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Resumo

O Alinhamento Multiplo de Sequéncias é uma das principais ferramentas nos campos
da bioinformética e biologia computacional. A resolu¢do deste problema, contudo,
envolve grandes dificuldades computacionais e bioldgicas, o que levou ao surgimento de
diversas aproximagoes e heuristicas para sua resolugao.

A proposta de projeto aqui apresentada consiste em estudar uma destas heuristicas,
o uso de Algoritmos Genéticos para a resolugao deste problema, procurando possiveis
pontos de melhoria nos métodos hoje existentes.

1 Introducao

Um campo de estudo muito explorado nas areas de Biologia Computacional e Bioinforma-
tica é o Alinhamento Multiplo de Sequéncias (MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment).
Sua utilizacao é muito vasta, sendo uma ferramenta de grande importancia para a constru-
¢ao de arvores filogenéticas, a identificacao de motifs conservados, a predicao de fungoes de
proteinas e de suas estruturas secunddrias e tercidrias [25,37]. Além disto é ttil também
na definigao de primers para PCR (Polimerase Chain Reaction) e validagao de dados [25].

O problema do Alinhamento Multiplo de Sequéncias pode ser descrito como o arranjo de
trés ou mais sequéncias de “residuos” (nucleotideos ou aminoécidos), no formato de colunas,
de forma a evidenciar sua origem evoluciondria comum [12].

A solugao do problema de MSA é altamente complexa, envolvendo trés dificuldades
técnicas distintas: a escolha de sequéncias a serem alinhadas, a escolha de uma fungao
de comparacao adequada entre estas e a otimizacao desta fungao [37]. A resolugao destes
problemas é de natureza multidisciplinar, envolvendo os campos de Estatistica, Biologia e
Ciéncia da Computagao.

Devemos considerar além da natureza multidisciplinar do problema outros fatores que
o tornam complexo: em termos biolégicos é dificil definir precisamente a qualidade de
um alinhamento de sequéncias [25, 36]; em termos computacionais, este problema é reco-
nhecidamente MAX-SNP-Dificil [49], o que torna o esfor¢o computacional proibitivo para
solucionar, de forma étima, a maior parte das instancias praticas deste problema.

Devido a tal impossibilidade, diversas heuristicas foram propostas para a obtencgao de
bons resultados para MSA. Entre estas destacam-se duas categorias principais: algoritmos
progressivos e iterativos.

Algoritmos progressivos [16] ordenam as sequéncias alvo de acordo com um certo critério
e de forma incremental constroem o alinhamento destas através do alinhamento de um novo



par de sequéncias ou de um sub-alinhamento a solucao. Sao as solugbes mais utilizadas
atualmente, sendo que uma das aplicagdes mais conhecidas é o ClustalW [43].

A grande vantagem dos algoritmos progressivos é seu desempenho. Devido a sua natu-
reza, porém, este tipo de algoritmo nao consegue recuperar-se de decisoes prévias, podendo
causar uma degeneracao no resultado final (em especial se a decisdo ruim for tomada em
um passo inicial do processo). Reside neste fato sua principal desvantagem.

Algoritmos iterativos sao estruturados na forma de passos nos quais o alinhamento é
gradualmente refinado. Existem diversas solugoes iterativas para o problema MSA, basea-
das em abordagens distintas tais como: modelos ocultos de Markov, arrefecimento simulado
(simulated annealing) [26], amostragem de Gibbs (Gibbs sampling) [27], algoritmos genéti-
cos [19, 34], entre outras.

Os algoritmos iterativos demandam, em geral, mais tempo de processamento que al-
goritmos progressivos. Contudo, sdo capazes de efetuar buscas mais amplas no espaco de
solucoes. Isto faz com que tais algoritmos possam sobrepujar problemas que prejudicam
algoritmos progressivos, devendo ser vistos como alternativas para estes ou, pelo menos,
como possiveis refinadores de suas solugoes.

O trabalho aqui descrito propoe-se a estudar os métodos de alinhamento muiltiplo de
sequéncias, com foco principal nas solugoes utilizando algoritmos genéticos, buscando su-
gerir melhorias nestes métodos que possam ser tteis a comunidade.

O restante deste documento delimita o escopo e objetivos do trabalho proposto e esta
estruturado da seguinte forma. A Secao 2 apresenta a base conceitual necessdria ao entendi-
mento e desenvolvimento do projeto. Os trabalhos correlatos a esta proposta sao descritos
na Secdo 3. A seguir, na Secdo 4, apresenta-se os primeiros trabalhos desenvolvidos no
ambito deste projeto. Por fim, na Secao 5, é apresentado o cronograma de atividades a
serem desenvolvidas.

2 Conceitos Basicos

Esta secao apresenta os conceitos necessarios para a compreensao e desenvolvimento do
trabalho proposto. A Secdo 2.1 descreve a base bioldgica associada a este trabalho. Em
seguida, a Se¢ao 2.2 apresenta as solugoes existentes para este problema. Por fim, a Secao 2.3
descreve brevemente os algoritmos genéticos.

2.1 Conceitos Biologicos

Esta secao descreve os conceitos bioldgicos associados ao trabalho proposto. Sao apresen-
tados aqui os conceitos de DNA e RNA, proteinas e Selegado Natural.

2.1.1 DNA e RNA

Todo ser vivo possui a capacidade de se reproduzir, seja de forma sexuada ou assexuada,
gerando uma prole que conserva parcialmente suas caracteristicas. O mecanismo responsa-
vel por este fendmeno baseia-se, principalmente, em moléculas capazes de autorreplicagao
existentes no interior das células, chamadas DNA (do inglés Deozxyribonucleic acid, acido
desoxirribonucléico) e RNA (do inglés Ribonucleic acid, dcido ribonucléico) [8]. A estrutura
destas moléculas foi descoberta em 1953 por Watson e Crick [50].

As moléculas de DNA sdo compostas por cadeias de moléculas mais simples chamadas
de nucleotideos. Estas tem em sua estrutura uma pentose, uma base nitrogenada e um



grupo fosfato. Sua construcao permite que estas se conectem a dois outros nucleotideos,
formando assim longas cadeias (polinucleotideos).

Nas moléculas de DNA os nucleotideos sdo compostos sempre pela mesma pentose (de-
oxiribose). Como o grupo fosfato também é tinico, a distingao dos nucleotideos esté na base
nitrogenada que a forma. Sendo assim, no DNA encontram-se quatro tipos de nucleotideos
distintos: as purinas Adenina (representada pela letra A) e Guanina (G), e as pirimidinas
Timina (T) e Citosina (C).

