve [220)].

GA: é um acronimo de Genetic Algorithm.

Gapped BLAST: refere-se a versao 2.0 do BLAST. Como o nome sugere, passou a
permitir gaps no alinhamento local. Para maiores informagoes, consulte o artigo
que o descreve [14].

Gibbs Sampler: é um alinhador multiplo local. Para maiores informagcoes, consulte a
Secao 2.3.2.

HMM: é um acronimo de Hidden Markov Model.

HMMER: ¢é um alinhador multiplo que faz uso de HMMs. Para maiores informacoes,
consulte o artigo que o descreve [143].

HOMSTRAD: ¢ uma ferramenta para avaliacao de alinhamentos multiplos. Para mai-
ores informacoes, consulte a Secao 2.4.

Indel: indica um evento de mutagao do tipo insercao ou delecao.

IRMbase: é uma ferramenta para avaliacao de alinhamentos multiplos. Para maiores
informagoes, consulte a Secao 2.4.

IterAlign: é um alinhador multiplo iterativo. Para maiores informacgoes, consulte a
Secao 2.3.2.

JOY: é um banco de dados de alinhamentos estruturais que pode ser utilizado para a
avaliacao de alinhamentos multiplos. Para maiores informacoes, consulte o artigo
que o descreve [164].

JTT: é um método para computacao de matriz de distancias implementado na ferramenta
PHYLIP. Para maiores informagoes, consulte a Secao 3.1.2.

Kalign: é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 2.3.1.

LC: refere-se a alinhamento de consensos recursivamente construido através de alinha-
mentos locais, que é um método para agrupamento de alinhamentos desenvolvido
ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.2.

LD: refere-se a distancia local recursiva.
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Li-A(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

Li-B(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

LOGD: Refere-se a distancia com funcao logaritmica para penalizacao de gaps.

MACAW: ¢ um alinhador multiplo local. Para maiores informacoes, consulte o artigo
que o descreve [215].

MAFFT: é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informagoes, consulte a
Secao 2.3.1.

Match: em um alinhamento, um match ocorre quando os residuos de um par, em uma
dada coluna, coincidem.

Match-Box: é um alinhador multiplo local. Para maiores informacoes, consulte o artigo
que o descreve [57].

Matriz de distancias: é uma matriz que indica as distancias entre cada par de sequén-
cias. Para maiores informagoes, consulte a Segao 3.1.

M-COFFEE: ¢ um alinhador miltiplo baseado em consenso. Para maiores informacoes,
consulte a Secao 2.3.4.

Método da roleta: é um método utilizado para selecao de individuos em um GA. Obje-
tiva dar chances a todos os individuos, mas os individuos mais adaptados tém uma
maior probabilidade de serem selecionados.

Mismatch: em um alinhamento, um mismatch ocorre quando os residuos de um par, em
uma dada coluna, nao coincidem.

Mocca: ¢é um alinhador multiplo local. Para maiores informacoes, consulte o artigo que
o descreve [179].

Modelo das categorias: ¢ um método para computacao de matriz de distancias imple-
mentado na ferramenta PHYLIP. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.1.4.

Montagem de fragmentos: sequéncias de DNA comumente possuem milhoes de pares
de bases. As tecnologias atuais de sequenciamento nao léem mais que 1.000 pares
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de base em uma dada molécula. Montagem de fragmentos consiste em, dado um
conjunto de fragmentos, reconstruir a sequéncia original com base em sobreposicoes
de fragmentos.

MSA: (1) é uma acrénimo de Multiple Sequence Alignment. (2) E um alinhador multiplo
exato. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.

MSF: é um formato de arquivo para armazenar um alinhamento multiplo. Para maiores
informacoes, consulte a Secao 2.4.1.

MultiAlign: é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informagoes, consulte
a Secao 2.3.1.

MUMMALS: é um alinhador multiplo baseado em consisténcia que faz uso da aborda-
gem progressiva também. Para maiores informacoes, consulte o Capitulo 4.

Murphy(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a
Tabela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

MUSCLE: é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informagoes, consulte a
Secao 2.3.1.

NCBI: é parte da Biblioteca Nacional de Medicina dos EUA. Mantém uma série de
bases de dados relevantes para biotecnologia e biomedicina, tais como: GenBank
e PubMed. O primeiro para sequéncias de DNA e segundo para referéncias bibli-
ograficas na area biomédica.

Neighbor Joining: é um método para construcao de arvores filogenéticas. Neste trabalho,
as arvores geradas foram utilizadas como arvores guias na construcao de alinha-
mentos através da abordagem progressiva. Para maiores informagoes, consulte a
Secao 3.2.2.

NJ: é um acronimo de Newghbor Joining.

NP: refere-se a selecao do par mais proximo.

OF: é um acronimo de Objective Function.

OMA: é um alinhador multiplo. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.

PAM: é um método para computacao de matriz de distancias implementado na ferra-
menta PHYLIP. Para maiores informagoes, consulte a Se¢ao 3.1.1.
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PCM: refere-se a modelo das categoria.

PCMA: ¢ um alinhador multiplo baseado em consisténcia que faz uso da abordagem pro-
gressiva também. Para maiores informagoes, consulte o artigo que o descreve [199].

PDB: é um acronimo de Protein Data Bank.

PHYLIP: ¢ um pacote de programas para inferir filogenias. Para maior informacoes,
consulte seu website [73].

Pileup: é um alinhador multiplo progressivo. Para maiores informacoes, consulte a
Secao 2.3.1.

PM: indica a presenca do esquema de pesos em um alinhamento de perfis. Para maior
informacoes, consulte a Secao 3.3.3.

PMB: é um método para computagao de matriz de distancias implementado na ferra-
menta PHYLIP. Para maiores informagoes, consulte a Segao 3.1.3.

PP: refere-se a peso padrao. E o mesmo que desativar o esquema de pesos no alinhamento
de perfis. Para maiores informagdes, consulte a Secao 3.3.3.

PRALINE: é um alinhador miltiplo baseado em modelos. Para maiores detalhes, con-
sulte a Secao 2.3.4.

PREFAB: ¢é uma ferramenta para avaliacao de alinhamentos miltiplos. Para maiores
informacoes, consulte a Secao 2.4.

ProbCons: é um alinhador multiplo baseado em consisténcia que faz uso da abordagem
progressiva também. Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.3.3.

PROMALS: ¢é um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informagoes,
consulte a Segao 2.3.4.

PROMALS3D: é um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informa-
oes, consulte o artigo que o descreve [198].

Protein Data Bank: ¢ um repositério para dados estruturais 3D de grandes moléculas
biolégicas, tais como proteinas e acidos nucleicos. Para maiores informacgoes, con-
sulte o artigo que o descreve [37].

PRRP: é um alinhador multiplo iterativo. Consulte a Secao 2.3.2 para maiores in-
formacoes.
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PSI-BLAST: é uma ferramenta para busca por sequéncias homélogas. Para maiores
informagoes, consulte o artigo que o descreve [14].

PSIPRED: ¢é uma ferramenta para predicao de estrutura secundaria. Para maiores
informagoes, consulte o artigo que o descreve [129].

Q-score: é o mesmo que SP.

R: é um programa, de distribuicao livre, para computagao estatistica e producao de
graficos. Implementa UPGMA em suas bibliotecas padroes e NJ na biblioteca APE.
Para maiores informagoes, consulte o seu website [82].

R11: é um dos alinhadores iterativos nao estocasticos desenvolvidos ao longo deste tra-
balho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 5.1.

R12: é um dos alinhadores iterativos nao estocasticos desenvolvidos ao longo deste tra-
balho. Para maiores informacoes, consulte a Secao 5.1.

Repro: é um alinhador multiplo local. Para maiores informacgoes, consulte o artigo que
o descreve [110].

RV11: é um dos subconjuntos do primeiro conjunto de referéncia do BAIIBASE. As
entradas possuem sequéncias com menos de 20% de identidade entre elas. Para
maiores informacoes, consulte a Secao 2.4.1.

RV12: é um dos subconjuntos do primeiro conjunto de referéncia do BAIIBASE. As entra-
das possuem sequéncias com identidade entre 20 e 40%. Para maiores informacoes,
consulte a Segao 2.4.1.

RV13: é um dos subconjuntos do primeiro conjunto de referéncia do BAIIBASE. As en-
tradas possuem sequéncias com elevado grau de identidade entre elas. No BAIIBASE
3.0 foi descartado porque os alinhadores facilmente alinhavam bem suas entradas e,
assim, nao era de grande utilidade. Para maiores informacoes, consulte a Segao 2.4.1.

RV1X: refere-se ao primeiro conjunto de referéncia do BAIIBASE. Suas entradas sao
compostas de sequéncias equidistantes. Subdivide-se em RV11, RV12 e RV13. Para
maiores informacoes, consulte a Secao 2.4.1.

RV20: refere-se ao segundo conjunto de referéncia do BAIiBASE. Suas entradas sao
compostas por uma familia de proteinas e sequéncias 6rfas (sequéncias altamente
divergentes do conjunto). Para maiores informagoes, consulte a Sec¢ao 2.4.1.
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RV 30: refere-se ao terceiro conjunto de referéncia do BAIiIBASE. Suas entradas sdo com-
postas por subgrupos de sequéncias altamente relacionadas, mas com menos de
25% de identidade entre sequéncias de grupos distintos. Para maiores informacoes,
consulte a Segao 2.4.1.

RV40: refere-se ao quarto conjunto de referéncia do BAIIBASE. Suas entradas sao com-
postas por sequéncias com longas extensoes nas extremidades. Ha uma grande di-
ferenca de comprimento entre as sequéncias, o que exigira a criagao de gaps longos
no alinhamento. Para maiores informagoes, consulte a Se¢ao 2.4.1.

RV50: refere-se ao quinto conjunto de referéncia do BAIIBASE. Suas entradas sao com-
postas por sequéncias com insercoes internas longas. Ha uma grande diferenca de
comprimento entre as sequéncias, o que exigira a criagao de gaps longos no alinha-
mento. Para maiores informacodes, consulte a Secao 2.4.1.

RVS1: subconjunto de entradas do BAIIBASE gerado a partir de sequéncias de todos os
conjuntos de referéncia. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.5.

RVS2: subconjunto de entradas do BAIIBASE gerado a partir de sequéncias de todos os
conjuntos de referéncia. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.5.

RVS3: subconjunto de entradas do BAIIBASE gerado a partir de sequéncias dos conjun-
tos RV11 e RV12. Para maiores informagoes, consulte a Segao 5.1.

S1: é uma funcao utilizada para quantificar a qualidade de alinhamentos gerados por um
alinhador multiplo iterativo nao estocéstico desenvolvido ao longo deste trabalho.
Para maiores informagdes, consulte a Secao 5.1.

S2: é uma fungoes utilizada para quantificar a qualidade de alinhamentos gerados por um
alinhador multiplo iterativo nao estocdstico desenvolvido ao longo deste trabalho.
Para maiores informacoes, consulte a Secao 5.1.

SA: é um acronimo de Simulated Annealing.

SABmark: ¢ uma ferramenta para avaliacao de alinhamentos multiplos. Para maiores
informacoes, consulte a Secao 2.4.

SAGA: ¢ um alinhador multiplo iterativo. Consulte a Secao 2.3.2 para maiores in-
formacoes.

SAGA-COFFEE: é um alinhador multiplo baseado em consisténcia. Na verdade, uma
adaptacao no SAGA para otimizar a funcao COFFEE, que é baseada em con-
sisténcia. Consulte a Secao 2.3.3 para maiores informagoes.
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SAP: é uma ferramenta para superposicao de estruturas. Para maiores informacoes,
consulte o artigo que o descreve [241].

SE-B(6): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

SE-B(8): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informagoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo

de Robert C. Edgar [67].

SE-B(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informagoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

SE-B(14): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

Selecao de par: é um dos procedimentos a executar na terceira etapa do alinhamento
progressivo (construgao do alinhamento). Consiste em determinar o préximo par a
alinhar. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.1.

Selecao do par mais préximo: é um método para selecao de par em um alinhamento
progressivo. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.3.1.

Selecao por bloco tnico: é um método para selecao de par em um alinhamento pro-
gressivo. Para maiores informagoes, consulte a Secao 3.3.1.

Sequence Similarity Crossover: é um operador de cruzamento, utilizado no ALGAe e de-
senvolvido ao longo deste trabalho. Consulte a Se¢ao 5.2.3 para maiores informacoes.

Sequenciamento: consiste na determinacao da ordem sequencial das partes constituin-
tes (bases ou aminoacidos) de uma molécula de DNA, RNA ou proteina.

SE-V(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a Ta-
bela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

Shift Gap Block Mutation: é um operador de mutacao, utilizado no ALGAe e desenvol-
vido ao longo deste trabalho. Para maiores informagdes, consulte a Se¢ao 5.2.3.
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Sitmple Mutation: é um operador de mutacao, utilizado no ALGAe e desenvolvido ao
longo deste trabalho. Para maiores informagoes, consulte a Se¢ao 5.2.3.

Single Point Crossover: é um operador de cruzamento, utilizado no ALGAe e desenvol-
vido ao longo deste trabalho. Para maiores informacoes, consulte a Se¢ao 5.2.3.

Solis-D(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a
Tabela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

Solis-G(10): é um alfabeto comprimido. Para consultar as classes que define, ver a
Tabela 4.1. Para maiores informacoes sobre alfabetos comprimidos, consulte o artigo
de Robert C. Edgar [67].

Soma dos pares: funcao comumente otimizada na computacao de um alinhamento mul-
tiplo. Consiste em calcular a pontuacao do MSA a partir da soma das pontuacoes
das projecoes de n(n — 1)/2 alinhamentos de pares.

SP: é um dos sistemas de pontuacao utilizado pelo BA1iBASE para avaliar a qualidade de
um alinhamento. Indica a porcentagem de pares de residuos corretamente alinhados.
Para maiores informacoes, consulte a Secao 2.4.

SPEM: é um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informacgoes, con-
sulte a Secao 2.3.4.

TC: E um dos sistemas de pontuacao utilizado pelo BA1iBASE para avaliar a qualidade
de um alinhamento. Indica a porcentagem de colunas corretamente alinhadas. Para
maiores informagoes, consulte a Segao 2.4.

T-COFFEE: é um alinhador multiplo baseado em consisténcia. Para maiores informa-
¢oes, consulte a Secao 2.3.3.

T-Lara: é um alinhador multiplo baseado em modelos. Para maiores informacoes, con-
sulte a Secao 2.3.4.

UPGMA: é um método para geracao de arvore filogenética. Neste trabalho, as drvores
geradas foram utilizadas como arvore guia na construcao de um alinhamento através
da abordagem progressiva. Para maiores informacoes, consulte a Secao 3.2.1.






Apéendice B

Alinhadores progressivos
desenvolvidos

Na Tabela B.1 sao listados todos os 342 alinhadores progressivos implementados. Utilize
o glossario, disponivel no Apéndice A, para esclarecimentos a respeito dos métodos.

Tabela B.1: Descricao dos alinhadores progressivos implementados. Legenda do titulo:
CD - Método utilizado para computacao das distancias, AG - Método utilizado para
geracgao de arvore guia, SL - Método utilizado para selegao do par a agrupar, MA - Método
utilizado para agrupamento de alinhamentos, PS - Método utilizado para atribuicao dos
pesos das sequencias.

Alinhador || CD AG SL MA PS

049 JITT UPGMA NP AC PP
051 JTT UPGMA NP AP PP
052 JTT UPGMA NP AP PM
053 JIT UPGMA NP  APA PP
054 JIT UPGMA NP APA PM
055 JTT - BU AC PP
057 JTT - BU AP PP
058 JTT = BU AP PM
059 JTT = BU  APA PP
060 JTT - BU APA PM
061 JTT NJ NP AC PP
063 JTT NJ NP AP PP
064 JTT NJ NP AP PM

Continua na proxima pagina
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior
Alinhador | CD AG SL MA PS

065 JTT NJ NP  APA PP
066 JTT NJ NP APA PM
073 PMB UPGMA NP AC PP
075 PMB UPGMA NP AP PP
076 PMB UPGMA NP AP PM
077 PMB UPGMA NP  APA PP
078 PMB UPGMA NP APA PM
079 PMB - BU AC PP
081 PMB - BU AP PP
082 PMB = BU AP PM
083 PMB = BU  APA PP
084 PMB - BU APA PM
085 PMB NJ NP AC PP
087 PMB NJ NP AP PP
088 PMB NJ NP AP PM
089 PMB NJ NP  APA PP
090 PMB NJ NP APA PM
097 PAM UPGMA NP AC PP
099 PAM UPGMA NP AP PP
100 PAM UPGMA NP AP PM
101 PAM UPGMA NP  APA PP
102 PAM UPGMA NP APA PM
103 PAM - BU AC PP
105 PAM - BU AP PP
106 PAM - BU AP PM
107 PAM - BU APA PP
108 PAM - BU APA PM
109 PAM NJ NP AC PP
111 PAM NJ NP AP PP
112 PAM NJ NP AP PM
113 PAM NJ NP  APA PP
114 PAM NJ NP APA  PM
121 PCM UPGMA NP AC PP
123 PCM UPGMA NP AP PP
124 PCM UPGMA NP AP PM

Continua na préxima péagina




Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Alinhador || CD AG SL MA PS
125 PCM UPGMA NP APA PP
126 PCM UPGMA NP APA PM
127 PCM - BU AC PP
129 PCM - BU AP PP
130 PCM - BU AP PM
131 PCM - BU APA PP
132 PCM - BU APA PM
133 PCM NJ NP  AC PP
135 PCM NJ NP AP PP
136 PCM NJ NP AP PM
137 PCM NJ NP APA PP
138 PCM NJ NP APA PM
145 LD UPGMA NP  AC PP
147 LD UPGMA NP AP PP
148 LD UPGMA NP AP PM
149 LD UPGMA NP APA PP
150 LD UPGMA NP APA PM
151 LD - BU AC PP
153 LD - BU AP PP
154 LD - BU AP PM
155 LD - BU APA PP
156 LD - BU APA PM
157 LD NJ NP  AC PP
159 LD NJ NP AP PP
160 LD NJ NP AP PM
161 LD NJ NP APA PP
162 LD NJ NP APA PM
185 JTT UPGMA NP LC PP
187 JTT - BU LC PP
189 JTT NJ NP  LC PP
193 PMB UPGMA NP LC PP
195 PMB - BU LC PP
197 PMB NJ NP  LC PP
201 PAM UPGMA NP LC PP
203 PAM - BU LC PP

Continua na proxima pagina
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior
Alinhador | CD AG SL MA PS

205 PAM NJ NP LC PP
209 PCM UPGMA NP LC PP
211 PCM - BU LC PP
213 PCM NJ NP LC PP
217 LD UPGMA NP LC PP
219 LD = BU LC PP
221 LD NJ NP LC PP
049b JITT UPGMA NP ACb PP
051b JIT UPGMA NP APb PP
052b JIT UPGMA NP APb PM
053b JIT UPGMA NP APAb PP
054b JI'T UPGMA NP APAb PM
055b JTT - BU ACb PP
057b JTT - BU APb PP
058b JTT - BU APb PM
059b JTT - BU APAb PP
060b JITT - BU APAb PM
061b JTT NJ NP ACb PP
063b JTT NJ NP APb PP
064b JTT NJ NP APb PM
065b JTT NJ NP APAb PP
066b JTT NJ NP APAb PM
073b PMB UPGMA NP ACb PP
075b PMB UPGMA NP APb PP
076b PMB UPGMA NP APb PM
077b PMB UPGMA NP APAb PP
078b PMB UPGMA NP APAb PM
079b PMB - BU ACb PP
081b PMB - BU APb PP
082b PMB = BU APb PM
083b PMB - BU APAb PP
084b PMB - BU APAb PM
085b PMB NJ NP ACb PP
087b PMB NJ NP APb PP
088b PMB NJ NP APb PM

Continua na préxima péagina
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Alinhador || CD AG SL MA PS
089b PMB NJ NP APAb PP
090b PMB NJ NP APAb PM
097b PAM UPGMA NP ACb PP
099b PAM UPGMA NP APb PP
100b PAM UPGMA NP APb PM
101b PAM UPGMA NP APAb PP
102b PAM UPGMA NP APAb PM
103b PAM - BU ACb PP
105b PAM . BU APb PP
106b PAM - BU APb PM
107b PAM - BU APAb PP
108b PAM - BU APAb PM
109b PAM NJ NP ACb PP
111b PAM NJ NP APb PP
112b PAM NJ NP APb PM
113b PAM NJ NP APAb PP
114b PAM NJ NP APAb PM
121b PCM UPGMA NP ACb PP
123b PCM UPGMA NP APb PP
124b PCM UPGMA NP APb PM
125b PCM UPGMA NP APAb PP
126b PCM UPGMA NP APAb PM
127b PCM - BU ACb PP
129b PCM - BU APb PP
130b PCM - BU APb PM
131b PCM - BU APAb PP
132b PCM - BU APAb PM
133b PCM NJ NP ACb PP
135b PCM NJ NP APb PP
136b PCM NJ NP APb PM
137b PCM NJ NP APAb PP
138b PCM NJ NP APAb PM
145b LD UPGMA NP ACb PP
147b LD UPGMA NP APb PP
148b LD UPGMA NP APb PM

Continua na proxima pagina
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior
Alinhador | CD AG SL MA PS

149b LD UPGMA NP APAb PP
150b LD UPGMA NP APAb PM
151b LD - BU ACb PP
153b LD - BU APb PP
154b LD - BU APb PM
155b LD = BU APAb PP
156b LD - BU APAb PM
157b LD NJ NP ACb PP
159b LD NJ NP APb PP
160b LD NJ NP APb PM
161b LD NJ NP APAb PP
162b LD NJ NP APAb PM
281 JIT UPGMA NP APLog PP
282 JIT UPGMA NP APLog PM
283 JTT = BU APLog PP
284 JTT = BU APLog PM
285 JTT NJ NP APLog PP
286 JTT NJ NP APLog PM
289 PMB UPGMA NP APLog PP
290 PMB UPGMA NP APLog PM
291 PMB = BU APLog PP
292 PMB - BU APLog PM
293 PMB NJ NP APLog PP
294 PMB NJ NP APLog PM
297 PAM UPGMA NP APLog PP
298 PAM UPGMA NP APLog PM
299 PAM - BU APLog PP
300 PAM - BU APLog PM
301 PAM NJ NP APLog PP
302 PAM NJ NP APLog PM
305 PCM UPGMA NP APLog PP
306 PCM UPGMA NP APLog PM
307 PCM - BU APLog PP
308 PCM = BU APLog PM
309 PCM NJ NP APLog PP

Continua na préxima péagina
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Alinhador || CD AG SL MA PS
310 PCM NJ NP APLog PM
313 LD UPGMA NP APLog PP
314 LD UPGMA NP APLog PM
315 LD - BU APLog PP
316 LD - BU APLog PM
317 LD NJ NP APLog PP
318 LD NJ NP APLog PM
321 LOGD UPGMA NP  AC PP
322 LOGD UPGMA NP LC PP
323 LOGD UPGMA NP AP PP
324 LOGD UPGMA NP AP PM
325 LOGD UPGMA NP APA PP
326 LOGD UPGMA NP APA PM
327 LOGD UPGMA NP APLog PP
328 LOGD UPGMA NP APLog PM
329 LOGD - BU  AC PP
330 LOGD - BU LC PP
331 LOGD - BU AP PP
332 LOGD - BU AP PM
333 LOGD - BU APA PP
334 LOGD - BU APA PM
335 LOGD - BU APLog PP
336 LOGD - BU APLog PM
337 LOGD NJ NP  AC PP
338 LOGD NJ NP  LC PP
339 LOGD NJ NP AP PP
340 LOGD NJ NP AP PM
341 LOGD NJ NP APA PP
342 LOGD NJ NP APA PM
343 LOGD NJ NP APLog PP
344 LOGD NJ NP APLog PM
353 JTT UPGMA NP ACLog PP
354 JTT . BU ACLog PP
355 JTT NJ NP ACLog PP
357 PMB UPGMA NP ACLog PP

Continua na proxima pagina
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior
Alinhador | CD AG SL MA PS

358 PMB = BU ACLog PP
359 PMB NJ NP ACLog PP
361 PAM UPGMA NP ACLog PP
362 PAM - BU ACLog PP
363 PAM NJ NP ACLog PP
365 PCM UPGMA NP ACLog PP
366 PCM - BU ACLog PP
367 PCM NJ NP ACLog PP
369 LD UPGMA NP ACLog PP
370 LD - BU ACLog PP
371 LD NJ NP ACLog PP
373 LOGD UPGMA NP ACLog PP
374 LOGD - BU ACLog PP
375 LOGD NJ NP ACLog PP
281b JI'T UPGMA NP APLogb PP
282b JIT UPGMA NP APLogb PM
283b JTT - BU APLogh PP
284b JTT - BU APLogb PM
285b JTT NJ NP APLogb PP
286b JTT NJ NP APLogb PM
289b PMB UPGMA NP APLogb PP
290b PMB UPGMA NP APLogb PM
291b PMB - BU APLogh PP
292b PMB - BU APLogh PM
293b PMB NJ NP APLogb PP
294b PMB NJ NP APLogb PM
297b PAM UPGMA NP APLogb PP
298b PAM UPGMA NP APLogb PM
299b PAM - BU APLogb PP
300b PAM - BU APLogb PM
301b PAM NJ NP APLogh PP
302b PAM NJ NP APLogb PM
305b PCM UPGMA NP APLogb PP
306b PCM UPGMA NP APLogb PM
307b PCM - BU APLogb PP

Continua na préxima péagina




Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Alinhador || CD AG SL MA PS
308b PCM - BU APLogb PM
309b PCM NJ NP APLogb PP
310b PCM NJ NP APLogb PM
313b LD UPGMA NP APLogh PP
314b LD UPGMA NP APLogb PM
315b LD - BU APLogb PP
316b LD - BU APLoghb PM
317b LD NJ NP APLogb PP
318b LD NJ NP APLogb PM
321b LOGD UPGMA NP ACb PP
323b LOGD UPGMA NP APb PP
324b LOGD UPGMA NP APb PM
325b LOGD UPGMA NP APAb PP
326b LOGD UPGMA NP APAb PM
327b LOGD UPGMA NP APLoghb PP
328b LOGD UPGMA NP APLogh PM
329h LOGD - BU ACb PP
331b LOGD - BU APb PP
332b LOGD - BU APb PM
333b LOGD - BU APAb PP
334b LOGD - BU APAb PM
335b LOGD - BU APLogb PP
336b LOGD - BU APLogh PM
337b LOGD NJ NP ACb PP
339b LOGD NJ NP APb PP
340b LOGD NJ NP APb PM
341b LOGD NJ NP APAb PP
342b LOGD NJ NP APAb PM
343b LOGD NJ NP APLogb PP
344b LOGD NJ NP APLogh PM
353b JTT UPGMA NP ACLoghb PP
354b JTT - BU ACLogh PP
355b JTT NJ NP ACLogb PP
357b PMB UPGMA NP ACLogb PP
358b PMB - BU ACLogb PP

Continua na proxima pagina
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior
Alinhador | CD AG SL MA PS

359b PMB NJ NP ACLogb PP
361b PAM UPGMA NP ACLogb PP
362b PAM - BU ACLogb PP
363b PAM NJ NP ACLogb PP
365b PCM UPGMA NP ACLogh PP
366b PCM - BU ACLogb PP
367b PCM NJ NP ACLogb PP
369b LD UPGMA NP ACLoghb PP
370b LD - BU ACLogb PP
371b LD NJ NP ACLogb PP
373b LOGD UPGMA NP ACLogb PP
374b LOGD - BU ACLogb PP
375b LOGD NJ NP ACLogb PP
053p JTT UPGMA NP APAp PP
054p JTT UPGMA NP APAp PM
059p JTT - BU APAp PP
060p JTT - BU APAp PM
065p JTT NJ NP APAp PP
066p JTT NJ NP APAp PM
077p PMB UPGMA NP APAp PP
078p PMB UPGMA NP APAp PM
083p PMB - BU APAp PP
084p PMB - BU APAp PM
089p PMB NJ NP APAp PP
090p PMB NJ NP APAp PM
101p PAM UPGMA NP APAp PP
102p PAM UPGMA NP APAp PM
107p PAM - BU APAp PP
108p PAM - BU APAp PM
113p PAM NJ NP APAp PP
114p PAM NJ NP APAp PM
125p PCM UPGMA NP APAp PP
126p PCM UPGMA NP APAp PM
131p PCM - BU APAp PP
132p PCM - BU APAp PM

Continua na préxima péagina




Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Alinhador || CD AG SL MA PS
137p PCM NJ NP APAp PP
138p PCM NJ NP APAp PM
149p LD UPGMA NP APAp PP
150p LD UPGMA NP APAp PM
155p LD - BU APAp PP
156p LD - BU APAp PM
161p LD NJ NP APAp PP
162p LD NJ NP APAp PM
325p LOGD UPGMA NP APAp PP
326p LOGD UPGMA NP APAp PM
333p LOGD - BU APAp PP
334p LOGD - BU APAp PM
341p LOGD NJ NP APAp PP
342p LOGD NJ NP APAp PM
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Apeéendice C
Revisao Bibliografica

Neste apéndice sao apresentados resumos de trabalhos relevantes em alinhamento multiplo
de sequéncias.

Nas secoes C.1, C.2, C.3 e C.4, surveys sao resumidos. Na Secao C.5 é apresentado
um resumo do artigo que descreve a versao 3.0 do BAIBASE. O resumo de um trabalho
com comparacoes de alinhadores, utilizando o BAIIBASE, é apresentado na Secao C.6 e
na Secao C.7 é apresentado um resumo do trabalho de Hogeweg e Hesper, onde se definiu
a abordagem progressiva.

