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Abstract

MSA, that stands for Multiple Sequence Alignment, is one of the most important tools
on bioinformatics and computational biology fields. Its usage includes phylogenetic trees
creation, motifs and conservated domains prediction, as well as protein secondary and
tertiary structure and function prediction.

Genetic algorithms are heuristics for local search used on optimization problems, ins-
pired on the natural selection concepts: a population of possible solution is created and
iterativelly mate and selected in order to search for a suitable solution to the target
problem.

This dissertation describes the study we proceed on using genetic algorithms to solve
the multiple sequence alignment problem.

As results of this work, two tools were developed: ALGAe, a genetic algorithm exe-
cution environment for MSA solving, and Anubis, a multiple sequence alignment viewer
that allows comparing a given MSA against a benchmark, in order to find discrepancies
among them.
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Resumo

Uma das ferramentas mais importantes no campo da bioinformatica e biologia computa-
cional é o alinhamento multiplo de sequéncias (MSA, do inglés Multiple Sequence Align-
ment). Sua funcao abrange a criacdo de arvores filogenéticas, identificacao de motifs e
dominios conservados, assim como a predi¢do de fungoes das proteinas e de suas estruturas
secundarias e terciarias.

Algoritmos genéticos sao heuristicas de busca local, utilizadas para problemas de oti-
mizacao, inspirados nos conceitos da selecao natural: uma populacao de possiveis solugoes
é criada e iterativamente cruzada e selecionada buscando um resultado mais adequado
para o problema sendo tratado.

Esta dissertacao descreve o estudo realizado no uso de algoritmos genéticos para a
resolucao do problema de alinhamento multiplo de proteinas.

Como resultado deste trabalho, duas ferramentas foram desenvolvidas: ALGAe, um
ambiente para a execucao de um algoritmo genético visando o alinhamento multiplo de
proteinas e o Anubis, um visualizador de alinhamentos que permite a comparacao en-
tre dois alinhamentos para o mesmo conjunto de proteinas, visando identificar as dis-
crepancias entre eles.
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Capitulo 1

Introducao

Alinhamento Multiplo de Sequéncias (MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment) é uma
ferramenta muito importante nos campos da Bioinforméatica e Biologia Computacional.
Suas aplica¢oes abrangem o suporte a construgao de arvores filogenéticas, a identificagao
de motifs e dominios conservados e a predi¢ao de fungoes de proteinas, assim como de
suas estruturas secunddrias e tercidrias [61,81]. Além disto ¢é til também na defini¢ao de
primers para PCR (Polimerase Chain Reaction) e validagao de dados [61].

O problema de alinhamento miltiplo de sequéncias pode ser descrito como: dado um
conjunto de trés ou mais sequéncias de caracteres e um conjunto de regras de comparagao,
organizéd-las de forma que seus caracteres sejam alinhados em colunas (sendo que cada
linha representa uma sequéncia) de forma a maximizar a similaridade entre elas, de acordo
com o conjunto de regras dado.

Como tanto sequéncias de DNA como de proteinas podem ser representadas como
sequéncias de caracteres (onde cada caracter representa um nucleotideo, no caso do DNA,
ou um aminoacido, no caso de uma proteina), pode-se definir métodos de comparacao
que permitam utilizar a solucdo do problema de MSA para estas sequéncias, buscando
evidenciar uma origem evoluciondria comum entre elas [30].

O problema de MSA ¢ altamente complexo e multidisciplinar, envolvendo problemas
biolégicos, estatisticos e computacionais.

Do ponto de vista bioldgico, trés grandes dificuldades técnicas se destacam: a escolha
das sequéncias a serem alinhadas, a escolha de uma fun¢ao de comparacao adequada e a
otimizagdo desta fungdo [81]. Em termos da fungdo de comparacao e sua otimizagao a
grande dificuldade é fazer com que esta reflita com precisao as similaridades bioquimicas
das sequéncias e sua origem evoluciondria comum, garantindo a sua qualidade [61},84].

Em termos computacionais, este problema ¢é reconhecidamente MAX-SNP-Dificil [58,
125], o que torna o esfor¢o computacional praticamente proibitivo para solucionar, de
forma 6tima, a maior parte das instancias praticas deste problema.
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Devido a impossibilidade computacional da resolucao deste problema, contraposta a
sua importancia pratica, diversas heuristicas foram propostas para a obtenc¢ao de bons
resultados para o problema de MSA. Entre estes destacam-se duas categorias principais:
algoritmos progressivos e iterativos.

Algoritmos progressivos [37] ordenam as sequéncias alvo de acordo com algum critério
e, de forma incremental, montam a solucao (alinhamento de todas as sequéncia alvo)
através da inclusao de uma nova sequéncia, ou de um alinhamento de um sub-conjunto
de sequéncias, a solugao parcial construida até entao.

Os algoritmos progressivos sao os mais utilizados atualmente, sendo que uma das
aplicagoes mais conhecidas baseada neste tipo de algortimo é o ClustalW [117]. Uma das
grandes vantagens deste tipo de abordagem ¢ o seu desempenho. Devido a sua natureza,
porém, este tipo de algoritmo nao consegue recuperar-se de suas decisées prévias, o que
pode causar uma degeneracao do resultado final (em especial no caso de uma mé decisao
ser tomada em um passo muito inicial do processo). Reside portanto ai sua principal
desvantagem.

Algoritmos iterativos, por outro lado, sdo estruturados na forma de passos nos quais
a solucao é gradualmente refinada. Existem diversas solucoes iterativas para o problema
de MSA baseadas em abordagens distintas como: modelos ocultos de Markov, arrefeci-
mento simulado (simulated annealing) [62], amostragem de Gibbs (Gibbs sampling) [66],
algoritmos genéticos [42}82], entre outros.

Os algoritmos iterativos demandam, em geral, mais tempo de processamento que al-
goritmos progressivos. Contudo, sdo capazes de efetuar buscas mais amplas no espago de
solucoes sendo mais aptos a sobrepujar decisoes ruim tomadas em etapas anteriores e en-
contrar resultados melhores, algo que nao ocorre com os algoritmos progressivos. Isto faz
com que estes algoritmos possam ser vistos como alternativas para aqueles ou, pelo menos,
como possiveis refinadores para as solucoes encontradas de forma progressiva, usando os
beneficios de ambos os métodos.

Este trabalho visa estudar os algoritmos iterativos para MSA, com foco em algoritmos
genéticos, buscando melhorias em relagao as solugoes existentes no momento.

O restante deste Capitulo descreve os principais conceitos associados a pesquisa reali-
zada, sendo dividido nas seguintes se¢des: Se¢ao que descreve a base bioldgica sobre a
qual este trabalho ¢é construido, Secao que descreve em maiores detalhes o problema de
alinhamento de sequéncias e MSA, Secao que detalha as solucoes existentes para esse,
Sec¢ao que apresenta os algoritmos genéticos e sua aplicacao para alinhamento multiplo
de sequéncias e Secao que detalha algumas ferramentas auxiliares para verificacao e
analise de alinhamentos multiplos.
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1.1 Conceitos Biolégicos

Esta secao descreve os conceitos bioldgicos associados a este trabalho. A Se¢ao des-
creve em linhas gerais as moléculas de DNA e RNA, a Secao [I.1.2] apresenta as moléculas
de proteinas, a Secao [1.1.3| resume o chamado “Dogma Central da Biologia Molecular”
que correlaciona DNA, RNA e proteinas e a Secao [1.1.4] apresenta a Teoria da Selecao
Natural.

1.1.1 DNA e RNA

Todo ser vivo tem a capacidade de se reproduzir, sexuada ou assexuadamente, deixando
uma prole que conserva parcialmente suas caracteristicas. O mecanismo responsavel por
tal fendmeno baseia-se, principalmente, em moléculas capazes de autorreplicagao existen-
tes no interior das células que os compde, chamadas DNA (do mgles Deoxyribonucleic acid
- Acido desoxirribonucléico) e RNA (do inglés Ribonucleic acid - Acido ribonucléico) [19].

A estrutura destas moléculas foi descoberta em 1953 por Watson e Crick [127]. Tais
moléculas carregam a informacao que permite a replicagdo de caracteristicas de um ser
vivo para seus descendentes.

Estas moléculas sao compostas por cadeias de moléculas mais simples, chamadas nu-
cleotideos. Estas tem em suas estrutura uma pentose, uma base nitrogenada e um grupo
fosfato. A pentose é um monossacarideo (a mais simples forma de agticar) composta por
cinco atomos de carbono. A base nitrogenada é um composto organico que possui ao me-
nos um atomo de nitrogénio em sua composi¢ao e possui as propriedades quimicas de uma
base. Uma representacdo da molécula de um nucleotideo pode ser vista na Figura [1.1]

A estrutura de um nucleotideo permite que ele se conecte a dois outros nucleotideos:
a posicao 3’ pode se conectar a um grupo fosfato (ligagao fosfodiéster) que, por sua vez,
conecta-se posicao b’ de outra pentose, permitindo assim seu encademento. Tais conexoes
permitem a geracao de longas cadeias destas moléculas, gerando moléculas muito mais
complexas (polinucleotideos) tais quais as moléculas de RNA e DNA.

As moléculas de RNA sdo compostas por nucleotideos que possuem sempre a mesma
pentose em sua estrutura: a ribose, que possui um atomo de oxigénio ligado a sua posi¢cao
2’. Ja as moléculas de DNA sdo compostas por outra pentose, a 2’-desoxirribose, que nao
possui um oxigénio ligado a sua posi¢ao 2’ e sim apenas um atomo de hidrogénio. Sendo
assim, a pentose presente nos nucleotideos é o que diferencia as moléculas de DNA e RNA.

Como para um mesmo tipo de molécula tanto a pentose como o grupo fosfato sao
idénticos, sdo as bases nitrogenadas que diferenciam os nucleotideos que formam o DNA
e RNA, permitindo a estas moléculas codificarem informagoes. No caso do DNA existem
quatro tipos de nucleotideos distintos: as purinas Adenina (representada pela letra A) e
a Guanina (G), e as pirimidinas Timina (T) e Citosina (C). J& no RNA, a Uracila (U)
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Base
Nitrogenada

N
|| Fosfato
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o— —0 CH,
| & 1
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Figura 1.1: Representa¢ao de uma molécula de um nucleotideo. O simbolo * indica onde
esta molécula pode se conectar a outros nucleotideos. O simbolo ** indica a posi¢ao 2’
da pentose: no caso da ribose, esta posicao esta ligada a um atomo de oxigénio, ja na
desoxirribose existe a perda deste atomo (de onde se origina seu nome) deixando uma
ligacao a um atomo de hidrogénio.

assume o lugar da Timina.

Além das conexoes fosfodiéster, uma base nitrogenada pode se conectar a outra base
complementar através de pontes de hidrogénio. Estas conextes ocorrem respeitando afi-
nidades quimicas e elétricas entre os nucleotideos, de forma que uma molécula de Adenina
consegue conectar-se apenas moléculas de Timina (ou Uracila) enquanto uma molécula
de Citosina consegue conectar-se apenas a moléculas de Guanina, ou vice-versa.

Estas conexoes na molécula de DNA fazem com que ela tenha uma estrutura de dupla
hélice, com uma delas iniciada em um nucleotideo com a extremidade 3’ livre e outra com
a extremidade 5’, onde cada nucleotideo em uma das hélices se conecta a um nucleotideo
complementar na outra. Isto permite que através de processos quimicos no interior da
célula esta dupla hélice seja dividida em duas e que uma sequéncia complementar seja
conectada a cada uma das hélices originais, duplicando a molécula original e a informagao
que ela continha. A Figura ilustra a estrutura da molécula de DNA.

As moléculas de RNA tem grandes similaridades com as moléculas de DNA, embora
sejam mais frageis e normalmente estruturadas como uma fita simples (embora também
existam fitas duplas de RNA). Como ja mencionado, ela é formada por nucleotideos que
diferem dos que formam o DNA pelas pentoses que as compoem (ribose) e pela presenga
da base nitrogenada Uracila (U) ocupando as fungdes da Timina (T) existente no DNA.
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Figura 1.2: Representagdo da molécula de DNA: a) Bases que compoem o DNA e ligagoes
de bases complementares por pontes de hidrogénio. b) Estrutura de dupla hélice do DNA
com terminacoes 5’ (fosfato livre) e 3’ (hidroxil livre). Fonte: Souza traduzido de
Brown [19].

1.1.2 Proteinas

Proteinas [17] sdo os blocos fundamentais que formam todos os seres vivos, sendo res-
ponsaveis por diversas fungoes biologicas. Estas moléculas sao estruturas complexas,
formadas por unidades mais simples chamadas aminoacidos.

Os aminoacidos sao moléculas organicas, formadas por um atomo de carbono cen-
tral (C,), conectado a um atomo de hidrogénio, a um grupo amina (N H,), a um grupo
carboxila (COOH) e a uma cadeia lateral. Esta cadeia é o que diferencia os diver-
sos aminoacidos existentes. Devido a sua estrutura, as moléculas de aminoacidos, com
excecao da mais simples, a glicina, podem ter dois isomeros (moléculas com mesma férmula
molecular, porém com estrutura molecular distinta), com os grupos carboxila, a cadeia
lateral e o grupo amina organizados de forma dextrégira (sentido horério em relagao ao
carbono central, CO-R-N — onde CO denota o grupo carboxila, R a cadeia lateral e N
o grupo amina) ou levégira (sentido anti-horario, N-R-CO). Na natureza, apenas ape-

nas a férmula dextrégira (hordria) é encontrada [17]. A Tabela apresenta os vinte
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aminoacidos comumente encontrados nas proteinas.