Os nucleotideos conectam-se também através de pontes de hidrogénio. Estas conexoes
ocorrem respeitando afinidades quimicas e elétricas entre os nucleotideos: uma molécula de
Adenina pode conectar-se apenas a moléculas de Timina enquanto moléculas de Citosina
conectam-se apenas a moléculas de Guanina e vice-versa.

Este conjunto de caracteristicas faz com que a molécula de DNA apresente-se com um
formato espiralado como uma cadeia dupla de nucleotideos, unidas por pontes de hidrogé-
nio, sendo que cada cadeia contém os nucleotideos complementares a outra. Tal estrutura
permite que, através de processos quimicos, uma molécula de DNA seja dividida em 2 fitas
e que, dados suficientes nucleotideos, cada uma das fitas seja recomposta como uma nova
molécula de DNA idéntica a molécula original. A estrutura da molécula de DNA e dos
nucleotideos que a formam podem ser vistas na Figura 1.
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Figura 1: a) Bases que compdem o DNA e ligacoes de bases complementares por pontes de
hidrogénio. b) Estrutura de dupla hélice do DNA com terminagoes 5 (fosfato livre) e 3’
(hidroxil livre). Fonte: Souza [42] traduzido de Brown [8].

As molécula de RNA tem certas similaridades com as moléculas de DNA, embora sejam
muito mais frédgeis e normalmente estruturadas como uma fita simples (embora também



existam fitas duplas de RNA). Esta molécula é formado por nucleotideos com uma pentose
diferente do DNA (ribose) e possui a base nitrogenada Uracila, que assume o papel da
base nitrogenada Timina (T) que nao estd presente no RNA. Da mesma forma que esta, a
Uracila conecta-se através de uma ponte de hidrogénio com as moléculas de Adenina(A).

2.1.2 Proteinas

Proteinas [7] sao os blocos fundamentais que formam todos os seres vivos, responsdveis
por diversas fungoes biolégicas. Estas moléculas sdo estruturas complexas, formadas por
unidades mais simples conhecidas como aminoécidos.

Os aminodacidos sao moléculas orgénicas, formadas por uma molécula de carbono cen-
tral (Cy), conectada a um atomo de hidrogénio, a um grupo amina (N Hj), a um grupo
carboxila (COOH) e a uma cadeia lateral. Esta cadeia lateral é o que diferencia os di-
versos aminoacidos. Devido a esta estrutura, as moléculas de aminoacido, com exce¢ao da
glicina, podem ter dois isbmeros, com os grupos carboxila, a cadeia lateral e o grupo amina
organizados de forma dextrégira (CO-R-N) ou levégira (N-R-CO). Na natureza, a forma
dextrégira (hordria) é a tnica presente [7].

Os aminoacidos se ligam através de uma reacao onde ocorre a condensagdao do grupo
carboxila de um aminoacido com o grupo amina de outro, liberando uma molécula de agua
(H20) e formando uma ligacdo chamada peptidica entre os dois residuos dos aminodcidos.
E possivel que as extremidades amino-terminal e corboxi-terminal sofram o mesmo processo,
permitindo encadear intimeros aminoacidos e assim, formar as cadeias protéicas. Uma, visao
esquematica dos aminodacidos e ligacoes pepiditicas pode ser vista na Figura 2 .
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Figura 2: a) Representacdo de uma molécula de aminoacido em suas duas formas qui-
rais: levégira (I) e destrégira (II). b) Férmula quimica da molécula de aminoécido. c)
Representacao de ligagoes pepetidicas (linhas azuis) e dos residuos de aminodcidos (re-
gides sombreadas) em uma molécula de proteina. Imagens baseadas no livro de Branden e
Tooze [7].

Devido as caracteristicas fisico-quimicas diversas dos aminodcidos, varias interacoes
ocorrem entre os residuos de uma molécula de proteina. Tais interagoes fazem com que



estas moléculas possuam estruturas tridimensionais muito distintas e sao estas estruturas
que definem as fungoes desta proteina.

A estrutura de uma proteina é dividida em diversos niveis: a chamada estrutura pri-
maria, definida pela sequéncia de residuos que a forma; a estrutura secunddria, definida
principalmente pelas iteracoes entre residuos préximos, sendo que as principais estruturas
apresentadas sao as a-hélices e as folhas-3; a estrutura tercidria, resultante das dobras nas
estruturas secundarias que definem o que sao chamado de dominios; por fim, as estruturas
quaterndrias, presentes nas proteinas mais complexas, sdo formadas pela uniao de diversos
dominios distintos.

2.1.3 Selecao Natural

A Selecao Natural é um modelo que descreve a maneira como as espécies adaptam-se ao meio
ambiente e evoluem. Esta teoria foi proposta pelos naturalistas ingleses Charles Darwin e
Alfred Russel Wallace em 1844, sendo que ambos chegaram a ela de forma independente.
O trabalho inicial neste campo foi o livro “A Origem das Espécies por meio da Selegao
Natural” de Charles Darwin [9].

Pode-se dizer que o que é chamado usualmente de “teoria darwiniana da evolugao” é
formada, na verdade por um conjunto de cinco teorias [17]:

1. Linhagens de organismos modificam-se, de forma natural, ao longo do tempo (o con-
ceito de “evolution as such”);

2. Todas as espécies existentes divergiram de um ancestral remoto comum;

3. Todas as modificagoes em organismos vivos ocorrem de forma gradual, causando mu-
dancas maiores apenas apds um longo periodo de tempo (gradualismo);

4. A evolucdo ocorre através da mudanca da proporcao de dada caracteristica na popu-
lacao ao longo do tempo;

5. A existéncia de uma caracteristica favordvel em dado individuo torna-o mais apto a
sobreviver e reproduzir-se, passando esta caracteristica a sua progénie, aumentando
assim sua proporcao na populacdo geral. Ao longo de um periodo suficientemente
grande de tempo isto pode causar a dominancia de uma dada caracteristica e desa-
parecimento de outras. Esta idéia, a selecao natural, é a tese mais revolucionaria
vislumbrada por Darwin e Wallace.

Trabalhos posteriores, chamados de Sintese Evolucionéria, fizeram a unido da teoria da
Selecao Natural e das descobertas genéticas, sendo a fundamentacao tedrica para a biologia
evolucionaria moderna.

A Teoria da Sele¢gao Natural pode ser vista como um dos trabalhos cientificos com
maior impacto na histéria moderna. Em parte isto deve-se a maneira ao mesmo tempo
revoluciondaria e simples como foi proposta; porém, parte de seu impacto deve-se também
as profundas implicagoes filoséficas e religiosas associadas a ela, sendo que até hoje é alvo
de controvérsias dentro e fora do meio cientifico.