Em seguida, é apresentada uma série de resumos de trabalhos que descrevem alinha-
dores multiplos conhecidos. Na Secao C.8 tem-se a descrigao do progressivo Clustal W,
do iterativo estocastico SAGA na Secao C.9 e do nao estocastico PRRP na Secgao C.10.
Na Secao C.11 descreve-se o algoritmo do alinhador baseado em consisténcia ProbCons e
do baseado em consenso M-COFFEE na Secao C.12. Por fim, ha ainda decri¢ao para o
algoritmo do baseado em modelos DbClustal na Se¢ao C.13 e na Se¢ao C.14 do DiAlign,
que é baseado em blocos.

Ainda estudou-se, e resumiu-se as respectivas descrigoes, trés algoritmos de alinhadores
multiplos menos conhecidos. O primeiro foi definido por Meidanis e Setubal na Se¢ao C.15,
o segundo por Daniele Santos na Secao C.16 e o terceiro por Lopes e Moritz na Segao C.17.

C.1 Multiple alignments for structural, functional,
or phylogenetic analyses of homologous sequen-
ces

Este trabalho [65] expoe uma extensa revisao acerca de alinhamento multiplo de sequén-
cias. Apresenta desde conceitos basicos até ferramentas de suporte a MSA. Claro que
passando pelos métodos existentes (até 2000, época da publicacao).
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Entender a estrutura, funcao e evolucao dos genes é um dos principais objetivos de
projetos de sequenciamento de genoma. Classicamente, a funcao de um gene é investigada
experimentalmente através da andlise de fenotipos mutantes. Porém, analise comparativa
de sequéncias homologas mostrou ser uma abordagem muito eficiente para estudar fungao
de gene. Estudar padroes de mutacgao através de analise de sequéncias homologas é util nao
apenas para estudar relacionamentos evoluciondarios entre sequéncias, mas também para
identificar restrigoes estruturais ou funcionais nas sequéncias de RNA, DNA ou proteina.

O alinhamento de sequéncias homdlogas consiste de tentar posicionar residuos (nu-
cleotideos ou aminodcidos) em colunas, que derivam de um residuo de um ancestral co-
mum. Isto é obtido pela introducao de gaps, que representam insergoes ou remocgoes, nas
sequéncias. Desta forma, um alinhamento é um modelo hipotético de mutagoes (substi-
tuigdes, insergoes ou remogoes) que ocorreram durante a evolugao da sequéncia. O melhor
alinhamento sera aquele mais parecido com um cenario evolucionario.

Devido a complexidade computacional deste problema, algoritmos de alinhamento uti-
lizaveis na préatica nao podem garantir a melhor solu¢ao. E, mesmo com um algoritmo
ideal, encontrar o melhor alinhamento podera nao ser garantido porque o conhecimento
corrente de probabilidade de ocorréncia de diferentes tipos de mutacoes é ainda limitado.
Entretanto, quanto menos divergentes forem as sequéncias homélogas, mais confiaveis
tornam-se as heuristicas e algoritmos aproximados. Na pratica, tais alinhadores sao comu-
mente utilizados em biologia molecular ou evolucionaria. A seguir, sao listados exemplos
tipicos de uso de MSA.

e Busca por similaridades fracas, mas significantes, em bases de dados de sequéncias;
e Demonstracao de homologia entre sequéncias;

e Filogenia molecular;

e Identificacao de genes relacionados;

e Identificacao de sitios funcionalmente importantes;

e Predicao de estrutura;

e Predicao de funcao; ou

e Projeto de primers para PCR.

O procedimento geral para a computagao de um alinhamento multiplo de sequéncias
homologas consiste de trés passos:

1. Busca por homélogas em bases de dados de sequéncias
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2. Computacao dos alinhamentos

3. Verificagao e edigao dos alinhamentos

Neste texto o foco estara nos dois ultimos passos. Inicialmente serao definidos al-
guns conceitos gerais acerca da metodologia de alinhamento multiplo. Entao descreve-
se e compara-se os diferentes métodos que tém sido desenvolvidos para alinhamento de
sequéncias. Uma lista de URLs para sitios na web de alinhadores esta disponivel no
seguinte enderego: http://pbil.univ-1yonl.fr/alignment.html.

Alguns problemas relacionados a alinhamento miltiplo, tal como montagem de contigs,
nao serao tratados neste texto. Apenas serao descritos métodos para alinhamento de
sequéncias homélogas. Sendo assim, também nao serda abordado o problema da busca por
motifs comuns em um conjunto de sequéncias nao relacionadas neste texto. Para maiores
detalhes sobre este assunto em particular, consulte o texto de Jonassen [128].

C.1.1 Conceitos basicos
Homologia

Duas sequéncias sao chamadas homélogas quando derivam de um ancestral comum. Ge-
ralmente, homologia é inferida por similaridade de sequéncias. E importante salientar,
entretanto, que similaridade nao reflete, necessariamente, homologia. Similaridade en-
tre fragmentos curtos de sequéncia podem resultar de convergéncia evolucionaria [63] ou
podem resultar simplesmente do acaso.

Ha ainda o fato de muitas sequéncias conterem fragmentos relativamente longos de
composigoes de nucleotideos ou aminoacidos muito tendenciosas, por exemplo: repetigoes
CA em DNA ou dominios ricos em prolina em proteinas [268]. Geralmente, similaridades
entre tais sequéncias com ‘regioes de baixa complexidade” nao refletem relacionamento
evolucionario.

Na auseéncia de tais composi¢oes tendenciosas, similaridade em uma regiao extensa
frequentemente implica em homologia. Testes estatisticos podem ser usados para avaliar
as chances de uma similaridade observada ocorrer ao acaso e, assim, aceitar ou rejeitar a
hipotética homologia [11]. Tais testes sao geralmente fornecidos por programas de busca
por similaridade.

Alinhamentos multiplos podem ser tteis para ajudar a demonstrar homologia. Uma
pequena similaridade, que poderia ser considerada nao significante em um alinhamento de
par de sequéncias, pode se mostrar altamente significante se os mesmos residuos sao con-
servados em outras sequéncias com relacao distante. Deve-se, entretanto, ser enfatizado
que, se as sequéncias divergiram muito, a homologia pode nao ser reconhecida apenas com
similaridade de sequéncias.
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Alinhamento global e local

Em muitos casos, homologia esta restrita a regioes limitadas das sequéncias. Muitas
proteinas consistem de uma combinacao de “mddulos” discretos que foram deslocados
durante a evolugao. E claro que muitos genes codificadores de proteinas resultam da
recombinacao entre diferentes fragmentos de outros genes. Esta evolugao modular tem um
papel de maior importancia na evolucao de proteina e tem sido particularmente facilitado
em eucariotos gragas a presenga de introns nos genes [194].

Cépias multiplas de um dado moédulo podem ser repetidas em uma sequéncia e um
conjunto de mdédulos pode ocorrer em diferentes posigoes relativas em genes diferentes.
Em tais casos, nao ¢é possivel alinhar sequéncias em seu tamanho completo (alinhamento
global) e é assim necessério executar alinhamentos apenas em regides homdlogas (alinha-
mento local).

Matrizes de substituicao e pesos para gaps

Como indicado anteriormente, buscar pelo melhor alinhamento consiste de buscar por
aquele que aparente um melhor cendario evolucionario. Assim, a probabilidade de ocorrén-
cia de diferentes eventos mutacionais durante a evolucao deve ser levada em consideragao
ao computar um alinhamento multiplo. Em alinhamentos, tipicamente trés tipos de
mutacoes sao consideradas: substituicoes, insercoes ou remogoes. Os dois ultimos eventos
sao frequentemente indistinguiveis e sao comumente referenciados como indels.

A probabilidade de substituicdo de um aminodcido por outro depende da estrutura
do cédigo genético (por exemplo: o nimero de mutagoes necessarias para transformar
um cédon em outro) e também do efeito fenotipico da mutagao. Substituigoes de um
aminodacido por outro com propriedades bioquimicas similares geralmente nao tém grande
efeito na estrutura e consequentemente na funcao da proteina. Assim, durante a evolucao,
substituicoes conservativas sao relativamente frequentes se comparadas a outras substi-
tuicoes.

E importante notar que a probabilidade de substituicdo de um aminodcido por outro
depende da distancia evolucionaria entre as sequéncias. Varios métodos foram propostos
para a construcao de séries de matrizes que estimam a probabilidade de todas as possiveis
substituigoes para diferentes distancias evolucionarias [56, 85, 106, 217]. As mais utilizadas
sdo as matrizes PAM [56, 217] e BLOSUM [106].

Nas matrizes PAM os indices das matrizes crescem de acordo com as distancias
evolucionarias. Por exemplo, a PAMS80 é adequada para pequenas distancias evolu-
cionérias e a PAM250 para maiores distancias. Ja as matrizes BLOSUM adotam uma
convencao oposta, assim BLOSUMSO0 é adequada para pequenas distancias evoluciondrias
e BLOSUM45 para maiores distancias. Geralmente os alinhadores permitem ao usuario
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selecionar a matriz de substitui¢do a utilizar. No Clustal W [245] as matrizes de substi-
tuicao sao automaticamente selecionadas e variam nos diferentes estagios do alinhamento
de acordo com o grau de divergéncia entre as sequéncias.

Probabilidades de substituicao também variam ao longo das sequéncias de acordo com
ambientes locais de aminodcidos na proteina dobrada (por exemplo, hélice-a ou folha-f3).
Matrizes de substituigdo de ambiente especifico foram desenvolvidas [191]. E impor-
tante salientar, entretanto, que estas matrizes sao raramente utilizadas para alinhamento
multiplo nas ferramentas disponiveis atualmente.

Ao nivel de DNA, probabilidades de susbtitui¢oes variam de acordo com as bases.
Transicoes sao geralmente mais frequentes que transversoes. Transi¢oes sao substituigoes
entre bases puricas ou entre bases pirimidicas e transversoes substituicoes entre uma base
purica e uma pirimidica. Sao bases puricas A e G e sao bases pirimidicas C e T (U para
RNA). Assim, alinhadores multiplos geralmente propéem um parametro de peso mais
rigido para transversoes que transicoes.

Probabilidades de substituicoes de nucleotideos também dependem das bases vizinhas,
por exemplo: em vertebrados, C no dinucleotideo CG é extremamente mutével [22, 112].
Os alinhadores correntes ainda nao fazem uso de tal informacao.

A probabilidade de ocorréncia de um indel depende do tamanho. Assim, ao computar
um alinhamento, frequentemente estima-se penalidades (p) associadas com gaps usando
um modelo linear ou “afim” tal como:

p=a-+0bL

onde L é o tamanho do gap, a a penalidade para abertura de gap e b a penalidade
para extensao de gap. Entretanto, analises de alinhamentos de sequéncias homologas
tem mostrado que este modelo, para sequéncias de proteinas e nucleotideos, subestima
a probabilidade de indels longos [86, 85, 100]. Penalidades mais realisticas para indels
podem ser estimadas com modelos tais como o seguinte:

p=a-+bxlog(L).

Devido a complexidade computacional, tais modelos nao tém sido implementados nos
alinhadores comumente utilizados. Felizmente, outras abordagens para alinhar sequéncias
com grandes indels foram propostas, como podera ser visto na Secao C.1.3.

Em proteinas a probabilidade de ocorréncia de indels também depende do grau de
divergéncia entre as sequéncias [86, 85]. Tais probabilidades variam de acordo com a na-
tureza das sequéncias: proteina, RNA estrutural, DNA nao codificante, etc. Em proteinas,
indels sao mais frequentes em lacos externos que no ntcleo da estrutura. Desta forma, é
possivel utilizar o conhecimento da estrutura da proteina para valorar pesos de indels.
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No Clustal W, por exemplo, implementa-se penalidade para indel especifica para
residuo e esta é localmente reduzida para encorajar novos gaps em potenciais regioes
de laco. Em casos onde informagoes acerca da estrutura secundaria estao disponiveis,
mascaras para penalidades de indels também podem ser usadas para guiar o alinhamento.

E importante salientar que, na maioria dos programas, parametros padroes para pe-
nalidades de gap tém sido definidos para proteinas globulares tipicas, que podem nao ser
os melhores para outras sequéncias.

C.1.2 Busca por sequéncias homodlogas

O primeiro passo na andlise de uma familia de sequéncias homologas consiste da busca por
todos os membros disponiveis daquela familia. Sequéncias publicadas sao armazenadas
em bancos de dados piblicos, tais como GenBank [35] e EMBL [233] para sequéncias de
nucleotideo e Swiss-Prot/TrEMBL [23] e PIR [27] para sequéncias de proteina. Sistemas
de recuperacao de informacao tais como Entrez [216], SRS [71] e ACNUC [94] foram
desenvolvidos para a consulta destas bases de dados e extracao de sequéncias de acordo
com as anotagoes associadas (tais como palavras chaves, taxonomia ou autores).

Infelizmente, nao é possivel utilizar as anotacoes para identificar no banco de dados
todas as sequéncias homologas pertencentes a uma dada familia. Atualmente, a forma
mais eficiente de identificar estes homdlogos consiste em comparar um membro da familia
com todas as outras sequéncias no banco de dados, utilizando-se para isso um programa
de busca por similaridade tal como FASTA [195] ou BLAST [12, 14]. Para uma discussao
abrangente acerca de busca por similaridade de sequéncias, consulte a revisao de Altschul
e colegas [9].

C.1.3 Meétodos para alinhamento miltiplo

O problema do alinhamento multiplo de sequéncias é algoritmicamente dificil, ou seja,
métodos que garantam o melhor alinhamento requerem tanto tempo e espaco de meméria
que nao ¢ possivel utiliza-los na pratica. Torna-se impraticavel utilizar algoritmos exatos
com entradas de 10 a 15 sequéncias de tamanho 100.

Desta forma, algoritmos alternativos tém sido desenvolvidos usando heuristicas para
ganhar em velocidade e reduzir os requisitos de meméria. Embora nao hajam garantias,
observa-se que os resultados sao muito tteis na pratica e frequentemente seus alinhamentos
estao muito préximos da solugao exata. Neste trabalho divide-se os algoritmos para MSA
em quatro categorias:

1. Algoritmos que garantem o alinhamento 6timo para um dado esquema de pontuacao.
Estes possuem fortes limitacoes quanto ao nimero e tamanho das sequéncias;
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2. Algoritmos heuristicos baseados na abordagem de alinhamento progressivo de pares;

3. Algoritmos heuristicos que constroem alinhamentos globais baseados em alinhamen-
tos locais;

4. Algoritmos heuristicos que constroem alinhamentos multiplos locais.

Esta lista nao é exaustiva. H& outros métodos para MSA tais como os baseados em
modelos ocultos de Markov [208] ou algoritmos genéticos [182]. Para uma revisao dos
algoritmos de alinhamento miiltiplo, consulte o trabalho de Chan e colegas [48].

Métodos 6timos para alinhamentos miiltiplos globais

Deve-se chamar a atencao que o termo 6timo aqui refere-se a um 6timo matematico. Se
um alinhamento matematicamente 6timo corresponde ou nao a um alinhamento biolo-
gicamente correto ird depender da escolha dos parametros e da forma que se calcula a
pontuacao do alinhamento multiplo.

Em principio, a pontuacao de um alinhamento multiplo deve refletir o grau de seme-
lhanca de suas sequéncias, de acordo com um modelo evolucionario dado. Ha diversas
formas de mensurar a pontuac¢ao (ou custo) de um alinhamento multiplo.

Considere que uma sequéncia é um conjunto ordenado de letras de um alfabeto X.
Um alinhamento de n sequéncias S1, .55, ...,S, pode ser definido como uma matriz A =
a(S1,8,,...,5,) , onde cada entrada A;; é uma uma letra de ¥ ou um simbolo nulo
(frequentemente representado por “-”). A linha i de A é a sequéncia S;, depois dos gaps
removidos.

No modelo mais simples, a pontuacao de um alinhamento de n sequéncias é definido
como a soma das pontuagoes de suas colunas. Entretanto, este modelo é grosseiro, uma
vez que cada coluna do alinhamento é considerada independentemente de seu contexto.
Por exemplo, um gap de tamanho L é considerado o mesmo que L indels independentes.

Em modelos mais realisticos, um gap é considerado um tnico evento mutacional e as-
sociado com uma penalidade proporcional ao seu tamanho. Em tais modelos, pontuacao
para alinhamento de par é definida como a soma das pontuacgoes de substituicoes e pena-
lidades para gaps. Porém, a definicao da pontuacao de um alinhamento multiplo é mais
complexa.

Uma solucao possivel, conhecida como soma dos pares (SP) [47], consiste em calcular
a pontuacao do alinhamento multiplo a partir das pontuacoes dos alinhamentos de pares.
Um alinhamento multiplo a(Si,Ss,...,S,) contém n(n — 1)/2 alinhamentos de pares
a(S;,8;), onde 1 < i < j < n e onde desprezam-se todas as colunas onde ha duas letras
nulas. A pontuacao SP de um alinhamento multiplo é definida como a soma de todas
estas pontuagoes de projegoes [47].
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Pontuacao SP simples, entretanto, pode ser inapropriada quando alguns grupos de
sequéncias sao extremamente ou pouco representados em uma familia. Este defeito pode
ser corrigido pela introdugao de um sistema de pesos apropriado [10, 92], que associa
um peso a cada sequéncia. Assim, pode-se dar um peso menor a sequéncias de grupos
super-representados. Outra solugao consistem em usar uma fungao de pontuacao baseada
em uma arvore evoluciondria. As folhas da arvore sao as sequéncias que se deseja alinhar,
e os nos internos sao suas hipotéticas sequéncias ancestrais.

Um alinhamento 6timo é um que possua pontuagao maxima. Um algoritmo efici-
ente, baseado em programagao dinamica, para computar alinhamentos 6timos para pares
de sequéncias foi proposto por Needleman e Wunsch [174]. Esta abordagem pode ser
facilmente generalizada para mais que duas sequéncias, porém o custo para alinhar, n
sequéncias com comprimento [ cada, é muito elevado. Ele requer O(2"(") em tempo e
O(l™) em espago. Esta complexidade pode ainda ser mais elevada caso a penalidade para
gap nao seja linear.

Carillo e Lipman [47] propuseram um algoritmo branch and bound para computar um
alinhamento de pontuacao SP maxima. Faz uso de um limiar superior para a pontuacao
e, assim, impoe limites para o espaco e tempo. Esta abordagem foi implementada pelo
programa MSA [151].

Conforme comentado anteriormente, uma funcao de pontuacao alternativa poderia
fazer uso de uma arvore evolucionaria. Em principio, seria uma fungao melhor que a SP,
entretanto o problema de alinhamento usando uma arvore evolucionaria é também dificil,
mesmo quando a arvore é dada [127].

Alinhamento global progressivo

Alinhamento progressivo é o método mais comumente utilizado para alinhamento multiplo
de sequéncias biolégicas. Esta abordagem heuristica é muito rdapida, requer pouca memé-
ria e oferece um bom desempenho quando as sequéncias sao homdlogas e relativamente
bem conservadas [74, 239].

Alinhamento progressivo consiste em construir um alinhamento multiplo a partir de
alinhamentos de pares. Nesta abordagem é possivel identificar trés passos: computagao
dos alinhamentos de pares, construcao da arvore guia a partir das distancias obtidas no
passo anterior e construcao do alinhamento multiplo guiado pela arvore.

As diferencas entre as ferramentas para MSA que fazem uso da abordagem progressiva
estao nos métodos que utilizam em cada um dos trés passos.

Clustal W [245], por exemplo, permite o uso de programacao dinamica ou métodos
heuristicos para a computacao do alinhamento de pares. Com programacao dinamica
tem-se resultados mais precisos, mas com os métodos heuristicos é possivel ganhar em
velocidade de processamento.
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Para a construcao da &arvore guia ha diversos métodos. Os mais conhecidos sao
UPGMA [228] e Neighbor Joining [210]. E conhecido um problema no UPGMA, onde
é dada uma ordem de ramificacao incorreta quando as taxas de substituicao variam em
diferentes linhagens. Este problema levou a utilizacao de Neighbor Joining, ao invés de
UPGMA, nas versoes mais recentes do Clustal (a partir do Clustal W).

O principal problema no terceiro passo consiste no alinhamento de dois alinhamentos.
O método mais simples é reduzir cada alinhamento a uma sequéncia consenso e usar um
algoritmo de alinhamento de pares comum. Na maioria dos programas, representa-se
alinhamento com perfis, onde colunas sao reduzidas a distribuigoes das frequéncias de
cada letra. Alinham-se dois perfis de forma similar a de duas sequéncias por programacao
dinamica. O alinhamento de dois perfis de tamanho [ tem complexidade O(a?l?), onde a
¢ o tamanho do alfabeto. Clustal [114] usa alinhamento de consenso, mas Clustal W usa
alinhamento de perfis com penalidades de gap para posicao especifica.

O principal problema da abordagem progressiva oriunda em sua natureza gulosa, onde
qualquer erro cometido em etapas iniciais do processo nao sao mais corrigidos.

Estratégias de otimizacao iterativas tém sido propostas para resolver tal problema, tais
como: RIW ou DNR [93]. Em testes, estes métodos apresentaram melhores desempenhos
que o Clustal W, por exemplo. Porém, mesmo sendo mais rapido que algoritmos 6timos,
estes sao ainda muito lentos para entradas grandes.

Outra limitagao para a abordagem progressiva é o requisito de computacao das dis-
tancias de pares entre todas as sequéncias para construir a arvore guia. Pode-se em
alguns casos ter de alinhar sequéncias homdélogas e alguns fragmentos nao sobrepostos (por
exemplo, sequéncias parciais de proteina). Quando as sequéncias nao se sobrepoem, estas
obviamente sao nao relacionadas e assim a arvore guia gerada pode ser completamente
incorreta. O alinhamento produzido, neste caso, pode ser imprevisivel.

Alinhamento global baseado em blocos

As sequéncias a comparar podem compartilhar blocos conservados, separados por regides
nao conservadas contendo longos indels. Em tais casos, o resultado do alinhamento global
6timo ou progressivo ird depender fortemente da escolha dos parametros para penalidade
de gap.

Uma alternativa consiste em buscar por blocos conservados para usar como ancoras
no alinhamento das sequéncias. Blocos sao alinhamentos de fragmentos de sequéncias
(alinhamentos locais). A maioria dos métodos que fazem uso desta abordagem consideram
apenas blocos sem gaps. Os blocos permitidos podem ser exatos (composto por segmentos
idénticos) ou nao exatos e podem ser uniformes (encontrado em todas as sequéncias) ou
nao.

O primeiro programa de alinhamento multiplo de blocos [229] usou um algoritmo de
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ordenagao para computar blocos exatos uniformes. Algoritmos mais rapidos baseados em
arvores de sufixo [159], ou estruturas de dados equivalentes, podem também ser utilizados
para computar blocos exatos. Porém regioes homologas raramente sao perfeitamente
conservadas.

ASSEMBLE [256] realiza uma andlise em uma matriz de pontos em todos os pares
de sequéncias e entao compara estas matrizes de pontos para encontrar blocos uniformes,
nao necessariamente exatos. Na pratica, ¢ comum alguns blocos que nao estao presentes
em todas as sequencias. Melhorias tém consistido no desenvolvimento de métodos que
permitam blocos que nao sejam necessariamente uniformes.

Um conjunto de blocos uniformes é consistente quando cada par de blocos estd em
ordem, ou seja, eles nao se cruzam. O problema de selecionar um conjunto de blocos
consistente e 6timo pode ser reduzido a um algoritmo classico para caminho étimo em
um grafo [229], que requer tempo O(M?) para M blocos. Algoritmos mais réapidos (sub-
quadréticos) para computacao de conjuntos de blocos uniformes e consistentes étimos
foram propostos [173, 272]. Porém, quando os blocos sdo nao uniformes o problema é
intratdvel [271]. A consisténcia de blocos nao uniformes nao pode ser reduzida para uma
relacao binaria entre eles. Um conjunto de trés blocos nao uniformes, tal que todos seus
trés pares de blocos sao consistentes, nao é necessariamente consistente.

Para computar um “bom” conjunto consistente de diagonais (numa matriz de pontos),
DiAlign usa um algoritmo heuristico, que adiciona diagonais pela ordem decrescente de
pontuacao em um conjunto consistente de diagonais. Diagonais que nao sejam consistentes
com o conjunto corrente sao rejeitadas.

Alinhamento miultiplos locais baseados em motifs

As sequéncias a comparar podem compartilhar regides similares, mas nao serem glo-
balmente relacionadas. Estes mdédulos homodlogos podem ocorrer em diferentes posicoes
relativas e podem ser duplicados em diferentes sequéncias. Em tais casos nao é possivel
computar um alinhamento global, mas pode-se procurar por “bons” alinhamentos locais.

Neste contexto, ha diversas ferramentas disponiveis. Dentre estas, estao as ferramentas
PRALIGN [265] e MACAW [215]. Destaca-se que o primeiro possui um requisito elevado
para espaco e o segundo requisito elevado para tempo de processamento.

Os programas para alinhamento local mais recentes sao baseados em métodos es-
tatisticos, que usam heuristicas computacionalmente eficientes para resolver problemas
de otimizacao. Por exemplo, Gibbs Sampler [147] usa Gibbs sampling iterativo para
encontrar blocos. O tempo de computacao desta abordagem cresce linearmente com o
nimero de sequéncias de entrada. A ferramenta esta disponivel nos pacotes MACAW
e Block Maker [107]. A ferramenta MEME [21] usa um algoritmo de maximizacao de
expectativa (EM) [46, 148] para localizar padroes repetidos.
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Comparacao dos diferentes métodos

Quando as sequéncias sao similares (mais que 50% de identidade de pares de proteinas e
mais de 70% para DNA) e sdao homoélogas em seu tamanho completo, todos os métodos
de alinhamento global produzem resultados bons. Além disso, em tais casos, qualquer
conjunto razoavel de parametros geram alinhamentos similares. Porém, quando pelo
menos duas sequéncias em uma dada familia compartilham uma identidade menor, ou as
regioes homoélogas sao interrompidas por gaps longos de tamanhos diferentes, o resultado
do alinhamento pode variar consideravelmente de acordo com os programas e parametros
utilizados.

Diversas analises comparativas de programas para alinhamento multiplo tém sido pu-
blicadas [40, 93, 158, 169]. Estas comparagoes sao baseadas na habilidade de detectar
padroes de motifs em diversas familias de proteinas ou baseadas em alinhamentos de
referéncia derivados de estruturas tridimensionais de proteinas. Analises comparativas
podem também ser baseadas no efeito dos programas de alinhamento multiplo na filoge-
nia.

Dependendo do tipo de entrada, ha métodos mais adequados para se utilizar. Para
alinhar duas sequéncias, deve-se usar um método 6timo de alinhamento de pares tal como
Lalign ou SIM [123].

Para mais que duas sequéncias, geralmente tem-se de utilizar uma abordagem heuris-
tica. Como um primeiro passo, o usuario deve tentar computar o alinhamento multiplo
com um alinhador progressivo, pois sao rapidos e demandam uma capacidade menor de
memoria. Dentre as ferramentas que utilizam esta abordagem, recomenda-se o Clustal
W, que tem a capacidade de selecionar automaticamente a matriz de substituicao durante
o alinhamento e ajustar o peso de gaps ao longo do alinhamento, de acordo com a com-
posicao das sequéncias. Caso este primeiro alinhamento mostre que todas as sequéncias
estao relacionadas a cada outra em seu comprimento completo, dificilmente qualquer outro
método gerara um resultado melhor.

Porém, se ha algumas sequéncias altamente divergentes, gaps longos ou regioes pouco
conservadas, recomenda-se comparar o resultado de diferentes métodos e/ou conjuntos
de parametros. Métodos progressivos enfrentam grandes dificuldades com longos gaps
devido ao esquema linear para peso de gap, que tende a aplicar uma penalizacao excessiva
a indels longos. Métodos globais baseados em blocos, como o DiAlign [168, 169] ou
IterAlign [41], sAo menos sensiveis a esses gaps longos e sao particularmente apropriados
para tais situacgoes.

Um outro defeito dos métodos progressivos, mas que também ocorre com os métodos
de alinhamento globais 6timos, é que sempre produzem alinhamento mesmo quando as
sequéncias nao sao relacionadas. Ja o DiAlign e IterAlign nao tentam gerar um alinha-
mento global se as sequéncias sao apenas localmente relacionadas. Outra caracteristica
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Jalview http://www.jalview.org/

CINEMA http://utopia.cs.manchester.ac.uk/cinema
SeaView  http://pbil.univ-1lyonl.fr/software/seaview.html
MPSA http://mpsa.ibcp.fr/

Se-Al http://tree.bio.ed.ac.uk/software/seal/

Tabela C.1: Editores de MSAs.

interessante destes alinhadores é a indicacao de significancia do alinhamento. No DiA-
lign, por exemplo, regides que nao sao consideradas alinhadas (tal como em regides nao
conservadas entre dois blocos alinhados) sdo impressas com letras mintsculas, enquanto
que os residuos alinhados estao em letras maitsculas.

Métodos globais (6timos, progressivos ou baseados em blocos) sdo apropriados apenas
se todos os blocos conservados sao consistentes. Se alguns dominios estao duplicados
ou ordenados diferentemente ao longo das sequéncias é necessario usar um método de
alinhamento local para alinhar todos os dominios relacionados.

C.1.4 Visualizando e editando alinhamentos miltiplos

Resultados de alinhadores miltiplo sao geralmente salvos em arquivos texto. Nao hé um
formato padrao para MSA. Entretanto, o formato MSF é provido pelos mais populares
programas de alinhamento e é reconhecido por muitos programas que requerem alinha-
mentos como entrada, tal como filogenia molecular ou buscas de perfis. O formato MASE
apresenta a vantagem de permitir a inclusao de anotacoes do alinhamento como um todo
ou especificas a cada sequéncia.

Interfaces graficas tém sido desenvolvidas para manipular e editar alinhamentos multi-
plos. Geralmente permitem os usudrios colorir ou sombrear residuos de acordo com varios
critérios, tais como propriedades fisico-quimicas, grau de conservacao no alinhamento,
hidrofobicidade ou estrutura secundaria. O uso das cores ajuda muito na interpretacao do
MSA, dando uma visao muito mais abrangente da informacao contida em um alinhamento
multiplo. Além disso, estas interfaces propoem diversos recursos interessantes, tais como
verificacao ou refino manual de alinhamentos, adicao de anotagoes e extracao de sub-
alinhamentos.