Tabela 1.1: Os vinte aminoacidos comumente encontrados nas proteinas

Cédigo de uma letra Coédigo de trés letras  Nome

A Ala Alanina

C Cys Cisteina

D Asp Acido aspartico
E Glu Acido glutamico
F Phe Fenilalanina

G Gly Glicina

H His Histidina

I Ile Isoleucina

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

\% Val Valina
W% Trp Triptofano

Y Tyr Tirosina

Os aminoacidos se ligam através de uma reacao onde ocorre a condensagao do grupo
carboxila de um deles com o hidrogénio de outro, liberando uma molécula de agua (H20)
e formando uma ligacdo entre os residuos dos aminoacidos originais, chamada liga¢ao
peptidica. E ainda possivel que as extremidades amino-terminal e carboxi-terminal deste
novo composto sofram o mesmo processo, permitindo a criacao de cadeias protéicas mais
longas. Uma visao esquematica dos aminodacidos e ligagoes peptidicas pode ser vista na
Figura [1.3|

Devido as caracteristicas fisico-quimicas diversas dos aminoacidos, vérias interacoes
ocorrem entre os residuos de uma molécula de proteina, gerando forcas de repulsao ou
atracao entre eles. Além disto, a ligacdo peptidica gera uma conexao rigida, deixando
como grau de liberdade a estes residuos apenas rotacionar ao redor do carbono central
(C,). Tais interagoes e restricoes fazem com que as moléculas de proteina tenham es-
truturas tridimensionais muito complexas e distintas, sendo estas estruturas que definem
suas fungdes bio-quimicas.

A estrutura de uma proteina ¢ classificada em diversos niveis [17]:
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(a.1) (a.11)

b) g

|

H,N — C, — COOH
|
H

Figura 1.3: Representa¢do de um aminodcido e de uma ligagdo peptidica: a) Repre-
sentacao de uma molécula de aminodcido em suas duas formas quirais: levégira (I) e
destrégira (II). b) Férmula quimica da molécula de aminodcido. c¢) Representagdo de
ligacoes pepetidicas (linhas azuis) e dos residuos de aminoacidos (regioes sombreadas) em
uma molécula de proteina. Figuras baseadas no livro de Branden e Tooze .

,

e Estrutura Primaria - E a sequéncia de residuos de uma proteina vista de forma
linear a partir de sua extremidade amino-terminal (N) até a extremidade carboxi-
terminal (C'). Como, de forma final, toda a conformagao tridimensional da proteina
depende desta sequéncia, todos os outros niveis de organizacdo mais complexos
derivam diretamente deste.

e Estrutura Secundaria - E o primeiro nivel de organizacao estrutural tridimensio-
nal de uma proteina, resultante da interagao entre residuos proximos. As principais
estruturas que formam a estrutura secundaria sdo as a-hélices, onde os residuos se
estruturam na forma de uma espiral e as f-folhas, onde estes se organizam como
folhas paralelas ou anti-paralelas.

e Estrutura Terciaria - Algumas sequéncias de estruturas secundarias sao comu-
mente encontradas em proteinas, sendo denominadas estruturas superssecundarias
ou motifs [96]. Quando estes motifs se organizam de forma local, compacta e semi-
independente temos estruturas globulares chamadas dominios. Estas estruturas sao
os elementos basicos que definem a estrutura terciaria de uma proteina.

e Estrutura Quaternaria - Algumas proteinas sao formadas por apenas uma cadeia
polipeptidica (monoméricas), porém vérias sao formadas por uma cadeia replicada
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ou mesmo por diversas cadeias, deixando estas como sub-unidades da cadeia mais
complexa. A identificacdo destas sub-unidades gera a estrutura quaternaria de uma
proteina.

Os niveis de estruturas de proteinas podem ser vistos na Figura [1.4
d) %

Figura 1.4: Estrutura de uma proteina: a) Estrutura Priméria b) Estrutura Secundéria
c¢) Estrutura Tercidria d) Estrutura Quaternaria. Ilustragdo baseada em Branden e To-

oze

c)

1.1.3 O Dogma Central da Biologia Molecular

As moléculas de DNA e RNA estao diretamente relacionadas a sintese de proteinas e pos-
suem uma forte correlagao. O processo que correlaciona estas moléculas foi inicialmente
descrito por Francis Crick em 1958 e posteriormente apresentado em um artigo pu-
blicado na revista Nature em 1970 e é conhecido como “Dogma Central da Biologia
Molecular”.

O Dogma pode ser visto como as regras que definem os fluxos véalidos de informacao
contidos em determinado polimero (seja este um DNA, um RNA ou uma proteina) para
outro. Devido a vasta observacao experimental e base tedrica das possiveis transferéncias
de informacao, estas sao classificadas em trés categorias:

I (a) DNA — DNA
(b) DNA — RNA
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(¢) RNA — Proteina
(d) RNA — RNA

II (a) RNA — DNA
(b) DNA — Proteina

III (a) Proteina — Proteina
(b) Proteina — RNA
(c) Protelna — DNA

E opinidao geral que os itens da classe nao existem [24], o que pode ser postulado
como “uma vez que a informagdo chega a proteina ela nao pode sair”. Os itens da classe[
sao considerados situagoes comuns enquanto os da classe [[T| possivelmente podem ocorrer,
visto que nao existe nenhum forte impedimento estrutural. A sintese destas regras pode
ser vista de forma grafica na Figura [1.5]

Figura 1.5: Dogma central da biologia molecular: o diagrama apresenta as possiveis
transferéncias de informacao entre os diversos polimeros. As setas cheias indicam pro-

cessos gerais de transferéncia e as tracejadas processos especiais. Ilustracao baseada em
Crick [24].

O processo de troca de informag¢ao do DNA para o RNA é conhecido como transcrigao
e o deste para a proteina como traducao.

Através desses processos a informacao genética contida no DNA é transportada através
da célula por um tipo especial de RNA (o chamado RNA mensageiro - RNA,,,) até os ri-
bossomos, estruturas celulares capazes de, em conjunto com as moléculas de RNA trans-
portador (RNA;), sintetizar proteinas a partir da informagao contida no RNA,,. Cada
conjunto de trés bases do RNA,,, chamado cédon, é traduzido neste processo para um
aminoacido, de forma que existe uma relagdo entre a informacao contida no DNA com



10 Capitulo 1. Introducgao

a informacao transportada pelo RNA,, e finalmente a proteina produzida com esta in-
formagao nos ribossomos. A relagao entre os codons e os aminoacidos produzidos pode
ser vista na Tabela [L.2

Tabela 1.2: Tabela de traducao Codon X Aminoacido

U C A a
UuU UCU UAU UCU U
u | uuc Phe ucc o | UAC Tyr vge O C
UUA | UCA UAA orop | UGA STOP | A
UUG UCG UAG UGG Trp G
CUU CCU CAU CGU U
ol cuc CCC o | CAC CGC C
CUA CCA CAA CCA A
cuc CCG CAG elele G
AUU ACU AAU -, AGU U
A | AUC T ACC o, | AAC ACC C
AUA ACA AAA o AGA A
AUG Met/START | ACG AAG VP AGG B G
GUU GCU GAU GGU U
GUC GCC GAC GGC C
Gl qua VA aea AT Gaa - aca G| A
GUG GCG cgag elele G

As proteinas estao associadas a muitas fungoes bioquimicas e podem ser consideradas
os blocos fundamentais de todo ser vivo. Como postulado pelo Dogma, estas sao dire-
tamente sintetizadas a partir da informacao contida no DNA, que também apresenta o
seu processo de replicacdo. Desta forma, podemos ver que a informacao contida no DNA
¢ a responsavel direta pela manutencao e expansao da vida, dando a dimensao de sua
importancia.

1.1.4 Selecao Natural

A Selecao Natural é uma teoria que propoe um modelo pelo qual as espécies se adaptam
ao seu meio ambiente e evoluem devido as pressoes impostas por este e pelas mudancas
que nele ocorrem. Esta teoria foi proposta pelos naturalistas ingleses Charles Darwin e
Alfred Russel Wallace em 1844, apés ambos terem desenhado esta teoria de forma quase
independente. O trabalho inicial neste campo foi o livro “A Origem das Espécies por meio
da Selecao Natural” [25].

Podemos dizer que o que é chamado usualmente de “teoria Darwiniana da evolucao”
é formada, na verdade, por um conjunto de cinco teorias [38]:
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1. “Fvolution as such” - Linhagens de organismos se modificam, de forma natural,
ao longo do tempo.

2. Ancestral comum - Seres vivos divergem de ancentrais comuns, de forma que é
possivel retroceder até uma espécie original. Desta forma, todas as espécies podem
ser correlacionadas em uma grande arvore filogenética.

3. Gradualismo - Mesmo as diferencas mais radicais entre duas formas de vida sur-
giram de mudancas pequenas que gradualmente vao diferenciando as espécies.

4. Mudancga populacional - A evolu¢do ocorre em decorréncia de mudancas de pro-
porcao de dada caracteristica em uma certa populacao. Estas caracteristicas sao
hereditarias, de forma que podem ser transmitidas a descendéncia de um individuo
que a possui. Esta foi uma tese original quando de sua apresentagao por contrastar
com a idéia de mudancas abruptas ou associadas a individuos, como se acreditava
entao.

5. Selecao natural - Quando uma dada caracteristica é favoravel a um individuo em
dado ambiente, esta aumenta a probabilidade deste individuo sobreviver e reproduzir-
se, passando esta caracteristica a sua prole e aumentando a propor¢ao desta na po-
pulagdo. De mesma forma, uma caracteristica desfavoravel dificulta a sobrevivéncia
e reproducao do individuo, dificultando a passagem desta a uma préxima geracao.
Dado um periodo suficientemente grande de tempo, tais fatores podem levar a do-
minancia ou desaparecimento de uma caracteristica. Reside nesta tese o ponto
revolucionario da teoria vislumbrada por Darwin e Wallace.

A teoria da sele¢ao natural apresentou a forma como informagoes hereditarias moldam
a evolucao da vida. Trabalhos posteriores, conhecidos como Sintese Evolucionéria [38],
conseguiram unir esta teoria as descobertas dos processos bioquimicos associados a genética,
de forma que foram a fundamantacgao tedrica da biologia evolucionaria moderna.

A selecao 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 revolucionaria e
simples, como foi proposta. Porém, parte de seu impacto deve-se também as profundas im-
plicagoes filosoficas e religiosas associadas a ela, sendo que até hoje é alvo de controvérsias
dentro e fora do meio cientifico.

1.2 Alinhamento Miltiplo de Sequéncias - MSA

Alinhamento multiplo de sequéncias é uma forma de correlacionar sequéncias de caracteres
visando explicitar suas similaridades. Isto é de particular interesse para o campo da
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genética, por permitir modelar os eventos evolutivos que causaram a divergéncia entre
sequéncias moleculares, sejam de nucleotideos ou aminoéacidos, com origem comum.

Esta secao esta subdividida na Sec¢ao|1.2.1|que apresenta o problema de alinhamento de
pares de sequéncia e sua solugao, na Secao que apresenta o problema de alinhamento
multiplo de sequéncias e, por ultimo, na Secao que descreve alguns critérios para
calcular a similaridade de residuos e mensurar a qualidade de alinhamentos multiplos.

1.2.1 Alinhamento de Pares de Sequéncias

Alinhamento de Pares de Sequéncias (pairwise alignment), como o nome indica, é o ali-
nhamento de duas sequéncias de caracteres de forma a maximizar suas similaridades, de
acordo com algum critério de comparacao dado.

Podemos definir este problema como: dadas uma sequéncia a, com tamanho n, for-
mada pelos caracteres al, as, ..., a,, e outra [ de tamanho m, formada pelos caracteres
B1, B2y -+ Bm, € uma funcao S(a,b) de similaridade entre dois caracteres. Devemos en-
contrar duas sequéncias o e ', de mesmo tamanho ¢ e que diferem de «a e 8 apenas pela
inser¢ao de caracteres especiais “-”(gaps), que maximizem o valor da Equacao . Vale
ressaltar que para uma mesma posicao de o/ e ' no maximo uma das sequéncias pode
conter um gap. Isto permite que ocorra o alinhamento, em cada posi¢ao, de caracteres
iguais (match), caracteres distintos (mismatch) ou entre um caracter de uma sequéncia e
um gap.

score(a/,B') = Z S(ag, ) (1.1)

E possivel utilizar este problema para modelar a similaridade entre sequéncias de DNA,
RNA ou proteinas através do alinhamento de sua sequéncia de residuos (nucleotideos ou
aminodcidos) em busca de sua ancestralidade comum [30].

Como sequéncias homologas derivam ao longo do tempo, a maneira como ocorre o
alinhamento de dados residuos pode ajudar a entender como foi o processo evolucionario:
um match indica a manutencao destes residuos ao longo do processo, um mismatch indica
que uma mutacao causou a diferenciacao destes na sequéncia. Podem ocorrer também
alinhamentos de trechos de uma sequéncia com gaps, indicando que este trecho desapare-
ceu da outra sequéncia ou foi inserido nesta ao longo do processo evolutivo. Tais trechos
sdo conhecidos como indels (inser¢oes ou remogoes).

Para que esta modelagem seja precisa, a definicdo da fun¢do de similaridade deve
levar a um alinhamento que reflita da melhor forma possivel o cenario evolucionario,
considerando os matches, mismatches e indels que ele apresenta.

Needleman e Wunsch [78] propuseram uma solucao exata para este problema utilizando
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programacao dindmica, com complexidade ©(mn), onde m e n representam o tamanho
das sequéncias alinhadas.

Este algoritmo utiliza uma pontuagao para indicar a similaridade entre as duas se-
quéncias e maximiza-la. Esta pontuagao é dada por uma fungao o(a,b) que quantifica a
similaridade entre dois caracteres a e b. No caso do alinhamento de um caracter de uma
das sequéncias com um gap, a pontuagao ¢ dada pelo valor gap. O pseudocddigo deste
algoritmo pode ser visto no Algoritmo [II Como este algoritmo considera o alinhamento
da totalidade das sequéncias, seu resultado é conhecido como alinhamento global.