2.2 Alinhamento Multiplo de Sequéncias - MSA

Esta segao apresenta o problema alvo deste trabalho, o Alinhamento Multiplo de Sequéncias
(MSA - Multiple Sequence Alignment). A Secao 2.2.1 descreve os algoritmos para alinha-
mento de um par de sequéncias. A formulagao matematica para o problema de MSA é
apresendada na Secao 2.2.2. A Secao 2.2.3 apresenta os métodos utilizados para a medicao
da qualidade de um MSA. Por fim, as Secbes 2.2.4 e 2.2.5 descrevem, respectivamente, as
heuristicas progressivas e iterativas, apresentando também algumas das principais aplica-
¢coes que utilizam estas técnicas.

2.2.1 Alinhamentos de Pares de Sequéncias

Alinhamento de pares de sequéncias (pairwise alignment), como seu nome indica, é o ali-
nhamento de duas sequéncias buscando maximizar as similaridades entre eles. Needleman e
Wunsch [33] propuseram em 1970 uma solugao para este problema utilizando programagao
dinédmica, com complexidade ©(mn) onde m e n representam o tamanho das sequéncias a
serem alinhadas.

Muitas variacoes deste algoritmo foram criadas, sendo importante citar aqui o trabalho
de Smith e Waterman [41], que é utilizado para buscar a regiao mais bem conservada entre
duas sequéncias. Tais algoritmos constroem uma matriz que representa o alinhamento de
todos os prefixos de uma sequéncia « com os da sequéncia 3, aceitando neste alinhamento
a inclusao de espagos (gaps) para ajustd-lo. O valor de cada posicao i,j da matriz é dada
pelo melhor valor que pode ser obtido no alinhamento dos prefixos «; e 3;. Cada posicao
deste alinhamento pode ser valorado distintamente se contiver letras iguais (match), letras
distintas (mismatch) ou o alinhamento de uma letra com um espaco (gap).

A extrapolagao deste algoritmo para um nimero maior de sequéncias provou-se um
problema NP-Completo [49]. Nao obstante, algoritmos de alinhamento de pares sao muitas
vezes utilizados como ferramenta na construcao de alinhamentos multiplos, ao permitir o
alinhamento e andlise par a par das sequéncias que o compoe.

2.2.2 Alinhamentos Miiltiplos de Sequéncias

Alinhamentos multiplos de sequéncia (MSA) podem ser vistos como um modelo que visa
representar os eventos de mutagao que ocorreram no conjunto de sequéncias dado a partir de
um ancestral comum. Estas mutagoes sao representadas pelos desalinhamentos encontrados
(sejam letras distintas ou gaps presentes em dada coluna).

De maneira mais formal, pode-se definir que uma sequéncia s é uma cadeia de n simbolos
de um alfabeto ¥. Dado entdo um conjunto de k sequéncias M = (s', ..., sk) formadas
apenas por simbolos de um mesmo alfabeto ¥ e um alfabeto ¥’ = YU{—}, onde este caracter
adicional representa um gap, um alinhamento de M é um conjunto M’ = (as', ..., as*) onde
as' é uma sequéncia de simbolos de ¥/ que possui todos os caracteres de s* na mesma ordem
em que se encontram nesta, diferindo apenas pela inclusao de gaps. Define-se também que
todas as sequéncias de M’ possuem o mesmo tamanho e que nao existe uma coluna em M ]’

que contenha apenas gaps (3 as' € M : asé- # —,Vj: 1< j < comprimento(M’)).

2.2.3 Qualidade de um MSA

Um dos desafios e dificuldades associados ao alinhamento de sequéncias é a necessidade de
mensurar a qualidade deste. Isto é feito, via de regra, pela definicao de forma explicita



ou implicita de uma funcdo objetivo que quantifica esta qualidade. Esta funcao deve ser
passivel de ser utilizada em um algoritmo eficiente para encontrar um alinhamento étimo
— ou préximo do étimo — de acordo com o critério definido por ela [11].

Uma das formas mais utilizadas na avaliacao de alinhamentos de um par de sequéncias
¢é a chamada soma de pares. Utilizando as definicoes dadas na Secao 2.2.2 podemos dizer
que esta funcao objetivo é representada como:

n m—1

SP=>" i > o(as, as)) (1)

k=1 i=1 j=i

Onde m representa o nimero de sequéncias, n o comprimento do alinhamento (nimero
de colunas) e o uma funcao que define a pontuagao entre dois caracteres do alfabeto /. Esta
pontuagao modela e valora a existéncia de homologias, mutagoes — o que ocorre quando duas
letras iguais ou diferentes, respectivamente, estao presentes em asi: e asi; ou de insergoes e
remocoes — o que ocorre quando do alinhamento de uma letra com um gap — nas sequéncias
comparadas. Tal funcao é utilizada nos algoritmos classicos de alinhamento de pares, como
Needleman e Wunsch [33] e Smith e Waterman [41].

Para homologias e mutagoes, a pontuacao é dada por valores para cada uma destas situ-
acoes se as sequéncias sao de DNA ou RNA (ao que chamamos de matches e mismatches).
Quando as sequéncias verificadas sao proteinas, é utilizada uma pontuacao mais refinada
devido as similaridades e diferencas bio-quimicas existentes entre os diversos aminoacidos.
Esta pontuacao é dada em geral na forma de uma matriz de pontuacao contendo todas as
combinacoes de aminodcidos possiveis, sendo que as mais utilizadas sao as matrizes do tipo
PAM [10] e BLOSUM [22].

As matrizes de ambas as familias sao nomeadas como o nome da familia seguido de um
ntmero. No caso da familia PAM, este nimero isto indica a distancia evolutiva entre as
duas sequéncias, ou seja, nimero maiores indicam matrizes para tratamento de sequéncias
menos similares. Ja no caso das matrizes BLOSUM, onde o nimero indica o grau de
similaridade das proteinas utilizadas em sua construgao, a escala cresce no sentido inverso
e, quanto maior sua numeracgao, melhor esta é para o tratamento de sequéncias com maior
similaridade.

A pontuacao para eventos de remocao e inser¢ao é dada pela pontuagao do alinhamento
entre um aminodcido e um gap. Esta pontuacao em geral é definida de forma empirica [48].

Algumas variacoes sobre esta funcao objetivo sao utilizadas, como a definicao de pesos
para sequéncias (de forma a nao supervalorizar a existéncia de sequéncias muito similares) e
o uso de pontuagoes afim e semi-afins para gaps [2], visto que em geral inser¢oes e remogoes
ocorrem em blocos na natureza, devendo ser tratadas também no modelo como um tnico
evento evolutivo.