Na Tabela C.1 sao listadas ferramentas para visualizacao e edicao de MSAs. E im-
portante salientar que a ferramenta Clustal X adiciona uma interface ao Clustal W, que
permite uma visualizagao grafica do alinhamento. Entretanto, esta nao permite a edigao
dos alinhamentos.

Se o objetivo é apenas visualizacao e geracao de figuras para implessao, ha também
uma série de ferramentas com este propdsito, que sao listadas na Tabela C.2.
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BoxShade http://sourceforge.net/projects/boxshade/
WebLogo http://weblogo.berkeley.edu/

MView http://bio-mview.sourceforge.net/index.html
AMAS http://www.compbio.dundee.ac.uk/www-amas/

Tabela C.2: Ferramentas para visualizagao e geracao de figuras para impressao de MSAs.

C.1.5 Conclusoes

A grosso modo, o melhor alinhamento consiste naquele que seja o mais parecido com o
cendrio evoluciondrio (substitui¢oes, inser¢oes e remogoes). Diversos algoritmos de ali-
nhamento foram desenvolvidos, mas nenhum deles é ideal, ou seja, bom em qualquer
situacao.

Por causa de requisitos de tempo e memoria, algoritmos que garantem o melhor alinha-
mento para um dado modelo evolucionario podem, na pratica, ser utilizados apenas para
um numero muito restrito de pequenas sequéncias. Assim, diversos algoritmos heuristicos
tém sido propostos. Estes reduzem os requisitos de tempo e meméria, mas nao garantem
alinhamentos 6timos.

C.2 Recent progresses in multiple sequence alignment:
a survey

Este trabalho [180] apresenta uma breve descri¢ao das técnicas existentes (até 2002) e
expoe os pontos fortes e fracos dos pacotes mais utilizados para alinhamento multiplo.
Como citado pelo préprio autor, o texto pode ser visto como um complemento ao texto
de Duret e Abdeddaim [65]. H4 um outro trabalho de Cédric Notredame [181] onde ele
apresenta o que foi visto de novidade no contexto de MSA entre 2002 e 2007.

Alinhamento de sequéncias é sem duvida a tarefa mais comum em bioinformatica. Di-
versos procedimentos necessitam de comparacao de sequéncias, desde buscas em bancos
de dados [12] até predigao de estrutura secundaria [207]. Sequéncias podem ser compara-
das aos pares numa varredura por sequéncias homologas em uma base de dados ou elas
podem ser alinhadas simultaneamente para visualizacao do efeito da evolugao em uma
familia de proteinas inteira. Neste estudo o foco estard na comparagao global simultanea
de mais que duas sequéncias. Sera dada uma maior énfase nas técnicas mais recentes.

Alinhamentos multiplos constituem um meio extremamente poderoso de revelar res-
tricoes impostas por estrutura e funcao na evolucao de uma familia de proteinas. Eles
tornam possivel a indagacao de uma grande variedade de questoes biologicas importantes,
tais como as comentadas nos paragrafos a seguir.
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Arvore filogenética é um dos instrumentos utilizado para elucidar relagoes evolu-
cionarias existem entre organismos. Atualmente, a construcao de arvores filogenéticas
altamente precisas fazem uso de dados moleculares. Para a producao de tais arvores,
geralmente tem-se os seguintes passos:

e coleta de um conjunto de sequéncias ortélogas;
e alinhamento multiplo destas sequéncias;

e mensuracao das distancias filogenéticas de pares no alinhamento multiplo e com-
putacao da matriz de distancias; e

e computagao da arvore pela aplicacdo de um algoritmo de agrupamento [210, 228]
utilizando a matriz de distancias como entrada.

Alternativamente, os dois tltimos passos podem ser substituidos por uma computacao
de maxima semelhanga [209]. Em qualquer dos casos, o papel do MSA é prover uma
estimativa muito precisa de distancia de pares e possibilitar estimar a confiabilidade de
cada ramo através de bootstrapping [72].

MSASs possibilitam a identificagao de motifs preservados pela evolucao. Motifs desem-
penham um papel importante na estrutura e funcao de um grupo de proteinas relacio-
nadas. Ao trabalhar com dados experimentais, estes motifs constituem um meio muito
poderoso de caracterizar sequéncias de funcao desconhecida. Bancos de dados como PRO-
SITE [25] e PRINTS [18] fazem uso deste principio. No caso de um motif ser muito sutil
para ser definido com modelos padroes, pode-se fazer uso de outros tipos de descritores tais
como perfil [97] ou HMM (do inglés, hidden Markov model) [104]. Estes permitem uma
sumarizagao exaustiva (coluna por coluna) das propriedades de uma familia ou dominio
de proteinas. Perfis e HMMs permitem a identificacao de membros muito distantes de
uma familia de proteinas. Suas sensibilidade e especificidade sao muito maiores que as
providas por uma unica sequéncia ou um modelo. Na pratica, pode-se derivar um per-
fil de alinhamentos multiplos usando ferramentas tais como: PFTOOLS [156], colegoes
pré-definidas como Pfam [31], ou computar os perfis com PSI-BLAST [14]. E importante
salientar que a sensibilidade e especificidade dos perfis dependerao da qualidade biolégica
dos alinhamentos miiltiplos dos quais oriundam.

Predicao de estrutura é outro importante uso de alinhamentos multiplos. Predicao
de estrutura secundaria e terciaria objetivam a predicao do papel que um dado residuo
desempenha na estrutura da proteina (oculto ou exposto, hélice ou fita, etc.). Predi¢oes
de estruturas secundéarias baseadas em uma tinica sequéncia possuem uma precisao baixa
(cerca de 60%) [81], enquanto que predi¢oes baseadas em MSAs sao muito mais precisas
(cerca de 75%) [129, 207, 206]. Isso ocorre porque padroes de substituigao observados em
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uma coluna refletem diretamente o tipo de restrigcoes impostas naquela posi¢ao no curso
da evolucao.

No contexto de determinacao de estrutura terciaria ou predicao de contatos nao locais,
alinhamentos multiplos podem também ajudar na identificacao de mutagoes correlacio-
nadas. Esta abordagem tem dado resultados limitados quando aplicada a proteinas [83],
mas tem tido sucesso em andlises de RNA [103].

Como pode ser notado, estas importantes aplicacoes explicam o porque se dedica tanta
atengao ao problema de MSA. Infelizmente, as ferramentas disponiveis sao heuristicas
que muitas das vezes provéem solucoes boas, mas nao necessariamente étimas, para o
problema.

Alinhamento multiplo de sequéncias (MSA) é uma tarefa complexa, que implica em
trés dificuldades técnicas distintas: escolha das sequéncias, escolha da funcao objetivo e
otimizacao da funcao.

Os métodos tratados neste texto sé fazem sentido se assumido que o conjunto de
sequéncias é composto por sequéncias homoélogas. E quando se trata de métodos de ali-
nhamento global, com exce¢ao do DiAlign [168], hé ainda o requisito de que as sequéncias
sejam semelhantes em todo o seu comprimento, ou pelo menos quase todo, para que o
alinhamento de resultado tenha alguma relevancia. Para os casos em que nao se cumpre
este requisito, deve se considerar o uso de métodos para MSA locais, tais como: Gibbs
Sampler [147], Match-Box [57] e MACAW [215].

Para maiores informacoes sobre os problemas que podem surgir devido a uma ma
escolha das sequéncias a alinhar, consultar trabalho de Henikoff [105]. E comum o uso
de uma das ferramentas BLAST (WU-BLAST, PSI-BLAST, Gapped BLAST, etc.) [14]
para avaliar o nivel de relacionamento entre as sequéncias do conjunto. Tais ferramentas
utilizam modelos estatisticos, desenvolvidos por Altschul e Karlin [133], para estimar
o grau de relacionamento entre as sequéncias. Claro que estes modelos sao uma mera
aproximacao da realidade biolégica.

A funcao objetivo (OF, do inglés objective function) deve permitir uma quantificacao
da qualidade de um alinhamento, ou seja, dado um alinhamento de entrada, gerar um
valor, indicativo da qualidade, de saida e assim permitir a comparacao de alinhamentos.
Como consequéncia permita a sele¢ao daquele alinhamento que tenha um maior significado
biologico. Dada uma OF “perfeita”, o alinhamento 6timo matematico deveria ser um
alinhamento 6timo bioldgico.

Na pratica tal OF “perfeita” nao existe e mesmo que existisse, a tarefa de demonstrar
que ¢ “perfeita” ja se trata de um grande problema. Na teoria, uma OF deveria incorporar
tudo o que é conhecido acerca das sequéncias, incluindo sua estrutura, funcao e historia
evolucionaria. Entretando, este tipo de informacao raramente esta disponivel e, mesmo
que esteja, é de dificil utilizacao. Desta forma, é comum utilizar similaridade de sequéncia
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através da simples fungao de soma dos pares com pesos e funcao afim para penalidade de
gaps [13].

Neste modelo, cada sequéncia recebe um peso proporcional ao quanto de informacao
independente ela contém [10] e a pontuagao do alinhamento miltiplo é equivalente a
soma das pontuacoes de todas as substituicoes de pares com peso. As pontuacoes para
substituicoes, por sua vez, sao calculadas usando um modelo evolucionario predefinido
conhecido como matrizes de substitui¢ao [56, 85, 106, 217], no qual uma pontuagao é
associada a toda possivel substitui¢ao ou conservacao de acordo com a realidade biologica
observada. Insercoes ou remocoes sao pontuadas através de fungoes afim para penalidade
de gap, que diferenciam abertura e extensao de gap. Normalmente ha um custo elevado
para a abertura e um custo inferior para a extensao do gap, que aumenta lentamente de
acordo com o incremento no comprimento.

Um problema que surge entao é a determinagao destes custos (abertura e extensao).
Estes valores sao determinados empiricamente e podem variar de um conjunto de se-
quéncias para outro [257]. Embora esta OF seja claramente incorreta do ponto de vista
evolucionario [13], por assumir que toda sequéncia é ancestral de toda outra no conjunto,
é popular nos métodos MSA mais utilizados [91, 151, 245], devido a facilidade de imple-
mentacao. Em 2000, Gonnet e colegas propuseram uma variagao de soma dos pares que
parece ser mais fidedigna aos eventos evolucionérios [87].

Trabalhos recentes tém feito uso de OFs que parecem menos sensiveis a penalidade
de gap gracas a incorporacao de informacoes locais. Neste contexto pode-se citar o Di-
Align [168] e o T-COFFEE [183]. O primeiro inclui avaliagdo baseada em segmento, ja
o segundo usa uma OF baseada em consisténcia. Outros trabalhos fazem uso de mo-
delos ocultos de Markov (HMMs, do inglés hidden Markov models) [26, 104]. HMMs
descrevem o alinhamento multiplo em um contexto estatistico usando uma abordagem
Bayesiana. Embora de um ponto do vista formal estes métodos parecerem solugoes mais
atrativas, suas performances para alinhamentos ab initio decepcionam. E importante,
entretando, salientar que um trabalho recente [134] exibiu uma solucao que faz uso de
HMM e foi capaz de produzir melhores resultados que o Clustal W. Outros métodos ba-
seados em estatistica que tentam associar um P-value ao alinhamento multiplo foram
descritos [111, 147]. Infelizmente estas medidas sao restritas a MSAs sem gaps.

Em um mundo ideal, uma OF perfeita deveria existir para todas as situacoes. Na
pratica, isso nao ocorre e, assim, o usuario tera sempre de tomar a decisao de qual o
método mais apropriado para o conjunto de sequéncias que dispoe.

Assumindo que se tem um conjunto adequado de sequéncias e uma OF biologicamente
perfeita, a computacao de um alinhamento multiplo matematicamente 6timo é ainda uma
tarefa complexa. O custo computacional de um método exato de MSA é tao elevado que
inviabiliza seu uso para conjuntos de dados reais [131, 263]. Desta forma os algoritmos
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utilizados, na pratica, para MSA sao heuristicas que nao garantem um alinhamento 6timo
como resultado.

Considerando as propriedades mais 6bvias dos algoritmos, pode-se classifica-los em
trés categorias: exato, progressivo e iterativo. Os algoritmos exatos sao heuristicas de
alto grau de qualidade que entregam frequentemente alinhamentos muito proximos ao
6timo [151, 235], em alguns casos, com limitantes bem definidos. Estes possuem fortes
restricoes quanto ao nimero de sequéncias e OF's.

Alinhadores progressivos sao, sem divida, os mais utilizados [53, 114, 183]. Estes tém
como principal caracteristica a dependéncia de uma montagem progressiva do alinhamento
multiplo [74, 116, 239] onde, duas a duas, sequéncias (ou alinhamentos) sao alinhadas
através de programagao dinamica [174]. Dentre as vantagens desta abordagem estao
velocidade, simplicidade e sensibilidade razoavel.

Ja os algoritmos iterativos dependem de um algoritmo capaz de produzir alinhamen-
tos iniciais. Cabe a eles a tarefa de refinar tais alinhamentos através de uma série de
ciclos (iteragoes) até que nao seja mais possivel incrementar a qualidade do alinhamento.
Métodos iterativos podem ser deterministicos ou estocasticos, dependendo da estratégia
utilizada. Os métodos mais simples sao deterministicos. Sua estratégia implica em ex-
trair sequéncias, uma a uma, de um alinhamento miltiplo e entdo realinhar [29, 93]. E
possivel ainda a existéncia de métodos que usam estratégias mistas progressiva e iterativa
ao mesmo tempo [108]. Métodos iterativos estocasticos incluem HMM [143], simulated
annealing [139] e algoritmos genéticos [15, 45, 49, 88, 182, 269]. A principal vantagem
destes é permitir uma boa separacao conceitual entre processo de otimizacao e OF.

C.2.1 Revisao

Nos tltimos anos, MSA tem sofrido drasticas evolugoes com a introdugao de diversos
novos algoritmos e novos métodos de avaliacao destes algoritmos. A Tabela C.3 lista
alguns dos métodos para MSA. Dentre estes, dois novos pontos tém emergido:

e o crescente interesse em estratégias de otimizacao iterativa; e

e 0 uso de esquemas de pontuagao baseados em consisténcia.

Nesta secao, revisa-se alguns destes novos algoritmos com suas principais caracte-
risticas e potenciais falhas. Outro ponto importante em MSA nos trabalhos recentes sao
métodos baseados em HMM [26, 104]. Para maiores informagoes acerca de métodos HMM
para MSA, consulte o livro de Durbin e colegas [64].
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Nome Algoritmo Ref.
MSA Exato 151]
DCA Exato (requer MSA) 235
OMA DCA iterativo 204]
Clustal W | Progressivo 245
MultiAlign | Progressivo 53]

DiAlign Baseado em consisténcia 168]
ComAlign | Baseado em consisténcia 44)

[
[
[
[
[
|
T-COFFEE | Baseado em consisténcia/progressivo | [183]
[
[
[
[
[
[
[

PRALINE | Iterativo/progressivo 108]
IterAlign [terativo 41]
PRRP [terativo/estocastico 93]
SAM [terativo/estocastico/ HMM 66
HMMER [terativo/estocastico/ HMM 143]
SAGA [terativo/estocastico/ GA 182]
GA Iterativo/estocéastico/ GA 269

Tabela C.3: Alguns métodos para MSA.

Algoritmos progressivos

Alinhamento progressivo é uma das maneiras mais simples e efetivas para a realizacao
de alinhamentos multiplos com pouco requisito de tempo e meméria. Esta abordagem
foi inicialmente descrita por Hogeweg e Hesper [116] e depois reinventada por Feng e
Doolittle [74] e Taylor [239]. Os pacotes mais utilizados para MSA sdo baseados nesta
abordagem, incluindo: Pileup (componente do pacote GCG [58]), MultiAlign [53] e Clustal
W [245]. Estes tornaram-se os métodos padroes para alinhamento multiplo.

Clustal W implementa um algoritmo deterministico nao-iterativo que tenta otimizar o
peso de uma soma dos pares com funcao afim para penalidade de gap. E uma estratégia de
alinhamento progressivo direto onde as sequéncias sao adicionadas uma a uma de acordo
com a ordem indicada por um dendrograma pré-computado. A adigao da sequéncia é
realizada através de um algoritmo de alinhamento de pares [174]. Seu principal defeito é
que uma vez que uma sequéncia foi alinhada, nunca mais o alinhamento sera modificado,
mesmo em caso de conflito com uma sequéncia a ser adicionada ao alinhamento. Clustal
W inclui uma variedade de heuristicas altamente especializadas destinadas a maxima
exploracao de informagoes acerca da sequéncia. Com isso, o Clustal W diferencia-se da
maioria dos outros alinhadores progressivos por prover:

e penalidade de gap local;

e cscolha automatica da matriz de substituicao;
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e ajuste automatico de penalidade para gap; e

e retardo do alinhamento de sequéncia com baixo grau de relacionamento.

Em testes de benchmark, realizados com o BAIiBASE [249], observou-se que, em geral,
o Clustal W executa melhor quando a arvore filogenética é relativamente densa, sem
qualquer esboco 6bvio. Para ele nao importa o quao longa sao as sequéncias, mas sim
o quao similares elas sao. Longas insercoes ou dele¢oes causam problema, devido a uma
limitacao intrinseca do esquema de penalidade de gap usado.

O 1ultimo avanco realizado em algoritmos progressivos é o T-COFFEE, uma nova
estratégia onde utiliza-se uma OF baseada em consisténcia. Tal funcao permite minimizar
potenciais erros, especialmente em estagios iniciais da montagem do alinhamento. Maiores
detalhes na secao sobre algoritmos baseados em consisténcia.

Algoritmos exatos

Como mencionado, alinhamento progressivo é apenas uma solugao aproximada. Para
obter uma solucao precisa, é necessario alinhar todas as sequéncias simultaneamente.
Este tipo de procedimento pode ser especialmente util quando estiver tratando de um
conjunto de sequéncias extremamente divergente, onde todos os alinhamentos de pares
parecem estar incorretos. Infelizmente, para realizar tal tarefa necessita-se generalizar o
algoritmo de Needleman e Wunsch [174] para um espago multidimensional e por razoes
praticas (tempo e memoria) isto torna o niumero de sequéncias aceitavel no conjunto de
entrada extremamente restrito.

O programa MSA faz exatamente isso, mas tenta minimizar as restrigoes por iden-
tificar e desprezar porcoes do hiperespaco que nao contribuem para a solucao. MSA
implementa o algoritmo de Carillo e Lipman [47]. E importante salientar que MSA é
apenas uma implementagao heuristica do algoritmo de Carillo e Lipman e nao garante o
6timo matematico. Este pacote nao é muito usado devido a seu alto requisito de tempo
e memoria, além das limitagoes no numero de sequéncias.

Stoye e colegas [235] descreveram um novo algoritmo por divisao e conquista, DCA,
que estendeu as capacidades do MSA original. O algoritmo DCA fragmenta as sequéncias
em segmentos que sao pequenos o suficiente para utilizar o MSA. Posteriormente, resta
ao DCA montar o alinhamento a partir dos sub-alinhamentos. Testes no BAIIBASE
indicaram que a estratégia DCA produz resultados ligeiramente melhores que o Clustal
W. E importante salientar, entretanto, que limitacoes ainda existem e que o DCA nao foi
capaz de realizar o alinhamento de quatro conjuntos de testes do BAIIBASE, exatamente
por estas limitagoes.
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Recentemente, uma implementagao iterativa do DCA, OMA [204], foi descrita. Atra-
vés do OMA pretende-se tornar a estratagia DCA mais rapida e reduzir os requisitos de
memoria.

Algoritmos iterativos

Estes sao baseados na idéia de que a solucao para um dado problema pode ser computada
por modificar uma solucao sub-6tima ja existente. Cada passo de “modificacao” é uma
iteracao e modificagoes podem ser realizadas utilizando programagcao dinamica ou varios
protocolos aleatorios. Faz-se, nestes, uma distin¢ao entre estocdsticos e deterministicos.
Por estocastico aqui referimo-nos a métodos estocasticos iterativos tradicionais tais como
SA (do inglés, simulated annealing) [162] ou GA (do inglés, genetic algorithm) [117].

SA foi o primeiro método iterativo estocdstico descrito para alinhamento multiplo.
Vérios esquemas foram publicados [124, 139] e todos envolvem a mesma cadeia de pro-
cessos: modifica aleatoriamente um alinhamento, calcula a pontuacao, decide se mantém
ou descarta a modificagao de acordo com funcao de aceitacao que torna-se mais exigente
com o aumento no numero de iteragoes. O procedimento ¢é repetido até que seja satisfeito
um critério de término. B importante observar que SA tem se mostrado pouco eficiente,
em termos de tempo, para a construcao de alinhamentos ab initio, mas tem se mostrado
um bom improver de alinhamentos.

GAs constituem uma interessante alternativa aos SAs como mostrado em SAGA [182].
Assim como SA, SAGA é uma caixa preta de otimizacao na qual qualquer OF pode
ser testada. Seu esquema ¢ direto e segue a risca o GA simples [84]. SAGA usa a
OF definida como sua funcao de aptidao, suas mutagoes inserem ou deslocam gaps e
cruzamentos combinam o conteiido de dois alinhamentos. Ao todo possui 20 operadores,
que competem pelo uso. SAGA nao garante otimalidade, mas testes tém mostrado que
é capaz de produzir resultados préximos ou até melhores que o MSA (usando a mesma
OF). Os testes também mostraram que GAs sao lentos para alinhamentos multiplos, no
uso do dia-a-dia. E importante salientar que os operadores implementados independem
da OF utilizada e, assim, é facil realizar a substituicao da OF no SAGA.

Posteriormente, Zhang e Wong [269] implementaram uma nova ferramente que faz uso
de GAs. Eles reportaram um alto grau de eficiéncia da ferramenta, mas deve-se observar
que o método ¢é dirigido pela presenca de segmentos completamente conservados para
guiar a montagem do alinhamento. A suposicao da sempre existéncia de tais segmentos
nao € realistica. Este método parece ser apropriado para alinhamento de sequéncias muito
longas e com alto grau de similaridade.

SAGA foi paralelizado por dois grupos independentemente [15, 185] em busca de
eficiencia. Novos métodos para MSA foram implementados baseando-se em principios
descritos no SAGA [45, 49, 88].
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O pacote Gibbs Sampler [147] faz uso de Gibbs Sampling, que é uma outra interessante
estratégia iterativa estocastica. Ele implementa um método de alinhamento local que
encontra motifs sem gaps ao longo de um conjunto de sequéncias nao alinhadas. Da
perspectiva de alinhamento multiplo, sua caracteristica mais interessante estd em sua
OF. O algoritmo objetiva construir um alinhamento com um bom P-value (por exemplo,
baixa probabilidade de ter sido gerado por acaso). A cada iteracao, adicionam-se ou
removem-se segmentos de acordo com a probabilidade do modelo corrente poder gerar
eles. Se aquela probabilidade é suficientemente alta, o modelo é atualizado com os novos
segmentos e o algoritmo passa a proxima iteragao.

Esta idéia Bayesiana de simultaneamente maximizar os dados e o modelo é também
central a HMMs [26, 104] e, desta forma, HMMs também podem podem ser treinadas
por maximizagao de expectativa [66, 143]. Assim como GAs, HMMs apresentaram re-
sultados decepcionantes para a montagem de alinhamentos ab initio. Hoje, HMMs tais
como aqueles encontrados no Pfam [31] nao sd@o mais gerados a partir de sequéncias nao
alinhadas. Atualmente, os métodos estao mais inclinados a transformar um alinhamento

pré-computado em um HMM e entao submeté-lo a um refinamento usando HMMER [143]
ou SAM [66].

O primeiro algoritmo iterativo nao estocastico data da origem de MSAs [29]. Sua
estratégia consiste em re-alinhamentos para corrigir possiveis erros em estagios anteriores,
para tanto faz uso de algoritmos padrdes de alinhamento com programagao dinamica [174].
O procedimento é encerrado quando as iteracoes falham consistentemente na tentativa de
melhorar o alinhamento. Este é o procedimento utilizado pela maioria das estratégias
descritas até o inicio da década de 1990.

A principal variacao nestes algoritmos encontra-se na forma como as sequéncias sao
divididas em dois grupos antes de serem re-alinhadas. Por exemplo, em AMPS [29] as
sequéncias sao escolhidas de acordo com sua ordem de entrada e re-alinhadas uma a
uma. Ja no algoritmo de Berger e Munsen [36] a escolha é feita de maneira aleatéria e
as sequeéncias sao divididas em dois grupos que podem conter mais que uma sequéncia.
A introducao da aleatoriedade na selecao dos grupos torna o algoritmo mais robusto e
incrementa sua precisao. Poucos destes métodos iterativos iniciais tém sido efetivamente
avaliados por ferramentas de benchmark, o que torna dificil uma estimativa de suas ver-
dadeiras significancias biologicas.

O mais sofisticado algoritmo iterativo baseado em programacao dinamica foi descrito
recentemente por Gotoh [93] e é conhecido por PRRP. Trata-se de uma estratégia iterativa
de duplo aninhamento com aleatorizacao que otimiza uma pontuacao de soma dos pares
com peso e funcao afim para penalidade de gap. Sua originalidade esta na otimizacao
simultanea de pesos e alinhamento. A iteracao interna otimiza a soma dos pares com
peso enquanto a iteracao externa otimiza os pesos que sao calculados em uma arvore filo-
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genética estimada do alinhamento corrente [10]. O algoritmo é encerrado quando os pesos
convergem. PRRP foi o primeiro programa para alinhamento multiplo a ser extensiva-
mente avaliado por benchmark, usando JOY [164], um banco de dados de alinhamentos
estruturais. Posteriormente os resultados foram confirmados no BAIIBASE [183, 249].
PRRP apresenta resultados significativamente melhores que a maioria dos métodos pro-
gressivos tradicionais, assim como a maioria dos métodos iterativos recentes, como pode-se
observar na Tabela C.4.

Método Refl | Ref2 | Ref3 | Ref4 | Ref5 | Total

DiAlign 71.0 | 25.2 | 35.1 | 747 | 804 | 57.3
Clustal W 785 | 32.2 | 425 | 65.7 | T43 | 587
PRRP 78.6 | 325 | 50.2 | 51.1 | 82.7 | 59.0

T-COFFEE | 80.7 | 37.3 | 529 | 83.2 | 88.7 | 68.7

Tabela C.4: Avaliacao do DiAlign, Clustal W, PRRP e T-COFFEE nos 5 conjuntos de
referéencia do BAIIBASE. A pontuacao aqui utilizada indica a porcentagem de colunas
confiaveis, do alinhamento de referéncia, que foram corretamente alinhadas. As colunas
Refl a Ref5 da tabela correspondem a uma média das pontuacoes obtidas pelo alinhador
nos conjuntos de teste da respectiva categoria do BAIIBASE. A coluna total apresenta
uma média do alinhador nestas 5 categorias.

Dois outros métodos de alinhamento iterativo foram recentemente descritos: PRA-
LINE [108] e TterAlign [41], que compartilham protocolos muito similares. Quanto a suas
potenciais performances, nenhum deles foi adequadamente avaliado. Todavia deve ser
dado énfase a novos conceitos que eles incorporaram:

e uso de informagao local no IterAlign, que objetiva um decremento na sensibilidade
a parametrizacao de penalidade de gap; e

e 0 conceito de consisténcia.

A busca por consisténcia tem se tornado um dos pontos mais fortes no desenvolvimen-
tos recentes em MSA. Tal conceito é, também, central nos métodos nao-iterativos.

Algoritmos baseados em consisténcia

O primeiro método MSA baseado em consisténcia foi descrito por Kececioglu na década
de 1990 [138]. Dado um conjunto de sequéncias, o MSA 6timo é definido como aquele
que esta de acordo com a maioria de todos os possiveis alinhamentos 6timo de pares.
Computar tal alinhamento é um problema NP-Completo que pode ser resolvido apenas
para um pequeno numero de sequéncias relacionadas, usando um algoritmo tal como
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MSA. Todavia, ha pelo menos trés boas razoes que fazem OFs baseadas em consisténcia
muito interessantes:

e nao dependem de uma matriz de substituicao especifica, mas de qualquer método,
ou colecao de métodos, capaz de alinhar duas sequéncias por vez;

e 0 esquema baseado em consisténcia é dependente de posicao, dada a colecao de
alinhamentos de pares. Isso significa que a pontuacao associada com o alinhamento
de dois residuos dependem de seus indices ao invés de sua natureza individual; e

e experiéncias mostraram que dado um conjunto de observacoes independentes, a
maioria dos consistentes estao frequentemente préximos da verdade.

Embora a primeira OF baseada em consisténcia tenha sido descrita em 1993 [138],
passaram-se ainda alguns anos para o desenvolvimento de algoritmos heuristicos capazes
de tratar sua otimizac@o. Apenas recentemente um GA (SAGA [182]) foi usado para
mostrar os avangos biolégicos de tal func¢do, denominada COFFEE [184], que emula o
problema do trace de peso maximo. No SAGA-COFFEE, a colecao de alinhamentos de
pares com peso é nomeada uma biblioteca e o SAGA ¢é utilizado para computar o alinha-
mento que tem o mais alto nivel de consisténcia com a biblioteca. Na pratica, a biblioteca
pode conter mais que um alinhamento para cada par de sequéncias. A informacao que
ela contém pode ser redundante, conflitante e pode se originar de fontes que variam tanto
quanto se desejar (andlise de estrutura, comparagao de sequéncias, busca em bases de
dados, conhecimento experimental, etc.).