Algoritmo 1: Algoritmo de Needleman e Wunsch

Entrada: Sequéncias o e § com tamanhos m e n, respectivamente

o(a,b) - pontuacao para alinhar os caracteres a e b

gap - pontuacao para alinhamento de um caracter e um espago
Saida: Matriz de pontuagao para o alinhamento caracter a caracter de a e (8

for all i in [0..m] do M][i, 0] < gap * i;
for all j in [0..m] do M0, j] < gap * i;
for all i in [1..n] do
for all j in [1..m] do
M{i, j] <= max{ M[i, j — 1] + gap
M([i—1,j]+ gap
end

end
return M

Cada posi¢ao M]i, j] da matriz retornada por este algoritmo guarda o valor maximo,
de acordo com a funcao de similaridade, entre os prefixos ay...a; e (... [5;. Baseado
nesta informagao é possivel, a partir da tltima posi¢ao M [n, m], reconstruir o alinhamento
global 6timo.

Considerando o valor numa posigao M, j| qualquer, verifica-se para as posigoes adja-
centes para ver como este valor foi construido: caso M|[i, j| = M[i—1, j—1]+0(«y, §;), isto
indica que as posicoes «; e B; estdo alinhadas; caso M][i, j] = M[i — 1, j| + gap a posi¢do
a; se alinha a um gap na sequéncia e de mesma forma M[i — 1, 7] = M[i,j — 1]+ gap a
posicdo 3; se alinha a um gap na sequéncia a. A Figura ilustra este processo.

A partir dai sabe-se qual é a posicao utilizada no passo anterior para os alinhamentos
da subsequéncia imediatamente menor, permitindo assim repetir esta andlise e reconstruir,
da posicao M[n, m| para a posigdo M|0,0], o alinhamento como um todo. A Figura
apresenta um exemplo da execucao deste algoritmo.
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(i—1,7—1) (4,7 —1)
a1 ... 01 (o7} aq...04 —
B1...B5-1 Bj B1...B5-1 Bj
a1 ... 01 Q; \ ‘
i—1,j hJ
(i—1,7) PR (i,7)

Figura 1.6: Programacao dindmica para Alinhamento de 2 sequéncias - A posicao (i, )
possui o valor do melhor alinhamento entre os prefixos o;...a; e 31...05;. Este valor
pode ser obtido do score das 3 posicoes adjacentes, somado ao valor do alinhamento do
ultimo caracter de uma sequéncia a um gap ou ao alinhamento dos tultimos caracteres de
ambas as sequéncias (o que representa um match ou um mismatch).

Muitas variacoes deste algoritmo foram criadas, como o algoritmo semi-global, que
nao penaliza os gaps iniciais e finais. Tal variacdo é util em casos onde as sequéncias
divergiram devido a inser¢oes ou remocoes de residuos em suas extremidades.

Além disto, é importante citar o trabalho de Smith e Waterman [106] que é utilizado
para alinhamento local, ou seja, a busca da regiao mais bem conservada (com mais alta
homologia) entre duas sequéncias.

1.2.2 Alinhamento Multiplo de Sequéncias

Assim como o alinhamento de pares de sequéncia pode ser usado para modelar as mu-
dancas sofridas no processo evolutivo a partir de uma sequéncia existente em um ances-
tral comum, o mesmo pode ser feito, de forma ainda mais completa se considerarmos
multiplas sequéncias. Ao explorar as similaridades entre multiplas sequéncias com uma
origem comum, a solu¢ao deste problema permite sua utilizagdo na construcao de arvores
filogenéticas, indentificacao de motifs e dominios conservados e a predi¢ao de fungoes de
proteinas, assim como de suas estruturas secundérias e tercidrias [61,81].

Um algoritmo 6timo para extrapolar o alinhamento de pares de sequéncia para multi-
plas sequéncias foi proposto em 1988 por Humberto Carrillo e David Lipman [20], sendo
implementado em uma ferramenta desenvolvida por de Lipman, Altschul e Kececioglu em
1989 [69]. Este problema foi provado ser NP-Completo posteriormente [58,/125].

Como o custo computacional é proibitivo, diversas solugoes aproximadas e heuristicas
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Figura 1.7: Exemplo do uso do algoritmo de Needleman e Wunsch para alinhar um pe-
queno trecho de duas proteinas: « sendo o complexo haptoglobina-hemoglobina humano
e a f-mioglobina do cachalote (Physeter catodon). Para a pontuagdo de matches e mis-
matches utilizou-se uma matriz de substituicaio BLOSUMG62, que define a pontuacao para
todas as combinagoes de aminoacidos (maiores detalhes podem ser vistos na Se¢ao .
A penalizacao para um gap, no exemplo, é de —1. A figura @) apresenta a matriz mon-
tada a partir do Algoritmol|l}, a figura (]ED indica, para cada célula da matriz, de qual outra
célula ela se originou. Por fim, a figura mostra o alinhamento reconstruido a partir
desta matriz (e qual a préxima célula a ser utilizada). Vale lembrar que o alinhamento é
construido da posi¢ao final para a inicial, ou seja, da direita para a esquerda.

foram criadas para buscar uma solugao sub-6tima em um tempo aceitavel. Algumas destas
solucoes sao descritas na Secao [1.3]

1.2.3 Qualidade de um MSA

Um dos desafios associados ao alinhamento de sequéncias é como definir, de forma bio-
logicamente significativa e acurada, a similaridade entre elas. Isto é feito, via de regra,
pela definicao de uma func¢ao objetivo, de forma explicita ou implicita, que quantifica esta
similaridade. Esta funcao pode entao ser utilizada em um algoritmo para encontrar um
alinhamento 6timo, ou préximo ao 6timo, de acordo com o critério que ela define .
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Uma das formas mais simples de se avaliar a similaridade em um alinhamento multiplo
¢ a chamada soma de pares. Podemos definir esta fun¢ao de acordo com a Equacgao [1.2]

n—1

n o m
Z S ol ajr) (1.2)
i=1 j=i+1 k=i

Na Equacao , agy Tepresenta o y-ésimo caracter da sequéncia x do alinhamento, que
é composto por n sequéncias de tamanho m (contendo cada uma a sequéncia original e os
gaps utilizados para gerar o alinhamento). A funcdo o(ey, es) fornece a similaridade entre
dois caracteres el e e2. Esta funcdo define os valores de similaridade para os possiveis
matches e mismatches entre os caracteres, para o alinhamento de um caracter e um gap
ou mesmo para o alinhamento gap-gap.

Os critérios de pontuacao para indels (inser¢oes e remogoes) sao, em geral definidos de
forma empirica [124]. Alguns destes critérios consideram que tais eventos na natureza afe-
tam trechos das sequéncias e nao caracteres separados, penalizando um conjunto contiguo
de gaps de forma menos rigorosa que para cada caracter, através do uso de pontuacgoes
afim ou semi-afins para estes [4]. Porém, existem criticas a efetividade desta aborda-
gem [112] e algoritmos que tentam considerar a homologia entre indels das sequéncias
alvo na funcao objetivo [16,71].

Para homologias e mutagoes a pontuacgao é dada por valores para cada uma destas
situagoes no caso de moléculas de DNA e RNA. Para proteinas, existem critérios mais
refinados de pontuacao, visto que existem diversos niveis de similaridade entre os possiveis
aminoacidos devido as diferencas bio-quimicas existentes entre eles. Esta pontuacao é
dada de forma geral por matrizes de substituicao que valoram todas as variagoes possiveis
entre os aminodcidos, sendo as principais as matrizes do tipo PAM [26] e BLOSUM [4§].

As matrizes PAM (Percentage (Point) of Acceptable Mutations) foram criadas por
Dayhoff et al. em 1978 [26]. As matrizes desta familia tem o nome seguido de um
nimero, o qual indica a taxa de troca esperada entre um par de aminoacidos dada uma
“distancia evolucionaria”. Sendo assim, a matriz PAM1 indica qual o valor esperado de
troca entre dois aminodcidos quaisquer quando houver 1% de mutacdo nas sequéncias
alvo, o que grosseiramente representa um periodo de 50 milhdes de anos de evolucao.
Vale ressaltar que duas proteinas com distancia k-PAM nao necessariamente diferem em
k% aminoécidos, devido a possibilidade de sobreposicao de eventos de mutagao em alguma
posicao.

As matrizes BLOSUM (Blocks of Amino Acid Substitution Matriz), de Henikoff e He-
nikoff, foram criadas em 1992 [48]. As pontuagoes destas matrizes sdo dadas em razao
da taxa de troca entre aminoacidos estatisticamente encontradas em grupos de proteinas
com um determinado grau de similaridade. Este grau é apresentado no nome da matriz,
sendo um numero que segue a palavra BLOSUM. Por exemplo, no caso da matriz BLO-
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SUMG62, a pontuacao indica a taxa de troca esperada entre pares de aminoacidos no caso
de proteinas que apresentam similaridade de 62% de sua cadeia.

No caso das matrizes PAM, matrizes com numerac¢ao menor (ou seja, para distancias
evolucionarias menores) sao utilizadas para alinhamento de sequéncias mais proximas.
No caso das matrizes BLOSUM ocorre o inverso: quanto mais alta a numeracao, maior o
grau de similaridade utilizado para que esta fosse calculada.

O maior problema sobre este tipo de fungao objetivo, para alinhamento de proteinas,
esta no fato de basear-se em matrizes de substituicdo genéricas, calculadas estatistica-
mente para que atendam uma gama ampla de alinhamentos. Tal fator aumenta sua
flexibilidade, porém pode reduzir sua eficiéncia ao nao evidenciar possiveis similaridades
que podem ser naturais ao grupo de sequéncias sendo alinhado [84]. Como alternativas
a estas fungoes foram propostos métodos baseados, por exemplo, em Modelos Ocultos de
Markov (HMMs, do inglés Hidden Markov Models) e métodos baseados em consisténcia
(consitency-based schemes).

Algoritmos que implementam HMM utilizam as sequéncias de entrada para gerar
modelos estatisticos, que depois sao utilizados como referéncia para o alinhamento destas.
O grande revés deste método é a necessidade de um grande ntimero de sequéncias para a
geracao de um modelo acurado.

Outra alternativa sao os métodos baseados em consisténcia, ou em perfil, que parte do
principio que é melhor alinhar todas as sequéncias simultaneamente, de forma a utilizar
toda a informacao disponivel para melhorar a qualidade do resultado. Este conceito foi
inicialmente introduzido por Gotoh [44] para identificar pontos ancora que diminuissem o
espago de busca de um MSA. Uma reformulagdo deste conceito utilizando multiplicacao
de matrizes booleanas foi desenvolvido por Vingron e Argos [123].

Vérios algoritmos distintos foram criados utilizando esta abordagem: a aplicacao DI-
ALIGN |[75] utiliza alinhamentos locais sem gaps entre pares de sequéncia como base para
definicao de pesos e construcao do alinhamento. A aplicacdo ProbCons [27] 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 reflitam as
similaridades das sequéncias alvo, como o COFFEE [84] e T-COFFEE [83], entre muitas
outras.

1.3 Solucoes para MSA

Existem diversas heuristicas propostas para solucionar o problema de MSA. Estas heu-
risticas podem ser agrupadas de acordo com o tipo de abordagem, ou combinacao de
abordagens, que utilizam para resolver este problema. A Figura |1.8 apresenta duas taxo-
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nomias de programas para MSA encontradas na literatura.

{ Progressivo )\
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Figura 1.8: Duas taxonomias para MSA encontradas na literatura: @) Taxonomia definida
por Thompson et al., 1999 [120]. b)) Taxonomia definida por Gardner et al., 2005 [40]. As
figuras sao baseadas nos textos referenciados.

Esta secao descreve algumas das principais abordagens e solugoes para MSA. A Secao
apresenta os algoritmos progressivos. A Secdo [1.3.2] apresenta os algoritmos iterati-
vos. A Secao descreve outras abordagens utilizadas que nao se enquadram comple-
tamente em nenhuma das duas anteriores. Varias solucoes utilizam uma mescla de duas
ou mais destas abordagens de forma a tentar contornar as suas limitagoes, a Se¢ao [1.3.4]
sintetiza algumas destas.

1.3.1 Algoritmos Progressivos

Algoritmos progressivos sao heuristicas que tentam construir o alinhamento em passos,
incluindo em cada um deles uma nova sequéncia ou sub-alinhamento previamente compu-
tado & solugdo. Esta abordagem foi descrita por Hogeweg e Harper em 1984 [50], sendo
reformulada posteriormente por Feng e Doolittle [37].

A abordagem progressiva pode ser dividida, de modo geral, em algumas etapas prin-
cipais: o alinhamento par a par das sequéncias alvo, a construcao de uma arvore guia
para orientar o processo e a integragao das sequéncias ao alinhamento de acordo com esta
arvore. A possibilidade de utilizagdo de diversas estratégias em cada um desses passos
permitiu o surgimento de diversos programas distintos baseados nesta abordagem.

Vérios algoritmos progressivos utilizam o alinhamento global das sequéncias 78| para
construir a arvore guia que sera utilizada no processo. Podem ser citados nesta categoria
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aplicativos como o MULTAL |[114], MULTALIGN [12], PILEUP e ClustalX [116], que
se diferenciam na maneira como esta é construida . A solugao MULTAL utiliza as duas
sequéncias mais proximas par a par para iniciar o processo e sequencialmente adiciona
cada uma das sequéncias mais préximas ao alinhamento (sequential branching). Tanto
o MULTALIGN quanto o PILEUP utilizam o algoritmo UPGMA [107] para construir a
arvore, enquanto o CLUSTALX, uma versdo do programa CLUSTALW [117] incluindo
uma interface grafica, utiliza o algoritmo conhecido como Neighbour-Joining [98].

O CLUSTALW [117] é uma das solugoes mais utilizadas e conhecidas para o problema
de MSA. Este programa permite o uso de programacao dindmica ou de uma heuristica
de aproximagao rapida para efetuar os alinhamentos par a par de sequéncia, construindo
entdo uma arvore guia através do algoritmo Neighbour-Joining (embora versoes anteri-
ores da aplica¢do utilizavam o UPGMA). Em seguida, a arvore gerada é utilizada para
definir pesos para cada sequéncia, de forma a evitar que padroes existentes em sequéncias
com alto grau de similaridade sejam super-valorizadas no processo. Estes pesos sao, por
fim, utilizados na constru¢ao do alinhamento final, através do consenso entre os sub-
alinhamentos que vao sendo gerados para construir alinhamentos cada vez maiores. Este
processo € sujeito a uma série de parametrizagoes para refinar o resultado como, por
exemplo: uso de matrizes de pontuacao distintas dependendo do estagio do algoritmo
(considerando asssim as diferentes distancias evolucionérias das sequéncias envolvidas) e
ajustes das penalidades dadas a gaps (de acordo com a diferenga de tamanho entre as
sequéncias, suas similaridades, posicao destes gaps entre outros fatores).