O maior problema no uso deste tipo de funcao objetivo, para alinhamento de proteinas,
esta no fato que as pontuagoes sao dadas por matrizes de substituicdao genéricas, calculadas
estatisticamente para que atendam uma ampla gama de alinhamentos. Apesar da flexibili-
dade dada por esta abordagem, a funcdo pode nao ser a mais adaptada para o conjunto de
sequéncias de interesse ao nao utilizar similaridades que podem ser naturais a este grupo
especificamente [36]. Como alternativas, foram propostos os métodos baseados em Mode-
los Ocultos de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Models) e métodos baseados em
consisténcia (consistency-based schemes).

Algoritmos que implementam HMMs utilizam as sequéncias de entrada para gerar mo-
delos estatisticos, que depois servem de referéncia para o alinhamento das sequéncias. O



maior problema com este tipo de método é a necessidade de um ntmero grande de sequén-
cias para a geracao de um modelo acurado, o que pode ser parcialmente resolvido com o
uso de informagoes extras, como misturas de Dirichlet [36].

Como alternativa os métodos baseados em consisténcia — ou em perfil — parte do prin-
cipio que é melhor alinhar todas as sequéncias simultaneamente, de forma a utilizar toda
a informacao disponivel para melhorar a qualidade do resultado, ao invés de adotar uma
estratégia gulosa para progressivamente construir o alinhamento. Este conceito foi inicial-
mente introduzido por Gotoh [20] para identificar pontos ancora que diminuissem o espago
de busca de um MSA. Uma reformulagao do conceito utilizando multiplicagdo de matrizes
booleanas foi desenvolvida por Vingron e Argos [47].

Virios algoritmos distintos foram criados utilizando esta abordagem: a aplicagao DIA-
LIGN [31] utiliza alinhamentos locais sem gaps entre pares de sequéncia como base para
defini¢ao de pesos e construcao do alinhamento. A aplicacdo ProbCons [11] utiliza uma
abordagem chamada consisténcia probabilistica que combina o método de soma de pares
com probabilidades obtidas no uso e treino de um HMM. Sao utilizados também métodos
similares a soma de pares com pesos, ajustados através de algoritmos que refinam as pontu-
acoes utilizadas considerando as sequéncias alvos, como o COFFEE [36] e T-COFFEE [35],
entre muitas outras.

2.2.4 Solugoes baseadas em Algoritmos Progressivos

Algoritmos progressivos para MSA sao heuristicas que tentam construir a solugao em passos,
incluindo em cada uma deles uma nova sequéncia ou sub-alinhamento computado & solucao.
Estas solucoes sao altamente utilizadas pois apresentam uma utilizacdo muito eficiente de
memoéria e processamento. Todavia, estes algoritmos possuem uma natureza gulosa, o que
pode aprisiond-los em um minimo local devido a uma ma decisdo em alguma passo do
processo (em especial nos estégios iniciais).

Esta abordagem foi descrita por Hogeweg e Harper em 1984 [23], sendo reformulada
posteriormente por Feng e Dolittle [16]. Pode-se em linhas gerais dividir este algoritmo
em algumas etapas: alinhamento das sequéncias de entrada par a par, construcao de uma
arvore guia para orientar o processo e a integracao das sequéncias ao alinhamento de acordo
com esta arvore. A possibilidade de utilizacao de diversas estratégias em cada um destes
passos permitiu o surgimento de diversas aplicacdes para alinhamento miltiplo baseadas
nesta estratégia.

A solugao ClustalW [43], uma das aplicagoes mais utilizadas e conhecidas para MSA,
segue uma abordagem progressiva. Esta solucao permite o uso de programacao dindmica
ou de uma heuristica de aproximagao rapida para efetuar os alinhamentos par a par de
sequéncias, organizando a partir destes alinhamentos uma arvore filogenética utilizando o
algoritmo Neighbour-Joining [39] (em versoes anteriores da aplicagao o algoritmo UPGMA
era utlizado). Por fim, a drvore gerada é utilizada para a definicdo de pesos para as sequén-
cias (evitando assim a super-valorizagao de padrdes existentes em sequéncias muito proxi-
mas) e para a constru¢do do alinhamento final. Esta construgao é sujeita a uma série de
parametrizagoes como o uso de matrizes de pontuacao distintas dependendo do estégio do
algoritmo (considerando assim a distancia evoluciondria das sequéncias envolvidas) e uma
série de ajustes nas penalidades dadas a gaps (de acordo com a diferenga de tamanho entre
as sequéncias, de suas similaridades, da posi¢ao dos gaps entre outros fatores).

A aplicagado MUSCLE [14,15] é uma outra aplicagdo muito rapida e eficiente baseada
numa abordagem, em linhas gerais, progressiva. Esta aplicacdo inicia a construcao do



algoritmo em etapas similares a da abordagem progressiva (andlise par a par, construgao
de &rvore guia e do alinhamento), porém executa refinamentos posteriores para melhorar o
alinhamento inicialmente criado. Esta variacao o aproxima, de certa forma, dos algoritmos
iterativos descritos na Secao 2.2.5.

Outra aplicagdo que podemos citar é o T-COFFEE [35]. Tal aplicagao utiliza a idéia
de consenso para melhorar a qualidade do alinhamento gerado e minimizar o efeito que
decisoes erradas podem ter na estrutura gulosa dos algoritmos progressivos. Esta aplicacao
é uma implementagao do algoritmo de mesmo nome (sigla para Tree-based Consistency
Objective Function for alignment Fvaluation) que por sua vez é um aprimoramento do
algoritmo COFFEE (Consistency Objective Function for alignment Fvaluation) [36]. O
grande diferencial deste algoritmo é a criagdo de uma biblioteca que armazena informacoes
sobre as relacoes dos residuos das w combinacoes par a par de sequéncias de entrada.
Esta informacao é utilizada para mensurar os pesos das sequéncias e na pontuacao do
alinhamento.

2.2.5 Solugoes baseadas em Algoritmos Iterativos

Uma outra grande classe de algoritmos para MSA sdo os algoritmos iterativos. Estes algorit-
mos partem de alinhamentos previamente construidos e gradualmente o refinam utilizando
alguma heuristica. Tal abordagem reduz sensivelmente o problema encontrado em algorit-
mos gulosos quanto ao aprisionamento em minimos locais ou a degradacao de qualidade
devido a desalinhamentos. Por outro lado, estes algoritmos demandam mais tempo e pro-
cessamento que algoritmos progressivos, o que torna as solugoes baseadas nesta abordagem
menos utilizadas que as solugoes baseadas em algoritmos progressivos.

Uma solucgao sofisticada e com resultados muito bons é o PRRP, construido a partir
de um algoritmo iterativo proposto por Gotoh [21]. Esta solugao baseia-se na otimizagao
simultanea do valor do alinhamento e dos pesos utilizados. O algoritmo termina quando os
pesos convergem.