Embora o SAGA-COFFEE tenha obtido resultados interessantes, o problema do de-
sempenho ainda persistia. Isso levou ao desenvolvimento de um novo algoritmo heuristico
para otimizar a funcao COFFEE de maneira que fosse eficiente em termos de tempo:
T-COFFEE [183]. No T-COFFEE, a biblioteca COFFEE ¢ transformada na biblioteca
estendida, uma matriz de substituicao para posicao especifica onde a pontuacao associada
a cada par de residuos depende da compatibilidade daquele par com o resto da biblio-
teca. T-COFFEE faz uso de um procedimento reminiscente da multiplicagao de matrizes
de pontos de Vingron [256] e da sobreposi¢ao de pesos de Morgenstern [169]. O alinha-
mento multiplo ¢ montado usando um algoritmo de alinhamento progressivo semelhante
ao Clustal W.

A principal diferenca entre T-COFFEE e Clustal W esta na biblioteca estendida, que
assume o lugar da matriz de substituigao. Outra caracteristica importante do T-COFFEE
é que a biblioteca primdria é criada de uma combinagao de alinhamentos globais (produ-
zidos pelo Clustal W) e alinhamentos locais (produzidos com Lalign). Testes realizados
através do BAIiBASE mostraram que a combinagao de informacao global e local permite
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ao T-COFFEE superar o PRRP, Clustal W e DiAlign nas cinco categorias de conjuntos
de testes contidos neste banco de dados de referéncia [183].

Embora diferente nos detalhes, T-COFFEE e DiAlign [168], um outro algoritmo ba-
seado em consténcia que tenta usar informagao local para guiar um alinhamento multiplo
global, possuem alguma similaridade. No geral, DiAlign nao é tao preciso quanto o Clustal
W ou o PRRP, mas é superior nas categorias 4 e 5 do BAIiBASE, que requer que insercoes
muito longas sejam alinhadas adequadamente [183, 249]. O algoritmo do DiAlign ja sofreu
modificagoes para melhorar a eficiéncia [150].

Um outro método que trabalha com consisténcia é o ComAlign [44], que é capaz de
combinar diversos alinhamentos multiplos em um 1inico alinhamento, frequentemente mais
preciso.

C.2.2 Conclusoes

No inicio da década de 1990, quando os métodos para MSA comecavam a se desenvolver,
havia poucos dados disponiveis e o principal problema era usar todo o tipo de informagao
disponivel. Esta situagao tem se alterado dramaticamente. Hoje dispomos de uma grande
quantidade de dados de uma grande variedade de tipos e facilmente acessiveis através de
bancos de dados publicos disponiveis na web. Como consequéncia surgiu o desafio de ter
de selecionar o que deve ser adicionado ou nao como entrada no seu método. Ha duas
boas razoes para nao usar todas as sequéncias disponiveis:

e alinhar um grande nimero de sequéncias requer muito tempo de computacao, além
de ser dificil de analisar; e

e embora as solugoes existente usem esquemas de peso que visam minimizar o efeito
de sequéncias similares ou altamente correlacionadas, nenhuma delas € inteiramente
satisfatoria e sub-grupos super-representados acabam por dominar o alinhamento
ou o perfil.

Uma trimagem cuidadosa feita pelo usuario é ainda a melhor forma disponivel de
minimizar tais efeitos.

Outra grande alteragao que ocorreu nos ultimos anos refere-se ao crescente nimero
de estruturas 3D disponiveis. Embora a propor¢ao de sequéncias de proteinas com uma
estrutura 3D conhecida esteja ficando cada vez menor, a situacao é muito diferente sob a
perspectiva de familias de proteinas onde, pelo menos, um membro tem a estrutura 3D
conhecida, esta cresce regularmente. Isso significa que na maioria dos casos o alinhamento
miultiplo pode se beneficiar da incorporacao da informacao da estrutura 3D objetivando
reconhecer homologias remotas ou guiar a escolha de penalidades locais [125].
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Poucas implementagoes disponiveis sao capazes de combinar sequéncias e estruturas
em um alinhamento multiplo. Enquanto o Clustal W é capaz de usar informacoes de
estrutura secunddria do Swiss-Prot [24] para estimativa de penalidade de gap, falta uma
ferramenta apropriada para alinhamento simutaneo de sequéncias e estruturas. Dois dos
métodos introduzidos aqui sao bons candidatos para tal tarefa. Os algoritmos baseados
em consisténcia tém a vantagem de possuirem poucos requisitos na composicao de suas
bibliotecas. Por exemplo, o banco de dados de alinhamento multiplo estrutural DALI [59]
usa T-COFFEE para montar a colecao de alinhamentos de pares produzidos pelo al-
goritmo DALI no alinhamento multiplo. O algoritmo de programagao dinamica dupla
introduzido por Taylor [242] é outro bom candidato para este propdsito. Ja havia sido
mostrado que tal soluc¢do era adequada para alinhamentos de estruturas [188]. Resulta-
dos recentes indicam que ela poderia ser usada no contexto de MSA e possivelmente no
contexto da combinacao de sequéncias e estruturas [70].

Um grande obstaculo na construgao de MSAs é o processamento de repeticoes. Re-
petigdes (in tandem ou nao) causam confusao a todos os métodos existentes para MSA. No
caso de existir repeticoes nas sequéncias de entrada, a tinica solugao é o pré-processamento
das sequéncias com extracao destes e apenas realizar o alinhamento de regioes homologas.
Esta extracao pode ser realizada por ferramente de alinhamento multiplo local tal como
Gibbs Sampler [147], Mocca [179] ou Repro [110]. Infelizmente nenhum deles estda bem
integrado com um procedimento de alinhamento multiplo global. Conta a favor do Gibbs
Sampler e do Mocca o fato de proverem uma estimativa de relevancia biolégica de suas
saidas.

Um quarto ponto de relevancia no contexto de MSA refere-se a sua computagao em si.
A paralelizacao de algoritmos para MSA continua sendo uma tarefa dificil. As operagoes
contidas na implementacao de tais algoritmos requerem esquemas complexos de compar-
tilhamento de memoria que nao sao suportados por alguns clusters, tais como os Linux.
Quando trabalha-se com grandes conjuntos de dados compostos por sequéncias longas,
ainda sao necessarios super-computadores para a computacao do alinhamento multiplo.

Um ultimo ponto importante é a estimativa de precisao local. Dentre todos os métodos
apresentados neste texto, nao ha um em particular que seja o melhor. Todos podem ser
superados em determinadas situagoes. Por esta razao, mostra-se ser mais importante ter a
capacidade de calcular o nivel exato de precisao de um alinhamento ao invés de melhorar
as performances médias de cada método. Dentre os métodos tem-se conhecimento apenas
de quatro que sao capazes de realizar tal estimativa: Clustal X [244|, PRALINE [108],
T-COFFEE [183] e Match-Box [57]. Entretanto, é importante salientar que em nenhum
dos casos estas estimativas foram apropriadamente avaliadas.

Um alinhamento multiplo ¢ um modelo muito restrito e uma maneira poderosa de
visualizar inconsisténcia em conjuntos de dados, assim como permite a visualizacao de
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relacionamentos que podem existir em pedacos de informacao aparentemente indepen-
dentes.

Métodos para MSA tém de evoluir. Eles precisam integrar informagoes heterogéneas
tais como estruturas, resultados de buscas de bancos de dados, dados experimentais e
qualquer informacao que venha de dados de expressao e andlise proteomica, incluindo
informacao regulatéria. Integrar tais informacoes é uma tarefa complexa, pois quando
trabalha-se com dados heterogéneos, conhecer quem esta certo e quem estd errado torna-
se uma arte. Resolver este tipo de questao é dificil ao mesmo tempo que essencial. Métodos
apropriados terao de fazer isso de uma forma transparente, permitindo ao usuario controlar
todas as informacoes extras que serao utilizadas durante o alinhamento. Este método ideal
deveria também permitir, ao usuario, adicionar ao modelo informacoes oriundas de seu
préprio conhecimento.

De qualquer forma, estes métodos futuros continuarao a requerer muita memoria e
processamento. Comparado com buscas em bancos de dados, alinhamento mutiplo é
dificil de otimizar. Podera ser necessario o desenvolvimento de um hardware especial e
consequentemente, reprojetar as implementacoes correntes.

Na area de genomica comparativa, a comparacgao simultanea de um grande nimero de
objetos biolégicos homologos ird se tornar cada vez mais importante e continuara sendo
central para andlises biologicas.

C.3 Recent evolutions of MSA algorithms

Este trabalho [181] aborda os tltimos trabalhos na édrea, onde aparecem métodos tais
como meta-métodos e baseados em modelos. O mesmo autor havia publicado em 2002
um survey [180] com os trabalhos mais antigos.

Um numero crescente de métodos para modelagem bioldogica tém uma forte dependén-
cia com um MSA preciso, mas a tarefa de construir um bom MSA nao é trivial e nenhum
dos métodos existentes consegue construir MSAs biologicamente perfeitos.

Calcular MSAs exatos é computacionalmente invidvel, assim na pratica ha heuristicas
que maximizam a similaridade. Frequentemente a relevancia bioldgica dos resultados de
um alinhador é avaliada pela comparacao do alinhamento com colecoes pré-estabelecidas
de alinhamentos. Tais comparacoes sao baseadas na estrutura e as colecoes sao chama-
das “gold standards” [38]. Tais ferramentas tém dado efeito na evolucao dos algoritmos,
levando a alinhamentos estruturalmente corretos. Esta evolucao também tem coincidido
com uma harmonizac¢ao nos algoritmos, onde agora a maioria utiliza a abordagem pro-
gressiva [116].

O esquema de pontuacgao é o componente de maior influéncia nos resultados dos algo-
ritmos progressivos. Tais esquemas podem ser divididos em duas categorias: baseados em
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matriz ou baseados em consisténcia. Os algoritmos baseados em matriz usam uma matriz
de substituicao para avaliar o custo de relacionar dois simbolos. Sao exemplo de algorit-
mos baseados em matriz o Clustal W [245], MUSCLE [68] e Kalign [146]. Os algoritmos
baseados em consisténcia incorporam um maior conjunto de informacoes na avaliagao.
Inicialmente tal método foi utilizado no T-COFFEE [183], inspirado no DiAlign [168].
Depois surgiram outros algoritmos que utilizam a mesma idéia. O PCMA [199] reduz
os requisitos computacionais exigidos pelo T-COFFEE. O ProbCons [60] adiciona o uso
de consisténcia Bayesiana e modelos ocultos de Markov. MUMMALS [196] combina o
esquema de pontuacao do ProbCons com a estratégia do PCMA. Outro exemplo ainda
de algoritmo baseado em consisténcia é o MAFFT [135]. Estudos téem indicado que os
métodos baseados em consisténcia sao mais precisos que os métodos baseados em matriz,
mas eles tipicamente requerem um maior tempo de processamento.

H& também os métodos de consenso, tal como usado pelo M-COFFEE [260]. Este
algortimo é um meta-método consenso baseado no T-COFFEE. Inicialmente sao utili-
zados diversos métodos MSA para calcular alinhamentos alternativos. Entao utiliza-se o
T-COFFEE para calcular um MSA final, que seja consistente, utilizando-se os alinhamen-
tos gerados inicialmente. M-COFFEE tem como vantagem uma execucao mais rapida.
Desconsiderando os algoritmos meta-métodos, o ProbCons é o mais réapido [260]. Quando
é inserido o M-COFFEE neste grupo de algoritmos, M-COFFEE ¢é mais réapido que o
ProbCons. E importante salientar, entretanto, que o M-COFFEE enfrenta problemas a
medida que as sequéncias se tornam menos homologas. Sua principal vantagem é a habi-
lidade de estimar a consisténcia local entre o alinhamento final e os MSAs combinados.

Para tentar resolver este problema com sequéncias pouco homdélogas, uma alternativa
apontada € incorporar informacoes relativas as sequéncias. Seguindo esta abordagem tem-
se os métodos de alinhamento baseados em modelos [17], que podem ser implementados
com extensao estrutural ou extensao por homologia. Extensao estrutural foi inicialmente
descrita por Taylor [238]. Nele tenta-se identificar um modelo estrutural, no Protein Data
Bank [37], para cada sequéncia usando BLAST [12]. Passa-se, entdo, a alinhar modelos
usando um método para superposicao de estruturas e mapear as sequéncias originais em
seus alinhamentos de modelos. Tais resultados compoem uma biblioteca primaria, que é
enviada a um método baseado em consisténcia para calcular o resultado final. Ha também
a extensdo por homologia, que foi originalmente aplicada no pacote DbClustal [251] e
trabalha de forma semelhante. A diferenga esta no fato de usar um perfil (construido com
PSI-BLAST [14]) ao invés da estrutura.

Outros pacotes que fazem alinhamento baseado em modelos sao: Expresso [17], PRO-
MALS [197], PRALINE [108], SPEM [273] e T-Lara [32]. A maioria dos métodos baseados
em modelos sao baseados em consisténcia. PRALINE e SPEM sao excegoes. Eles usam a
abordagem progressiva. PROMALS implementa uma extensao por homologia. Os bench-
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marks mais recentes mostram um forte desempenho do método (PROMALS) e sugerem
um bom potencial para a abordagem de extensao por homologia.

Resultados de estudos recentes sugerem que os melhores métodos tém se tornado in-
distinguiveis, exceto em situagoes de homologia remota (menos que 25% de identidade).
Infelizmente, homologias remotas sao fracamente indicadas para a geracao de alinhamen-
tos de referéncia, pois suas sobreposicoes frequentemente aceitam diversos alinhamentos
alternativos com estruturas equivalentes [144]. Visando eliminar tal dificuldade na ava-
liacao de um método, é possivel comparar diretamente o alinhamento avaliado com alguma
superposicao 3D idealizada, que tem sido adotada por diversos autores [17, 190, 196].

Os benchmarks correntes tém pecado pela auséncia de conjuntos de reféncia com
grande numero de sequéncias, o que inviabiliza uma avaliacao apropriada dos diversos
métodos disponiveis quanto a suas capacidades diante de tal situacao.

Um problema, levantado recentemente, refere-se a suposicao de que alinhamentos
estruturalmente corretos sao os melhores MSAs para modelar qualquer tipo de sinal
biol6gico (evolugao, homologia ou fungao). Um relatério acerca de construcao de perfil [99]
mostrou que alinhamentos estruturalmente corretos nao resultavam necessariamente em
melhores perfis. E necessdrio sistematicamente questionar e quantificar o relacionamento
entre a precisao de MSAs e a relevancia bioldgica de qualquer modelo oriundo deles.

Alinhamento baseado em modelo é mais que uma extensao trivial de métodos basea-
dos em consisténcia. Neste novo método, o propdsito de um MSA é utilizar uma entrada
expandida, com uma série de informacoes adicionais como estruturas das sequéncias a
alinhar, como um ponto de partida para explorar e recuperar todas as informacoes rela-
cionadas (as sequéncias) contidas em bancos de dados piblicos. Desta forma, utilizando
todo este conhecimento adiquirido acerca das sequéncias tanto com o objetivo de mape-
amento quanto de guia para a computacao do MSA. O uso de tais informacoes tornam
métodos baseados em modelos uma verdadeira mudanca de paradigma e um grande passo
na direcao de uma integragao global de dados biologicos.

C.4 Multiple sequence alignments

Este trabalho [259] apresenta uma revisao, realizada por Wallace, Blackshields e Higgins,
acerca das solugoes para alinhamento multiplo de sequéncias disponiveis até meados desta
década.

Os principais métodos, ainda em uso, sao baseados em alinhamento progressivo e
datam da metade da década de 1980 em diante. Recentemente houveram melhorias
dramaticas na metodologia no que se refere a velocidade e capacidade de trabalhar com
grande nimero de sequéncias. Tem-se conquistado avancos muito significativos no que se
refere a precisao dos resultados. Houve também avangos praticos na definicao de métodos
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para combinar informacoes de estruturas tridimensionais com sequéncias primarias, que
é um dos principais fatores para a melhoria na qualidade dos alinhamentos.

Até meados da década de 1980, MSAs eram construidos manualmente, pois até entao a
unica solucao de que dispunham era uma extensao do algoritmo de programacao dinamica
para alinhamento de pares [174]. Tal método era muito limitado devido a suas altas
requisicoes de processamento e memoria, o que o tornava proibitivo para casos reais.

T-COFFEE é de grande interesse nao apenas por causa da forma como permite que
dados heterogéneos sejam combinados em alinhamentos, como pode ser observado em seu
uso no 3D-COFFEE [189], mas também como um precursor para o método baseado em
probabilidade do ProbCons [60], que é o mais preciso hoje em dia. ProbCons funciona de
forma semelhante ao T-COFFEE, mas usa probabilidades para as pontuacoes de residuos.

3D-COFFEE [189] foi projetado para criar alinhamentos de sequéncias de proteina
que incorporam informagao de estruturas tridimensionais, quando estas existem. Em um
conjunto de sequéncias de entrada, ¢ comum encontrar entradas PDB [37] para uma ou
mais destas sequéncias. O objetivo de utilizar as estruturas tridimensionais é facilitar
o alinhamento de sequéncias com relacionamentos distantes, pois elementos estruturais
sao geralmente mais conservados que sequéncias primdrias e assim permitem um bom
alinhamento mesmo na twilight zone (menos de 25% de identidade). Na pratica, usar este
tipo de informagao pode ser complicado, mas héa trabalhos descrevendo seu uso [5].

3D-COFFEE é um método rapido, simples e preciso que explora a habilidade do T-
COFFEE em incorporar informacgoes heterogéneas para adicionar dados estruturais no
alinhamento e, assim, melhorar sua precisao, mesmo quando nao se dispoe de todas as
estruturas. Quando é dada apenas uma estrutura, o 3D-COFFEE combina cada sequéncia
com a estrutura usando uma ferramenta externa (FUGUE [220]) e converte a saida para
um alinhamento de duas sequéncias. Desta forma, tem-se um conjunto de alinhamentos
de pares que indicam como as sequéncias alinham com a estrutura e, indiretamente, como
cada sequéncia se alinha a cada outra.

Caso duas ou mais estruturas estejam disponiveis, é possivel usar um pacote de su-
perposigao de estrutura completa. O 3D-COFFEE usa por padrao o SAP [241]. Apesar
de usar FUGUE e SAP por padrao, o 3D-COFFEE permite o uso de outras ferramentas
do género.

C.4.1 Avaliagao da qualidade dos alinhadores

Existem diversas ferramentas para benchmark em MSA na forma de bases de dados de
alinhamentos pré-compilados aos quais os alinhamento gerados pelos métodos testados
sao comparados. Estas comparacoes sao frequentemente realizadas pelo calculo da fracao
de colunas de residuos alinhados que sao idénticas em ambos os alinhamentos (teste e
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referéncia). Este método é conhecido como pontuacao de coluna [134]. Existem diversos
outros métodos. Tal abordagem para benchmark é atrativa devido a sua simplicidade,
mas deve-se tomar cuidado para, na busca por melhorar o alinhador, nao parametriza-lo
de forma a apresentar bons resultados nos conjuntos de referéncia das ferramentas para
benchmark e degradar a performance em situagoes gerais.

Dentre as solugoes para benchmark, BAIIBASE [246] foi o primeiro construido com o
proposito de benchmarking em larga escala e continua sendo regularmente utilizado hoje
em dia. Seus conjuntos de dados sao sub-divididos em diversos conjuntos de referéncia
manualmente refinados, sendo que cada um deles destina-se a avaliacao de um problema
especifico em MSA (alinhamentos globais/locais de diferentes tamanhos e identidade de
sequéncias, longos gaps internos, etc.). Estas sdo suas principais vantagens e grandes
diferencas, que o tornam a principal ferramenta utilizada pelo comunidade cientifica.

HOMSTRAD [165] compreende um conjunto de mais de 1000 alinhamentos, cada um
deles baseado em uma familia de proteinas em particular. E exclusivamente baseado em
sequéncias com estruturas tridimensionais e arquivos PDB conhecidos. Em cada entrada,
um alinhamento estrutural das proteinas é automaticamente gerado. Pode-se utilizar estes
alinhamentos para benchmark. Possui uma menor cobertura, se comparado ao BAIIBASE.

PREFAB [69] ¢ também automaticamente gerado. Duas proteinas com estruturas
conhecidas sao estruturalmente alinhadas e suas sequéncias sao usadas para consultar um
banco de dados, onde resultados com altas pontuacoes sao selecionados. Os parametros
de consulta e seus resultados sao combinados e entao alinhados usando o software que
estd sendo testado. A precisao é calculada apenas no par original, pela comparagao com
seu alinhamento/superposigao estrutural.

O banco de dados SABmark [261] contém dois grandes sub-bancos de dados de alinha-
mentos de até 25 sequéncias de entrada cada. Ha 425 grupos representando familias de
proteina com identidade entre 25% e 50%. Ha ainda 209 grupos para avaliacao de twilight
zone. Cada um destes grupos representa uma dobra de proteina definida pelo SCOP [171]
e as sequéncias compartilham menos de 25% de identidade.

Ja a ferramenta IRMbase [236] constréi seu conjunto de referéncia implantando motifs
gerados pelo ROSE [234] em sequéncias aleatérias. Prové diversos grupos de alinhamento
que variam no tamanho e no nimero de implantes.

Diferente de todos os métodos de avaliagao citados, APDB [190] nao recai na com-
paracao de alinhamentos de referéncia pré-existentes. Ao invés disso, a qualidade é mensu-
rada com base na superposicao de estruturas PDB (das sequéncias de entrada) conhecidas.
Sua grande vantagem estd na independéncia de alinhamento de referéncia e, assim, evita
qualquer chance de definir métodos MSA otimizados para conjuntos especificos de re-

feréncia. Sua grande desvantagem encontra-se na dependéncia da existéncia das entradas
PDB.
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C.4.2 Novos pacotes para alinhamento

MAFFT [135] usa transformada réapida de Fourier para gerar uma arvore guia para ali-
nhamento progressivo. Uma estratégia de iteracao baseada em &arvore é entao utilizada
para refinar o alinhamento pela otimizagao de uma funcao objetivo de soma dos pares
com peso. Este protocolo resulta em alinhamentos muito rapidos e precisos, conforme
avaliado pelo BAIIBASE [136].

PSI-PRALINE [223] melhora a qualidade dos resultados do PRALINE [108] pela in-
clusdo de sequéncias homoélogas (aquelas do conjunto de sequéncias de entrada) obtidas
pelo PSI-BLAST [14].

ProbCons [60] é atualmente o método MSA mais preciso, conforme avaliacao reali-
zada pelo BAIIBASE. Ele obtém os melhores resultados em todos os cinco conjuntos de
referéncia providos pela ferramenta de avaliagao. De uma forma geral, ProbCons funciona
de forma semelhante ao T-COFFEE, mas usa probabilidade ao invés da heuristica para
pesos de pares de residuos. Para tanto usa HMM de pares de sequéncias gerados por
uma funcao objetiva de maxima precisao esperada [121]. Faz uso de um algoritmo de
alinhamento progressivo, seguido de um procedimento iterativo de refinamento.

MUSCLE (do inglés, M Ultiple Sequence Comparison by Log Expectation) [68, 69] é um
novo pacote de alinhamento progressivo que é extremamente rapido e preciso. Seu pri-
meiro passo ¢ gerar um alinhamento grosseiro através de uma arvore guia muito imatura.
As distancias entre os pares de sequéncias de entrada sao estimadas usando contagem
k-mer para um alfabeto restrito [67]. Sao estas distancias que, através de um algoritmo
de agrupamento, geram a arvore guia inicial. MUSCLE implementa a pontuacao LE (do
inglés, log expectation) para alinhar perfis durante o alinhamento progressivo. O préximo
estdgio no processo é o refinamento do alinhamento pela geracao de uma arvore guia
mais precisa, baseando-se no alinhamento inicial. LE tem apresentado bons resultados
em buscas por homologia [252]. Nas versoes mais recentes do MUSCLE foi adicionado
um refinamento iterativo utilizado pelo ProbCons.

C.4.3 Conclusoes

MSAs sao largamente utilizados para diversos procedimentos e qualquer melhoria em seus
métodos pode resultar em um impacto significativo na comunidade cientifica. Entretando,
hé um limite para a precisao que os algoritmos baseados em sequéncia podem chegar.

Assim, para o caso particular de alinhamento de proteinas, os métodos tendem e devem
ser sensiveis e flexiveis de tal forma que permitam a incorporacao de uma diversidade de
tipos de informacoes oriundas de diversas fontes, tais como cole¢oes de alinhamentos
multiplos existentes ou estruturas de proteina.

No caso de alinhamentos de sequéncias de RNA e/ou DNA, a situagao é completa-
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mente diferente. Nao ha ferramentas para benchmark apropriadamente estabelecidas para
avaliagoes e comparacoes das solucoes.

Neste contexto, a situacao melhora bastante quando se trata de sequéncias de DNA
longas, que recaem em problemas como alinhamento de genomas [39, 42, 43|, busca por
motifs [20, 79, 224] ou melhor alinhamento local [270]. Todas estas sao dreas muito ativas
de pesquisa.

C.5 BAILBASE 3.0: latest developments of the mul-
tiple sequence alignment benchmark

Este trabalho [246] apresenta a versao 3.0 do BAIIBASE. Tal ferramenta é muito uti-
lizada para avaliacao de sistemas destinados a alinhamento miltiplo de sequéncias de
proteina [136, 68, 264, 157, 178, 8, 145, 109, 122, 120, 134]. Além da qualidade de seus
alinhamentos, o BAIiBASE prové conjuntos de referéncia, o que permite avaliar o de-
sempenho do alinhador em diversas situagoes e assim rapidamente detectar onde estao
suas principais deficiéncias. Através de seu web site [247] é possivel obter os conjuntos de
referéncia e as ferramentas para a execucao automatica dos testes.

Diversos sao os complicadores que um alinhador deve enfrentar na realizacao de sua
tarefa de forma adequada, dentre eles pode-se citar: grandes proteinas multidominio, em
especial de organismos eucariotos; sequéncias heterogéneas, que podem induzir diversos
erros de alinhamento; além de erros durante o processo de sequenciamento, que inevita-
velmente levam a sequéncias incorretas. Fica cada vez mais evidente que solucoes que
utilizem um tnico método tendem a nao ser capazes de lidar bem com todas estas si-
tuagoes, gerando assim resultado de qualidade inferior ao de solugbes que empreguem
estratégias cooperativas.

Diversas solucoes tém surgido usando esta abordagem. Uma delas, que parece inte-
ressante, é combinar algoritmos globais e locais para produzir um tunico alinhamento [60,
149, 167, 183, 251]. Outro recurso que tem melhorado significativamente o desempenho
do alinhadores é o uso de métodos para identificacao rapida de regices de alta similari-
dade nas sequéncias [68, 136]. Os benchmarks tém um papel de grande importancia. Eles
permitem uma avaliagdo precisa das solugoes que se apresentam mais efetivas na solugao
do problema.

Neste contexto, BAIIBASE nao esta sozinho. Recentemente diversos outros bench-
marks para alinhamento multiplo de sequéncias de proteina tém sido propostos. Dentre
eles pode-se citar: OXBench [202], PREFAB [69] e SABmark [261]. Todos com grande
conjunto de teste gerado por métodos automaticos de superposicao de estrutura. Ou-
tra opcao ainda é o HOMSTRAD [165], que apesar de nao ter sido concebido com tal
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finalidade, tem sido utilizado.

C.5.1 Visao geral

BAIIBASE prove alinhamentos de referéncia de alta qualidade baseado na combinacao
de superposicao de estruturas 3D com passo manual de validagao e refinamento dos ali-
nhamentos. Nesta nova versao sao incluidos novos casos de teste mais desafiadores e que
correspondem a problemas reais, encontrados ao alinhar grandes conjuntos de sequéncias
complexas. Foi incluido também um novo protocolo semi-automatico de atualizagao, que
facilita a incorporacao de novas familias de proteina e conjuntos de referéncia, permitindo
assim atualizagoes mais frequentes do benchmark. O processo é semi-automéatico devido
ao passo manual de verificacao e refinamento, essencial para a manutencao da qualidade
na base de dados do benchmark.

No BAILBASE 3.0 ha cobertura da maior parte dos tipos de dobra presentes nas
proteinas. Sao 6.255 sequéncias em sua nova base, contra 1.444 da anterior. Sao 217
alinhamentos, contra 141. Ha agora, em todos os casos de teste, sequéncias full-length,
que tornam a tarefa do alinhador, seja global ou local, ainda mais dificil. A variabilidade
das sequéncias nos conjuntos de teste também foi aumentada, devido a exclusao dos
alinhamentos mais conservados.

Os alinhamentos sao organizados em conjuntos de referéncia projetados para repre-
sentar problemas reais em alinhamento multiplo, sao eles:

Referéncia 1: contém alinhamentos de sequéncias equidistantes. E subdividido em dois
subconjuntos, de acordo com os niveis de variabilidade das sequéncias. Até a versao
anterior eram trés, mas o terceiro foi excluido porque nao apresentava grande difi-
culdade para os alinhadores e assim nao agregava informacao 1til;

Referéncia 2: contém familias alinhadas com uma ou mais sequéncias “orfas” altamente
divergentes;

Referéncia 3: contém subfamilias divergentes;

Referéncia 4: contém sequéncias com grandes extensoes de terminais N/C;
Referéncia 5: contém sequéncias com grandes insercoes internas;
Referéncia 6: contém sequéncias com regioes de transmembranas;
Referéncia 7: contém sequéncias com repetigoes; e

Referéncia 8: contém sequéncias com dominios invertidos.
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O protocolo de atualizagao inclui um definicao automatica de regides “core block” em
cada alinhamento. Tais regioes sao aquelas que podem ser confiavelmente alinhadas, ou
seja, desconsideram-se regioes ambiguas, que nao podem ser estruturalmente sobrepostas.

C.5.2 Construcao das referéncias

Em sua segunda versao, o BAIIBASE possui um total de 141 alinhamentos multiplos.
Destes, hd 82 alinhamentos de familias de proteina na Referéncia 1 com um total de 532
sequéncias extraidas da base PDB [37]. Para a geracao dos conjuntos de referéncia da
versao 3.0 foram usadas estas sequéncias juntamente com familias da classe multidominio
do SCOP (do inglés, Structural Classification of Proteins) [171].