A solugdo PUMA [105] também utiliza uma abordagem progressiva, porém baseada em
alinhamentos locais |106], buscando os motifs conservados nas sequéncias. Esta solugdo
ordena entao seus alinhamentos utilizando a técnica de sequential branching ou maximum
linkage, motivo pelo qual é dividida em duas solugoes distintas (SBPUMA e MLPUMA)
na taxonomia apresentada na Figura [1.8al

M¢étodos probabilisticos tém se popularizado como ferramenta para resolver problemas
biol6gicos. A solugao ProAlign [72] utiliza uma evoluc¢ao do algoritmo proposto por Dur-
bin et al. |29] para buscar similaridades entre sequéncias utilizando Modelos Ocultos de
Markov (HMM) de forma a ordenar as sequéncias por sua similaridade para, em seguida,
construir o alinhamento entre elas de forma progressiva.

Apesar de terem, em geral, uma boa performance, os métodos progressivos tem como
principal problema na sua natureza gulosa. Uma decisdo tomada em certo passo de sua
execu¢do nao pode ser corrigida num momento subsequente (o que é conhecido como
“once a gap, always a gap”). Sendo assim uma mé decisdo, em especial se tomada nas
etapas inicias do processo, podem comprometer a qualidade do resultado final.



20 Capitulo 1. Introducgao

1.3.2 Algoritmos Iterativos

Uma outra classe muito importante de algoritmos para MSA sdo os algoritmos iterativos.
Estes algoritmos refinam gradativamente a solucao baseados em alguma heuristica. Esta
abordagem reduz consideravelmente o problema de propagacao de erros que afeta os
algoritmos progressivos. Por outro lado, estes algoritmos demandam em geral mais tempo
e processamento que aqueles, sendo menos eficientes.

Uma solugao sofisticada e com resultados muito bons é o PRRP, construido a partir de
um algoritmo iterativo baseado em alinhamentos globais proposto por Gotoh [45]. Esta
solucao se baseia na otimizacgao simultanea do valor do alinhamento e dos pesos utilizados.
O algoritmo termina quando os pesos convergem.

Outro programa é o DIALIGN [75], que utiliza alinhamentos locais sem gaps entre
pares de sequéncias para defini¢cdo de pesos que serdo utilizados para construir iterativa-
mente o alinhamento final.

Vérios programas que utilizam algoritmos iterativos sao baseados em métodos proba-
bilisticos, tais quais: arrefecimento simulado (simulated annealing) [62], amostragem de
Gibbs (Gibbs sampling) |66] e modelos ocultos de Markov [31].

Alguns programas utilizam solugdes inspiradas na natureza (bio-inspiradas) para resol-
ver o problema de MSA. Estas solugoes sao de especial interesse devido a area de pesquisa
deste trabalho.

Algoritmos bio-inspirados tentam reproduzir o comportamento de entidades biolégicas
para resolver problemas de otimizagao [131]. Por exemplo, o algoritmo AntAlign [77]
utiliza um algoritmo de colonia de formigas para alinhamento multiplo de sequéncias.

O algoritmo de colonia de formigas tenta simular a maneira como formigas estabelecem
um caminho entre seu formigueiro e uma fonte de alimento. Para fazer isto, as formigas
utilizam feromonios, marcadores quimicos reconhecidos pelas outras formigas através do
olfato para reforcarem bons caminhos. De forma andaloga, os algoritmos baseados neste
comportamento tentam marcar trechos de um caminho em um grafo para otimiza-lo.

O programa AntAlign reforca regives bem conservadas entre sequéncias através de
“trilhas de feromonios”, informagao que é utilizada para remover gaps mal posicionados
nestes trechos.

Além do algoritmo de colonia de formigas, os algoritmos genéticos, outro tipo de
algoritmo com inspiragdo biologica é utilizado para resolver o problema de MSA. Os
algoritmos baseados nesta abordagem sao detalhados na Sec¢ao devido ao seu especial
interesse neste projeto.
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1.3.3 Outras Abordagens

Outra abordagem utilizada é o método baseado em consisténcia. Este método consiste
na construcao da solucao através da extracao de alinhamentos par a par a partir de uma
biblioteca, garantindo que estes alinhamentos nao sejam contraditérios ou inconsistentes
entre si [40]. Dado um conjunto de n sequéncias, o MSA 6timo entre eles pode ser definido
como o alinhamento que esta de acordo com a maioria de todos os n(n—1)/2 alinhamentos
6timos de pares possiveis entre as sequéncias de entrada.

Os métodos baseados em consisténcia possuem algumas caracteristicas que os tornam
interessantes para a criacdo da func¢do objetivo: primeiramente eles nao se utilizam de
uma matriz de substituicao especifica, podendo utilizar como entradas alinhamentos par
a par fornecidos por quaisquer métodos ou cole¢oes de métodos; os métodos baseados em
consisténcia levam em conta a posicao dos residuos, considerando o contexto em que um
residuo esta para procurar seu melhor alinhamento; por fim, experimentos mostram que
para um conjunto de observacoes independentes, a maioria daquelas que sao consistentes
entre si, em geral, estdo proximas da verdade [30].

O primeiro método de consisténcia foi descrito por Kececioglu em 1993 [60]. Alguns
anos se passaram, porém, até que surgissem trabalhos sobre a sua otimizacao. Um tra-
balho importante desenvolvido sobre isto foi a criagdo da fungdo objetivo COFFEE [84].

O COFFEE cria uma biblioteca que armazena informacoes sobre residuos de todas

n . ~ N ,
as 5 combinagoes par a par de sequéncias de entrada em uma base de dados, que é

utilizada para mensurar os pesos das sequéncias e construir a pontuagao do alinhamento.
A funcao de pontuacao COFFEE é dada pela Equacao [1.3}

i=1 j=it+1

n—1 n
X 2 Wi x S(Ay)
C = (1.3)
n—=1 n
[Z > Wi x L(Aij)]
i=1 j=it1
Onde S(A;;) representa o numero de residuos compartilhados entre as sequéncias den-
tro do alinhamento e na biblioteca, ou seja, o nivel de consisténcia entre ambos; e L(A;;)
o tamanho deste alinhamento. O valor W;; é relativo ao peso do alinhamento par a par
entre as sequéncias 7 e j.
Esta abordagem é muitas vezes utilizada em conjunto com outras abordagens, como
a progressiva, no caso dos programas PCMA [93], T-COFFEE [83] e ProbCons [27], ou
iterativa, como no caso do DIALIGN ([75], citado na Se¢do [1.3.2l Os outros programas
sao descritos na Secao (1.3.4]
Existem também métodos que tentam incorporar ao processo de montagem do alinha-
mento informagoes adicionais sobre as estruturas tridimensionais das sequéncias, de forma
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a contornar os problemas causados por graus muito baixos de homologia que podem afetar
as abordagens descritas anteriormente. Isto é conhecido como abordagem estrutural.

Esta abordagem tende a gerar resultados melhores que outros métodos, principalmente
devido a maneira como ocorre a evolucao de sequéncias e estruturas. Estruturas tendem
a evoluir mais lentamente que as sequéncias [68]. Desta forma, mesmo se duas sequéncias
divergiram significativamente ao longo do processo evolutivo, sendo praticamente irre-
conheciveis entre si, sua homologia muito possivelmente pode ser tragada com base na
estutura tridimensional de suas moléculas [9].

Para o alinhamento de sequéncias de RNA o algoritmo de Sankoff [99], mescla o
algoritmo de alinhamento local de Smith e Waterman [106] com algoritmos de predigao
de estruturas por pareamento de bases maximal (mazimal base-pairing) |[85] ou baseado
em energia (energy based) |133]. Entre as implementagoes do algoritmo de Sankoff podem
ser citados os programas Foldalign [43], PMComp [49] e Stemloc [53].

A ferramenta 3D-COFFEE [90] foi desenvolvida sobre a ferramenta T-COFFEE [83],
porém incorporando a biblioteca desta os alinhamentos par a par baseados nas estrutu-
ras das sequéncias envolvidas. Estes alinhamentos podem ser entre estruturas, utilizando
métodos de superposi¢ao estrutual como, por exemplo, Sap [115] e Lsqman [64] ou ali-
nhamentos entre estruturas e sequéncias, o que ¢ conhecido como threading, utilizando
métodos como o Fugue [103]. Com estas informagoes o alinhamento é gerado de forma
progressiva.

Uma versao posterior do 3D-COFFEE chamada Expresso [9] propoe tornar sua uti-
lizacdo mais simples mesmo para nao especialistas. Enquanto sua versao anterior exige
muita interagdo do usudrio para definir como e quais estruturas devem ser consideradas
no alinhamento, o Expresso busca templates estruturais adequados as sequéncias alvo no
Protein Data Bank (PDB) [13] utilizando o BLAST [5]. Com esta informacao a ferra-
menta utiliza a mesma abordagem do 3D-COFFEE: efetuar o alinhamento par a par entre
estruturas ou estruturas e sequéncias e construir, por fim, o alinhamento progressivamente.

Outro programa baseado na abordagem estrutural é o PROMALS [91]. Esta ferra-
menta utiliza uma abordagem baseada em consisténcia probabilistica (utilizando modelos
ocultos de Markov - HMM) combinada com informagoes estruturais obtidas via predigao

da estutura secundaria das sequéncias alvo e da busca de sequéncias homologas em bases
de dados.

Esta ferramenta inicialmente monta um pré-alinhamento, organizando as sequéncias
de entrada através de uma arvore gerada utilizando o algoritmo UPGMA. Em seguida,
as sequéncias sao agrupadas de forma a considerar as sequéncias com altos graus de
similaridade e uma sequéncia representante de cada grupo é escolhida. As ferramentas
PSI-BLAST [6] e PSIPRED [57] sdo entao utilizadas sobre estas sequéncias para a criagdo
de perfis para estes agrupamentos, considerando as estruturas secundarias.
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Baseado nos perfis, um HMM ¢é construido, gerando a partir dele uma func¢ao obje-
tivo. Os grupos sao entao alinhados de forma progressiva baseada nesta funcao. Por
fim, os grupos previamente alinhados sao “expandidos” novamente, de forma a gerar um
alinhamento de todas as sequéncias alvo e os gaps sao refinados para gerar o alinhamento
final.

Este programa foi evoluido, gerando o PROMALS3D [92], que busca sequéncias homo-
logas, em relacao a estrutura tridimensional, as sequencias alvo para refinar ainda mais o
resultado final. Sao utilizadas as bases UNIREF90 [130] e SCOP40 [18] para tal, sendo a
primeira em busca de um perfil e a segunda em busca de sub-sequéncias que representam
dominios com estrutura bem conhecida.

As solugoes Phylo [59] e Open-Phylo [65] usam “crowd-sourcing” para ajudar na
solugdo de problema de MSA para trechos de DNA.

Estas solugoes modelam o problema de MSA em um jogo onde os usudrios devem
alinhar blocos de cores iguais, representando residuos idénticos ou pagar uma penalizacao
por gaps e mismatches. Como a compreensao deste problema é simples e pode ser feita
sem maiores conhecimentos dos problemas bioldgicos e computacionais inerentes, qualquer
pessoa disposta a jogar este puzzle pode colaborar com a comunidade cientifica.

O jogo ¢é apresentado em duas versoes: o Phylo-Classic que atende os jogadores casuais
e prové problemas pequenos e mais simples e o Phylo-Expert, destinado a um menor
numero de jogadores mais experientes, onde sao desafiados com alinhamentos maiores e
mais complexos.

1.3.4 Solugoes com Abordagens Mistas

Muitas aplicagoes criadas para MSA utilizam-se de multiplas abordagens de forma a
minimizar as deficiéncias destas e obter um resultado com maior qualidade. Devido a
isto, a categorizacao de um programa baseando-se apenas em uma abordagem pode ser
dificil.

Podemos citar, por exemplo, o programa DIALIGN [75], que apesar de uma abordagem
iterativa é considerado, de acordo com Gardner [40], também como um alinhador baseado
em consisténcia, por utilizar alinhamentos locais sem gaps, par a par, para reforcar trechos
com alta homologia entre as sequéncias alvo.

A solu¢ao PCMA [93] é um alinhador que utiliza um método parcialmente progressivo
e parcialmente baseado em consisténcia. Inicialmente sao alinhadas sequéncias com iden-
tidade acima de um dado threshold e agrupadas. Para melhorar o resultado de sequéncias
pouco similares é entao criada uma biblioteca que define uma funcao objetivo que é entao
utilizada para alinhar os grupos gerados na etapa anterior. Esta solugao utiliza o algoritmo
do ClustalW [117] para a primeira etapa e o T-Coffee para a segunda.
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O T-Coftee [83] usa o método baseado em consisténcia, gerando uma biblioteca em duas
etapas: inicialmente cria alinhamentos globais e locais entre as sequéncias alvo, utilizando
respectivamente os algoritmos ClustalW e Lalign [55]. Esta biblioteca é estendida, criando
uma matriz de substituicao para cada posi¢ao especifica, onde a pontuacao associada a
cada par de residuos reflete sua compatibilidade em relagdo ao resto da biblioteca. O
processo é concluido utilizando uma abordagem progressiva para alinhar as sequéncias
alvo de acordo com as matrizes de substituicdo definidas anteriormente.

Outras aplicagoes, como o MUSCLE [33,34], utilizam prioritariamente uma abordagem
progressiva, mas aplicam alguma heuristica iterativa em algum ponto do processo de
forma a refinar o resultado, evitando assim tanto a propagac¢ao de erros dos algoritmos
progressivos quanto o tempo excessivo de se utilizar uma abordagem totalmente iterativa.