As soluctes baseadas em algoritmos estocésticos utilizam-se de diversas abordagens
como: arrefecimento simulado (simulated annealing) [26], amostragem de Gibbs (Gibbs
sampling) [27], modelos ocultos de Markov e algoritmos genéticos.

Devido ao foco deste trabalho temos interesse especial em algoritmos bio-inspirados,
em especial algoritmos genéticos. Tais algoritmos tentam reproduzir comportamentos de
entidades bioldgicas para resolver problemas de otimizagao. Entre estes algoritmos podemos
incluir, fora os ja citados algoritmos genéticos [51]: algoritmos de Sistema de Formigas (Ant
System), algoritmos de Sistema de Colonias de Formigas (Ant Colony System), algoritmos
de Abelhas (Bee Algorithms) e algortimos de Vaga-Lumes (Firefly Algorithm).

Alguns algoritmos para MSA foram criados baseados em algoritmos de colonia de for-
migas. Estes algoritmos tentam simular a maneira como formigas estabelecem um caminho
entre seu formigueiro e alguma fonte de alimento, indicando este com seus feromonios.
Outras formigas utilizam esta informagao olfativa para encontrar o caminho e reforga-lo
depositando mais um pouco de feromoénio. Esta abordagem é utilizada nos algoritmos para
otimizar caminhos em grafos.

O algoritmo AntAlign [32] reforca regides bem conservadas entre sequéncias através de
uma “trilha de feromonios”, que é utilizada posteriormente para remover gaps mal posicio-
nados nestes trechos.

Existem ainda algoritmos que combinam o algoritmo de colonia de formigas com algo-
ritmos genéticos [28]. Tais solugoes, assim como as solucoes desenvolvidas puramente sobre



algoritmos genéticos, sao detalhados na Secao 3.1.

2.3 Algoritmos Genéticos - GA

Algoritmos genéticos sao algoritmos inspirados no processo de selegdo natural. Simula-
¢Oes computacionais do processo evolutivo foram inicialmente propostas por Barricelli [5],
mas a idéia de algoritmos genéticos e sua popularizacao deve-se em muito ao trabalho de
Holland [24], no inicio dos anos 70.

Algoritmos genéticos representam uma possivel solu¢do de um problema de otimizagao
como sendo um individuo (representado por uma estrutura de dado chamada cromossomo).
Estes individuos sao agrupados em uma populacao, sujeita ao processo de sele¢do natural.
A indicacao de quais individuos sdo os mais aptos dentre a populagao é dada por uma fungao
objetivo, que depende da natureza do problema tratado. Uma implementacao possivel deste
tipo de algoritmo é apresentada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Genetic Algorithm

Data: Set of Possible Solutions (S)

Result: chromosome c (the best result for S)

Population < CreatelnitialPopulation(S)

while Stop Criteria not reached do
BreedingPopulation < SelectForBreeding(Population)
Population < Population U Offspring(BreedingPopulation)
Population <— Select(Population)

G W N =

(=]

¢ < Max(Population)
7 return c

O algoritmo inicia pela criagdo de uma populacao inicial, que pode ser aleatéria ou
baseada em algum critério que produz solugoes possiveis para o problema. Em seguida, o
algoritmo iterativamente seleciona individuos para reprodugao.

A reproducéo é produzido por operadores que criam novos individuos a partir dos indivi-
duos selecionados. Podem ser utilizados operadores de mutacao, que alteram um individuo
em algum ponto, gerando uma nova possivel solucao; ou operadores de crossover, que mes-
clam partes de dois individuos, tentando combinar pontos fortes de ambos.

Estes individuos sao combinados a populacao existentes e submetidos novamente a um
processo de sele¢ao. Os individuos que sobrevivem a este processo sao mantidos na popu-
lacao, sendo os outros descartados.

Por fim, este processo pode ser repetido até que uma condicao de parada seja alcancada,
podendo ser esta o nimero de geragoes, numero de geragoes sem que a populacao apresente
melhoria, encontro de um valor alvo ou qualquer outro critério. Quando a condicao é
finalmente alcangada, o algoritmo retorna o individuo (solugao) com o melhor resultado.

Para executar a selegao de individuos existem diversos algoritmos. Um deles é o al-
goritmo de amostragem estocastica, ou algoritmo “de roleta”, onde é criada uma roleta
desigualmente dividida, onde cada individuo recebe uma area proporcional a sua qualidade
em relagao a qualidade geral da populagao, isto torna um individuo mais apto propenso a
ser selecionado, porém nao exclui a possibilidade de um individuo menos apto também o
ser.

Outro possivel algoritmo é o torneio: neste método dois individuos sao sorteados através
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do mecanismo de roleta e o mais apto entre eles é selecionado. O individuo “derrotado” é
mantido e um novo individuo é sorteado da mesma forma para entdo ocorrer novamente a
selecao. Este processo é repetido até que o conjunto a ser selecionado esteja completo.

3 Detalhamento do Problema

Esta secao apresenta o problema especifico que serd tratado pelo projeto, a descricao dos
trabalhos anteriores utilizando algoritmos genéticos para a geracao de alinhamentos mul-
tiplos de sequéncias e as ferramentas que podem ser utilizadas para andlise dos resultados
obtidos.

3.1 Solugoes para MSA utilizando Algoritmos Genéticos

Nesta secao apresenta-se os trabalhos encontrados na literatura relacionados ao projeto
proposto. Estao descritas aqui a aplicacdo SAGA, o primeiro alinhador utilizando GA
desenvolvido, e também a solugao mais conhecida, assim como os trabalhos posteriormente
desenvolvidos.

3.1.1 SAGA

O trabalho pioneiro no uso de algoritmos genéticos para a resolugao de MSA ¢ a aplicacgao
SAGA, proposto e desenvolvido por Notredame e Higgins [34]. Esta aplicagao utiliza um
grande numero de operadores (totalizando 22) para crossover e mutagao. O uso de cada
um deles é dada através de dynamic scheduling, onde a probabilidade de dado operador ser
aplicado é proporcional ao sucesso das operagoes realizadas por eles nas ultimas geragoes
(inicialmente esta probabilidade é igual para todos). O critério de parada utilizado pelo
SAGA ¢ a execucado de um determinado nimero de geracoes sem que alguma melhoria no
resultado seja apresentada (em geral 100 geragoes).