Para cada familia de proteina, realiza-se uma etapa de superposi¢ao de cada um dos
seus membros com estruturas 3D conhecidas. Esta etapa, que resulta em um alinhamento
de estrutura primaria da familia, é realizada pelo seguinte protocolo: (a) realiza-se uma
busca no PDB, usando PSI-BLAST [14, 214], para cada membro da familia. No caso
de familias que nao estavam incluidas na versao anterior realiza-se a busca com a tnica
sequéncia selecionada do SCOP. Filtram-se apenas as sequéncias PDB com E < 1073. (b)
Visto que em estudo anterior [249] os alinhadores tinham facilidade em gerar resultados
de boa qualidade quando as sequéncias possuiam mais de 40% identidade de residuos,
remove-se as sequéncias com identidade > 40%. Neste passo utiliza-se o MAFFT [136]
para determinar tais sequéncias. (¢) Entao constréi-se um alinhamento de referéncia com
as sequéncias resultantes. Utiliza-se neste passo o programa SAP [241] para superposigao
3D. Tal selecao foi feita com base em critérios de confiabilidade e funcionalidade. (d) O
alinhamento de estrutura gerado é entao manualmente verificado e refinado.

No passo anterior, constroi-se um alinhamento de estrutura primaria para cada familia.
Em tais alinhamentos tem-se pequenos conjuntos de sequéncia PDB divergentes, que pode
ser alinhado com precisao através de superposicao de estruturas 3D. Visando a criagao
de conjuntos de teste maiores, foram incorporadas sequéncias de estrutura desconhecida
oriundas do Uniprot [52]. Agora inclui-se a cada grupo as sequéncias Uniprot com alto
grau de similaridade a pelo menos uma das sequéncias no alinhamento de sequéncias
primarias, pois s6 assim sao construidos alinhamentos precisos. O procedimento é o se-
guinte: (a) realiza-se uma busca BlastP [14] para cada uma das sequéncias no alinhamento
de sequéncias primdrias. Filtram-se as sequéncias com £ < 107%. (b) Removem-se as
sequéncias com mais de 80% de identidade de residuos. (c¢) Por nao dispor de informagoes
estruturais acerca das sequéncias Uniprot, filtram-se aquelas com mais de 40% de iden-
tidade com pelo menos umas das sequéncias PDB. (d) Uma vez alinhadas as sequéncias
resultantes, realiza-se a verificacao e refinamento manual. O resultado desta etapa cons-
titui o alinhamento multiplo primario.
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A partir dos alinhamentos multiplos primérios, constréi-se automaticamente os con-
juntos de referéncia de 1 a 5. Para o primeiro conjunto sao selecionadas sequéncias
equidistantes que nao possuam grandes extensoes internas (mais que 35 residuos). Em
V1 sao alocadas as familias com, pelo menos, quatro sequéncias onde quaisquer dois mem-
bros possuem menos de 20% de identidade de residuos. Em V2 sao alocadas as familias
com, pelo menos, quatro sequéncias onde quaisquer dois membros possuem identidade de
residuos entre 20 e 40%.

Para o segundo conjunto sao selecionadas familias cujas sequéncias possuem mais de
40% de identidade de residuos e que, pelo menos, uma das sequéncias possua a estrutura
3D conhecida. Adicionam-se orfas (< 20% de identidade) a cada familia. Tais orfas sé
podem ser sequéncias PDB, pois sé assim havera garantia de um alinhamento preciso.

Para o terceiro conjunto sao selecionadas subfamilias tais que as sequéncias de uma
mesma subfamilia possuam > 40% de identidade, mas quaisquer duas sequéncias de sub-
familias distintas possuam < 20% de identidade. Cada subfamilia deve possuir, pelo
menos, uma sequéncia PDB. Para as referéncias 1-3, o percentual de identidade é calcu-
lado sobre a regiao homédloga apenas. Nestes conjuntos nao ha sequéncias com grandes
insercoes internas.

Para as referéncias 4 e 5 sdo selecionadas sequéncias com > 20% de identidade
com, pelo menos, uma outra sequéncia da familia. No quarto conjunto sao incluidas
as sequéncias com grandes extensoes de terminais N/C. No quinto conjunto adicionam-se
as sequencias com grandes insergoes internas.

A seguir definem-se os “core blocks”, regides confiavelmente alinhadas, para cada ali-
nhamento. Para sua defini¢ao ¢é utilizado um método automatico baseado na combinacao
de superposi¢ao de estrutura secundaria e conservagao de sequéncia. NorMD [250] é
utilizado para mensuragao da conservagao das sequéncias.

H& ainda um ultimo passo onde sao adicionadas informagoes acerca de estrutura e
funcionalidade das sequéncias. Para cada sequéncia PDB utiliza-se DSSP [132] para
calcular elementos da estrutura secundaria. Para as sequéncias Uniprot sao extraidas
entradas da F'T (do inglés, Feature Table), além de realizar buscas por dominios da familia
de proteina no Pfam [250].

C.5.3 Conclusao

Comparagoes dos métodos no BAIIBASE (ainda em sua versao 1.0) mostraram que a
maioria das solugoes alinham com sucesso sequéncias que possuam mais que 40% de
identidade de residuos, mas ha uma grande perda de precisao quando esta identidade
cai para menos de 20% (twilight zone) [249]. Tal estudo também mostrou que métodos
globais, em geral, funcionam melhor quando as sequéncias possuem tamanho similar, mas
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os métodos locais sao superiores para o caso de identificacao de motifs mais conservados
em sequéncias com grandes extensoes e insergoes.

O uso de benchmarks para alinhamento multiplo de sequéncias de proteinas é de
grande importancia na avaliacao da efetividade das ferramentas e na comparacao de seus
desempenhos. Os diferenciais do BAIIBASE neste contexto ficam por conta de sua alta
qualidade, garantida pela verificacao e refinamento manual dos alinhamentos por especi-
alistas, e por sua organizacao dos conjuntos de teste, que permite avaliar o alinhador em
diversas situagoes especificas.

C.6 A comprehensive comparison of MSA programs

Este trabalho [249] apresenta o primeiro estudo sistematico dos programas de alinhamento
miltiplo mais comumente utilizados até entao (1999). Para a realizacao de tal estudo
utilizou-se, como casos de teste, alinhamentos providos pela ferramenta de benchmark
BAIiIBASE 1.0 [248].

Tem se tornado uma pratica comum o alinhamento multiplo de grande nimero de
sequéncias de proteina, onde neste estao inseridas sequéncias muito divergentes e proteinas
multi-dominio frequentemente com grandes extensoes de terminais N/C ou inser¢oes in-
ternas. Outra pratica que tem se tornado comum ¢é o alinhamento de uma tnica sequéncia
divergente (tipicamente de um eucarioto) com um grande grupo de sequéncias fortemente
relacionadas (tipicamente de procariotos). O desenvolvimento de programas de alinha-
mento multiplo confidveis e precisos capazes de tratar estas situacoes é entao de grande
importancia.

Ha poucas comparacoes disponiveis acerca das performances relativas e confiabilidade
das ferramentas para MSA. Doze alinhadores progressivos, dentre globais e locais, foram
comparados usando alinhamentos de quatro dominios de proteinas diferentes como casos
de teste [158]. Em geral métodos globais obtiveram resultados melhores que métodos
locais nos testes, mas o desempenho de todos os programas foram afetados pelo nimero
e o grau de identidade das sequéncias, assim como pelo nimero de inser¢oes/ delegoes no
alinhamento.

Sete servidores de alinhamento miultiplo na web, cobrindo varios métodos globais e
locais, também foram comparados para avaliar suas habilidades em identificar regioes
confidveis no alinhamento [40]. Entretanto nao hé estudos e comparagoes abrangentes
dos diversos novos algoritmos. A falta de um conjunto padronizado de alinhamentos de
referéncia tem impedido uma avaliacao apropriada dos programas existentes, assim como
ainda nao foi possivel mensurar com precisao os ganhos obtidos com os novos métodos
iterativos.

Recentemente, um banco de dados de alinhamentos de referéncia para benchmark,
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Figura C.1: Apresentacao esquematica da relagao entre os diferentes alinhadores e
métodos. Os nomes dos métodos utilizados estao em negrito e seu escopo é delimitado
por uma caixa, circulo ou elipse. Dentre eles tem-se: progressivo, iterativo, local, global,
ML (do inglés, Mazimum Linkage), SB (do inglés, Sequential Branching), UPGMA, NJ
(do inglés, Neighbor Joining), GA (do inglés, Genetic Algorithm) e HMM (do inglés, Hid-
den Markov Model). A partir da figura é possivel extrair que PRRP é um alinhador que
utiliza as abordagem progressiva e iterativa para construir um MSA global, assim como,
SBpima é um alinhador multiplo local que constréi o alinhamento progressivamente por
sequential branching.

chamado BAIIBASE [248], foi desenvolvido especificamente para este propdsito. Os 142
alinhamentos de teste validados de proteinas reais baseado em superposicao tridimensional
sao organizados em conjuntos de referéncia, que representam alguns dos problemas mais
comuns em MSA. Para cada alinhamento sao definidos core blocks, que definem aquelas
regioes que podem ser confiavelmente alinhadas.

Neste trabalho apresenta-se uma analise e comparacao sistematica dos principais pro-
gramas de alinhamento em uso atualmente (enumerados na Figura C.1), usando os ali-
nhamentos de referéncia do BAIIBASE como casos de teste.

C.6.1 Material e Método

Todos os programas foram instalados em um computador DEC Alpha 6100 executando
OSF Unix e cada programa foi testado usando os parametros padroes (exceto para o
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PRRP, onde utilizou-se a op¢ao -b para indicar que as sequéncias de entrada nao foram
pré-alinhadas).

Alinhamentos de referéncia

O BAIBASE contém 142 alinhamentos de referéncia, divididos em cinco conjuntos de
referéncia hierarquicos onde cada um possui pelo menos 12 alinhamentos representati-
vos. Definem-se regioes, chamadas core blocks, onde pode-se alinhar confiavelmente. Tais
regides, que representam 58% dos residuos nos alinhamentos, excluem trechos ambiguos
ou nao superpostos tridimensionalmente.

A primeira referéncia consiste de alinhamentos de pequeno niimero de sequéncias equi-
distantes e de tamanho similar. Nao possuem grandes extensoes ou insercoes. Este teste
avalia o efeito do tamanho da sequéncia e do percentual de identidade no desempenho do
alinhador e prové a base para os outros testes.

A segunda referéncia contém alinhamentos de uma familia (sequéncias fortemente
relacionadas com mais que 25% de identidade) com a adigao de até trés sequéncias “6rfas”
(membros distantes da familia com menos que 20% de identidade, que compartilham uma
dobra em comum). Foi projetado para avaliar a precisdo do programa de acordo com
dois critérios: a estabilidade do alinhamento da familia quando érfas sao introduzidas no
conjunto de sequéncias e a qualidade do alinhamento das sequéncias 6rfas. O programa
MULTAL foi removido deste teste pois frequentemente excluiu as sequéncias divergentes
indicando tratarem-se de sequéncias nao relacionadas ou nao alinhaveis.

A terceira referéncia demonstra a habilidade do programa de alinhar corretamente
familias aproximadamente equidistantemente divergentes em um tnico alinhamento. Os
alinhamentos de referéncia consistem de até quatro familias, com menos de 25% de iden-
tidade entre quaisquer duas sequéncias de familias diferentes. MULTAL também nao foi
incluido nos testes com a terceira referéncia devido a um problema semelhante ao da
segunda referéncia.

A quarta e quinta referéncias contém sequéncias com grandes extensoes de terminais
N/C e inser¢oes internas, respectivamente. Para avaliar a habilidade do programa de
identificar a presenca de insercoes, os core blocks no BAiBASE definem apenas os mais
conservados motifs delimitando extensoes e insercoes. Estes testes nao foram projetados
para julgar a qualidade de um alinhamento completo. Mais uma vez MULTAL teve de ser
removido. Desta vez HMMT também foi excluido, pois muitos dos alinhamentos contém
apenas um pequeno nimero de sequéncias.
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Pontuacoes para alinhamento

Para calcular o desempenho dos programas nestes estudo, estabeleceu-se duas pontuagoes
distintas, que estimam a qualidade de uma alinhamento comparando os resultados aos
alinhamentos de referéncia do BAIIBASE. A pontuagao SPS (do inglés, sum-of-pairs score)
é calculada de forma que tenha seu valor acrescido de acordo com o niimero de sequéncias
alinhadas corretamente. E usada para determinar a extensao dos alinhamentos entre pares
de sequéncias em que se obteve sucesso. A pontuacao CS (do inglés, column score) é uma
pontuacao binaria que avalia a habilidade dos programas em alinhar todas as sequéncias
corretamente.

Suponha que se dispoe de um alinhamento de teste com N sequéncias e M colunas.
Seja Aj1, Aig, ..., Ajn a i-ésima coluna do alinhamento. Para cada par de residuos A;; e
A;j, define-se p; ;i tal que p;;, = 1 se A;j e Aj;, estao alinhados no alinhamento de referéncia
e pijr = 0, caso contrario. A pontuacao S; para a i-ésima coluna ¢ definida como:

N N
S; = Z DPijk-
j=1,k#j k=1
A pontuacao SPS é definida por:
M
SPS = —thzl Si ,
Zi:l Shi

onde M, é o numero de colunas no alinhamento de referéncia e S,; é a pontuacao .S; para
a 1-ésima coluna do alinhamento de referéncia.

Define-se C; = 1 se todos os residuos na i-ésima coluna do alinhamento sao os mesmos
no alinhamento de referéncia e C; = 0 caso contrario. A pontuagao CS é dada por:

M
Para cada um dos testes de referéncia selecionou-se a fungao de pontuacao mais ade-
quada de acordo com a natureza do teste.

Métodos Estatisticos

Em cada referéncia, BAIiBASE prové um nimero de alinhamentos representativos que sao
usados como uma amostra em analises estatisticas. Para cada alinhamento de referéncia
calcula-se uma pontuacao estimando a precisao do alinhamento produzido por todos os
programas. Como é esperado que a distribuicao das pontuagdes nao seja normal ou
simétrica, utiliza-se a mediana como uma medida de localizagao e o intervalo interquartil
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como uma medida de dispersao. O primeiro e o terceiro quartis indicam a forma da
distribuicao.

Foi utilizado o teste de Friedman [78] para estimar se havia um padrao sistematico na
forma como os programas eram classificados pela pontuacao em todos os alinhamentos.
Em outras palavras, verificar, por exemplo, se algum dos programas tende a executar
significantemente melhor que outros nos alinhamentos de referancia.

Os testes de Wilcoxon [267] foram utilizados para determinar se uma alteragao nas
condigoes de um alinhamento, tal como a adigao de érfaos (referéncia 2) ou um incremento
no numero de familias (referéncia 3), interferem de forma significativa na pontuagao.
HMMT foi removido deste teste por gerar solucoes distintas para uma mesma entrada, o
que impede uma comparacao confidvel.

C.6.2 Resultados

Referéncia 1: pequeno nimero de sequéncias equidistantes

Regioes ambiguas representam 42% dos residuos no BAIIBASE e somam, em média, 32, 22
e 11% das pontuacgoes full-length calculadas nas categorias V1 (< 25% ID), V2 (20 — 40%
ID) e V3 (> 35% ID), respectivamente.

Construiu-se um grafico com os programas no eixo X, a precisao no eixo Y e com
trés curvas, respresentando V1, V2 e V3. A precisao no caso refere-se a mediana das
pontuacoes para core blocks. A caracteristica mais marcante do grafico é uma nitida perda
de precisao a medida que o grau de identidade entre as sequéncias diminui. A queda na
precisao é mais marcante ainda na categoria V1, que refere-se a chamada twilight zone.
Mesmo assim, é possivel ainda realizar algum alinhamento abaixo da twilight zone.

O melhor alinhamento em V1 foi obtido pelo PRRP, com 72% do total de residuos ali-
nhados corretamente. Os programas que melhor pontuaram (PRRP, Clustal X e SAGA),
alinharam corretamente, em média, 61% dos residuos (ou 42% das colunas) nos core blocks
e 47% do total de residuos (ou 26% do total de colunas) em V1. Em contraste, para V2
92% dos residuos (ou 87% das colunas) em core blocks e 82% dos residuos (ou 72% das
colunas) do total de residuos foram alinhados corretamente.

As maiores diferencas nas pontuagoes dos programas sao sempre observadas na cate-
goria V1. De acordo com o teste de Friedman, PRRP classifica-se significantemente me-
lhor que os outros programas. Clustal X e SAGA classificam-se em seguida. Observa-se
também que, no geral, programas de alinhamento global executam melhor que os métodos
locais.

Ao construir um gréfico onde as trés curvas representam as sequéncias curtas (< 100
residuos), médias (200—300) e longas (> 400) de V1, pode-se observar que para sequéncias
longas os programas locais obtém uma qualidade de alinhamento similar aos globais. A
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unica excecao ficou por conta do PRRP, que obtém resultados significantemente melhores
que os outros programas de acordo com o teste de Friedman. No geral, core blocks sao
melhor alinhados em sequéncias médias e longas que em sequéncias curtas. A excecao fica
por conta do Clustal X, que funciona melhor para sequéncia médias e curtas.

Ja uma anélise das pontuagoes full-length revela que: (a) hd uma queda nas pontuagoes
full-length comparadas as pontuagoes de core blocks; (b) a precisao dos resultados de
programas globais cai com o aumento no tamanho das sequéncias; (¢) ja a pontuagao de
programas locais mantém a tendéncia de crescer a medida que o tamanho da sequéncia
cresce.

Observou-se que os programas tendem a alinhar melhor core blocks em sequéncias
longas que em sequéncias curtas. Tal fato surpreendeu. Isto pode ser provocado pelo
tamanho da sequéncia em si ou por uma diferenca na natureza dos core blocks em cada
categoria de tamanho. Para investigar a causa, comparou-se os alinhamentos de tamanhos
médios na categoria V1 com uma nova populacao de sequéncias curtas criadas artificial-
mente pela divisao de sequéncias de tamanho médio em duas com metade do tamanho. E
importante salientar que algumas divisoes foram deslocadas para nao dividir core blocks.
Utilizando-se o teste de Wilcoxon observou-se que, desta vez, os core blocks alinharam
melhor em sequéncias curtas que nas sequéncias médias. Deduziu-se que a reducao da
precisao observada em sequéncias curtas na referéncia 1 nao se deve simplesmente ao
tamanho das sequéncias.

Referéncia 2: familia e sequéncias orfas

Para este teste utilizam-se familias pequenas com 4 sequéncias e familias maiores com
um numero de sequéncias variando de 14 a 22. Inicialmente as familias foram alinhadas
sem as sequéncias érfas. Posteriormente foram construidos os alinhamentos com uma,
duas e finalmente trés 6rfas (com identidade de 10 a 20% sempre que comparada com um
membro da familia). Para cada caso, calculou-se a pontuac¢ao SPS para o programa.

Surpreendentemente um teste de Wilcoxon indicou a auséncia de uma reducao signi-
ficativa nas pontuacoes dos alinhamentos. H&, entretanto, um pequeno ntimero de casos
onde observou-se perda de qualidade de até 6,9% para familias grandes e perda de 23, 6%
em familias pequenas.

Avaliando as pontuacoes SPS para alinhamentos com uma tinica sequéncia érfa obser-
vou-se que programas de alinhamento global executam melhor que os locais. Entretanto, é
importante salientar que agora Clustal X e SAGA obtém melhores resultados que PRRP.
Um teste de Wilcoxon realizado indica que ha uma melhora significativa no alinhamento
quando as familias sao maiores.

A habilidade de alinhar uma sequéncia érfa, para todos os programas, é também afe-
tada pela presenca de outras orfas no conjunto de sequéncias. Entretanto, uma exata
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correlacao ainda nao esta clara. Percebe-se apenas que, dependendo do grau de relacio-
namento entre as orfas e do relacionamento entre as 6rfas e a familia, o alinhamento por
ser melhorado ou deteriorado.

Referéncia 3: diversas familias em um unico alinhamento

Para este teste foram utilizados pequenos nimeros de familias divergentes. A pontuacao
CS é usada neste teste, pois ela é uma melhor estimativa para alinhamento de familias.

Utilizando um teste de Fredman, chegou-se a conclusao de que as estratégias iterativas
do PRRP e do SAGA executaram melhor neste teste que os métodos de alinhamento
progressivo tradicionais. O Clustal X, apesar de executar pior que PRRP e SAGA, executa
melhor que os outros métodos progressivos. No geral, métodos globais apresentaram
melhores resultados que os locais.

Foi ainda realizado um teste para verificar se o desempenho dos programas era melhor
no alinhamento de familias equidistantes ou no alinhamento de sequéncias equidistantes.
Para realizar tal avaliacao foi construido um novo conjunto de testes pela selecao de
uma sequeéncia de cada familia nos alinhamentos da referéncia 3. Uma comparacao nas
pontuacoes obtidas mostrou que, no geral, familias sao melhor alinhadas que sequéncias
individualmente. A excecao aqui ficou por conta do MLpima e SBpima.

Referéncia 4: extensoes de terminais N/C

Todos os testes anteriores foram realizados com sequéncias de tamanhos similares. Agora
sao utilizadas sequéncias com grandes extensoes de terminais N/C para investigar se os
programas sao capazes de alinhar os core blocks nesta situagao. E importante salientar
entretanto que ainda nao ha grandes insercoes internas.

Observou-se que, utilizando um teste de Fridman e pontuagao CS, trés programas
que implementam uma estratégia de alinhamento local (SBpima, DiAlign e MLpima) se
sobressaem perante os demais. Pileup 8 é o inico método baseado em alinhamento global
que chega proximo aos locais neste teste. As estratégias iterativas do PRRP e do SAGA
falham, devido devido a dificuldades inerentes aos métodos globais diante de tal situacao.

Referéncia 5: insercoes internas

Este teste também possui sequéncias de tamanhos distintos, mas desta vez as insercoes sao
internas aos dominios homélogos. Utilizando-se a pontuacao CS neste teste, observou-se
que, assim como na referéncia 4, o DiAlign sobressaiu-se, entretando MLpima e SBpima
ja nao obtiveram tanto sucesso desta vez e apresentaram os piores resultados, ficando
atras dos métodos globais.
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C.6.3 Discussao

Um dos objetivos deste estudo foi estabelecer um sistema de avaliacao (benchmarking)
objetivo, que possa ser utilizado para comparar, avaliar e melhorar programas de alinha-
mento multiplo.

Os alinhamentos do BAIIBASE fornecem casos de teste reais contendo proteinas ou
moédulos cuja estrutura tridimensional ja tenha sido determinada. Os alinhamentos sao
validados para assegurar o alinhamento correto de residuos cataliticos e outros residuos
conservados. Apenas regides que podem ser confiavelmente alinhadas, chamadas core
blocks, estao anotadas na base e permitem uma avaliagao mais precisa dos programas.

Os resultados deste trabalho deixam clara a necessidade de comparar alinhamentos
utilizando tanto pontuagoes baseadas em sequéncias completas como aquelas restritas aos
core blocks.

A twilight zone

Durante a realizacao deste estudo, observou-se que todos os programas analisados sao
capazes de alinhar, em média, 80% dos residuos corretamente em um alinhamento de
sequéncias com mais que 20% de identidade. Assim, comparacoes entre os programas
neste nivel de identidade de sequéncias tornam-se pouco significativos.

Observa-se, entretanto, uma importante perda na precisao quando sao alinhadas se-
quéncias com identidade entre 10 e 20% (referéncia 1, V1). Neste caso, os melhores
programas alinham corretamente, em média, apenas 47% dos residuos. A chamada twilight
zone [62] constitui uma barreira real para todos os programas analisados. Abaixo da
twilight zone, os alinhamentos produzidos sao frequentemente nao confidveis e com grande
dispersao nas pontuacgoes. Para sequéncias longas de mais de 400 residuos em V1, os
programas globais e locais podem nao ser distintos no que se refere aos resultados.

Fica claro que os esforgos para melhorar a qualidade dos alinhadores deve se concentrar
no alinhamento de sequéncias abaixo de 20 ou 25% de identidade de residuos. Todavia,
¢ importante salientar resultados notaveis, com sequéncias abaixo da twilight zone, do
PRRP, que é capaz de alinhar corretamente 27 a 72% dos residuos.

Métodos iterativos e nao iterativos

Uma avaliagao das melhorias introduzidas pelos novos métodos iterativos é inconclusiva.
Quatro programas destacaram-se como os mais bem sucedidos sob as condigoes distintas
de alinhamento testadas, foram eles: PRRP, SAGA, Clustal X e DiAlign. Note que,
com excegao apenas do Clustal X, todos utilizam uma estratégia iterativa para refinar o
alinhamento.
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Clustal X tem melhorado claramente os programas tradicionais de alinhamento pro-
gressivo, embora os parametros padroes possam nao ser 6timos para sequéncias longas.

Os novos algoritmos iterativos frequentemente fornecem alinhamentos com melhores
precisoes, além de ter a capacidade de adiquirir conhecimento sobre as sequéncias a alinhar
e melhorar o alinhamento, se houver informacoes suficientes no conjunto de dados.

E importante, entretanto, salientar que o processo iterativo pode algumas vezes ser
instavel na presenca de ambiguidade no conjunto de sequéncias, tal como uma tnica
sequéncia érfa. Tal situacao pode levar a iteracao a divergir do alinhamento correto.

Dentre os alinhadores locais, o DiAlign, que iterativamente usa um algoritmo de ali-
nhamento de segmento local, é o mais bem sucedido.

Uma grande desvantagem das técnicas iterativas correntes é que requerem muito tempo
de processamento. Como uma exemplo, para 89 sequéncias de histonas consistindo de 66
a 92 residuos, o tempo de processamento requerido para o alinhamento é de 161s para o
Clustal X, 13.649s para o DiAlign e 13.209s para o PRRP.

Métodos globais e locais

Em geral, desenvolveu-se duas classes basicas de programas de alinhamento. Programas
de alinhamento global tentam alinhar sequéncias completas. J& os alinhadores locais
buscam apenas pelos motifs mais conservados. Dependendo da natureza das sequéncias,
uma classe sobrepoe-se sobre a outra.

Algoritmos globais produzem resultados mais precisos e confidveis em situacoes que
envolvam sequéncia equidistantes, familias divergentes de sequéncias e o alinhamento
de uma sequéncia 6rfa com uma familia de sequéncias. Resultados semelhantes aos do
trabalho de McClure e colegas [158].

Entretanto, na presenga de grandes extensoes de terminais N/C e inser¢oes internas,
DiAlign, que implementa uma algoritmo local de alinhamento de segmentos sem gaps, é a
solucao mais bem sucedida na tarefa de encontrar os core blocks altamente conservados. Os
métodos globais, que tendem a gerar alinhamentos co-lineares no tamanho completo das
sequéncias, sao menos eficientes, produzindo frequentemente um alinhamento totalmente
incorreto das sequéncias.

Uma estratégia de alinhamento melhorada

Os resultados destes testes sugerem possiveis caminhos para melhorias na precisao dos
programas para familias e sequéncias divergentes.

O alinhamento de sequéncias érfas com uma familia é mais bem sucedido se a familia
contém mais sequéncias. Entretanto, o efeito de alinhar muitas sequéncias orfas simul-
taneamente é imprevisivel, depende do grau de relacionamento entre as sequéncias. O
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alinhamento de érfas pode também ser melhorado se uma pequena sub-familia puder ser
criada para a orfa.

Parece ser uma boa estratégia incluir o nimero maximo possivel de sequéncias para ob-
ter os melhores resultados. Mesmo que altamente relacionadas, sequéncias podem prover
informacoes tteis adicionais.

Testes sugerem que alinhamento progressivos podem ser melhorados pela reconstrucao
da arvore guia durante o processo de alinhamento.

Neste estudo pode-se observar que a escolha de um programa de alinhamento depende
do conjunto de sequéncias a alinhar e que nao ha um tinico melhor programa. Fatores como
a repartigao das identidades das sequéncias, o tamanho e as extensoes de terminais N/C
afetam a precisao e a confiabilidade dos programas. Nenhum dos alinhadores incluidos
neste estudo foram capazes de produzir alinhamento bons e confidveis em todas estas
situacoes.

Trabalhos futuros visando a melhoria dos resultados de alinhadores deve concentrar
esforcos em problemas como grandes insercoes, extensoes e fragmentos de sequéncia. O
alinhamento de sequéncias de tamanho similar é relativamente bem sucedido, mesmo
quando ha uma baixa identidade entre elas. Outra importante drea de interesse que esta
se tornando cada vez mais frequente é o alinhamento de familias de sequéncias. Frequen-
temente, ao incrementar o nimero de sequéncias na entrada, a qualidade do alinhamento
de sequéncias divergentes melhora significantemente.

Os resultados deste estudo podem ser utilizados para indicar os programas mais ade-
quados para problemas particulares de alinhamento. Deve-se agora ser possivel pré-
determinar a natureza do conjunto de sequéncias, em especial a reparticao de identi-
dade de sequéncias e a presenga de sequéncias de tamanhos distintos. Um servidor de
alinhamento deveria ser capaz de automaticamente selecionar o programa que muito pro-
vavelmente gerem os melhores resultados.

E importante salientar que neste estudo foram utilizados os parametros padroes dos
programas e que o foco estava em avaliar a qualidade dos resultados. Questoes importantes
para a escolha de um alinhador, como facilidade de uso, portabilidade e requisitos de
tempo e memoria, foram desprezados.

C.7 The alignment of sets of sequences and the cons-
truction of phyletic trees: an integrated method
Este trabalho [116] foi a primeira descrigdo do método progressivo para alinhamento

mutiplo de sequéncias. Nele é defendido que alinhamento de sequéncias e construcao de
arvores filogenéticas nao podem ser tratados separadamente, uma vez que o conceito de
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“bom alinhamento” perde sentido se nao houver referéncia a uma arvore filogenética e a
construcao de arvores filogenéticas pressupoem alinhamento de sequéncias. Desta forma
propoe-se um método integrado que gera ao mesmo tempo um alinhamento e uma arvore
filogenética a partir de um conjunto de sequéncias. E um método iterativo que parte de
uma arvore hipotética e iterativamente ajusta a arvore através de alinhamentos sucessivos
de pares de sequéncias guiados pela arvore corrente.