O MUSCLE utiliza um algoritmo que pode ser dividido em trés etapas principais: na
primeira, uma arvore guia é construida utilizando a distancia K-mer, ou seja, a maior
sequéncia contigua de caracteres em comum. FEsta distancia é calculada utilizando-se
um alfabeto comprimido. Esta arvore é utilizada para gerar um alinhamento inicial de
forma progressiva. O segundo passo gera uma nova arvore guia utilizando a distancia de
Kimura [63] e refina o alinhamento, também de forma progressiva. Por fim, sdo gera-
dos perfis para sub-arvores, utilizando uma fungdo LE (log-expectation) que serve para,
iterativamente, refinar o alinhamento construido até entao.

O programa ProbCons [27] adota uma estratégia com caracteristicas progressiva, ite-
rativa e baseada em consisténcia.

Inicialmente o ProbCons atua baseado em consisténcia, porém ao invés de uma abor-
dagem deterministica define esta consisténcia de forma probabilistica, através do treina-
mento de um modelo oculto de Markov (HMM). Este modelo é construido considerando-se,
para cada par de sequéncias, a probabilidade de dois de seus residuos estarem alinhados.
Apoés isto, o algoritmo segue uma estratégia progressiva, montando uma &arvore-guia e
alinhando as sequéncia através de uma matriz de transformagcao probabilistica, gerada a
partir do HMM. Como etapa final existe o refinamento do alinhamento, feito de forma
iterativa, onde o alinhamento gerado na etapa progressiva ¢ particionado em dois grupos
que sao realinhados e recombinados.

1.4 Algoritmos Genéticos e sua aplicacao em MSA

Esta secao descreve os algoritmos genéticos, foco deste trabalho, e suas aplicagoes na
solu¢do do problema de MSA. Essa se subdivide nas seguintes segoes: Se¢ao que
apresenta uma breve descri¢ao dos algoritmos genéticos e sua implementacao, Se¢ao [1.4.2
que apresenta as primeiras solugdes baseadas em algoritmos genéticos para MSA, Secao
que descreve as solugoes que buscaram modelos simplificados para o problema ou
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para a aplicacdo de algoritmos geneticos na sua solucao e Secao [1.4.4] que apresenta
solugoes que mesclam algoritmos genéticos com outras abordagens ou que utilizam va-
riagoes destes.

1.4.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (GA - genetic algorithms) sdo algoritmos inspirados nos principios
da selecao natural, que é descrito na Secao [1.1.4]

Em linhas gerais [109] estes principios postulam que individuos mais aptos na com-
peticao por recursos escassos ou limitados em seu ambiente sao aqueles que sobrevivem.
As caracteristicas que garantem tal aptidao sdao controladas por unidades chamadas ge-
nes, que podem ser passadas a sua prole, aumentando a presenca desta na populacao.
De forma inversa, caracteristicas negativas tendem a ter sua presenca reduzida ou mesmo
extinta da populagao.

Além disto, o processo de reproducao permite ndo apenas o crescimento na populagao
de caracteristicas vantajosas, mas também o aumento da diversidade, que pode por si
sO gerar novas caracteristicas que podem alavancar a sobrevivéncia dos individuos que a
possuem.

Os algoritmos genéticos sao algoritmos de otimizacao construidos sobre uma metafora
da selecao natural. Nesses, uma populacao de potenciais solucoes para um dado pro-
blema passa por um processo de “cruzamento”, selecao e sobrevivéncia que, apds um
ntmero de ciclos (geragoes), evidencia a melhor solugdo ou gera uma solu¢ao melhor que
as inicialmente consideradas.

O primeiro trabalho de simula¢ao computacional do processo evolutivo foi proposto por
Barricelli na década de 50 [11]. Porém, a ideia de algoritmos genéticos e sua popularizagao
estao fortemente relacionadas ao trabalho de Holland, por volta de 20 anos depois [51].

No algoritmo proposto por Holland cada possivel solugao ¢é codificada como uma cadeia
de bits, imitando o cédigo genético. A cada uma desta solugoes é associado um valor de
aptidao (fitness value) que reflete o quao boa esta solugdo é para resolver o problema
proposto. Isto também permite compara-la a outros individuos (possiveis solugdes) na
populagao.

Estas solugoes podem ser combinadas, duas as duas, gerando uma nova solugao que
apresenta caracteristicas de ambas as suas solugoes “pais”, em um processo chamado
crossover. Além disto, uma solucdao pode sofrer o processo chamado mutagao, onde um
ou mais dos bits que a compoe sao trocados, possivelmente gerando um novo individuo
que possui caracteristicas até entao inexistentes na populagao.

Apos estes processos de diversificagao, parte das solugoes é selecionada, gerando uma
nova populacao. Isto pode ser repetido de forma iterativa até que um critério de término
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seja alcancado, quando a melhor solugao (aquela com o maior valor de aptidao) é escolhida
como solug¢ao final para o problema.

O algoritmo de Holland, conforme descrito, é conhecido como Algoritmo Genético
Simples (SGA - Simple Genetic Algorithm) ou Candnico, sendo composto pelos seguintes
elementos:

e Um mecanismo para representar as possiveis solugoes como um bitmap;
e uma funcao de aptidao, que permite quantificar quao adequada é cada solucao;

e um conjunto de solugoes iniciais (populacao inicial) definida de acordo com o me-
canismo de representacao;

e operadores genéticos para realizar o crossover e mutacao;
e um mecanismo de sele¢ao para a populacgao;

e parametros de controle como, por exemplo, o critério de parada.

Este processo, considerando tais elementos, é sumarizado no Algoritmo [2]

Algoritmo 2: Algoritmo Genético Simples de Holland [109]
Entrada: Op(P) - operadores de crossover e mutacgao sobre a populagao P
FEval(P) - fungao que calcula a aptidao Fit(I) para todo individuo I da
populacao P
Sel(P) - fungao de sele¢ao na popula¢ao P
C' - critério de término

P <« InitializePopulation()
P < Ewval(P)
while -C' do
P+ Sel(P)
P+ PUOp(P)
P < Ewval(P)
end
return {P,,,, € P |VP, € P, Fit(P;) < Fit(Ppnaz)}

Os operadores e definicao da funcao de fitness estao intimamente relacionados ao pro-
blema que se pretende resolver. Porém, em relacdo aos mecanismos de sele¢ao (a fungao
Sel(P) no Algoritmo [2)) existem alguns padrdes amplamente adotados [41], independen-
temente do problema que a implementacao pretende resolver.
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Os métodos de reproducao proporcional (proportionate reproduction) consideram que
a probabilidade de selecao de um individuo depende do seu valor de aptiddao em relacao
ao total da populacao. Estes métodos incluem a selecao através do método de roleta
(ou Monte Carlo), selecdo randémica dos remanescentes (stochastic remainder selection)
e selecao randomica universal.

Os métodos de selegdo por ranqueamento (ranking selection) ordenam os individuos
de acordo com seu valor de aptidao, geram cépias destes individuos de acordo com esta
ordenacdo para entao aplicar um mecanismo de reprodugao proporcional.

Os métodos de selegao por torneio (tournment selection) escolhem individuos de forma
randémica na populagdo e dentre estes selecionam o mais apto. Apesar de usualmente os
torneios serem entre pares de individuos, existem implementagoes com grupos maiores.
Este processo ¢ repetido quantas vezes seja necessario para que o numero de individuos
seja selecionado.

O algoritmo SGA utiliza um mecanismo de sele¢do que recria e reavalia a aptidao de
seus individuos a cada geragdo. Uma variacao deste mecanismo, chamado SSGA (Steady
State Genetic Algorithm), opera sobre os individuos ao invés de sobre toda a populagao.

Em linhas gerais, um SSGA seleciona um ou dois individuos na populagdo, cria uma
progénie utilizando os operadores e seleciona, entre os individuos originalmente existen-
tes e os recém-criados, os mais aptos. Em seguida, estes passam a ocupar as posi¢oes
originalmente destinadas aos individuos pai. Por este motivo, sao chamados também
de algoritmos genéticos iterativos em contraponto aos algoritmos por geracao (generati-
onal genetic algorithm) como o SGA. Algoritmos iterativos apresentam, segundo alguns
estudos [122], melhor desempenho que os algoritmos por geracao.

A primeira implementacao deste tipo de algoritmo é o GENITOR, criado por Whi-
tley |128].

1.4.2 Solugoes para MSA com Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos, por serem heuristicas para a solu¢ao de problemas de otimizacao,
podem ser aplicados ao problema de MSA.

Uma das propostas pioneiras no uso de algoritmos genéticos para a solucao de MSA
foi feita por Tajima em 1993 [113].

A solugdo de Tajima monta a populacao inicial através da inser¢ao randdémica de
gaps nas sequéncias originais, de forma que todas fiquem com o mesmo tamanho. Parte
da populacao é entao escolhida para reproducao através do método da roleta. Estes
individuos podem ser sujeitos a um operador de crossover que seleciona uma coluna
em comum em ambos os alinhamentos pais, divide ambos os alinhamentos usando esta
coluna como pivo e os mescla baseado nos sub-alinhamentos gerados neste processo. Existe
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também um operador de mutac¢ao que insere randomicamente novos gaps no alinhamento.
Este algoritmo foi desenhado de forma a ser executado de forma paralela em diversas
células de processamento, possuindo uma etapa de troca onde individuos hospedados em
uma célula podem ser trocados com individuos de outra a cada geracao.

Uma outra solugao foi proposta por Isokawa e colegas em 1996 [56], cujos cromos-
somos, ou seja a representagao das possiveis solugoes (no caso o alinhamento), sao ar-
mazenados como uma matriz bindria com 0’s representado elementos das sequéncias (no
exato numero de residuos existentes em cada sequéncia) e 1’s representando um gap. A
populacao inicial é gerada randomicamente através da criagdo destas matrizes (respei-
tando o nimero de residuos). Este algoritmo propoe um operador de crossover chamado
“window frame” que seleciona randomicamente janelas com um certo niimero de residuos
(0’s) em dois alinhamentos pais e faz a troca destas janelas entre eles. Um operador de
mutac¢ao chamado “island-shift” também ¢é aplicavel, onde pequenos trechos iniciados por
um gap e terminado por um residuo, ou vice-versa, sao selecionados (0...1 ou 1...0) e
estas extremidades sdo invertidas.

E do mesmo ano do trabalho de Isokawa e colegas a publicagao de uma das solucoes uti-
lizando GA mais conhecidas, o programa SAGA, proposto por Notredame e Higgins [82].
Este programa representa os cromossomos através dos préprios alinhamentos.

O SAGA possui um grande niimero de operadores que podem ser aplicados:

e Single Point Crossover - Este operador seleciona uma coluna em um dos alinha-
mentos, encontra os mesmos residuos no outro alinhamento e efetua um corte em
ambos usando esta referéncia. Como no segundo alinhamento este corte nao é ne-
cessariamente vertical, como no primeiro, as lacunas criadas sao preenchidas com
gaps. ApoOs isto o sub-alinhamento a esquerda do corte de cada um dos alinhamen-
tos pais é combinado ao sub-alinhamento a direita do outro, gerando dois novos
alinhamentos.

e Uniform Crossover - Como o crossover sobre um tnico ponto pode, por vezes, ser
muito disruptivo, foi criado um segundo operador. Neste, as colunas idénticas em
ambos os alinhamentos pai sao marcados e os trechos entre elas sao permutados.

e Gap Insertion - Este operador divide as sequéncias do alinhamento em dois blocos,
inserindo um bloco de gaps de mesmo tamanho em cada um deles. Os gaps sao
colocados na mesma coluna entre sequéncias de um mesmo bloco. Para a sele¢ao das
sequéncias de cada bloco é criada uma arvore filogenética estimada que é seccionada
em algum né. Os blocos consistem das sequéncias (folhas) de cada um dos dois ramos
da arvore gerados nesta divisao.
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e Block Shuffling - Este conjunto de operadores seleciona um bloco de gaps ou resi-
duos e o move para a direita ou esquerda. Esta acao pode ser efetuada sobre todo o
bloco de gaps, ou dividindo-o verticalmente (por colunas) ou horizontalmente (por
sequéncias), movendo cada particdo em uma diregdo diferente. Considerando que
estes operadores podem ser estocdsticos ou deterministicos (usando uma estratégia
de semi hill climbing) existe um conjunto de 16 variagoes deste operador implemen-
tadas.

e Block Searching - Esta mutacao seleciona randomicamente um pequeno bloco (residuos
sem gaps) em uma sequéncia do alinhamento, busca o trecho que melhor se alinha
com ele nas outras sequéncias e tenta realinhéa-las.

e Local Optimal - Este operador seleciona um alinhamento local e tenta rearranjar
seus gaps em busca de uma solu¢do 6tima ou sub-6tima. Isto é feito de forma

exaustiva ou mediante a aplicacao de um algoritmo genético focado no alinhamento
local (LAGA).

Considerando que se pode escolher uma estratégia estocastica ou de semi hill climbing
para os operadores de insercao de gaps e de crossover uniforme, chega-se a um nimero
de 22 operadores possiveis. Para decidir quais operadores serao utilizados é adotada
uma estratégia de dynamic scheduling, onde os operadores sao escolhidos de forma semi-
randomica, onde a probabilidade de ser utilizado é proporcional a qualidade dos individuos
gerados com ela nas geragoes anteriores. Inicialmente todos os operadores possuem a
mesma probabilidade de serem utilizados.

O SAGA foi utilizado como plataforma para testes da fungao objetivo COFFEE [84],
uma funcao objetivo baseada em consisténcia e descrita na Secao Isto evidencia
uma outra utilidade de algoritmos genéticos para MSA: servir como uma plataforma para
teste ou refinamento de estratégias, fungoes objetivo ou algoritmos de MSA.

Um pesquisa posterior, realizada do Thomsen e Boomsma [121] testou a qualidade
de alinhamentos gerados pela aplicacado SAGA com diversos parametros. Algumas ob-
servagoes interessantes surgiram nesta pesquisa: primeiramente, o mecanismo de dynamic
scheduling nao apresentou diferenca significativa quando comparada a selecao puramente
estocastica dos operadores; além disto, o uso de operadores de crossover nao afetou de
forma significativa os resultados. Isto é um indicador que o SAGA foi desenhado com
uma complexidade maior que a necessaria para obter os seus resultados.