Posteriormente, esta aplicacao foi utilizada como base para o teste da funcao objetivo
baseada em consenso COFFEE [36]. Esta fungao busca criar pontuagoes especificas para o
conjunto de sequéncias de entrada, respeitando as similaridades existentes especificamente
neste conjunto. Para tal, é criada uma biblioteca contendo os pares de residuos encontrados
nos alinhamentos par a par entre as sequéncias e pesos para estes alinhamentos, sendo estes
maiores quanto mais similar for o par envolvido. Os pesos utilizados neste algoritmo seguem
uma abordagem oposta a muitos outros (que diminuem os pesos quanto maior a similaridade
apresentada) pois visam forcar que sequéncias proximas sejam alinhadas corretamente; nao
impedir que informacoes de uma sub-familia prevalecam no alinhamento final, o que é
garantido pela prépria biblioteca.

Uma pesquisa posterior de Thomsen e Boomsma [46] testou a qualidade de alinhamentos
gerados pela aplicacdo SAGA com diversos pardmetros. Varios resultados interessantes fo-
ram mostrados. Primeiramente o mecanismo de dynamic scheduling mostrou nao melhorar
significativamente os resultados gerais, o que pode ser efeito direto da natureza estocds-
tica dos operadores. Além disto o uso dos operadores de crossover também nao afetou o
resultado significativamente.

Tais fatores indicam que algoritmos genéticos baseados em uma estrutura mais simples
podem ter resultados tao bons ou superiores aos obtidos pelo SAGA, fato que pode ser visto
nos resultados obtidos por Botta e Negro na aplicacdo PWMAligner [6]. Estes resultados
sao um fator motivador para o projeto proposto.
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3.1.2 Em Busca da Simplicidade

Varios trabalhos posteriores apresentam versdes mais simples de algoritmos genéticos do
que o proposto pela solucdo SAGA para a resolucao do problema de MSA.

Zhang e Wong [52] propuseram em 1997 uma solugdo baseada no alinhamento exato
de colunas, o que mostrou bons resultados de forma muito eficiente para a época, porém
devido a sua prépria estrutura, este algoritmo limita-se ao tratamento de sequéncias com
alto grau de identidade.

Gondro e Kinghorn [19] desenvolveram a solu¢gao MSA-GA (2007), que utiliza os ali-
nhamentos como cromossomos (da mesma forma que o SAGA). Esta solugao utiliza um
conjunto reduzido de operadores para crossover (2, um para combinagoes horizontais e ou-
tro para combinagdes verticais entre alinhamentos) e mutacoes (4, todos operando sobre
gaps). Tal solucao obteve resultados melhores que o ClustalW [43] para diversos conjuntos
do BAIiBASE 2 [4], porém, um fator que chama a atengao é o tamanho excessivo da popu-
lagao e nimero de geragoes utilizado (1000 individuos e 20.000 geragoes, respectivamente).

Lee et al. [28] propuseram em 2008 o algoritmo GA-ACO, que utiliza o algoritmo de
colonia de formigas como um método local para otimizar o espago de busca de um algoritmo
genético para MSA. Tal algoritmo é executado sobre o melhor individuo a cada geragao.

Meshoul et al. [29] e Abdesselem et al. [1], propuseram, respectivamente em 2005 e 2006,
algoritmos utilizando algoritmos genéticos quanticos como alternativa. Tais algoritmos
mesclam conceitos de computacao quantica a algoritmos evolutivos para obter resultados
melhores que algoritmos genéticos comuns [1].

Botta e Negro [6] apresentaram a solugao PWMAligner (2010). Esta solugao representa
um individuo como uma matriz com pesos posicionais (PWM - Positional Weight Matriz)
contendo a probabilidade de um dado residuo aparecer naquela coluna do alinhamento.
Através de um algoritmo deterministico é possivel reconstruir de forma tinica o alinhamento
representado, dado a matriz e o conjunto de sequéncias do alinhamento.

Além da representacao utilizada, outro ponto original deste trabalho é a possibilidade
de utilizagdo de um template para o calculo da funcao objetivo, sendo este uma ou mais
sequéncia sendo alinhadas, o consenso ou mesmo uma sequéncia externa fornecida. A solu-
¢ao PWMAligner, quando comparada a diversos alinhadores conhecidos (utilizando o BA-
liBASE 2 como benchmark), apresentou resultados comparéveis ou superiores (em especial
no caso das referéncias Ref2 e Ref3). Os resultados sao especialmente significativos quando
comparados aos obtidos pelo SAGA. Para tais testes, foram utilizadas uma populagao de
200 individuos e 500 geragoes.

3.2 Ferramentas para Analise de MSA

Esta secao apresenta o ferramental que pode ser utilizado na anélise dos resultados obtidos
no ambito do projeto. Esta subdivide-se em: Sec¢ao 3.2.1, que descreve o ferramental para
comparacao de alinhamentos contra uma base de referéncia, com foco no BAIIBASE, e
Secao 3.2.2, que descreve a SuiteMSA, um conjunto de ferramentas para visualizacao e
andlise de alinhamentos muiltiplos.

3.2.1 Benchmarks para MSA

Devido ao grande ntmero de solugoes e fungoes objetivo existentes para MSA tornou-se
necessario a criacao de mecanismos sistematicos de comparacao entre eles, para identifi-
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car quais obtinham resultados mais significativos e em que situacoes isto ocorria. Esta
necessidade motivou a criagao de diversos mecanismos e bases de dados para benchmark.

Entre as bases de dados para benchmark de alinhamentos de proteinas podemos citar o
BAIiBASE [45], HOMSTRAD [30] e PREFAB [15]. Entre os benchmarks para alinhamentos
de sequéncias de RNA podemos citar o BRAIIBASE [18].

O benchmark BAIIBASE, atualmente em sua terceira versao [44], foi o primeiro bench-
mark criado para comparacao de alinhadores de proteinas. Em suas versoes anteriores [4,45]
a base de dados era formada por conjuntos de alinhamentos criados manualmente o que
limitava o nimero destes conjuntos e o seu tamanho. Para contornar esta desvantagem a
dltima versao foi construida sobre alinhamentos assistidos por algoritmos computacionais,
posteriormente refinados manualmente.

Esta base agrupa os alinhamentos em conjuntos de referéncia (reference sets) com ca-
racteristicas em comum, que permitem validar a qualidade de um alinhador em diversos
cendrios. Uma breve descrigao destes conjuntos, conforme proposto por Thompson [44], é
apresentado na Tabela 1.