H4& algoritmos eficientes para alinhamento de pares de sequéncias [174, 218, 226, 266].
Estes utilizam alguma medida de similaridade como critério para otimizacao e adicio-
nam gaps nas sequéncias durante o procedimento de busca pelo alinhamento de maxima
pontuacao. Desta forma, buscam maximar o nimero de bases idénticas pareadas. Tais
algoritmos ainda utilizam uma penalizacao para inibir formagcoes frequentes de gaps. Al-
guns autores desconsideram o tamanho de tais gaps apenas considerando o nimero de
ocorréncias, como Needleman e Wunsch [174]. J& outros consideram seu tamanho, como
Sellars [218].

Um dos problemas nestes algoritmos para alinhamento de pares de sequéncia estd no
fato de produzir muitos possiveis alinhamentos com mesma pontuacao. Por exemplo, po-
dem haver diversos alinhamentos com distribuicoes de gaps distintas e mesma pontuagcao.
O posicionamento dos gaps nao é determinado unicamente e variagoes no pareamento de
bases podem ocorrer em trechos onde hé pequena similaridade. Uma grande preocupagao
aqui deve estar em selecionar, dentre aqueles com mesma pontuacao, o alinhamento com
maior relevancia biolégica. Ha possibilidade de considerar a estrutura secundaria das
sequéncias nos alinhamentos, mas esta deve ser utilizada com cautela, uma vez que pode
levar a uma super valorizacao da estrutura ao invés da ancestralidade. O mesmo método
utilizado para alinhamento de par de sequéncias é, a priori, extensivel para mais de duas
sequéncias, mas neste caso os requisitos de tempo e espago tornam-se impraticaveis a
medida que aumenta-se o numero de sequéncias.

A maioria dos algoritmos para construcao de arvores filogenéticas tentam de alguma
forma minimizar o custo mutacional ao longo dos ramos de uma &arvore. Desta forma,
uma das abordagens ¢é fazer uma busca exaustiva, gerando todas as topologias possiveis e
escolhendo a melhor. Nao é dificil de perceber que este método torna-se rapidamente im-
praticavel a medida que se aumenta o nimero de sequéncias e, assim, heuristicas tornam-se
uma alternativa viavel. Pode-se classificar tais métodos em: baseados em matriz de simi-
laridade e baseados em caracter. Métodos baseados em matriz de similaridade sao mais
simples e sao mais frequentemente utilizados na pratica. A grande vantagem dos métodos
baseados em matriz de similaridade estd em precisar apenas de alinhamentos de pares
de sequéncias, diferentemente dos baseados em caracter, que precisam do alinhamento
global.
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C.7.1 O método

A idéia é alinhar as sequéncias através de uma série de sucessivos alinhamentos de pares,
que seguem os ramos da arvore inicial [76]. Entao passa-se a otimizar a arvore e o ali-
nhamento iterativamente usando a arvore corrente para construir o proximo alinhamento
(arvore). Segue uma descrigao mais detalhada do procedimento.

1. Alinha-se todos os pares de sequéncias e constréi-se uma matriz (N x N) com estes
valores de similaridade.

2. Constréi-se uma arvore filogenética inicial a partir da matriz.

3. Sucessivamente alinha-se pares, seguindo os ramos da arvore. Inicia-se com as duas
sequéncias que sao mais similares e segue-se adicionando sempre a sequéncia mais
proxima. Parte-se da premissa de que é mais confiavel alinhar sequéncias similares.
Dar-se prosseguimento utilizando o seguinte critério na construcao dos nds internos:
(a) se todas as m posigdes de uma dada coluna i possuem a mesma base z, z
¢ assumida como a base da coluna ¢ do alinhamento; (b) caso contrario, a decisao
sobre a base a posicionar na coluna ¢ do alinhamento é postergada. Durante o calculo
do alinhamento, nas posi¢oes ainda indefinidas utiliza-se a base que maximiza a
pontuacgao do alinhamento.

4. O numero de mutagoes ao longo dos ramos é calculado e assume-se estes compri-
mentos de ramos de arvore nao alterando a topologia.

5. Calcula-se a frequéncia mutacional de cada posicao do alinhamento da seguinte
forma:

w,=
P =Sy
M, +1’
onde W; é o peso da i-ésima posicao, N; é o nimero de nucleotideos diferentes

na posicao e M; é o numero de mutacoes que ocorrem naquela posicao. Essas
frequéncias podem ser usadas como pesos de caracteres.

6. As sequéncias alinhadas sao usadas na proxima execucao do procedimento iterativo.
Uma nova matriz de similaridade é entao calculada.

7. O processo ¢é repetido a partir do passo 2 até que haja convergéncia ou até que uma
regra de parada é satisfeita.
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C.7.2 Conclusao

Neste trabalho defende-se que a construgao de arvores filogenéticas e alinhamento multiplo
de sequéncias sao tarefas que nao tém sentido se pensadas isoladamente. Sugere-se um
método que ao mesmo tempo constroi arvores filogenéticas e alinhamentos multiplos. No
decorrer do tempo, tal método mostrou-se bastante eficiente e é hoje em dia o método
mais empregado para alinhamento miltiplo, sendo utilizado em pacotes como o Clustal
W [245].

Os dois principais problemas apontados neste método dizem respeito a convergéncia
e parcimonia. O primeiro corresponde a dificuldade em se detectar ciclos nas arvores
geradas, ou seja, dificuldade em descobrir quando os alinhamentos e arvores nao irao
mais ganhar em qualidade. O segundo surge pelo uso de um método nao exato, que
impossibilita qualquer garantia de que a arvore e o alinhamento obtidos sao os melhores
ou mais adequados.

C.8 Clustal W: improving the sensitivity of progres-

sive multiple sequence alignment

Este trabalho [245] detalha o Clustal W, que é o software mais utilizado para alinha-
mento multiplo de sequéncias. Esta é a terceira versao do software. Anteriormente foram
implementadas as versdes Clustal [114] e Clustal V [113].

Alinhamento multiplo de sequéncias (MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment)
tornou-se uma ferramenta essencial em biologia molecular, como pode ser observado nas
suas diversas aplicagoes: encontrar padroes para caracterizar familias de proteinas, de-
tectar homologia entre novas sequéncias e familias existentes, dar suporte a predicao de
estruturas secunddrias e tercidrias de novas sequéncias, sugerir primers para PCR (do
inglés, Polymer Chain Reaction) ou para andlise evoluciondria molecular.

Quando alinha-se apenas um par de sequéncias é comum utilizar o algoritmo de
Needleman e Wunsch [174], que através de uma abordagem de programagao dinamica
garante um alinhamento matematicamente 6timo, dada uma tabela de pesos (com pon-
tuagoes para matches e mismatches) e penalizagdo para gaps de diferentes tamanhos.
Uma primeira abordagem para MSA é estender o algoritmo de Needleman e Wunsch,
mas desta forma fica-se limitado a um pequeno niimero de sequéncias [151]. Isso ocorre
porque a medida que o nimero e/ou o tamanho das sequéncias cresce, o problema torna-se
impraticavel devido aos elevados requisitos de memoria ou tempo de computacao. Assim,
qualquer método capaz de tratar um grande niimero de sequéncias em um tempo razoavel
faz uso de heuristicas. A grande maioria dos algoritmos para MSA usa a abordagem pro-
gressiva de Feng e Doolittle [74], que sera descrita a seguir. Tal abordagem apresenta bons
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resultados quando as sequéncias sao similares, mas quando todas as sequéncias sao alta-
mente divergentes (menos que 25-30% de identidade entre qualquer par de sequéncias),
torna-se muito menos confiavel.

A abordagem progressiva apresenta dois problemas principais: minimo local e escolha
dos parametros de alinhamento. O problema do minimo local surge pela natureza gulosa
da estratégia de alinhamento. Qualquer mal alinhamento realizado no inicio do processo
nao pode ser mais corrigido apenas com o uso da abordagem progressiva. A tnica forma
de corrigir este problema é através do uso de um procedimento iterativo ou de amostra-
gem estocastica [90, 147, 155]. J& o problema na escolha dos parametros surge do fato
das escolhas das pontuagoes serem mais adequadas para sequéncias similares ou divergen-
tes. Assim como surgem pelo fato das pontuacoes para gaps também serem sensiveis as
sequéncias e as diferentes posigdes/estruturas na sequéncia. Gaps sdo mais frequentes em
determinadas posigoes, que em outras.

Neste artigo sao descritas melhorias para MSA progressivo, que aumenta a sensibili-
dade sem sacrificios em termos de velocidade e eficiéncia. Tais melhorias focam na escolha
dos parametros.

C.8.1 O método basico de alinhamento

O algoritmo progressivo bésico consiste de trés estagios:

1. Geragao de uma matriz de distancias a partir de alinhamentos de pares.
2. Geragao de uma arvore guia a partir da matriz de distancias.

3. Alinhamento progressivo das sequéncia de acordo com a arvore guia.

Para os alinhamentos do primeiro estagio, ¢ possivel optar pelo método aproximado
descrito por Bashford e colegas [30] ou pelo algoritmo de Needleman e Wunsch [174].
O primeiro consome menos tempo e o segundo oferece resultados precisos. Uma vez
alinhadas duas sequéncias, calcula-se sua pontuacao dividindo o nimero de identidades
pelo nimero de residuos comparados, excluindo-se os gaps. O valor obtido é subtraido de
1 para gerar a distancia, que ¢ registrada na matriz.

Uma vez gerada a matriz de distancias, construimos a arvore guia utilizando o método
Neighbor Joining [210]. E importante salientar que versoes anteriores do Clustal utiliza-
vam o método UPGMA [228] para a construcao da drvore guia. Tal método gera uma
arvore onde as sequéncias sao suas folhas e a cada aresta é associado um valor diretamente
relacionado aos valores da matriz. A partir de tais valores das arestas sao calculados pesos
para cada uma das sequéncias. Os pesos sao normalizados de forma que o maior deles
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é redefinido para 1 e os outros sao ajustados na mesma proporc¢ao do maior. A grosso
modo, sequéncias com pesos maiores estao mais distantes das outras sequéncias.

Seguindo as ramificacoes da arvore guia e usando uma série de alinhamentos, alinha-
se grupos cada vez maiores de sequéncias. Inicia-se por alinhar as folhas mais proximas
(de menor peso, que estdo em ramos diretamente ligados). Segue-se alinhando, sempre
buscando os ramos ligados que possuam menor peso. A cada passo utiliza-se o algoritimo
Needleman-Wunsch. Gaps nao sao removidos. Para calcular a pontuacao de uma posicao
de uma sequéncia ou alinhamento e uma de outro, é calculada a média das pontuacoes
de cada par formado por uma sequéncia de um grupo com uma sequéncia do outro.
Por exemplo, se alinharmos 2 alinhamentos com 2 e 3 sequéncias, a pontuacao de cada
posicao é a média de 6 comparacoes. As pontuacoes sao multiplicadas pelos pesos das
sequéncias. Comparagoes envolvendo gaps sao pontuadas com 0. Os valores para matches
e mismatches sao sempre positivos.

C.8.2 Melhorias

A primeira parte das melhorias é a atribuicao de pesos as sequéncias. Sequéncias alta-
mente relacionadas recebem pesos menores, pois contém muita informacao duplicada. Ja
sequéncias altamente divergentes recebem pesos maiores. A segunda parte das melhorias
fica por conta dos gaps. Sao utilizadas duas penalizagoes para os gaps: abertura (GOP,
do inglés gap opening penalty) e extensao (GEP, do inglés gap extension penalty). O GOP
indica o custo de abrir um gap. J& o GEP indica o custo de cada item do gap, ou ainda,
de estender um gap. Dados valores iniciais para o GOP e GEP, que podem ser definidos
pelo usuario, o algoritmo tenta escolher valores apropriados para cada alinhamento de
sequencia.

Para a definicao do GOP ele usa os seguintes parametros: tabela de mismatches,
similaridade das sequéncias e tamanho das sequéncias. A tabela de mismatches é utilizada
para variar as penalizacoes para gaps de acordo com a matriz de pesos, que ja comprovou
ser uma boa forma de aumentar a precisao do alinhamento [156, 227]. Aumenta-se o custo
dos gaps em sequéncias relacionadas e diminui-se tal custo em sequéncias divergentes.
Além disso o GOP é incrementado pelo logaritmo do tamanho da menor sequéncia.

Para a definigcao do GEP apenas utiliza-se a diferenca entre os tamanhos da sequéncias
como parametro. Se uma sequéncia é muito menor que a outra, aumenta-se o custo do
GEP para inibir a criacao de muitos gaps longos na sequéncia menor.

Antes de qualquer par de sequéncias (ou grupos de sequéncias alinhadas) ser alinhado,
sao recalculadas as penalizagoes para cada posicao nos dois conjuntos de sequéncias. Se
ja ha gap na posicao, GOP e GEP sao reduzidos e as outras regras nao se aplicam. Se
nao ha gaps na posicao entao o GOP é aumentado caso esteja a no maximo 8 residuos de
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distancia de um gap. Esta regra inibe gaps muito proximo. Para qualquer posicao em uma
cadeia de residuos hidrofilicos, que geralmente indicam lacos na proteina, a penalizacao é
reduzida. Sao geralmente considerados residuos hidrofilicos: D, E, G, K, N, P, Q, R e S.
Se a posicao nao pertence a uma cadeia de residuos hidrofilicos a penalizacao é¢ modificada
de acordo com os residuos [193]. Caso a posi¢ao possua uma variedade de residuos, o fator
a utilizar é dado pela média das contribuigoes de cada sequéncia.

As duas principais séries de matrizes de pesos sao: PAM [56] e BLOSUM [106]. Sendo
a segunda a mais comumente utilizada. Cada série prové matrizes que se aplicam as
sequéncias de acordo com o grau de similaridade. Elas oferecem matrizes mais restritivas
para o caso de sequéncias similares e mais flexiveis para sequéncias divergentes.

Para tornar possivel o alinhamento de sequéncias compridas utiliza-se o algoritmo
de Myers e Miller [172]. Tal algoritmo sacrifica um pouco o tempo de processamento,
mas reduz sensivelmente o uso de meméria. E importante salientar que este algoritmo
inicialmente nao permitia adotar pontuacoes distintas para abertura e extencao de gap.
Thompson modificou tal algoritmo para permitir o uso do GOP e GEP [243].

C.8.3 Conclusao

E possivel corrigir regioes mal alinhadas pela repeticao do procedimento apenas no tre-
cho problematico. Na repeticao pode-se redefinir os parametros. Os autores mostram
um caso onde conseguiram melhorar uma regiao mal alinhada com apenas mais uma
execugao e iguais parametros. Os autores citam dois outros trabalhos [225, 143] onde
também alteram-se os parametros de acordo com as posicoes. Defende-se que a aborda-
gem utilizada no Clustal W faz o mesmo s6 que utilizando apenas as sequéncias a alinhar.
Desta forma, nao cria dependéncias e torna-se mais flexivel.

As modificacoes descritas neste trabalho aumentam a sensibilidade do MSA progressivo
sem promover sacrificios na velocidade e na eficiencia. Mas os autores ainda citam areas
onde é possivel melhorar. As matrizes de peso e as penalizacoes dos gaps podem se tornar
mais precisas a medida que mais dados tornam-se disponivel e que sao criadas medidas
para tipos especificos de sequéncia. Pode-se melhorar também através do uso de métodos
de otimizagao iterativos ou estocasticos. Outro ponto de grande relevancia para estudo é
a funcao objetivo.

C.9 SAGA: MSA by genetic algorithm

Este trabalho [182] apresenta a primeira tentiva de aplicar algoritmos genéticos a alinha-
mento de sequéncias.
No contexto de alinhamento miltiplo de sequéncias, a abordagem progressiva de Feng
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e Doolittle [74] ou variagdes [29, 239, 245] é a que mais se adota nas solugoes existen-
tes. Tal abordagem apresenta velocidade e simplicidade aliadas a uma boa sensibilidade,
mas enfrenta problemas com minimo local. Uma das principais alternativas a aborda-
gem progressiva ¢ o uso de fungoes objetivo, que quantificam a qualidade de um dado
alinhamento. Os métodos que fazem uso de tais funcoes buscam o alinhamento de maior
qualidade. Uma outra alternativa sao modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés Hid-
den Markov Models) [143]. Em ambos os casos enfrenta-se problemas com o crescimento
no nimero de sequéncias a alinhar.

Visando solucionar este problema com o uso de fungoes objetivo, pode-se utilizar o
pacote MSA ou métodos estocdsticos. O pacote MSA [101, 151] tenta reduzir o espago de
solugao para uma area relativamente pequena onde parece estar a solucao. Ele encontra
o alinhamento 6timo global ou um muito préoximo dele comecando com um conjunto de
sequéncias sem qualquer alinhamento. Mesmo com esta reducao no espaco de solugao, o
método continua com grandes limitagoes quanto ao nimero de sequéncias. Os métodos es-
tocasticos podem ser implementados de diversas formas. Uma destas formas é o simulated
annealing [3], que é bastante utilizado [115, 124, 139], mas parece apenas funcionar bem
no refinamento de alinhamentos pré-construidos. Outra forma é o Gibbs Sampling [147],
que mostrou bons resultados na busca por melhor bloco de alinhamento multiplo local
sem gaps. E outra forma ainda sdo os algoritmos genéticos (GA, do inglés genetic algo-
rithm) [117]. Até entdao havia um tnico trabalho conhecido na area que fazia uso de GA,
mas este utilizava um esquema hibrido de programacao dinamica/GA [124].

No restante desta secao ¢ descrita a estratégia usada pelo método. Tal estratégia deu
origem a um sistema chamado SAGA, cujos fontes é possivel obter com os autores.

C.9.1 Meétodo

O método basicamente usa uma medida para qualidade de alinhamento multiplo, que é
a chamada fungao objetivo (OF, do inglés objective function), e algoritmo genético para
fazer a otimizacao. A OF utilizada é uma soma dos pares com peso e penalidades afim
para gaps. A cada par de sequéncias é associado um peso que indica o grau de similaridade
em relacao as outras sequéncias e é uma tentativa de minimizar informacao redundante.
Observe que a OF pode ser variada de diversas formas: pode-se usar diferentes conjuntos
de pesos, diferente conjuntos de custos para substitui¢oes (matrizes PAM [56] ou tabelas
BLOSUM [106]) ou ainda diferentes esquemas para pontuacao de gaps. Segue o custo
total de um alinhamento multiplo (A).

Custo(A) = Z W, ; * Custo(A;, Aj)

i=2 j=1
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onde Custo(A;, A;) indica a pontuacdo do alinhamento entre as sequéncias A; e A; e
W, ; é o peso das sequéncias. Note que C'usto(A;, A;) inclui penalizacoes para abertura e
extensao de gaps.

A estratégia utilizada deriva diretamente de algoritmo genético descrito por Gold-
berg [84]. Ou seja, ha uma populagao inicial de solugoes que evolui por meio de selegao
natural. Em nosso caso, cada individuo na populacao é um alinhamento. Inicialmente,
¢é gerada aleatoriamente uma geragao zero (Go) com 100 individuos (o tamanho da po-
pulagao é mantido constante). Para ir para a proxima geracao, filhos sao gerados de pais
selecionados por uma espécie de selegao natural, com base no grau de afinidade dos pais
mensurado pela OF. Uma vez selecionados os pais, para gerar o filho ainda é necessério
selecionar um dos operadores. Para a nova geragao ¢ mantida uma porcao de individuos
da populagao corrente. Estes passos sao iterativamente repetidos até que se chega a uma
situacao de estabilidade na populacao. No Algoritmo 11 é apresentado um pseudo-cédigo
com oS passos.

Algoritmo 11: Versao simplificada do algoritmo utilizado pelo SAGA.

1 Cria Gy

2 while populacao nao estabilizar do

3 Seleciona individuos para substitui¢ao

4 Avalia a prole esperada

5 while populacao G, 1 incompleta do

6 Seleciona os pais dentro da populacao corrente
7

8

9

Seleciona o operador
Gera um novo filho
Mantém ou descarta o novo filho em G,

10 n=n+1

Um operador é um pequeno programa que modifica um alinhamento. No SAGA foram
definidos 22 operadores, que possuem probabilidades especificas de serem utilizados. Os
operadores podem pertencer a uma de duas classes: cruzamento e mutacao. Os operadores
de cruzamento tém por caracteristica combinar o conteido de dois individuos para gerar
um terceiro. Ja os operadores de mutacao simplesmente gera um individuo a partir de
modificagdes em um outro individuo.

Durante a execugao do algoritmo é utilizado um escalonador dinamico para a selecao
do operador [55]. O escalonador atribui inicialmente probabilidades iguais de sele¢ao para
cada operador e altera tais probabilidades de acordo com a evolugao da populacao. A pro-
babilidade de uma dada operacao ser utilizada é incrementada em funcao de sua eficiéncia
nas ultimas geragoes. Quanto a escolha dos locais para a realizagao das mutacoes, foi cri-
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ado um mecanismo que privilegia a selecao de pontos onde ha maior concentracao de
gaps.

Foram feitos diversos testes com o SAGA comparando seu desempenho com o MSA e
com o Clustal W. O SAGA obteve resultados tao bons ou, em alguns casos, melhores que
0s outros.

C.9.2 Conclusao

O uso de algoritmos genéticos para alinhamento miltiplo de sequéncias parece ser uma boa
alternativa como heuristica para o problema, mas certamente ainda ha muito a melhorar.
Um grande problema encontra-se em seu tempo de resposta, que possivelmente poderd
ser resolvido com a utilizacdo de um método hibrido usando abordagem progressiva /
algoritmo genético. Desta forma, tentando unir a velocidade da abordagem progressiva
com a precisao do algoritmo genético. Outro trabalho futuro seria avaliar a possibilidade
de tornar o SAGA uma ferramenta para refinamento de alinhamentos. Para tanto poderia
utilizar como entrada uma primeira geragao composta por resultados do Clustal W.

Os autores creditam os bons resultados do SAGA ao grande ntimero de operadores e
ao escalonador. Eles também destacam como grande caracteristica do software a flexibi-
lidade para substituir a OF e poder mudar sensivelmente os resultados, podendo assim
rapidamente testar novas OF's.

C.10 Further improvement in methods of group-to-
group MSA with generalized profile operations

Este trabalho [91] foi a primeira tentativa de sistematicamente melhorar a precisao do
método MSA pela uso de alinhamento estrutural.

E conhecido que € possivel estender o algoritmo que faz uso de programacao dinamica
para o caso de alinhamento entre dois grupos de sequéncias. Porém sua grande desvan-
tagem encontra-se no fato do tempo computacional crescer na propor¢ao que o produto
do nimero de sequéncias nos dois grupos (M x N) cresce. Neste trabalho é apresentado
um método que possui precisao semelhante nos resultados, mas complexidade de tempo
menos dependente no tamanho dos grupos. E importante salientar que tal desempenho
s6 é alcangado quando ha um ntmero grande de sequéncias sendo alinhadas, por exemplo:
testes realizados mostraram que ele executa ~ 10 vezes mais rapido quando M x N = 200
e mais que 100 vezes mais rapido quando M x N > 2500.

Alinhamento de grupos de sequéncias tem mostrado sua importancia no contexto de
MSA. Um bom exemplo disto é o fato de geralmente ser melhor alinhar grupos distantes
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de sequéncias homodlogas que fazer alinhamentos individuais [16]. Um outro bom exemplo
é o fato de ser um dos passos na maioria dos métodos iterativos para MSA [48].

Anteriormente Gotoh havia apresentado algoritmos para alinhamento entre dois gru-
pos de sequéncias [90], mas o mais preciso destes tinha sua complexidade de tempo pro-
porcional a M x N. Com o rapido crescimento no nimero de sequéncias de aminoacidos
e nucleotideos disponiveis, este algoritmo tem se tornado de uso impraticavel. Ja naquele
trabalho Gotoh havia alertado que é possivel reduzir os requisitos de processamento pelo
uso de vetores de perfis [98], mas a complexidade de tempo continuava O(M x N), pois
nao havia forma de avaliar o custo de abertura de gap em tempo menor que O(M x N).

Neste trabalho, foi apresentado um novo algoritmo que permite uma avaliacao rapida
e precisa dos custos de gap. O ponto chave aqui é separar a avaliacao dos gaps estaticos
(pré-existentes) dos gaps dinamicos, que sao inseridos no alinhamento. Os gaps estéticos
passam a ser avaliados apenas uma vez antes do procedimento principal de alinhamento.
Desta forma sao eliminadas operacoes redundantes e o tempo de computacao do algo-
ritmo deixa de ser diretamente dependente do niimero de sequéncias e passa a depender
da distribuicao de gaps. Baseado nos resultados deste trabalho o método corrente de ali-
nhamento escolhe o algoritmo mais apropriado a utilizar, dentre os quatro desenvolvidos
no trabalho anterior (alp, aln, rrp ou rrn) [90].

C.10.1 Algoritmo

Seja A um grupo de sequéncias de comprimento I e composto de M sequéncias pré-
alinhadas. Seja X um conjunto de simbolos. Cada elemento de A4, a,,; € X (1 <m < M,
1 <1 < I), é um caracter representando um aminoécido, um nucleotideo ou um null,
que indica uma remogao. Desta forma X é composto por cinco (para nucleotideos) ou 21
(para aminodcidos) elementos. Nesta segao quando fala-se em remogao refere-se a uma
unica posicao e quando fala-se em gap refere-se a uma sequéncia de remocoes consecutivas
em uma sequéncia. Cada remocao estética é representada por A. A varidvel booleana (0
ou 1) q;‘r‘m = (am; = A) indica se a,,; representa uma remogao ou um residuo. A variavel

4 representa o estado de gap da posicao, ou seja, o nimero de nulls consecutivos
incluindo e imediatamente anterior ao elemento a,,; na linha m. Representa-se por f4, o

x,0
ntimero de ocorréncias do elemento x € X na coluna i de A. O vetor f{!, de dimensao 5
ou 21, é chamado vetor de frequéncia. O perfil da posicdo i é representado pelo vetor p2
de mesma dimensao que f7:

Pl =Y d(zy) = £k

yeX

onde d(x,y) denota a dissimilaridade entre x e y.
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Seja B um outro grupo de sequéncias com mesmo comprimento I e composto de N
sequéncias pré-alinhadas. Calcula-se a pontuacao SP (do inglés, Sum of Pairs) entre A
e B da seguinte forma.

SP(A,B) = Z DN (A bug) + v * Gini) (C.1)

Immn,i = (1- Q;i,i)qg,i( fl,i—l > Qm )+ QTji,i(l - qgi)( ﬁm—l < Qm 1)

Observe que, com o uso dos vetores de perfil e frequéncia, pode-se reescrever o so-
matdério do primeiro termo na Equacao C.1 de diversas formas

M N M
Z Zd aml; nz Zpbn i prm,i,i’ (CZ)
m=1

m=1 n=1

assim como

M N
SN d(mi b)) =D s fE =" flix ol (C.3)

m=1 n=1 reX rzeX

Dependendo dos valores de M e N, pode-se escolher a expressao que possa ser avaliada
de forma mais economica. De forma andloga ha também formas eficientes de calcular o
segundo termo da Equacao C.1 através de estruturas que identificam valores semelhantes
para @, ;.

No trabalho anterior, Gotoh [90] propos quatro algoritmos, (A,B,C,D), para obter um
alinhamento entre dois grupos de sequéncias. Os algoritmos mais simples, (A) e (B),
nao sao capazes de avaliar precisamente o custo de abertura de gaps, ao contrario dos
algoritmos (C) e (D). O algoritmo (C) segue o procedimento de programagao dinamica
padrao [174]. J& o algoritmo (D) adota o paradigma da lista de candidatos [163], que
permite otimizagoes rigorosas em casos que o algoritmo (C) nao consegue.

No trabalho é apresentado como adaptar os algoritmos (C) e (D) para fazer uso dos
perfis. O autor também mostra que é possivel aplicar a estratégia iterativa, proposta por
Berger e Munson [36], para realizar o alinhamento de grupos de sequéncias.

C.10.2 Conclusao

A maior contribuicao do trabalho foi reduzir o tempo para computacao de alinhamento de
grupos de sequéncias sem perda de precisao. O novo método chega a executar ~ 100 vezes
mais rapido que o método anterior. Outra contribui¢ao foi uma redugao significante nos



C.11. ProbCons: Probabilistic consistency-based multiple sequence alignment 231

requisitos de memoria. E sugerido que a inclusao de informagoes baseadas em estrutura
seja algo a melhorar o desempenho de alinhamento miltiplo de grupos.

C.11 ProbCons: Probabilistic consistency-based mul-

tiple sequence alignment

Este trabalho [60] introduz o conceito de consisténcia probabilistica, assim como apre-
senta o alinhador ProbCons. Tal ferramenta realiza alinhamento miltiplo de sequéncias
de proteina através de um algoritmo progressivo baseado em consisténcia probabilistica.
De acordo com avaliagoes dos autores através de benchmarks tais como BAIIBASE [248],
SABmark [261] e PREFAB [69], o ProbCons alcanga resultados significativamente mais
precisos quando comparado com diversas ferramentas largamente empregadas para alinha-
mento multiplo, ao mesmo tempo que mantém uma velocidade praticavel de execucao.
Cédigo fonte e executdveis estao disponiveis em dominio piblico [61].

Modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés hidden Markov models) é um dos métodos
que podem ser empregados na solu¢ao do problema do alinhamento miiltiplo de sequéncias.
Nesta abordagem parametros do modelo obtém uma interpretacao probabilistica intuitiva
e podem ser treinados em dados reais usando métodos probabilisticos padroes, supervisio-
nados ou nao. O algoritmo de Viterbi [258], por exemplo, computa a maior probabilidade
de alinhamento de duas sequéncias de acordo com um alinhamento HMM. No HMM
padrao para alinhamento (com trés-estados), o algoritmo de Viterbi pode ser visto como
uma instancia¢ao do algoritmo de Needleman e Wunsch [174] no qual os parametros de ali-
nhamento sao determinados por uma transformacao do esquema de pontuacao do modelo
HMM [64].

Para alinhamento miltiplo de sequéncias, a estratégia heuristica de alinhamento pro-
gressivo [74] é, de longe, a mais popular nas ferramentas disponiveis. Neste esquema, o
alinhamento final é construido a partir de diversos passos de alinhamento de pares. Como
em qualquer abordagem hierarquica, erros cometidos em estagios iniciais do processo sao
propagados até o final, assim como podem levar a geracao de novos erros devido a sinais
incorretos de conservacao. Para amenizar este tipo de problema sao adicionados passos
de pds-processamento tais como refinamento iterativo [93].

Esquemas baseados em consisténcia possuem uma visao alternativa da solucao. Eles
adotam a pratica da “prevencao é o melhor remédio”. Observe que para qualquer alinha-
mento multiplo, os alinhamentos induzidos dos pares sao necessariamente consistentes,
ou seja, dado um alinhamento multiplo contendo trés sequéncias z, y e z, se a posicao x;
alinha com a posigao zj e a posi¢ao z; alinha com y; nos alinhamentos projetados x — z e
z—1y, entao x; deve alinhar com y; no alinhamento projetado x —y. Técnicas baseadas em
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consisténcia aplicam este principio de forma invertida para guiar os alinhamentos de pares
durante os passos de um alinhamento progressivo. Ao ajustar a pontuacao do pareamento
dos residuos x; ~ y; de acordo com o suporte de uma posicao z; que alinha a ambos z; e
y; nas respectivas comparagoes x — z e 2 — y, fungoes objetivo baseadas em consisténcia
incorporam informacao de multiplas sequéncias na pontuacao dos alinhamentos de pares.

Consisténcia j4 foi utilizada para identificar pontos ancora [89], que reduziam o espago
de busca de um alinhamento multiplo. Consisténcia ja foi reformulada para ser tratada
por multiplicacado de matrizes booleanas, que deu origem ao software MALI [255]. Uma
formulacao alternativa deu origem ao software DiAlign [168]. Recentemente foi introdu-
zida uma nova funcao objetivo baseada em consisténcia COFFEE [184]. Baseado nesta
funcao, foi implementada a ferramenta T-COFFEE [183], que apresenta resultados supe-
riores a métodos como Clustal W [245], DiAlign e PRRP [93] de acordo com comparagoes
realizadas no BAIiBASE. Sendo que o Clustal W é o software mais utilizado para alinha-
mento multiplo.

C.11.1 O algoritmo

ProbCons é um algoritmo de alinhamento progressivo baseado em HMM para pares de
sequéncias. Ele utiliza o algoritmo de mdzima precisao esperada ao invés do algoritmo de
Viterbi, que é tipicamente utilizado, além de fazer uso de transformacoes de consisténcia
probabilistica para incorporar informagcoes acerca de conservacao de sequéncias durante
alinhamento de pares. ProbCons utiliza o modelo HMM apresentado na Figura C.2 para
especificar a probabilidade de distribuicao sobre todos os alinhamentos entre um par de
sequéncias. Probabilidades de emissao correspondem aos valores da matriz de substituigao
BLOSUMG62 [106]. Probabilidades de transi¢do, que correspondem a penalidades para
gaps, sao treinadas com maximizacdo de expectativa nao supervisionada (EM, do inglés
expectation mazimization).

Ao manter as probabilidades de emissao fixas (BLOSUM62), o modelo HMM do
ProbCons é completamente especificado por apenas trés parametros: probabilidade de
iniciar o alinhamento com a insercao de um gap m;,sere, probabilidade de abrir um gap 6 e
a probabilidade de estender um gap €. Para treinar o ProbCons via EM, foram aplicadas
20 iteragoes do algoritmo Baum-Welch [33] nas sequéncias nao alinhadas do BAIIBASE.
Os parametros foram inicializados com valores aleatérios. Os parametros resultantes
(Tinsert = 0,19598, 6 = 0,019931 e € = 0,79433) sao usados como padrao pelo programa.

O modelo HMM do ProbCons ¢é extremamente simples se comparado com outros como
o de Durbin e colegas [64], que com uma abordagem de construgao de perfissHMM ¢é mais
rico, porém possui grande nimero de parametros e consequentemente torna a tarefa de
treinamento mais complexa.
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DL

Figura C.2: Modelo oculto de Markov trées-estados, utilizado pelo ProbCons, para o
alinhamento entre duas sequéncias, z e y. O estado M emite duas letras, uma de cada
sequéncia. Corresponde ao alinhamento delas. O estado I, emite uma letra da sequéncia
x e corresponde ao alinhamento da letra de # com um gap. De forma semelhante, I, emite
uma letra da sequéncia y. Os simbolos d e € denotam, respectivamente, probabilidades de
abrir e estender um gap. A funcao p denota a probabilidade de emissao de M e tem seus
valores calculados a partir da matriz de substituicao. A fungao ¢ denota a probabilidade
de emissao para I, e I,,.

Dadas m sequéncias S = {s(1), ..., s(™} o algoritmo realiza o alinhamento da seguinte
forma.

Passo 1: Calculo das matrizes de probabilidade posterior

Para todo par de sequéncias z,y € S e todo i € {1,....,|z|}, j € {1,...,|y|}, calcule a
matriz P,,, onde P,,(i,j) = P(x; ~ y; € a*|z,y) é a probabilidade que letras z; e y; sao
pareadas em a*, um alinhamento de z e y gerado pelo modelo.

Passo 2: Calculo da precisao esperada

Defina a precisao esperada de um alinhamento a entre x e y como sendo o nimero esperado
de pares de letras corretamente alinhados dividido pelo tamanho da sequéncia mais curta:

1
E.(accuracy(a,a”)|x,y) = ————— P(x; ~y; € a*|x,y).
i, 2 :
i~Yj
Para cada par de sequéncias x,y € S, compute o alinhamento a que maximiza a
precisao esperada através de programacgao dinamica e defina o respectivo valor E(x,y) =
Eq«(accuracy(a, a*)|z,y).
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Passo 3: Calculo das transformacoes de consisténcia probabilistica

Redefina as pontuagoes P(z; ~ y; € a*|z,y) pela aplicacdo de transformagoes de con-
sisténcia probabilistica, que incorporam a similaridade de x e y a outras sequéncias de S
no alinhamento = — y:

P'(z; ~y; € a*|z,y) ZZP x; ~ 2z, € a*|x, 2) Pz ~ y; € a¥|z,y).

ZGS 2k

Na forma de matriz, isso pode ser reescrito da seguinte forma:

|5|Z

z€eS

Algo importante aqui ¢ que a maioria dos valores nas matrizes P,. e P,, sao préximos
a zero. Assim a transformacao pode ser computada eficientemente usando algoritmos
para multiplicacao de matrizes esparsas ao ignorar entradas menores que um limiar w
(por padrao w = 0,01). Este passo pode ser repetido tantas vezes quanto desejado.
Com o uso de algoritmos para multiplicacao de matrizes esparsas, este passo cai de uma
complexidade O(L?) para O(c*L), onde L corresponde ao tamanho das sequéncias e ¢ é o
ntimero médio de elementos diferentes de zero por linha (tipicamente 1 < ¢ < 5).

Foram feitos testes para validar a implementacao do limiar, que gera matrizes esparsas
e assim permite um melhor desempenho do sistema. Os resultados mostraram que as
execugoes com (algoritmo O(c?L)) e sem uso (algoritmo O(L?)) de limiar apresentam
qualidade semelhantes. Tal qualidade é praticamente idéntida quando se realizam 2 passos
de refinamento iterativo.

Passo 4: Geracgao da arvore guia

Contrua a arvore guia para S através de agrupamento hierarquico. Como uma medida de
similaridade entre duas sequéncias z e y use E(z,y), calculado no segundo passo. Defina
a similaridade entre dois grupos por uma média ponderada das similaridades de pares
entre sequéncias dos dois grupos.

A maioria dos alinhadores usam distancia evolucionaria estimada de alinhamentos
de pares ou estatisticas de k-mer para construir uma arvore evoluciondria aproximada
via algoritmo “Neighbor Joining” [210] ou UPGMA [228]. No ProbCons nao ha uma
tentativa de construcao de uma arvore evolucionaria correta, mas sim uma arvore com

alta confiabilidade esperada de alinhamento através de um método guloso derivado do
UPGMA.
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Passo 5: Alinhamento progressivo

Alinhe os grupos de sequéncias iterativamente de acordo com a ordem especificada pela
arvore guia. Alinhamentos sao pontuados usando uma fun¢ao de soma dos pares na qual
residuos alinhados sdo associados a pontuacoes transformadas P'(z; ~ y; € a*|z,y) e
penalidades para gaps sao definidas como zero.

Passo 6: Refinamento iterativo

Particione o alinhamento multiplo aleatoriamente em dois grupos de sequéncias e realinhe.
Este passo também pode ser repetido tantas vezes quanto desejado.

C.11.2 Testes

A performance do ProbCons foi testada usando trés diferentes pacotes de benchmark para
alinhamento multiplo. Foram eles BAIIBASE 2.01 [246], PREFAB 3.0 [69] e SABmark
1.63 [261].

Os resultados do ProbCons foram comparados com os resultados de seis outros sis-
temas de alinhamento multiplo: Clustal W 1.83 [245] (o método mais popular), DiA-
lign 2.2.1 [168] (alinhador local que usa homologia baseada em segmento), T-COFFEE
1.37 [183] (alinhador baseado em consisténcia que combina alinhamentos globais e lo-
cais), MAFFT 3.88 [136] (um conjunto de seis scripts com uma variedade de técnicas de
refinamento iterativo), MUSCLE 3.3 [68] (alinhador recente que apresenta os melhores
resultados no BAIIBASE até entao) e Align-m 1.0 [262] (utiliza um método baseado em
consisténcia). Todos os sistemas foram avaliados de acordo com os respectivos valores
padroes de parametros.

O modelo HMM do ProbCons foi treinado usando a base de dados do BAIiBASE, sendo
assim, o PREFAB e o SABmark foram utilizados, também, com o objetivo de prover uma
validagao externa. Os resultados mostraram que o ProbCons traz contribuicoes de grande
relevancia na qualidade dos alinhamentos. Mostra também que o ProbCons exige um
tempo de execucao elevado. O tempo requisitado é maior que a exigida pela maioria dos
sistemas testados, entretando tal demanda nao chega a tornar proibitiva sua utilizagao.

C.11.3 Conclusao

ProbCons utiliza um modelo simples de similaridade de sequéncias (HMM de trés estados)
e nao faz tentativas de incorporar conhecimento biolégico tal como pontuacao de gap para
posicao especifica, construcao de arvores evolucionarias rigorosas e outras caracteristicas
usadas por alinhadores tais como Clustal W. ProbCons nao usa informagoes além das
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extraidas das matrizes de substituicao BLOSUM. Realizando a substituicao desta por
valores equivalentes para nucleotideos é possivel gerar alinhamentos multiplos para DNA.

Como todo treinamento para o programa foi feito automaticamente em sequéncias
nao alinhadas usando EM sem intervencoes humanas, é possivel retreinar ProbCons para
tipos especificos de sequéncia. E assim obter parametros mais apropriados para tarefas
particulares de alinhamento.

Teste realizados com diferentes variagoes do ProbCons indicam que as caracteristicas
determinantes para sua precisao sao o uso de maxima precisao esperada como funcgao
objetivo e a aplicagao de transformacoes de consisténcia probabilistica.

A abordagem de consisténcia probabilistica pode ser interessante para busca compa-
rativa de genes e predigao de RNA ou estruturas de proteinas.

C.12 M-COFFEE: combining MSA methods with T-
COFFEE

Este trabalho [260] apresenta um meta-método para construgao de alinhamento multiplo
de sequencias pela combinacao da saida de diversos outros algoritmos em um tnico ali-
nhamento. O M-COFFEE ¢ capaz realiza combinagao dos alinhamentos rapidamente,
gastando menos tempo nesta tarefa que a execucao de um algoritmo de alinhamento
miultiplo. Sua grande vantagem em relacao aos outros métodos estd em sua precisao.
M-COFFEE é parte do pacote do T-COFFEE, que foi escrito em Perl e C e executa em
plataformas baseadas em UNIX. Ele é um freeware de cédigo aberto sob a lincenga GNU e
disponivel em http://www.tcoffee.org.

No decorrer da evolucao dos algoritmos para MSA, um importante passo foi o desenvol-
vimento de métodos baseados em consisténcia, onde o propédsito é gerar um alinhamento
consistente com um conjunto de alinhamentos de pares. O uso de consisténcia foi primeiro
descrito por Gotoh [89] e Kececioglu [138] e re-formalizado por Vingron e Argos [256] como
um procedimento de multiplicacao de matrizes de pontos. Posteriormente, consisténcia
foi re-descoberta por Morgenstern e colegas [168] culminando no método DiAlign. Entéao,
em 2000, Notredame e colegas [183] definiram o T-COFFEE, um método que combina as
idéias do DiAlign com uma estratégia de alinhamento progressivo. Tal método resultou
em uma significante melhoria na precisao dos resultados em MSA. Desde entao, funcao
objetivo baseada em consisténcia tem sido utilizada em varios dos novos pacotes, tais
como: POA [149], MAFFT 5 [135], MUSCLE 6 [68], ProbCons [60] ¢ PCMA [199].

A maneira que tem sido adotada para a avaliacao dos diversos métodos para MSA
¢é através de avaliacoes empiricas em alinhamentos de sequéncia baseados em estrutura.
H4& diversas colegoes alternativas de benchmark disponiveis, dentre elas: BAIIBASE [249],



C.12. M-COFFEE: combining MSA methods with T-COFFEE 237

PREFAB [69] e HOMSTRAD [165]. E razodvel considerar que métodos com melhores
performances médias sao melhores. Entretanto é importante salientar que tal escolha nao
¢ garantia de sucesso, pois o método escolhido pode nao ser o mais preciso em algum
banco de dados especifico. Dentre os principais problemas desta abordagem esta o fato
de gerar alinhamentos estruturalmente ao invés de evolucionariamente corretos e o fato
de que a montagem de MSAs baseados em estrutura é uma tarefa dificil.

Em meta-métodos, uma etapa importante e, no caso de MSA, complicada é o proce-
dimento de combinacao das entrada. No M-COFFEE este problema ¢é resolvido simple
e elegantemente através de funcoes objetivas baseadas em consisténcia que geram con-
senso entre os elementos da entrada. Dada uma colecao de alinhamentos alternativos,
tais fungoes definem um alinhamento 6timo como sendo aquele de maior nivel de con-
sisténcia com a colecao, em outras palavras, consenso. Esta abordagem foi inicialmente
descrita por Bucka-Lassen e colegas [44] e é nicleo do algoritmo do T-COFFEE, onde é
definido o conceito de bibliotecas. Ele nao alinha sequéncias explicitamente, o que faz é
compilar bibliotecas baseando-se em alinhamentos produzidos externamente. Durante o
processo, as bibliotecas sao combinada em um MSA final. Apesar de usar o Clustal W e
Lalign, o T-COFFEE permite que qualquer pacote de alinhamento, multiplo ou de par,
seja utilizado. No M-COFFEE, o que ¢ feito é utilizar exatamente esta possibilidade e
explorar as alternativas. Sao analisados 15 algoritmos e é sugerido um subconjunto destes
que apresentam resultados melhores que os apresentados até entao.

C.12.1 O Método

No estudo, foram selecionados 15 programas para MSA largamente utilizados de um total
de 8 diferentes laboratoérios. O objetivo foi explorar uma grande variedade de algoritmos
para alinhamento de sequéncias de proteina.

Clustal W 1.83 [50, 245]: é o programa mais utilizado para MSA. Utiliza uma abor-
dagem progressiva.

T-COFFEE 2.03 [183]: usa funcao objetivo baseada em consisténcia [184] otimizada
através de um alinhamento progressivo.

ProbCons 1.09 [60]: é também um método baseado em consisténcia, além de modelos
ocultos de Markov. Até entao era considerado o método mais preciso, conforme

atestado pelo HOMSTRAD [165].

PCMA 2.0 [199]: utiliza fungao objetivo baseada em consisténcia para alinhar sequén-
cias de menor homologia e um algoritmo semelhante ao do Clustal W para sequéncias
de maior homologia.
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MUSCLE [68] :

3.52: usa um algoritmo de alinhamento progressivo.

6.0: usa uma fungao objetivo tal como o ProbCons para refinar o alinhamento do
MUSCLE 3.52.

DiAlign2 2.2.1 [166]: através de melhorias no algoritmo do DiAlign [168] realiza ali-
nhamentos multiplos locais.

DiAlign-T 0.1.3 [236]: nova versao do DiAlign, que insere a fungao objetivo do DiAlign
em um algoritmo de alinhamento progressivo.

MAFFT 5.531 [135] :

FFT-NS1: alinhamento progressivo que usa transformada rapida de Fourier para
calcular a arvore guia.

FFT-NS2: Semelhante ao anterior, mas com a diferenca de re-calcular a arvore
guia depois do primeiro alinhamento e re-alinhar.

FFT-NSI: Semelhante ao FFT-NS1, mas inclui um passo iterativo de refinamento.
F-INSI: incorpora informagao sobre alinhamento local de pares.

G-INSI: incorpora informagao sobre alinhamento global de pares.

POA 2.0 [96]: usa grafos de ordem parcial para construir os MSAs. E possivel optar
pelo tipo de algoritmo, dentre eles:

Local: uma versao que realiza alinhamento local.

Global: uma versao que realiza alinhamento global.

A fim de exibir visualmente o nivel de similaridade entre os varios métodos, assim
como de calcular pesos para os métodos, foi calculada uma arvore. O primeiro passo foi
computar uma matriz de distancias onde cada entrada indica uma medida de diferenca
média entre dois métodos no conjunto de dados completo do HOMSTRAD. Entao aplicou-
se o algoritmo UPGMA na matriz.

O M-COFFEE foi implementado a partir do T-COFFEE. Bibliotecas sao geradas
dos alinhamentos criados pelos diferentes pacotes. Todas as bibliotecas sao entao dadas
como entrada para o T-COFFEE. O peso padrao usado na biblioteca é o percentual de
identidade das sequéncias pais. No M-COFFEE este esquema de peso muda um pouco.
O peso original é multiplicado pelo peso do método (da biblioteca em questao). Foram
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definidos quatro esquemas, sendo que dois deles utilizam a arvore de métodos descrita
acima e os outros dois nao.

A primeira tarefa na construcao do M-COFFEE foi determinar como os 15 métodos
utilizados deveriam ser considerados no consenso de alinhamento. A primeira tentativa
foi usar um procedimento guloso a fim de determinar um subconjunto de métodos. Os
métodos foram classificados de acordo com sua precisao no HOMSTRAD. Em seguida
foram realizados testes, inicialmente utilizando apenas o melhor método (ProbCons), em
seguida usando os dois melhores (ProbCons + MUSCLE 6.0), e assim sucessivamente.
Observou-se que, a partir do teste com os trés melhores métodos, os resultados sao mais
precisos, o que estabelece a eficiencia da combinagao. Observou-se também que com a
insercao de métodos muito similares ha uma degradagao na precisao. Observe que desta
forma havera a repeticao dos mesmos erros em diversos dos alinhamentos, o que resulta na
insercao do erro no consenso. O maior pico na precisao ocorreu quando foi realizado um
teste com os seis melhores algoritmos (ProbCons, MUSCLE 6.0, T-COFFEE, MUSCLE
3.52, F-INSI e PCMA).

Em uma etapa posterior, para evitar problemas com algoritmos similares, decidiu-se
utilizar apenas um dos algoritmos (o melhor) de cada laboratério. Os oito algoritmos
selecionados foram: POA-global, DiAlign-T, Clustal W, PCMA, F-INSI, T-COFFEE,
MUSCLE 6.0 e ProbCons. Comparando o resultado do M-COFFEE com cada um dos
8 métodos isoladamente, o M-COFFEE sempre ganha. O M-COFFEE é mais preciso
inclusive que o ProbCons, mesmo sem incluir os resultados deste. Esta versao do algoritmo
que combina oito métodos foi entao selecionada como padrao do M-COFFEE, mas note
que o conjunto de alinhadores individuais pode ser facilmente substituido.

C.12.2 Conclusao

Os resultados dos testes mostraram que o M-COFFEE ganha em quase o dobro das vezes
do melhor método individual no conjunto completo de dados do HOMSTRAD, PREFAB
e BAIIBASE. Sempre comparando o M-COFFEE com o melhor método individual no
conjunto em questao. Em termos de tempo de CPU, o M-COFFEE é muito similar ao
T-COFFEE padrao, sendo inclusive um pouco menor por nao requerer a geragao de uma
biblioteca de pares. E importante salientar que nao foi levado em consideracao o tempo
de computacao dos alinhamentos pelos métodos individuais.

Apesar de mostrar ser significativamente mais preciso, o M-COFFEE requer grande
tempo para execucao se levado em consideragao todo o tempo requerido, desde as com-
putacoes dos alinhamentos por métodos individuais até a combinacao dos alinhamentos
num alinhamento consenso.
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C.13 DbClustal: rapid and reliable global multiple a-
lignments of protein sequences detected by da-
tabase searches

Este trabalho [251] apresenta o DbClustal, pacote que produz alinhamentos globais de alta
qualidade para sequéncias com boas pontuagoes em resultados de buscas com BLAST [12].
Seu procedimento é automatico e o tempo de execucao permite seu uso para analise de ge-
nomas em larga escala. O DbClustal combina as vantagens dos algoritmos de alinhamento
global e local na tradicional abordagem progressiva.

Uma importante aplicagao de alinhamentos miiltiplos é o alinhamento de conjuntos
de sequéncias detectadas por busca de homologia em bases de dados. Entretanto, com
o crescimento exponencial das bases, os requisitos de tempo tém se tornado o princi-
pal fator limitante dos métodos automaticos para este tipo de tarefa. Em particular, a
andlise comparativa de genomas completos necessita de alto throughput no processamento
automatico das milhares de buscas por homologia.

Existem diversos pacotes para a construcao de alinhamento mltiplo local das sequén-
cias com boas pontuagoes identificadas nas buscas em bases de dados [141, 177, 211, 240].
Entretanto s6 ha alguns pacotes (semi-)automaticos para alinhamento multiplo global
de sequéncias detectadas por buscas em bases de dados, que requerem uma certa inter-
vengao manual por um especialista. Gracy e Argos [95] usam um método progressivo com
correcao manual para classificacao automética de sequéncias de proteina. Jiang e Jacob
no EbEST [126] construiram alinhamentos de ESTs (do inglés Ezpressed Sequence Tags).
Baxevanis e Landsman [34] construiram alinhamentos manuais de motifs de dobra de his-
tonas e entao usaram Clustal W [245] para alinhar o restante das sequéncias. Srinivasarao
e colegas [232] também usaram Clustal W para gerar alinhamentos miltiplos no banco
de dados PIR-ALN, seguido por corre¢ao manual.

Trabalhos recentes [41, 44] tém combinado alinhamentos de diversas fontes, incluindo
tanto algoritmos locais como globais, com o objetivo de tratar padroes complexos in-
duzidos por proteinas modulares altamente varidaveis. Embora produzam alinhamentos
precisos para entradas muito complexas, os requisitos computacionais sao muito elevados.

C.13.1 O método

O DbClustal foi basicamente construido a partir de modificag¢oes no Clustal W 1.81 [245],
que passou por um processo de modularizacao para permitir evolugoes mais facilmente.
Além disso, agora passa a receber na entrada informagoes produzidas pelo Ballast (pacote
de pés-processamento do BLAST) [201], que gera ancoras entre pares de sequéncias. E
importante salientar que, da forma que foi implementado, é possivel substituir o Ballast
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por outro pacote desde que gere uma saida no formato do Ballast. Pesos sao associados
as ancoras e definidos de forma a encorajar a manutencao de motifs conservados no
alinhamento. Clustal W e DbClustal foram implemantados em ANSI C e tém seus fontes
disponiveis em ftp://ftp-igbmc.u-strasbg.fr/pub/DbClustal/. Ballast também foi
impletado em ANSI C e tem seus fontes disponiveis em ftp://ftp-igbmc.u-strasbg.
fr/pub/Ballast/.

Ballast funciona da seguinte forma. Empilha pares de segmentos sem gaps extraidos
de uma busca do BlastP para construir um perfil de conservagao ao longo da sequéncia
de consulta. Sao descartados do processamento hits com e-value maiores que 0, 1. Entao
usa-se este perfil para predizer segmentos de méximo local (LMS, do inglés Local Ma-
zimum Segments) na sequéncia de consulta. Segmentos de alinhamento (BLAST) que
sobrepoem LMSs sdo chamados pares de segmentos de maximo local (LMSPs, do inglés
Local Mazimum Segment Pairs). A cada LMSP é atribuido uma pontuagao dependendo
de parametros do perfil e da similaridade entre as sequéncias do par. Para maiores deta-
lhes, verificar o trabalho de Plewniak e colegas [201]. LMSPs assim definem ancoras entre
a sequéncia de consulta e as sequéncias da base de dados com um peso igual a pontuacao
do LMSP dividida pela maior pontuacao possivel na busca corrente.

Clustal W utiliza o algoritmo global de programagao dinamica proposto por Needleman
e Wunsch [174] para construir um alinhamento multiplo. Inicialmente sdo alinhadas as
duas sequéncias mais relacionadas e entao progressivamente alinha-se grupos cada vez
maiores de sequéncias até que todas estejam alinhadas. O algoritmo para duas sequéncias
X eY de tamanhos NV e M, respectivamente, requer uma pontuagao para alinhar qualquer
dois residuos X; e Y}, assim como penalidades para abertura e extensao de gaps no
alinhamento. O algoritmo recursivo pode ser sumarizado como:

Hi 1,1+ 8Si;
H;; =max § mari<pei{ Hi—pj — (9 +hk)}
mazi<i<j{H; ;-1 — (g + hl)}

onde S; ; é a pontuacao para o alinhamento dos residuos X; e Y}, g e h sao as penalidades
para abertura e extensao de gap, respectivamente, e k e [ indicam o tamanho do gap aberto
para cada sequéncia. No Clustal W a pontuacgao S; ; ¢ simplesmente igual a pontuacao C; ;
da matriz de comparacao de residuos. O alinhamento de dois grupos de sequéncias é uma
simples extensao do algoritmo, onde a pontuacao para alinhar dois residuos é substituida
pela pontuacao para alinhar duas colunas nos respectivos grupos.

O sistema de pontuacao no DbClustal foi modificado para incorporar informacoes sobre
conservacao local, oriundas do Ballast. Durante o alinhamento progressivo, uma matriz
M x N posigao-especifica de ancoras é calculada para cada par de sequéncias (grupos)
a serem alinhadas. Para a coluna ¢ no primeiro grupo e coluna j no segundo grupo, a
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pontuacao ANCHOR, ; é dada por:

ANCHORZJ = maa:((), maxlgkgL(Wk)),

para todas as ancoras contendo qualquer par de residuos nas colunas %, j, onde Wy é o
peso definido pelo Ballast e L é o nimero de ancoras. A pontuacao para alinhamento dos
residuos A; e B; passa a ser definido por

C.;+ ANCHOR, .

onde C;; é a pontuacao para o alinhamento dos residuos A; e B; segundo a matriz de
comparacao. Quanto as penalizacoes para gap, foi mantido tal como no Clustal W.

C.13.2 Conclusao

Com seu método para manipulacao de ancoras, o DbClustal conseguiu avancar na solugao
de problemas tipicamente encontrados em pacotes para alinhamento multiplo, tais como
alinhamento de sequéncias divergentes e sequéncias com grandes insercoes e extensoes.
DbClustal apresenta bons resultados mesmo com sequéncias de baixa homologia (e-value
> 0.1) e pelos testes também fica evidenciado o quao rapido ele é, permitindo, assim,
seu emprego em cenarios que exijam algoritmos automaticos e de alto throughput para
alinhamento multiplo, tal como em andlise e anotagao automéatica de genomas.

Neste trabalho também pode-se destacar a modularizacao do Clustal W, que permite
a implementacao ou modificagao de funcionalidades de uma forma mais simples.

C.14 Multiple DNA and protein sequence alignment

based on segment-to-segment comparison

Este trabalho [168] apresenta o primeiro método para alinhamento que nao requer qual-
quer definicao de penalidade para gap.

Em 1970, Needleman e Wunsch [174] publicaram um algoritmo para alinhamento de
duas sequéncias. Tal algoritmo alinha sequéncias por maximizar uma pontuacao que
é atribuida de acordo com matches e adicao de gaps. Desde entao este algoritmo foi
estendido e a grande maioria dos algoritmos hoje em dia sao baseados nesta idéia. Tais
algoritmos apresentam bons resultados se as sequéncias sao altamente relacionadas, mas
apresenta grande dificuldade em detectar curtas regioes similares em sequéncias longas
de baixa similaridade. Ha problema também no fato de seus resultados serem altamente
sensiveis ao conjunto de parametros definidos pelo usuario, especialmente a penalidade
para gap. Outro problema é que, embora facilmente extensivel a mais que duas sequéncias,
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a complexidade do algoritmos cresce exponencialmente com o nimero de sequéncias [170,
174].

Neste trabalho ¢ proposto um novo conceito de alinhamento de sequéncias onde seg-
mentos de tamanhos variados sao alinhados sem uma definicao explicita de gap.

C.14.1 Algoritmo basico para alinhamento de duas sequéncias

E requerido que os segmentos a alinhar possuam o mesmo tamanho e nao é permitido
qualquer gap nos segmentos. Os alinhamentos sao também chamados de diagonais, uma
vez que o par de sequéncias é uma diagonal na matriz de pontos. O método é chamado
de DiAlign.