1.4.3 Em Busca de Simplicidade

Solugoes posteriores ao SAGA propuseram abordagens simplificadas do uso de GA, utili-
zando menos operadores, para a resolu¢ao do problema de MSA.
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Zhang e Wong [132] desenvolveram uma solugao que opera sobre blocos de colunas com
alinhamento exato. Devido a isto este algoritmo é limitado ao uso apenas em conjuntos
de sequéncias com alto grau de similaridade. Porém como os proprios autores apon-
tam ele serve para demonstrar que para alguns cendrios mesmo um algoritmo genético
razoavelmente simples pode obter resultados tao bons quanto outros alinhadores.

Horng e colegas [54] usam GA para fazer um pré-alinhamento (até que os ntimero de
geracoOes limite seja alcancada ou que nao haja melhoria no resultado) para em seguida
executar um algoritmo progressivo para refinar os trechos com alinhamento nao exato
deixados pelo algoritmo de GA. Este algoritmo representa um individuo como uma matriz
contendo as posi¢oes dos gaps.

Esse algoritmo tem um operador para crossover, que seleciona dois cromossomos pais,
divide-os em blocos consistentes e os recombina de acordo com a sua qualidade (baseado
em soma de pares). Em termos de operadores de mutacao, quatro estdo presentes: a
concatenacgao de gaps, movimentacao destes para colunas adjacentes, movimentagao dos
gaps para uma coluna apenas com gaps (de forma a remové-la do alinhamento e simplifica-
lo) e por ultimo um operador que move os gaps de um conjunto de sequéncias dentro de
um raio ao redor de sua posicao.

Tal programa obteve resultados melhores que o de Zhang e Wong, porém ainda abaixo
do CLUSTALW, utilizado como referéncia no trabalho, em especial para um ntimero
grande de sequéncias ou para sequéncias com baixa homologia.

Gondro e Kinghorn propuseram o MSA-GA [42] em 2007. Este programa representa
os cromossomos diretamente como alinhamentos, da mesma forma que o SAGA, porém
com um numero muito menor de operadores.

O MSA-GA possui dois operadores de crossover, recombinando os cromossomos pai
através de cortes verticais (em relacao a colunas) ou horizontais (em relagdo a sequéncias)
e quatro operadores de mutacao: criar, remover, estender ou reduzir um bloco de gaps.

Este algoritmo conseguiu resultados superiores ao CLUSTALW para varios conjuntos
do BAIiBASE 2 [10]. Porém, um fator que deve ser considerado é o grande nimero de
individuos e geragoes utilizado nos testes (1000 individuos e 20000 geragdes, respectiva-
mente).

Botta e Negro [15] apresentaram a solucdo PWMAligner (2010). Neste programa, os
individuos sao representados como uma matriz com pesos posicionais (PWM - positional
weight matriz) contendo a probabilidade de um dado residuo estar presente em dada
posicao de um perfil de MSA para as sequéncias de entrada.

Dado um alinhamento multiplo, o calculo da PWM ¢ direto: dado um alinhamento A
de comprimento n, composto de k sequéncias e formado por um alfabeto o de tamanho
m (incluindo o caracter para gap), gera-se uma PWM de tamanho n x m onde uma
dada posicao (i,j) representa a probabilidade do caracter «; aparecer na coluna i do
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alinhamento. Este valor ¢ dado pela Equacao [1.4]

y=1 |0 caso contrario
PWM,;; = - (1.4)

De forma inversa é possivel, dado o conjunto de sequéncias e a PWM, obter o ali-

k {1 se Ay = q;

nhamento miultiplo. Para tanto ¢ utilizada uma variacao do algoritmo de programacao
dindmica de Needleman e Wunsch [78] onde cada sequéncia é alinhada par a par ndo com
outra sequéncia, mas com as posi¢des no alinhamento. Sendo assim, uma sequéncia a de
tamanho m, ao ser alinhada a uma PWM de comprimento n, gera com este algoritmo uma
matriz de tamanho n X m onde cada posi¢ao (i,j) representa o melhor valor do prefixo
G = ay..; posicionado até a coluna 7 do alinhamento.

A montagem desta matriz ocorre de forma similar a do algoritmo de Needleman e
Wunsch [79]: para calcular a posi¢ao (i, 7) consideram-se a posi¢ao (i — 1, ), que indica
o prefixo @ = a,.; alinhado de forma 6tima até a coluna ¢ — 1 com a posicao ¢ neste caso
alinhada com um gap, e a posigdo (i — 1,7 — 1), que indica o prefixo @ = a;_;_; alinhado
de forma 6tima até a coluna i —1 e o caracter a; posicionado na coluna j do alinhamento.
A posigao (7,7 — 1) nao é considerada pois seria equivalente a ignorar um caracter da
sequéncia, nao sendo um estado valido entre a sequéncia de entrada e a PWM.

O alinhamento da sequéncia é obtido percorrendo o caminho que gerou o maior valor
(armazenado na posi¢ao (n,m)) e verificando de qual das duas posi¢oes utilizadas para
seu caclulo o valor veio. Repetindo este processo quantas vezes necessario, alcancar-se-a a
posicao (0,0), momento no qual a sequéncia alinhada ao PWM foi obtida de forma inversa.
Repetindo este processo para todas as sequéncias se obtem o alinhamento multiplo.

O PWMAligner foi testado com duas func¢oes objetivo: soma de pares com pesos e
soma de pares em relacao a uma sequéncia template, que pode ser uma sequéncia entre as
sequéncias de entrada, a sequéncia consenso ou outra sequéncia calculada externamente.
Segundo o trabalho dos autores, este segundo método obteve melhores resultados.

Utilizando o BAIIBASE versao 2, os resultados obtidos pela solugao proposta foram
muito bons, superando as ferramentas ClustalX e o SAGA, entre outras, em quase todos
os grupos de referéncia. Tais testes foram feitos com populagao de 200 individuos e 500
geragoes.

Nizam e colegas [80] apresentaram em 2011 uma solugdo baseada em SOGA (Self-
Organizing Genetic Algorithm). Esta familia de algoritmos tenta resolver o problema com
pouca ou nenhuma informacao do usuario no que tange varios parametros dos algoritmos
genéticos como numero de geracoes, tamanho da populagao, modos de selecao e taxas de
mutacao ou crossover.

Este algoritmo utiliza técnicas como testar a aptidao obtida ao se utilizar inicialmente
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populagoes grandes ou pequenas. Se a diferenca nao for significativa, utiliza-se uma
populacdo pequena. Quando a solucao converge, a populacao é dobrada até um limite
maximo.

Um processo similar também ¢é realizado com a taxa dos operadores. Os operadores
de mutacao e crossover também sao construidos ao longo processo de forma a evitar
problemas considerados pelos autores como costumeiros em algoritmos de GA, como o
nimero excessivo de gaps.

1.4.4 Abordagens mistas e variacgoes

Algumas solugoes encontradas utilizam abodagens que combinam GA com outros métodos,
ou utilizam variagdes de GA. Esta se¢ao descreve algumas delas.

Meshoul, Abdessalem e colegas [1},73] propuseram em 2005 o algoritmo QUEAMSA
(Quantum FEvolutionary Algorithm for Multiple Sequence Alignment) para alinhamento
multiplo de sequéncias utilizando algoritmos evolucionarios quanticos como alternativa.

Este algoritmo utiliza a representacao binaria classica para as posi¢oes do alinhamento,
onde um 0 indica um gap enquanto um 1 representa um residuo. Porém, cada posicao
nao ¢ representada por um bit e sim por um qubit, uma representacao quantica de um
bit que possui uma superposi¢ao dos dois estados possiveis, tendo uma probabilidade de
estar tanto em um quanto em outro.

O estado de um qubit é dado pela Equagao Esta equacao denota a funcao de onda
no espaco de Hilbert, onde a e § s@o nimero complexos que especificam a amplitude de
probabilidades dos estados |0) e |1). Quando se realiza uma observagao sobre o qubit,
obtém-se um valor tinico para ele, que pode ser 0, com uma probabilidade de |a|* ou 1,
com probabilidade |3]2.

W) = |0) + 5[1) (1.5)

No caso do algoritmo QUEAMSA, a representacao quéantica de um qubit é dada por
dois ntimeros reais a; e b; onde |a;|* + |b;|?> = 1. Desta forma cada posigdao do alinhamento
pode ser representado pela tupla (a;,b;). A matriz quantica gerada pode ser vista como
a representacao de todos os potenciais alinhamentos superpostos, sendo que em conjunto
com um algoritmo evolucionario faz o papel de um cromossomo que pode representar toda
a populacao.

Para se obter um alinhamento valido, ¢é realizada uma operacao de medi¢ao, quando
as probabilidades superpostas sao transformas em uma matriz de bits deterministica,
considerando as probabilidades |a;|?, |b;|? e o ntimero de residuos das sequéncias.

Uma outra operacao importante é a interferéncia quéntica, que visa reforcar a pro-
babilidade de um bom alinhamento encontrado em uma medigao ser obtido novamente.
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Isto é feito rotacionando as probabilidades de cada qubit na diregdo do bit desejado (0
para gap, 1 para um residuo naquela posi¢do) em +d©, um angulo experimentalmente
calculado de forma a evitar uma convergéncia prematura, porém direcionando a busca da
solucao proxima ao melhor resultado encontrado até o momento.

Além destas operagoes, o algoritmo utiliza uma série de operadores de mutacao simi-
lares aos propostos por outras solugoes baseadas em algoritmos genéticos, como desloca-
mento ou troca de qubits.

Lee e colegas [67] propuseram em 2008 o algoritmo GA-ACO que combina algoritmos
genéticos com otimizagao de colonia de formigas.

O algoritmo de colonia de formigas é inspirado no processo utilizado por colonias
de formigas para encontrar fontes de comida, utilizando marcagoes com feromonios em
posicoes chave. Este locais tendem a ser mais visitados por outras formigas. No caso
dos algoritmos inspirados neste processo, as “formigas virtuais” partem de um ponto
inicial e se movem em direcdo a vizinhos validos. Durante este processo, a informacao
coletada por estas formigas é armazenada na forma de uma trilha de feromonios que
é iterativamente alterada durante o processo. Ocorre também um processo chamado
evaporacao de feromonios, que decrementa com o tempo a sua quantidade de forma a
impedir que ocorra uma convergéncia em torno de um maximo local.

O algoritmo genético utilizado no GA-ACO ¢é muito similar a outras implementagoes,
contendo, em adig¢ao, alguns operadores heuristicos para realizar um processo de hill
climbing.

O algoritmo de otimizacao de colénia de formigas ¢ aplicado apés cada geragao como
uma busca local para melhorar a busca da solucao. E realizada a identificacao de blocos
desalinhados no melhor alinhamento da geracao atual através de uma janela deslizante e
o algoritmo é aplicado sobre estas regides de forma a melhorar seu score. Duas sequéncias
com blocos desalinhados sao escolhidas como alvo para a aplicacao do algoritmo.

1.5 Ferramentas Auxiliares

Esta secao descreve as ferramentas associadas a MSA de interesse para o trabalho apre-
sentado. Na Secao sao apresentadas ferramentas de benchmark para avaliacao de
ferramentas de alinhamento multiplo, com especial atencao no BAIiBASE e na Se¢ao(1.5.2
os visualizadores de alinhamentos, em especial aqueles para comparacao de dois alinha-
mentos distintos construidos a partir do mesmo conjunto de sequéncias como entrada.
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1.5.1 Ferramentas de Benchmark

A quantidade de ferramentas para MSA, assim como a quantidade de cenarios onde uma
ou outra destas pode ser efetiva, criou a necessidade de elaboracao de algum mecanismo
sistematico e quantitativo de comparacao entre elas.

Observando-se os trabalhos iniciais na area de alinhaments multiplos de sequéncias
vé-se a utilizacao de um conjunto arbitrario de alinhamentos, muitas vezes selecionado a
partir de bancos de estruturas que, em geral, sao organizados em familias homodlogas.

Qualquer nova ferramenta naquela época, caso fosse comparada a ferramentas prévias,
teria que recorrer aos conjuntos de testes apresentados naqueles trabalhos. Tal metodo-
logia podia levar a conclusoes tendenciosas ao poder desconsiderar cenarios onde uma
das ferramentas (ou ambas) tinham deficiéncias ou méritos. Como apontado por Thomp-
son [119], as bases de dados nao forneciam informacao classificada e estruturada para uma
avaliacao sistematica dos programas de alinhamento.

Devido a este problema surgiram conjuntos de testes e ferramentas para comparar a
qualidade dos alinhamentos gerados por programas de MSA, funcionando como bench-
marks. Entre as ferramentas que medem alinhamentos de cadeias proteicas, podem ser
citadas o BAIiBASE [10,/118,/119], HOMSTRAD [74] ¢ PREFAB [34]. Para alinhamento
de cadeias de RNA um exemplo é o BRAIIBASE [40].

O BAIBASE, atualmente em sua terceira versao, foi o primeiro benchmark para ali-
nhamento de cadeias de proteinas e é um dos mais utilizados para este fim, sendo a
escolha de vérios surveys de comparagao [36,47,[101], além de em muitos trabalhos sobre
as proprias ferramentas de MSA.

As versoes anteriores desta ferramenta eram baseadas em um conjunto de alinha-
mentos criados manualmente e bem conhecidos. Isto limitava o conjunto no tamanho e
nimero de sequéncias. Para contornar estes problemas, a versao 3 foi construida sobre ali-
nhamentos assistidos por algoritmos computacionais que foram posteriormente refinados
manualmente.

O BAIiBASE 3 possui 5 grupos de referéncia, que representam diferentes cenarios aos
quais um programa de MSA pode ser exposto. Uma descricdo sumarizada destes grupos
e sua composigao pode ser vista na Tabela [2.3]

Os alinhamentos do BAIIBASE sao disponibilizados em dois formatos: truncados ape-
nas com as regides homologas ou contendo as sequéncias integrais. Além disto estes
alinhamentos sdo anotados de forma a reforcar as regides consideradas muito confidveis
para fins de avaliacdo, que sdo chamados core blocks.