Conjunto | Descrigao

RV11 Sequéncias com menos de 20% de identidade entre qualquer par

RV12 Sequéncias que compartilham de 20 a 40% de identidade

RV20 Sequéncias com alta similaridade contendo uma sequéncia “orfa”

RV30 Sub-familias com mais de 40% de similaridade entre si, mas que com-
partilham menos de 20% de identidade com outras sub-familias

RV40 Sequéncias com grandes extensoes nas extermidades

RV50 Sequéncias com grandes insergoes internas

Tabela 1: Conjuntos de referéncia do BAIiBASE 3.0

A aplicacdo bali_score permite comparar um alinhamento contra o alinhamento de re-
feréncia da base de dados do BAIIBASE. Esta ferramenta permite a comparacao do alinha-
mento como um todo ou apenas das regioes altamente conservadas, chamadas core blocks,
utilizando duas métricas: SP, que indica a razao entre a soma de pares do alinhamento
dado e do alinhamento de referéncia, e TC, que indica a razao de colunas do alinhamento
que sao idénticas em ambos os alinhamentos. Estas duas métricas tem valores entre 0.0 e
1.0, sendo que quanto mais alto o valor, melhor o alinhamento.

3.2.2 SuiteMSA

Para auxiliar a andlise dos resultados obtidos sobre um MSA, percebemos a necessidade
de uma aplicacao que permitisse identificar, de forma simples e rapida, em que pontos o
alinhamento realizado divergiu do alinhamento de referéncia. Uma ferramenta visual seria
especialmente util para tal.

Apesar do grande ntimero de visualizadores de alinhamentos existentes, o inico trabalho
que parcialmente atendeu esta necessidade foi o pacote SuiteMSA [3].
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Este pacote, desenvolvida por Anderson et al. utilizando a linguagem JAVA, é uma
suite de aplicagoes para auxilio na analise de MSAs. Incluem-se neste pacote as aplicagoes:
MSA Viewer, um visualizador simples de alinhamentos miltiplos; MSA Comparator, um
visualizador de alinhamentos multiplos que permite a visualizacao de um alinhamento con-
tra um alinhamento de referéncia; Pizel Plot, um visualizador de alinhamentos multiplos
que representa cada residuo como apenas um pixel, permitindo uma visao global (eagle
eye) do alinhamento; e a aplicacdo Phylogeny Viewer, que apresenta a drvore filogenética
associada a um dado alinhamento.

Dentre este ferramental, é de interesse principal do projeto o aplicativo MSA Com-
parator. Tal ferramenta pode auxiliar a andlise dos alinhamentos gerados pelos métodos
testados no projeto contra uma referéncia reconhecidamente boa, no caso, os conjuntos do
benchmark BAIiIBASE 3.0 [44].

Um ponto negativo, porém, é que esta ferramenta apenas evidencia colunas idénticas
entre ambos os alinhamentos. Este tipo de ferramental, apesar de 1til dificilmente sera
suficiente para uma analise mais detalhada do alinhamento gerado em busca de pontos a
melhorar. Como parte deste projeto deseja-se explorar a visualizacao de outras informacoes,
gerando um ferramental que pode ser 1til tanto ao projeto quanto a comunidade em geral.

4 Trabalho em Andamento

Esta sec@o apresenta os trabalhos ja iniciados como parte do projeto aqui descrito. Aqui
sao descritas a solugdo ALGAe e alguns experimentos para a geracao de populacoes iniciais.

4.1 ALGAe

A aplicagao ALGAe (ALigning by Genetic Algorithm environment) foi a primeira aplicacao
desenvolvida no escopo deste projeto. Esta consiste de um ambiente parametrizavel para
a execugao de um algoritmo genético para MSA. Um resumo estendido deste trabalho foi
apresentado no Brazilian Symposium of Bioinformatics de 2011 (BSB 2011) [38].

O ambiente ALGAe, desenvolvido em linguagem JAVA, permite que através da im-
plementacao de certas interfaces e do uso de Reflex@o, sejam definidos quais algoritmos
para selecao, criacao de populacao inicial, fungao objetivo e operadores serao utilizados em
dada execucgao. Além destes, parametros como o tamanho da populacao e probablidade de
execucao dos operadores podem ser definidos.

Foram criados, até o presente momento, os seguintes operadores de mutacao:

e Single Point Mutation - Este operador seleciona aleatoriamente uma sequéncia e
uma posicao, incluindo um novo gap nesta, assim como nas dltimas posigoes de todas
as outras sequéncias, de forma a manter o alinhamento consistente.

e Shift Gap Block Mutation - Este operador seleciona um bloco de gaps e o desloca
uma posicao para a direita ou esquerda.

e Change Gap Block Mutation - Este operador seleciona parte de um bloco de gaps
e um bloco de caracteres vizinhos (a direita ou a esquerda) e os troca de posigao.

Também foram criados os seguintes operadores de crossover:
o Single Point Crossover - Este operador executa um corte vertical em um dos

alinhamentos pai e um corte compativel com este no outro, que contém os mesmo
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residuos. Eventualmente, é necessario completar algum dos sub-alinhamentos gerados
com gaps para manter a consisténcia dos alinhamentos. Os sub-alinhamentos gerados
sao entao recombinados: sendo que o sub-alinhamento esquerdo do primeiro pai é
combinado com o sub-alinhamento direito do segundo, e vice-versa, gerando dois
novos individuos.

e Best Partial Alignment Crossover - Este operador seleciona, alternadamente, as
sequéncias melhor alinhadas com todas as outras em cada um dos pais, formando dois
grupos de sequéncias. Estes grupos sao entao concatenados, através do alinhamento
dos consensos destes grupos.

e Sequence Similarity Crossover - Este operador escolhe um né de forma aleatéria
em uma arvore filogenética (criada & partir das distancias par a par entre as sequéncias
de entrada, utilizando UPGMA) e divide os alinhamentos pais baseado nas sequéncias
que se encontram acima e abaixo deste. Os grupos resultantes sao concatenados
utilizando o alinhamento dos consensos destes dois grupos.

Como teste inicial, foi considerada a execucao do ALGAe — com os operadores desen-
volvidos até o momento — contra a do alinhador GAADT, baseado em tipos abstratos de
dados e tema da dissertagdo de mestrado de Santos [40]. Foram obtidos os resultados apre-
sentados na Tabela 2 para o conjunto de testes apresentado para o GAADT, utilizando a
métrica SP do benchmark BAIiBASE versao 2 [4].

laab 1fjIA  1hpi 1lcsy 1tgxA média

GAADT (avg) 881 814 708 703 692  76.0
ALGAe (avg) 884 938 883 762 685  83.0
ALGAe (max) 89.6 100.0 962 80.7 772  88.7

Tabela 2: Resultados dos alinhadores ALGAe e GAADT para a familia de proteinas laab
e grupos correlatos (em porcentagem).

Em 80% dos cendrios testados, ALGAe obteve melhores resultados. Tais testes foram
realizados com 20 baterias para cada cendrio, com uma populacao de 250 individuos em
2000 geragoes para o alinhador ALGAe, sendo que néo foi possivel obter os valores destes
parametros para o algoritmo GAADT.