Um alinhamento ¢é definido como uma relagao consistente de equivaléncia no conjunto
de todas as posicoes de todas as sequéncias envolvidas. Consistente significa que a or-
dem geral das posigoes em cada sequéncia é respeitada. Se apenas duas sequéncias sao
alinhadas, héa consisténcia se para quaisquer duas diagonais D e Dy pertencentes ao ali-
nhamento ou Dy < Dy ou Dy < Dy, onde “Dy < Dy” significa que as posicoes alinhadas
em D, precedem aquelas alinhadas em Ds.

Define-se uma medida para avaliar a relevancia de uma dada diagonal. Seja D uma
diagonal, [ o tamanho de D e m o nimero de matches em D. Denota-se por P(l,m) a
probabilidade de qualquer diagonal de tamanho [ conter, pelo menos, m matches. Segue
que:

!
l . .
P(l,m) = - ) pi(1 —p)t, C4
=3 (5)ra-» ()
onde p é a probabilidade de um ponto da matriz de pontos representar um match. A
titulo de simplificagao, pode-se assumir uma distribui¢ao uniforme (p = 0.25 para acido
nucléico e p = 0.05 para proteina).
Define-se também peso de uma diagonal D por:

E(l,m), se E(l,m)>T
D) = T ’ C.5
w(D) { 0 se E(l,m) <T, (€.5)
onde T é um limiar definido pelo usuario e
E(l,m)=—1InP(l,m). (C.6)
Se as diagonais Dy, Ds, ..., D. constituem um conjunto consistente de diagonais,

a pontuagao deste conjunto é definida como Y ;_, w(D;). Um conjunto consistente de
diagonais com pontuacao maxima ¢ chamado alinhamento méximo.
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O método utiliza programacao dinamica e recursao para calcular um alinhamento
méaximo. Seja X = (Xy,..., X)) eY = (Y1,...,Ys,) duas sequéncias. O algoritmo ini-
cialmente determina, para todo par de posigoes (7,j) com 1 < i < Ly e 1 < j < Lo, todos
os inteiros k > 0, com k < min(i — 1,j — 1), para os quais a diagonal (X;_j, Y;_; X;,Y))
de (i —k,j—k) até (i, j) tem peso positivo. Depois, para cada um dos pares (i, j), define-
se o valor pontuacao(i, j), que é a pontuacao de um alinhamento maximo dos prefixos
(X1,...,X;) e (Y1,...,Y;). Sejam Dy, Ds, ..., D, as diagonais do alinhamento maximo
dos prefixos (Xi,..., X;) e (Y1,...,Y;)e D1 € Dy < ... < D.. Define-se prec(i,j) = D..

Para cada diagonal D = (X;_,Yj_x; X;,Y;) com peso positivo, denota-se por o(D) a
soma méaxima dos pesos acumulados e incluindo D. Denota-se por m(D) a diagonal que
precede D. Note que as relagoes apresentadas nas Equacoes C.7 e C.8 sao validas.

o(D) = pontuacao(i —k — 1,7 —k — 1) + w(D) (C.7)

7(D) =prec(i—k—1,7—k—1) (C.8)
Assim, pode-se computar recursivamente o valor da pontuacao por

pontuacao(i, j) = maz{pontuacao(i, j — 1), pontuacao(i — 1, 7),0(D;;)}

onde D; ; é qualquer diagonal que termina no ponto (¢, j) e satisfaz

0(D; ;) = max{o(D) : D termina no ponto (i,7)},

enquanto que prec pode ser definido por

prec(i,j — 1) se pontuacao(i, j) = pontuacao(i,j — 1),
i,7 — 1) < pontuacao(i,j) = pontuacao(i — 1, j),

(
. prec(i — 1,7) se pontuacao
prec(i, j) = ( ) E

D;; se pontuacao(i, j — 1) < pontuacao(i, j) = o(D; ;)
e pontuacao(i — 1, j) < pontuacao(i, j) = o(D; ;).

Finalmente, define-se Dy = prec(Lq, Ly) e D;11 = w(D;). Agora utilizando-se pro-
gramacgao dinamica, calcula-se todos estes valores, que entao permite-nos encontrar o
alinhamento maximo.

C.14.2 Alinhamento maultiplo

Uma possivel abordagem para estender o algoritmo basico de duas sequéncias para n
sequéncias, onde n > 3, seria utilizar diagonais N-dimensionais, mas tal abordagem
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levaria a um grande crescimento na complexidade computacional do algoritmo. Decidiu-
se entao adotar uma abordagem onde constroi-se alinhamentos multiplos a partir de todas

n

2
Uma vez calculadas as diagonais de todos os pares de sequéncias, construimos um

as diagonais em duas dimensoes de todos os %(n — 1) pares de sequéncia.
conjunto com todas as diagonais. Denota-se tal conjunto por D. Para reduzir o nimero
total de diagonais em D e, assim, ganhar eficiéncia, decidiu-se por apenas adicionar a D
aquelas diagonais que pertencam ao alinhamento maximo de um dos pares de sequéncias.
O passo seguinte é ordenar D de acordo com o peso das diagonais. Valendo-se de uma
estratégia gulosa adiciona-se uma a uma as diagonais comecando pela de maior peso.
Antes de adicionar uma nova diagonal ao alinhamento multiplo é necessério verificar se a
consisténcia do alinhamento é mantida. Caso contrario ela é descartada.

C.14.3 Conclusao

O método ¢é capaz de encontrar regides limitadas de similaridade, ou seja, encontrar
alinhamentos locais assim como definido por Smith e Waterman [226], mas nao apenas
o melhor alinhamento local. Ele é capaz de encontrar as diversas regides similares cujo
peso ultrapasse o limiar.

Apesar de construir alinhamentos multiplos usando alinhamentos iterativos de pares
assim como outros autores [13, 74, 90], no método DiAlign a ordem de execugao dos
alinhamentos dos pares nao sao cruciais para os resultados.

Uma grande vantagem do método é a pequena dependéncia nos parametros definidos
pelos usuarios. Tal vantagem origina-se em nao tratar gaps explicitamente e assim nao
requer a definicao de penalidades para gaps.

Em testes apresentados no trabalho fica claro o potencial do método. O método
apresenta resultados proximos dos melhores métodos com a vantagem de ser independente
quanto a definicao de parametros.

C.15 Multiple alignment of biological sequences with
gap flexibility

Este trabalho [161] apresenta uma abordagem heuristica para obter alinhamento multiplo
de sequéncias bioldgicas. Faz uso de grafos direcionados aciclicos (DAGs, do inglés, direc-
ted acyclic graph) para representar alinhamentos. Tais grafos conseguem codificar diversos
alinhamentos 6timos com uma estrutura compacta. A entrada para o algoritmo de alinha-
mento multiplo, nesta abordagem, é um unico DAG representando todas as sequéncias
e cabe a ele gerar o alinhamento a partir delas, essencialmente associando colunas aos
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caracteres e, consequentemente, posicionando os gaps. Os autores sugerem a aplicagao
desta abordagem para montagem de fragmentos de DNA.

Na maioria das vezes, alinhamentos multiplos sao construidos a partir de alinhamentos
de pares. Um problema conhecido, porém comumente ignorado pelas abordagens para
MSA é o fato de que nao existe, necessariamente, um unico alinhamento étimo de pares.
Podem existir diversos. Outro ponto importante é que alinhamentos préximos do 6timo
também podem ser interessantes, uma vez que no processo de sequenciamento ou posterior
manipulacao das sequéncias podem existir erros, tais como remocao ou insercao de bases
nucléicas (ou aminoécidos dependendo do tipo de sequéncia), ou ainda a substituicao de
uma destas bases (aminoacidos) por outra devido a um erro na leitura do fragmento.

Na abordagem apresentada neste trabalho é feita uma tentativa de manter um con-
junto de bons alinhamentos entre duas sequéncias e deixar a decisao do alinhamento a
utilizar (dentre os bons) para passos posteriores, onde se pode tomar uma decisdo mais
acertada. Os diversos alinhamentos entre duas sequéncias sao armazenados em um DAG,
chamado pelos autores de TLG (do inglés, trace layout graph), onde nds representam os
caracteres das sequéncias e as arestas ligam caracteres consecutivos. A cada aresta é
acrescido um rétulo que indica as sequéncias a que esta relacionada. Como exemplo de
sua estrutura e poder de sintese, tome como exemplo o TLG apresentado na Figura C.3.
Ele representa os diversos alinhamentos entre as sequéencias TTTAGC e TTTAAAC, enumera-
dos nas Tabelas C.5, C.6 e C.7. Tais sequéncias no TLG serao referenciadas como 1 e 2,
respectivamente. Observe que os TLGs nao fazem qualquer mencao a gaps ou mismatches.

1
L / \
T—>» T—»T
\A—> A—> A/

Figura C.3: TLG representando alinhamentos entre as sequéncias TTTAGC e TTTAAAC.

T T T A G - C
T T T A A A C

Tabela C.5: Primeira possibilidade de alinhamento entre as sequéncias TTTAGC e TTTAAAC.

C.15.1 TLGs: criagao, jungao e reparos

A abordagem utilizada por este trabalho deriva da nogao de trace introduzida por Sankoff e
Kruskal [212], posteriormente generalizada para miltiplas sequéncias por Kececioglu [137].
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T T T A - G C
T T T A A A C

Tabela C.6: Segunda possibilidade de alinhamento entre as sequéncias TTTAGC e TTTAAAC.

T T T - A G C
T T T A A A C

Tabela C.7: Terceira possibilidade de alinhamento entre as sequéncias TTTAGC e TTTAAAC.

Utilizando-se um algoritmo de programacao dinamica padrao para alinhamento global
e, tomando-se os alinhamentos étimos upmost e downmost, constréi-se o TLG. Os matches
que ocorreram em ambos os alinhamentos definem nés de jungao. Os nés de jungao sao
aqueles onde as sequéncias se fundem, acrescido dos nés onde as sequéncias comegam e
terminam.

Uma vez gerados os TLGs para todos os pares de sequéncias, precisa-se

uni-los em um unico TLG, uma vez que a entrada para o algoritmo de alinhamento
multiplo é apenas um grande TLG. Para tanto, realizam-se junc¢oes no conjunto de TLGs
de pares e entao submete-se o resultado para uma etapa de pds-processamento, onde sao
feitos reparos e otimizacoes no grafo visando, dentre outras coisas, minimizar o grafo.
Observe que nesta etapa de pds-processamento deve ser garantido que o grafo é um DAG,
ou seja, ciclos devem ser eliminados.

A jungao de duas TLGs ¢ realizada através das partes comuns entre elas. Para isso
¢ necessario navegar em ambas as estruturas, atualizando rétulos quando necessario e
possivelmente estabelecendo novos nés de juncao ou criando novos nés onde as sequéncias
diferem. Para detalhes na implementacao desta etapa, consultar a tese de doutorado de
Joao Meidanis [160]. Como exemplo de juncao, tome os TLGs das Figuras C.3 e C.4. A
Figura C.5 apresenta a juncao deles.

T

/ \ 2.3 2,3 2,3
\ T —» A—> A—> A—> (C
G /
Figura C.4: TLG representando alinhamentos entre as sequéncias TTTAAAC e TGTAAAC.

O passo de pds-processamento (reparos) é responsavel por eliminir possiveis ciclos e
minimizar o grafo quando possivel. Para entender melhor o porque é possivel minimizar
o grafo, observe que quando se tem trés sequéncias 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
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T /Al—>G\

T

y 1,2
G A—>2,3 A—>2,3 A

Figura C.5: TLG representando a juncao dos TLGs apresentados nas Figuras C.3 e C.4.

T C

com as trés sequencias. Note, entretanto, que na juncao nao havia qualquer informagao
sobre como A e C estao relacionados. E possivel que ao juntar AB com BC tenha sido
gerado um TLG onde ainda é possivel colapsar nés entre A e C.

Este problema de reduzir o nimero total de nds tanto quanto possivel, mantendo o
significado original do TLG, é NP-Dificil [160]. Contudo, existem algoritmos eficientes
(nao exatos) com esta finalidade que resolvem o problema de forma satisfatéria. Meidanis
e Setubal apresentam um algoritmo para esta etapa que nao garante um grafo minimo, mas
é eficiente e de implementagao préatica. Assumindo que a entrada seja um TLG, utiliza-
se uma abordagem gulosa. O grafo é atravessado em ordem topoldgica e verificado se
qualquer por¢ao do caminho corrente alinha perfeitamente (de forma exata) com qualquer
outro caminho percorrido anteriormente. E importante definir um limite inferior para o
tamanho destes alinhamentos, caso contrario as alteragoes na estrutura podem nao ser as
desejadas. Os autores sugerem cinco caracteres como limite inferior.

Uma vez que se encontra um alinhamento perfeito de tamanho suficiente entre dois
caminhos no grafo, é necessario verificar se estes sao paralelos antes de realizar qualquer
alteracao na estrutura. Isso pode ser feito pela verificacao das posigoes relativas dos
pontos extremos dos caminhos. Sejam u,v e z,y 0s nés extremos dos caminhos. Se had um
caminho que ligue v e £ ou y e u, entao os caminhos nao sao paralelos e, assim, nao é
possivel reduzir a estrutura.

C.15.2 Algoritmo para alinhamento maultiplo

O algoritmo de alinhamento recebe como entrada um TLG, aquele resultante da etapa de
pos-processamento. O algoritmo entao introduzira gaps no alinhamento quando caminhos
ramificados no TLG nao possuem o mesmo tamanho. Em outras palavras, o problema de
alinhar TLG consiste em associar nimero de coluna para cada né. Uma vez que se tenham
tais nimeros, basta preencher uma matriz inserindo, em cada linha, os caracteres da
sequéncia correspondente nas colunas apropriadas. Deseja-se que haja espaco suficiente na
matriz para os ramos mais longos, mas que nao seja alocado mais espaco que o necessario.

Inicialmente calcula-se uma ordenagao topoldgica para o TLG. Escolhe-se uma das
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fontes e assoca-se o valor 0 a ela. A partir deste momento inicia-se uma sucessao de
propagacoes forward e backward alternadamente até que nao sao encontrados novos nos
extremos. Mantém-se duas varidveis auxiliares para cada nd, referentes a limites inferior
(lower bound) e superior (upper bound). Atualizam-se os limites inferiores nos passos
forward e os limites superiores nos passos backward. Tais variaveis sao utilizadas para
propagar valores.

Além desta varidveis ainda h& uma fila para cada passo (fwdqueue e backqueue).
E importante observar que estas filas seguem prioridades definidas pela ordenacao to-
pologica.

As principais unidades do algoritmo apresentado neste trabalho sao exibidas nos Al-
goritmos 12, 13 e 14. Denota-se por u — v que o nd u alcanca v considerando-se a
orientagao das arestas. As fungoes GetMin e GetMax retornam e removem o menor e
o maior elemento da lista, respectivamente. A funcao length(u,v) indica o nimero de
arestas do menor caminho entre u e v.

Algoritmo 12: Rotina principal do algoritmo MSAGF.

Input: TLG
1 Inicializa todos os nés com b = —oco0 e ub = 400
2 Calcula a ordenacao topoldgica e armazena os indices dos nds
3 Seleciona um fonte, s, aleatoriamente
4 Ib(s) =ub(s) =0
5 fwdqueue = @
6 backqueue = ()
7 Insere( fwdqueue, s)
8 fwdflag = true
9 repeat
10 if fwdflag then
11 ‘ ForwardPass( fwdqueue, backqueue)
12 else
13 L BackwardPass(backqueue, fwdqueue)
14 fwdflag = NOT(fwdflag)
15 until Empty(fwdqueue) AND Empty(backqueue)

Uma vez concluido o processamento, utiliza-se o valor do limite inferior para definir
a coluna do né. A Tabela C.8 apresenta o resultado do processamento do algoritmo
MSAGF tendo como entrada o TLG da Figura C.5.

Seja n o nimero de nés no TLG e m o nimero de arestas. A complexidade de tempo do
algoritmo apresentado neste trabalho é O(m +nlogn). Quanto a espago, a complexidade

fica em O(n).
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Algoritmo 13: ForwardPass
Input: fwdqueue, backqueue

1 while NOT(Empty(fwdqueue)) do

2 node = Get Min( fwdqueue)

3 if node € um terminal then

4 if ub(node) = +oo then

5 ub(node) = lb(node)

6 Insert(backqueue, node)

7 else

8 for todo v tal que node — v do

9 if [b(node) + length(node,v) > [b(v) then
10 Ib(v) = lb(node) + length(node, v)
11 L Insert( fwdqueue, v)

Algoritmo 14: BackwardPass
Input: backqueue, fwdqueue

1 while NOT(Empty(backqueue)) do

2 node = Get M ax(backqueue)

3 if node ¢ uma fonte then

4 if [b(node) = —oo then

5 Ib(node) = ub(node)

6 Insert( fwdqueue, node)

7 else

8 for todo u tal que u — node do

9 if ub(node) — length(u, node) < ub(u) then
10 ub(u) = ub(node) — length(u, node)
11 Insert(backqueue, )
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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 C.8: Resultado do alinhamento do TLG da Figura C.5.

C.15.3 Conclusao

As principais contribuicoes deste trabalho sao a introducao de uma estrutura de dados
(os TLGs) para entrada em algoritmo de alinhamento multiplo e os algoritmos para a
construcao do alinhamento miltiplo baseado nelas. A flexibilidade de gap é outro ponto
forte na solucao.

O método parece ser interessante, mas foi muito pouco avaliado e otimizado. Nao ha
qualquer referéncia de evolucao deste a publicagao deste trabalho em 1995.

C.16 Alinhamento Miiltiplo de Proteinas via Algorit-
mo Genético Baseado em Tipos Abstratos de
Dados

Este trabalho [213] apresenta uma solugao para alinhamento multiplo de proteinas, que
faz uso de algoritmos genéticos. Para ser mais preciso, neste trabalho é apresentada uma
instanciagao de um algoritmo genético baseados em tipos abstratos de dados para MSA, de
acordo com as defini¢oes apresentadas por Roberta Vieira em sua tese de doutorado [254].

Nesta abordagem, hé a definicao de conceitos como cromossomos, bases e genes. Um
cromossomo representa um individuo do algoritmo genético e indica uma possivel solucao.
Uma base é um par composto por um aminodcido (ou um gap) e um ndmero natural.
Bases sao agrupadas em genes, que formam as caracteristicas dos individuos. Em outras
palavras, genes sao as colunas de um alinhamento.

Além destes, tem-se ainda o conceito de bloco génico e populagao. Um bloco génico
é composto por genes consecutivos e é utilizado na definicao de algumas das operacoes.
Populacao é um conjunto de cromossomos.

Na montagem de um cromossomo cada sequéncia é alocada em uma linha e sao in-

W

seridos gaps, representados pelo simbolo “-”, para deixar todas as linhas com o mesmo
comprimento. A gaps sempre ha o natural 0 associado. A aminoacidos sao associados
nimeros naturais maiores que 0, que indicam a posicao do aminoacido na sequéncia ori-
ginal (sem gaps). Tal nimero é utilizado para nao permitir que a ordem dos aminodcidos
em uma sequeéncia seja alterada.

Como grau de adaptagao de um gene foi utilizado um método baseado na pontuacao
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de soma dos pares e, assim, a pontuacao de um gene (coluna) é dada pela soma das
pontuacoes de cada par de aminoéacidos adicionado da soma das pontuacoes dos gaps. Por
exemplo, uma forma simplista seria atribuir 1 para match entre aminoacidos, —1 para
mismatch e —2 para cada gap. Outros exemplos de pontuacao para pares de aminoacidos
seria utilizar uma das tabelas de séries como PAM ou BLOSUM. Para gaps também é
possivel torna-la mais complexa levando em consideracao sua posi¢ao ou a adjacéncia de
outros gaps.

O grau de adaptacao de um cromossomo é dado pela soma dos graus de seus genes.
Adaptacao média de uma populacao é dada pela média aritmética dos graus de adaptagao
de seus cromossomos.

Quanto as operagoes, sao distribuidas em duas categorias: cruzamento e mutacao.
Cruzamento é uma operagao onde dois cromossomos sao combinados dando origem a um
novo cromossomo. Mutagoes sao operagoes que alteram um dado cromossomo na tentativa
de fazé-lo melhorar quanto ao grau de adaptacao.

Na categoria de cruzamento definiu-se apenas uma operacao que recebeu o mesmo
nome da categoria. Tal operacao faz a combinacao de forma que o cromossomo resultante
seja ainda valido, ou seja, composto por sequéncias que caso removidos os gaps sejam
iguais as sequéncias da entrada. O cromossomo resultante s sobrevivera para a proxima
geracao caso possua um grau de adaptagao maior ou igual a adaptagao média da populagao
atual.

Na categoria de mutacao, ha as seguintes operacoes: inser¢ao, supressao e mutacgao.
Na insercao, uma coluna de gaps é inserida no cromossomo. Na supressao uma coluna de
gaps é removida do cromossomo. E importante salientar que apesar de uma coluna de
gaps nao ter um significado bioldgico, definiu-se a operacao de inser¢ao com o objetivo de
possibilitar uma maior variabilidade nos cromossomos. No resultado final do algoritmo
deve-se remover todas as colunas de gaps. A mutacao promove a mudanca de posicao de
gaps em uma dada linha do cromossomo.

A populacao inicial é gerada aleatoriamente. Para cada cromossomo, adicionam-se
Jgaps gaps na maior das sequeéncias da entrada em posicoes aleatdrias. O objetivo disto
é permitir o deslocamento das bases desta maior sequéncia durante as aplicacoes do
operador de mutacao. Seja s, a maior sequéncia da entrada. Definiu-se que ggops =
length(s,,)/25. Depois disso adicionam-se gaps, também em posigoes aleatérias, no res-
tante das sequéncias até que todas elas possuam o mesmo tamanho. Convencionou-se que
o tamanho da populacao inicial é de 100 cromossomos.

O processo evolutivo comeca com a definicao do critério de preservacao sobre a po-
pulagao atual. O critério utilizado foi um ponto de corte quanto ao grau de adaptacao.
Selecionam-se 0s cromossomos cujo grau seja maior ou igual ao grau de adaptacao médio
da populagao atual. Tal subconjunto serd utilizado para os cruzamentos. Para as mutagoes
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sao selecionados todos aqueles cromossomos abaixo do ponto de corte. Os cromossomos
que melhorarem o grau com a mutagao, vao para a proxima geracao. A populacao, que
comeca com tamanho 100, pode variar de tamanho de uma geragao para outra, mas
cresce no maximo até 200. Tal decisao deveu-se a restricoes de hardware. A iteragao é
interrompida quando ha uma convergéncia nos resultados.

Avaliou-se a solugao com BAIIBASE [248], que, além de permitir uma comparagao
simples de novas solugoes com as existentes, prove diversos conjuntos de entrada divididos
por tamanho e grau de similaridade entre as sequéncias.

Diversos testes foram realizados a fim de determinar o tamanho maximo da populacao.
Decidiu-se por 200 pelo fato de ter apresentado uma boa relacao entre tempo de execucao
e qualidade dos resultados. Outro fator importante nesta decisao foi a grande limitacao
de memoria no hardware disponivel para os testes.

Testes também foram realizados para comparar as diversas matrizes de substituicao:
BLOSUMG62, Dayhoff, PAM40, PAMS0, PAM120 e PAM250. Neste caso, o melhor resul-
tado apresentado foi quando utilizou-se a matriz Dayhoff. Esta obteve uma pontuacao no
BAIIBASE mais elevada para as sequéncias utilizadas nos testes (conjunto laab).

E importante salientar que este resultado no méaximo indica que entradas da mesma
familia (conjuntos de sequéncias semelhantes ao avaliado) devem ter resultados minima-
mente satisfaztérias. Para outras familias, porém, deve-se verificar qual a melhor matriz
a se utilizar.

Outros testes foram feitos para avaliar se deveria-se utilizar reproducao sexuada ou
assexuada, ou seja, se os pais utilizados em cruzamentos deveriam ou nao ser divididos
em duas partigoes (machos e fémeas).

Os testes apontaram que o melhor era fazer uma reproducao sexuada, dividindo os pais
em dois conjuntos sem interseccao e permitir apenas o cruzamento entre cromossomos de
conjuntos distintos. Isso porque reduz o nimero de combinagoes, o que afeta diretamente
no tempo de execucao, e por promover uma maior diversidade genética da populacao.

Uma vez especificados os parametros para o algoritmo genético, foram feitos os ali-
nhamentos multiplos de quatro outros conjuntos de entradas semelhantes extraidos da
mesma familia que laab, foram eles: 1fj1A, 1hpi, 1csy e 1tgxA.

Calculadas as pontuacoes BAIIBASE para estes alinhamentos, pode-se comparar seu
desempenho com uma série de solucoes existentes: PRRP, Clustal X, SAGA, DiAlign,
SBpima, MLpima, MultiAlign, Pileup, MULTAL e HMMT.

C.16.1 Conclusao

Os resultados indicam que a solucao tem potencial, mas precisa ainda de uma série de
evolugoes e avaliagoes. Comparando diretamente as pontuagoes BAIIBASE, com as outras
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solugoes, a solugao vence apenas do HMMT e do SAGA (de forma pouco significativa,
neste caso) para laab, HMMT para 1fj1A, HMMT e MULTAL (muito pouco significativo)
para 1tgxA.

Foram apenas 5 “vitérias” em 50 comparacoes. Fora que venceu apenas uma vez do
SAGA e de forma pouco significativa. E importante salientar que o SAGA é a maior
referéncia no que se refere a solucao por algoritmos genéticos para MSA. Para a solucao
comegar a ganhar credibilidade precisara apresentar resultados significativamente melho-
res que o SAGA.

Sao necessarios mais testes da solucao. Por exemplo, o BAIIBASE é composto por 142
alinhamentos de referéncia divididos em diversas categorias. O objetivo de cada categoria
é avaliar a solucao em uma determinada situacao. No caso dos testes realizados, até
entao, foram alinhados apenas 5 dos 142 conjuntos de que dispoe o BAIIBASE e, além
disso, todos os conjuntos de entrada pertenciam a mesma categoria. Para um teste mais
preciso é necessario avaliar a solucao nestas diversas solugoes, pois é comum que uma dada
solucao seja muito boa em algumas categorias e apresente maus resultados para outras.

C.17 A Graph-Based GA for the MSA Problem

Este trabalho [154] apresenta uma solu¢ao para alinhamento multiplo, que faz uso de
algoritmos genéticos e descreve uma nova forma de representar um alinhamento através
de grafos orientados multidimensionais. Desta forma consegue reduzir dramaticamente a
complexidade de armazenamento.

A partir das n sequéncias de entrada, constréi-se uma matriz n-dimensional, na qual
cada dimensao corresponde a uma sequéncia. Individuos no GA representam um caminho
na matriz, que é assim um grafo orientado multimensional. Um caminho valido sempre
inicia na célula correspondente ao primeiro aminoacido de todas as sequéncias e acaba na
célula correspondente ao ultimo aminoacido de todas as sequéncias.

Para representar o grafo usa-se um cromossomo de tamanho variavel. Este cromossomo
é composto por m genes, cujo nimero serd no minimo equivalente ao tamanho da maior
das sequéncias e no maximo a soma dos tamanhos da sequéncias decrescido de um. Cada
gene é composto de digitos binarios, que indicam a direcao da préxima célula e que desta
forma indica como os aminoacidos, associados as células de origem e destino, sao alinhados.
Por exemplo, para o alinhamento de duas sequéncias, um gene pode receber trés valores:
01, 10, 11. Cada um deles associado com um deslocamento: célula a esquerda, célula
abaixo ou célula na diagonal. O numero de digitos sera diretamente proporcional ao
nimero de sequéncias.

Para avaliar uma solucao candidata, decodifica-se o cromossomo em um MSA. Em
seguida calcula-se a pontuacao SP para o alinhamento e normaliza-se o valor para poder
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comparar com outros alinhamentos.

Trés sao os operadores genéticos nesta solucao, sao eles: cruzamento, mutacgao aleatéria
e mutacao dinamica. Todos eles foram projetados de forma a preservar a integridade e
validade do caminho (solugao).

A operacao de cruzamento recebe como entrada dois cromossomos e seleciona um gene
aleatoriamente. A partir deste momento, passa a combinar os cromossomos de entrada,
copiando a parte inicial do primeiro e a parte final do segundo. Depois disso, muito
provavelmente, ainda serda necessario completar o caminho do cromossomo resultante.
Para isso é utilizado o mesmo procedimento aleatorio que gerou a populagao inicial.

A operacao de mutacao aleatdria tem como objetivo aumentar a diversidade genética
da populagao. Ela recebe como entrada um cromossomo e escolhe aleatoriamente dois
genes e uma dimensao. A seguir inverte os bits correspondentes aquela dimensao e entao
realiza os ajustes necessarios para manter a validade do caminho. Tal ajuste é necessério
caso os bits nao sejam complementares.

O operador de mutacao dinamica também tem o objetivo de aumentar a diversidade
genética da populacao. Ele recebe como entrada um cromossomo e escolhe aleatoria-
mente um segmento do alinhamento (colunas consecutivas). O tamanho deste segmento
é fixado por um parametro do algoritmo. A seguir é realizado um alinhamento dinamico
progressivo nas colunas correspondentes ao segmento selecionado.

C.17.1 Conclusao

A solucao apresentada resulta em uma grande reducao na complexidade de memoria
quando comparada com a solucao exata obtida pela extensao direta do algoritmo de
Needleman e Wunsch [174]. A solugao proposta tem complexidade O(N x L) enquanto
Needleman e Wunsch tem O(LY), para N sequéncias e L tamanho médio das sequéncias.

As avaliagoes realizadas ficaram restritas a uma comparacao de desempenho com o
Clustal utilizando o BAIIBASE. Os resultados foram desfavoraveis, mas ainda mais critico
que isso é auséncia de comparacao com a solucao MSA de referéncia usando GA, o SAGA.