O BAIIBASE prové, além do alinhamento “ideal”, para os cenarios disponibilizados,
duas métricas para analise quantitativa dos alinhamentos gerados por uma ferramenta de
MSA em relagdo a estes [14]:
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Tabela 1.3: Grupos de Referéncia do BAIIBASE 3

Referéncia Descricao Numero de Nuamero de
Alinhamentos Sequéncias

RV11 Sequéncias equidistantes com menos de 38 265
20% de identidade entre si e sem gran-
des inser¢oes (> 35 residuos).

RV12 Sequéncias equidistantes que comparti- 45 411
lham entre 20 e 40% de identidade entre
si, sem grandes insercoes.

RV20 Familia de sequéncias que possuem 41 1896
mais de 40% de identidade, porém com
uma sequéncia “orfa” com menos de
20% de identidade com qualquer outra
sequeéncia.

RV30 Alinhamento de sub-familias, onde as 30 1882
sequéncias de uma mesma sub-familia
compartilham mais de 40% de identi-
dade entre si, mas menos de 20% de
identidade com qualquer sequéncia de
outra sub-familia.

RV40 Sequéncias que possuem mais de 20% 48 1317
de identidade entre si, porém com gran-
des extensoes nas terminagoes N/C.

RV50 Sequéncias que possuem mais de 20% 16 483
de identidade entre si, com grandes in-
Sercoes.
Total 217 6255

e SP score (Sum of Pairs) - Indica o percentual de pares de residuos alinhados
corretamente no alinhamento de teste quando comparado ao mesmo par de residuos
no alinhamento referéncia em relacao ao nimero total de pares de residuos existentes
no alinhamento referéncia. Considerando um alinhamento com N sequéncias e M
colunas, onde a i-ésima coluna do alinhamento pode ser descrita pelos residuos
Air, Aig ..., Ain, podemos definir p;;, como sendo o indicador de acerto em relacao
ao alinhamento referéncia. Desta forma, p;jz = 1 se A;; e A, estao alinhados no
alinhamento referéncia e p;j; = 0 caso contrario. Com isto o score S; da i-ésima
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coluna do alinhamento de teste pode ser descrita pela Equagao [1.6]

N N
Si=> Y pi (1.6)
j=1k=1j#k
Baseado nesta medida, o SP pode ser definido de acordo com a Equacao [1.7, onde
M, denota o tamanho do alinhamento de referéncia e S,; o score de sua i-ésima
coluna.
M
> S
=1
SP = o (1.7)

Z Sri

i=1

e TC score (Total Columns) - Indica o percentual de colunas do alinhamento de
teste perfeitamente alinhados em relagao ao alinhamento referéncia. Sendo C; o score
da i-ésima coluna do alinhamento de teste, temos C; = 1 se todos os residuos da
coluna estao alinhados no alinhamento referéncia e C; = 0, caso contrario. Baseado
nisto podemos definir T'C' de acordo com a Equacao [1.8]

M

&
TC — =1
¢ M

(1.8)

Apesar de ser um dos mais utilizados benchmarks para alinhamento de sequéncia de
proteinas, o BAIIBASE néao é isento de criticas. Blazewicz e colegas [14] apontam que o
uso destas métricas nao é calculado corretamente pelo ferramental do BAIiIBASE quando
regioes que nao sao core blocks sao avaliadas.

Edgar |35] aponta que muitas proteinas contidas no repositério ndo possuem estru-
tura conhecida, muitos conjuntos nao sao globalmente alinhaveis por possuirem proteinas
com dominios distintos em ordem distinta, ou por haver algumas regides nao homologas
alinhadas entre si. Além disto, sao apontados problemas de alinhamentos estruturais e
defini¢ao incorreta de core blocks, por nao representarem, de forma inequivoca segundo
estes autores, uma estrutura secundaria conservada entre as sequéncias alinhadas.

1.5.2 Ferramentas para Comparacao Visual de MSAs

Uma das necessidades que sentimos neste projeto foi a de uma ferramenta visual para
comparacao de MSAs alternativos, de forma que fosse possivel fazer uma analise fina
de similaridades e diferencas entre dois alinhamentos gerados para o mesmo conjunto de
sequéncias, em geral sendo um deles um alinhamento de referéncia.

Existem diversas ferramentas para visualizacdo de alinhamentos multiplos, porém a
grande maioria tem como foco a andlise de informagoes de diferentes naturezas sobre
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um unico alinhamento, sendo destinadas a uma analise mais profunda, porém intrinseca,
deste. Nesta categoria de aplicagdes pode-se destacar o ClustalX [116] e a Jalview [21,126].
Além destas ferramentas é importante mencionar formas diferentes de visualizagdo como
a Fingerprint |70] e a ProfileGrids [97].

A ferramenta Jalview é disponibilizada tanto em versdao web quanto desktop e possui
uma série de funcionalidades associadas a visualizagao, analise e anotacao de alinhamentos
multiplos de sequéncias. Entre as funcionalidades existem as opg¢oes de edi¢ao e marcacao
de trechos do alinhamento, possibilidade de cépia destes trechos, ocultar sequéncias ou
colunas, criacao de linhas de anotacao assim como a visualizacao de informacoes extras
sobre o alinhamento ou sequéncias como, por exemplo, dados estruturais.

A ferramenta Fingerprint apresenta o alinhamento como um conjunto de barras, cada
um representando uma coluna, onde cores distintas podem representar valores diversos de
dada informacao. Entre as op¢oes de visualizacido desta ferramenta estdo os nucleotideos,
a sua heterogeneidade, variabilidade de residuos e posicionamento de gaps.

O programa ProfileGrids utiliza uma representagdo matricial e por cores. As colunas
da matriz representam uma sequéncia base, enquanto as linhas representam todos os
possiveis residuos. Desta forma, cada célula representa, considerando o montante total,
a porcentagem de residuos de dado tipo (representado pela linha) que se alinha com o
residuo da sequéncia base em dada coluna. Tal informacgao é apresentada por um sistema
de cores pelo programa. Além disto, trechos onde ocorrem percentuais muito grandes de
identidade sao marcados, pois indicam potenciais motifs.

Em termos de ferramentas para comparacao de alternativas de alinhamentos, visando
uma analise comparativa, a variedade encontrada nao é tao expressiva quanto a de pro-
gramas para analise e visualizacdo de um tunico alinhamento.

O AltAVist [76
pré-calculados ou de um conjunto de sequéncias, caso no qual o programa as alinha utili-
zando tanto o DTALIGN quanto o Clustal W. Em ambos os casos o resultado é apresentado

é uma ferramenta simples que permite a entrada de dois alinhamentos

visualmente através da sobreposicao dos dois alinhamento, marcados com um sistema de
cores por grupos. Grupos podem ser definidos como conjuntos maximais de residuos que
estao alinhados de forma consistente em ambos os alinhamentos.

O programa SinicView (Sequence-aligning INnovative and Iteractive Comparison VI-
EWer) [104] é voltado para a visualizagdo e comparagao de alinhamentos de sequéncias de
nucleotideos, permitindo a justaposicao de alinhamentos gerados por diversas ferramentas.

O SinicView ¢é formado por trés elementos de interface principais: um visualizador
global, uma visao detalhada e uma visualizacao de informacoes extras.

Na visao global é possivel ver o percentual de identidade em relagdo a uma sequéncia
base pertencente aos alinhamentos, calculando a soma de pares em relacao as outras.
Considerando os alinhamentos providos como entrada, esta ferramenta apresenta, utili-



38 Capitulo 1. Introducgao

zando um esquema de cores, qual deles obteve melhor performance para cada regiao do
alinhamento. Além disto, um gréfico de linha apresenta o percentual de identidade em
relagao a sequéncia base. E possivel escolher qual trecho da sequéncia se deseja visualizar.

A visdo detalhada permite ver o percentual de identidade de cada um dos alinhamentos
fornecidos independentemente. Um grafico de linha com o percentual de identidade em
relacdo a sequéncia base é apresentado no caso do trecho sendo visualizado ser muito longo
(maior que 100 residuos), caso o trecho seja mais curto, o alinhamento é apresentado na
forma de colunas. Neste caso, aquelas que sao idénticas entre todas as sequéncias do
alinhamento sao marcadas e apresentadas com destaque.

Além destas duas visoes, a ferramenta ainda apresenta dados extras para cada um dos
alinhamentos fornecidos, como gaps e anotacoes. Ferramentas extras, como graficos de
barras e circulares, fornecem informacgao adicional sobre o grau de identidade por coluna,
de forma percentual.

O SuiteMSA [§] ¢ um conjunto de ferramentas desenvolvido para comparacao e anélise
de dois alinhamentos. Este conjunto é formado por um visualizador de MSA, um com-
parador visual entre os dois alinhamentos, um visualizador global (pizel plot) além de
ferramentas para geracao, visualizacao e edi¢ao de arvores filogenéticas.

O visualizador de alinhamentos apresenta nao sé o alinhamento como também as suas
estruturas secundérias (de acordo com o PSIPRED [57]) e o grau de conservacao em dada
coluna.

O comparador visual de alinhamentos (MSA Comparator) permite a escolha de um
alinhamento referéncia e apresenta informacoes relativas entre os dois alinhamentos, para
um trecho selecionado, utilizando este balizador. Colunas consistentemente alinhadas
em ambos sao apresentadas em cor azul enquanto as inconsitentes em cor vermelha.
Informacgoes adicionais, como o soma de pares por coluna, também podem ser visualizadas.

O visualizador global (Pizel Plot) permite a visao geral do alinhamento, enquanto
o MSA Comparator é voltado para a comparacao de trechos deste. Cada residuos é
representado por um pixel e ndo por uma letra, porém mantendo o esquema de cores que
permite visualizar gaps, regides inconsistentes ou consistentes de todo alinhamento.

Para a geragao da arvore filogenética, o SuiteMSA utiliza o iSG versao 2.1 |110}/111]
(indel-Seq-Gen), que simula para uma familia de proteinas os eventos que moldaram
sua historia evolutiva, como mutagoes, indels ou mesmo rearranjos. Apds a execugao
desta ferramenta, o SuiteMSA permite a visualizagdo da arvore filogenética gerada com
o Phylogeny Viewer, indicando com cores diferentes os eventos de inser¢do e remocao de
residuos.

O SuiteMSA pode apresentar tanto alinhamentos quanto arvores filogenéticas forne-
cidas em formatos bem conhecidos, como o FASTA para alinhamentos de sequéncias e o
Newick para filogenias.
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ALGAe

Como parte deste trabalho foi implementado um ambiente para a execug¢ao de um algo-
ritmo genético focado na geracao de MSAs. Este ambiente foi desenvolvido de forma a ser
parametrizavel para que diversas combinacoes de estratégias de geracao de populacao ini-
cial, operadores de mutagao e crossover, métodos de selecao e fungoes objetivos pudessem
ser testados em conjunto, buscando uma combinagao que gerasse bons resultados.

O ambiente desenvolvido foi chamado ALGAe (do inglés ALigning by Genetic Algo-
rithm environment), desenvolvido utilizando a linguagem Java.

A escolha desta linguagem foi motivada por alguns fatores: por ser uma linguagem
orientada a objetos, é possivel desenvolver o ambiente com uma clara modularizagao e
divisao de responsabilidades. Isto permite, além de uma manutencao mais simples e
efetiva, a implementacao independente de diversos algoritmos para os parametros que
desejdvamos testar, em especial com a utilizagdo de padroes de projeto [39] como, por
exemplo: singletons, strategies e factory methods.

Além disto, recursos da linguagem como interfaces e reflexao facilitam o acoplamento
dos algoritmos para os diversos parametros considerados para serem testados e medidos.
O trabalho de combina-los também ¢ simplificado, ao permitir que isto seja feita através
de um arquivo de configuracao, em tempo de execucao, sem a necessidade de recompilar
o codigo.

Para este trabalho, utilizou-se um algoritmo genético basico, onde diversos parametros
podem ser configurados, conforme descritos no Algoritmo [} Mais informagoes sobre
algoritmos genéticos podem ser vistos na Secao [1.4]

Neste algoritmo um conjunto de sequéncias a serem alinhadas S ¢ utilizado como
entrada. Além disto o tamanho da populacao a ser utilizada a cada geragao e o nimero
de geragoes podem ser configurados.

Para cada um dos outros passos do algoritmo, podem ser utilizadas estratégias dife-
rentes de execugao. Sendo assim, a estratégia de criagao da populagao inicial, o método de

39
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Algoritmo 3: Algoritmo Genético utilizado no ALGAe

Entrada: S (conjunto de sequéncias), Max PopulationSize, MaxGeneration
Saida: Melhor alinhamento apés MaxGeneration geracoes
population < initial Population(S, Max PopulationSize)
for generation <— 1 to MaxGeneration do
breeding Population <— select For Breeding(population)
population < population U breedingPopulation
population < select(population, M ax PopulationSize)
end
return best Alignment(population)

sele¢ao para reproducao, os operadores de reproducao (crossover e mutagao), o método
de selecao da populagdao contendo os novos individuos e a fungdo objetivo que permeia
todos estes passos podem ser escolhidos através de um arquivo de configuracao. Para
que isto se sustente, cada um destes elementos deve apenas implementar uma interface
condizente com sua funcao, o que permite manté-los desacoplados do corpo principal do
algoritmo.

As préximas se¢oes descrevem em maiores detalhes os elementos do ALGAe: A Se¢aof2.1
descreve as estratégias de geracao de populagao inicial, a Secao os operadores de
mutagao, a Sec¢ao [2.3| os operadores de crossover, a Secao [2.4] os mecanismos de sele¢ao,
a Sec¢ao apresenta as funcgoes de fitness, a Secao os mecanismos de configuragao e
log e a Secao os primeiros resultados obtidos com a ferramenta.