O mesmo conjunto de operadores foi testado também contra o primeiro conjunto de
referéncia do BAIiBASE versao 3 (RV11 e RV12) [44], utilizando fungoes objetivo de soma
de pares (SP) e soma de pares com afinidade de gaps (GASP) com diversas matrizes de pon-
tuagao. Os resultados obtidos para 20 baterias de teste para cada cendrio, com populagoes
de 100 individuos em 650 geracoes sao apresentados na Tabela 3.

Reference BLOSUMG62 BLOSUMS0O PAMI100 PAM250
RV11 (SP) 33.6 34.9 28.9 28.9
RV11 (GASP) 35.6 38.1 30.5 32.7
RV12 (SP) 73.9 75.7 74.2 75.2
RV12 (GASP) 73.2 75.9 72.8 76.1

Tabela 3: Resultados do ALGAe contra as referéncia RV11 e RV12 do BAIIBASE 3 (em
porcentagem).
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Os resultados ainda estao aquém dos apresentados pelos alinhadores mais conhecidos.
Além disto, o tempo de execucao do algoritmo precisa ser melhorado, em especial devido
aos operadores de crossover que realizam alinhamentos sobre consensos.

Dois pontos a serem investigados nas préximas etapas do projeto sao a melhoria dos
parametros utilizados no ALGAe e a andlise da viabilidade de remogao dos operadores
de crossover sobre consenso (considerando os resultados do trabalho de Thomsen e Boos-
man [46] sobre o SAGA), visando tornar o algoritmo mais eficiente.

4.2 Criagao da Populagao Inicial

A primeira abordagem adotada neste projeto para a criacao da populacao inicial foi a uti-
lizagao dos alinhamentos par a par de sequéncias, considerando tanto alinhamentos globais
quanto semi-globais gerados pelo algoritmo de Needleman e Wunsch [33]. A criagao de cada
individuo é feito pela selecao aleatéria de um par de sequéncias e um tipo de alinhamento.
Em seguida um par de sequéncias é sorteado, sendo uma que ainda nao pertence ao alinha-
mento e outra pertencente a ele, que funciona como ancora. E selecionado entdo um tipo
de alinhamento e a sequéncia escolhida é adicionada ao alinhamento multiplo, utilizando
como restrigoes o alinhamento entre esta e a ancora e os gaps ja existentes (respeitando
o principio “once a gap, always a gap”). Este processo é repetido até que o alinhamento
esteja completo, sendo entao incluido na populagao.

Foram posteriormente desenvolvidos dois algoritmos, baseados em alinhamentos de blo-
cos, que serao incorporados futuramente a populacao inicial na tentativa de aumentar a
diversidade desta e melhorar o resultado final.

O primeiro algoritmo (A1) é baseado em alinhamentos locais. Para cada par de sequén-
cias é executado o algoritmo de Smith e Waterman [41] buscando a regiao de maior simi-
laridade entre elas. Este bloco é armazenado e o processo repetido recursivamente para os
trechos das sequéncias que precedem e sucedem este trecho até que o melhor alinhamento
local tenha um tamanho inferior a um limite dado.

Os trechos entre blocos (ou nas extremidades) sdo entao alinhados de forma global,
utilizando o algoritmo de Needleman e Wunsch. Baseado na pontuagao destes alinhamentos
uma arvore guia é criada (utilizando UPGMA) e utilizada na construcao da solugao.

O segundo algoritmo desenvolvido (A2) busca, utilizando uma janela deslizante de ta-
manho fixo, blocos continuos (sem gaps) e idénticos entre cada par de sequéncias a e b. E
criado entao um grafo onde cada né é representado por um bloco S encontrado no passo
anterior, contendo as posicoes iniciais 8; e ; e finais 8; + k e 3; +k do bloco, onde k repre-
senta o tamanho da janela deslizante. As arestas (orientadas) conectam blocos consistentes.
Por blocos consistentes entende-se dois blocos 8! e 32 de forma que:

( Bl+k<BINB+k<p?

\Y
¢ (6',6°%) =
(B < B2 A 8L+ > B
(Bj < BFABj +k > BF)A
( (87 = B} =57 - B))
A primeira condicao é satisfeita quando um bloco antecede o outro sem qualquer so-

breposicao. A segunda condicao trata do caso de sobreposicao, garantindo que esta seja
condizente nas duas sequéncias (37 — B} = ﬁ? — 5]1)
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Apbs este passo sdo criados dois nés especiais representando o inicio e fim das sequéncias.
O né inicial é conectado a todos os outros nés e todos os nds sdo conectados ao né final.
Procura-se entao o caminho maximo neste grafo, o que, sendo este orientado e aciclico, pode
ser feito em tempo polinomial utilizando-se ordenacao topolégica. Este caminho representa
o maior conjunto consistente de blocos conservados para este par de sequéncias.

Em seguida, as regioes entre os blocos sao alinhadas utilizando-se o algoritmo de ali-
nhamento global de Needleman e Wunsch [33] para cada par de sequéncias. Uma &rvore
guia é entao construida, considerando que a distancia entre as sequéncias é inversamente
proporcional ao ntimero de blocos conservados entre elas. Finalmente, o alinhamento é
construido baseado nesta arvore.

Uma variacao deste algoritmo (A2a) foi testada, utilizando o alfabetos comprimido
Dayhoff6 [13] e janelas de tamanho maior, o que pode facilitar a busca de similaridades
entre sequéncias distantes.

Os resultados obtidos contra os conjuntos de referéncia do BAIIBASE 3 para estes
algoritmos podem ser vistos na Tabela 4.

RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50 Média

Al 302 675 731 584 587 580 o7.7
A2 (k=b) 203 60.7 66.5 494 494 446 48.5
A2a (k=12) 269 676 733 508 50.1 511 93.3

Tabela 4: Resultados dos algoritmos de alinhamento progressivo testados utilizando o BA-
liBASE 3.0 (em porcentagem).

5 Proposta e Cronograma

Este trabalho propoe-se a estudar novas abordagens para a utilizacao de algoritmos gené-
ticos para a resolucao do problema de alinhamento multiplo de sequéncias. Para realizar
tal objetivo, serao estudadas alternativas para os principais parametros de algoritmos ge-
néticos: criagdo de uma populagao inicial, operadores (mutagao e crossover) e métodos de
selecao.

As alternativas estudadas serdo refinadas utilizando o ambiente ALGAe [38]. Este
projeto propoe-se também ao desenvolvimento de ferramentas que auxiliem na andlise dos
alinhamentos obtidos em busca de pontos de melhoria. Uma visao do cronograma planejado
pode ser visto na Tabela 5.

2011 2012 [ 2013

Tabela 5: Cronograma proposto - 2011 a 2013

A descricao destas tarefas é dada abaixo:
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