2.1 Populacao inicial

A criacdo da populacao inicial é definida no ALGAe por classes que implementam a
interface Initial Population. Esta interface possui apenas um método: generate(), que
retorna uma lista de alinhamentos que formam a populagao inicial.

Foram implementados, em um primeiro momento, 4 algoritmos para a geragao de
populacao inicial descritos nas préximas segoes.

2.1.1 BasicStarAlignmentPopulation

Este algoritmo cria todos os individuos da populacao inicial utilizando uma variagao do
algoritmo de alinhamento estrela para MSA [46,102].

O algoritmo utiliza um pool com todas as sequéncias a serem alinhadas, de onde
seleciona inicialmente um par aleatoriamente. De forma arbitraria, a primeira sequéncia
é escolhida como ancora para o resto do processo de alinhamento. As duas sequéncias
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sdo alinhadas par a par (utilizando o algoritmo de alinhamento global ou semi-global,
selecionado também de forma randémica). Apos isto as sequéncias restantes vao sendo
sorteadas e removidas do pool, alinhadas a sequéncia ancora e incluidas no alinhamento
multiplo gerado até este ponto.

O alinhamento ¢é feito respeitando o principio “once a gap, always a gap”, ou seja, um
gap gerado em um alinhamento par a par prévio é replicado na nova sequéncia, assim
como um gap que teve que ser incluido na sequéncia ancora durante o alinhamento par a
par é replicado para as outras sequéncias no alinhamento multiplo parcial. Um exemplo
ilustrativo deste algoritmo pode ser visto na Figura [2.1]

Este processo é repetido até que sejam gerados individuos suficientes para criar a
populagao inicial.

2.1.2 RandomTreeAlignmentPopulation

Este algoritmo é similar ao algoritmo BasicStar AlignmentPopulation apresentado da
Secao por utilizar uma abordagem de selecao aleatéria de sequéncias e alinhamento
estrela. A diferenca reside no fato de que a sequéncia ancora nao é definida a priori e sim
a cada passo.

O algoritmo comeca de forma similar ao outro, ao selecionar um par de sequéncias e
alinha-las. A partir dai, uma nova sequéncia é selecionada do pool, porém, uma sequéncia
aleatoria é selecionada entre as ja alinhadas para servir como ancora. Este processo se
repete até que o pool esteja vazio e todas as sequéncias alinhadas.

Como neste processo existe a possibilidade de escolhas ruins para ancoras, isto pode
causar o surgimento de individuos que representam alinhamentos ruins. De forma a evitar
que isto contamine o processo, o algoritmo gera uma populacao inicial com o dobro do
tamanho requisitado, deixando para a primeira etapa de sele¢ao eliminar os individuos
em excesso.

Este método permite a geracao de um nimero maior de individuos do que o possivel
com BasicStar Alignment Population, pois ao termos uma ancora variavel o posiciona-
mento dos gaps pode ser significantemente alterado.

2.1.3 SuperPopulation

Este método gera uma superpopulacao inicial ao unir a populagdo gerada pelos algo-
ritmos BasicStar Alignment Population e RandomTreeAlignment Population, descritas
nas Secoes e 2.1.2] Assim como neste segundo algoritmo, a Super Population gera
uma populacao maior do que a requisitada, fazendo que um grande ntimero de individuos
sejam “extintos” na primeira sele¢ao.
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Figura 2.1: Exemplo hipotético de um alinhamento estrela. A Figura @) apresenta de
forma visual as distancias entre as sequéncias a serem alinhadas, tendo como ancora a
sequéncia C. Os alinhamentos par a par destas sequéncias pode ser visto na Figura (]EI) O
alinhamento estrela, considerando a sequéncia C' como ancora, ¢ montado, passo a passo,
na Figura . Os gaps sombreados indicam onde estao sendo inseridos de forma a manter
a premissa de “once a gap, always a gap”.

2.1.4 PopulationCR

Este método adiciona a populacao gerada pelo algoritmo Super Population descrito na
Secao [2.1.3|um individuo extra, criado a partir de um algoritmo progressivo baseado em
blocos que chamamos de CRAligner (Conserved Region Aligner).

Para o desenvolvimento deste algoritmo foram testadas algumas formas de se utilizar
o alinhamento de blocos em pares de sequéncias e depois construir o alinhamento multiplo
de forma progressiva.
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A primeira abordagem (A1) consiste em buscar, para cada par de sequéncias, o melhor
alinhamento local através do algoritmo de Smith e Waterman [106]. Apds este passo, o
processo é repetido de forma recursiva para os trechos que precedem e sucedem o trecho
alinhado, até que o tamanho do alinhamento local maximo encontrado seja inferior a
um tamanho de corte k& dado (no caso utilizamos k = 3). Por fim residuos restantes
entre alinhamentos locais sdo alinhados utilizando o algoritmo de alinhamento global
de Needleman e Wunsch [78| e aqueles que antecedem o primeiro alinhamento local ou
sucedem o ultimo sao alinhados utilizando uma variacao semi-global deste algoritmo, que
nao penaliza gaps no inicio das sequéncias para o primeiro trecho e que nao penaliza gaps
no fim destas para o tltimo trecho.

A segunda abordagem (A2) utiliza uma janela deslizante de tamanho fixo k para
encontrar blocos idénticos e continuos (sem gaps) entre cada par de sequéncias.

Inicialmente, para cada par de sequéncias, sao procurados blocos continuos comuns em
ambas as sequéncias. O Algoritmo 4] apresenta a maneira como os blocos sdo procurados
e armazenados, onde block(i, j, k) representa um bloco continuo iniciado na posi¢ao i da
primeira sequéncia e na posi¢ao j da segunda, com tamanho k.

Algoritmo 4: Busca de blocos comuns
Entrada: Sequéncias « e § com tamanhos m e n, respectivamente e k, o tamanho
da janela
Saida: BlockList - lista de blocos comuns

BlockList < @
fori+ 1tom—k+1do
for j«1ton—k+1do
ifali...i+(k—1)]=p[j...j+ (k—1)] then
BlockList < BlockList U block(i, j, k)
end

end

end
return BlockList

Com a definicdo dos blocos, o algoritmo monta um grafo direcionado de blocos com-
pativeis. Sao montados dois nds, um representando o inicio da sequéncia e outro repre-
sentando o final da mesma. Todos os blocos também sao representados como nods neste
grafo. Sao entao geradas arestas partindo do né inicial para todos os nés de “bloco” e
arestas partindo de cada um destes até o no6 final.

A seguir, os blocos compativeis entre si sao também conectados por arestas. Como
compativel podemos definir blocos que podem coexistir no alinhamento das sequéncias,
ou seja, blocos que podem estar alinhados neste sem gerar inconsisténcia. A Equacao [2.1
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propoe uma maneira formal para definir a consisténcia ¢ entre os blocos 3! e 32. Nesta
equagao [3]" representa a posi¢ao onde o bloco se inicia na primeira sequéncia do bloco m
e (" representa o inicio deste na segunda sequéncia.

(B + k< BN (B +E<B))

vV

¢(8',8°) = (2.1)
(B} < B2 N (B} + k= B2)A

(85 < B7) A (Bj + k= B7)A

(87 — Bt =5 = B))

A Figura ilustra este conceito de forma visual, apresentando casos de consisténcia

e inconsisténcia entre blocos e como o grafo de consisténcia é construido.

O algoritmo busca, de posse do grafo com blocos consistentes, o maior caminho entre
o no inicial e o n6 final. Como o grafo é orientado e aciclico o problema pode ser resolvido
encontrando uma ordenacgao topoldgica do grafo.

Caso existam nés no caminho méximo que representem blocos com sobreposicao, eles
sao mesclados. Os trechos intermediarios sao alinhados através de alinhamento global.

Por fim, baseado nas consisténcias par a par das sequéncias, uma arvore guia ¢ montada
e o alinhamento miltiplo construido com base nesta.

Uma variacao desta abordagem (A2a) também foi elaborada consistindo em aplicar o
mesmo algoritmo, porém substituindo os residuos das sequéncias por um alfabeto com-
primido [32]. Os alfabetos comprimidos agrupam residuos similares sob uma mesma
representacao, de forma a ressaltar os pontos comuns entre residuos similares. Foi utili-
zado neste algoritmo o alfabeto comprimido Dayhoff6, que agrupa os aminodcidos em seis
classes definidas por Dayhoff e colegas [26].

Os trés algoritmos foram testados com todos os cenarios do BAIIBASE 3 de forma a
decidir qual a melhor opcao a ser utilizada na geracao da populagao inicial. A Tabela
apresenta os resultados obtidos e o tamanho da janela deslizante k para os casos aplicaveis.

Tabela 2.1: Resultados obtidos com os alinhadores de blocos. Os valores sdo associados
a métrica SP (%) do BAIIBASE e quanto mais préximos de 100% melhor o resultado.

Alinhador  RVI1I RVI2 RV20 RV30 RV40 RV50 Média
Al 302 67,5 73,1 584 587 580 57,7
A2 (k =5) 20,3 60,7 66,5 494 494 446 485
A2a (k=12) 269 676 73,3 50,8 50,1 51,1 533

Como pode ser verificado, o algoritmo Al (alinhamento local recursivo) superou a
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Blocos consistentes

Ap[k]T]T]Y[A[D]K AlDIK[T

Figura 2.2: Consisténcia entre blocos - Os retangulos indicam a posi¢ao dos blocos iguais
em cada uma das duas sequéncias e cada né representa um par de blocos iguais (onde os
ntmeros indicam onde ele inicia em cada sequéncia). Os dois casos superiores representam
blocos consistentes e os dois inferiores blocos inconsistentes entre si (que nao podem ser
conectados no grafo de consisténcia). Figura baseada em Almeida [3].

média total e também, em quase todos os casos, a média de cada um dos subconjuntos
de teste. Desta forma, este algoritmo foi escolhido como base para o C RAligner.

2.2 Operadores de mutacao

As operagoes de mutacao sao criadas por classes que implementam a interface Mutation
Operator que possui o método execute(parent) que recebe um cromossomo pai parent
como parametro e retorna um novo cromossomo derivado deste através da operacao de
mutacao.

Inicialmente foram desenhados trés operadores para mutag¢ao descritos nas préximas
secoes.
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2.2.1 SimpleMutation

Este operador escolhe de forma randémica uma sequéncia e posi¢ao no alinhamento pai e
o percorre até encontrar um bloco de gaps. Feito isto o proximo residuo apods este bloco
é trocado de posicao com o tltimo gap do bloco. Caso nao seja encontrado um bloco a
partir da posi¢ao escolhida, este processo é repetido por até 4 outras vezes. Um exemplo
desta operacao pode ser vista na Figura

SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--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-

4

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

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

Figura 2.3: Exemplo do operador Simple Mutation.

Esta operacao de troca é repetida entre 2 e (2+ |sequences|/2) vezes. Uma verificagao
é realizada ao término destas operacoes de forma a remover quaisquer colunas contendo
apenas gaps que possa, porventura, ter se originado.

2.2.2 ShiftGapBlockMutation

Este operador seleciona aleatoriamente um entre os blocos continuos de gaps do alinha-
mento e uma posi¢ao de corte neste. Em seguida, o bloco ¢ dividido em duas se¢oes de
acordo com a posicao de corte. O trecho final do bloco de gaps é entao deslocado um
ntimero de posicoes (também escolhido de forma randémica) para a direita. Os residuos
que ocupavam estas posi¢oes sao deslocados para a esquerda, trocando de posi¢ao com o
bloco de gaps deslocado. Caso uma coluna contendo apenas gaps seja criada neste pro-
cesso ela é eliminada como ultimo passo do algoritmo. Um exemplo da aplicacdo deste
operador pode ser visto na Figura [2.4]

2.2.3 ChangeGapBlockMutation

O operador ChangeGapBlock Mutation seleciona de forma arbitraria um bloco continuo
de gaps e o desloca uma posi¢ao para a esquerda ou para a direita. O residuo que ocupava
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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---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

4

SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS---SVQHPAYEE---GQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR-~-
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA-—--- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL--——- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-

Figura 2.4: Exemplo do operador ShiftGapBlock Mutation.

este posicao é deslocado no sentido contrario, mesclando-se ao proximo bloco contiguo de
residuos. Assim como nos outros operadores, existe a possibilidade de geracao de colunas
apenas com gaps que devem ser removidas.

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

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

U

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

MERLSED---DPAAQALEYRHDA------ SSVQHPAYEEGQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA----- EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL----- FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
—————— EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

Figura 2.5: Exemplo do operador ChangeGapBlockMutation.

2.3 Operadores de crossover

As operacoes de crossover do ALGAe sao definidas por classes que implementam a inter-
face CrossOverOperator que requisita apenas a implementacgao do método execute(pl, p2)
que recebe dois cromossomos pais (pl e p2) e retorna um conjunto de cromossomos fi-
lhos que fundem caracteristicas dos dois pais de acordo com a légica que o operador
implementa.

Inicialmente trés operadores de crossover foram definidos.
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2.3.1 SinglePointCrossOver

Este operador seleciona uma coluna no alinhamento parentl que sera utilizada como
ponto de corte, dividindo-o em dois sub-alinhamentos parentl; e parentls. O algoritmo
busca, entao, os mesmos residuos no alinhamento parent2 que é seccionado em dois sub-
alinhamentos parent2, e parent2,. Como o corte feito no alinhamento parent2 nao é
necessariamente vertical como no alinhamento parentl os dois sub-alinhamentos gerados
tem suas lacunas preenchidas com gaps.

Os cromossomos resultantes sao gerados pelas combinacées parentl; U parent2s e
parent2; U parentl,. Colunas compostas apenas por gaps, caso criadas, sdo removidas.
Um exemplo deste operador pode ser visto na Figura [2.6]

SAPANAVAADNATAIALKYN SA--PANAVAADNATATALK
EDLPHVDAATNPIAQSLHYI EDLPHVDAATNPIAQSLHYI
AAPLVAETDAN--AKSLGYV AAPLVAETDAN--AKSLGYV
MERLSED---DPAAQALEYR MERLSEDDP---AAQALEYR
QDLPPLDPSAE-QAQALNYV QDLPPLDPSAE-QAQALNYV
------ EPRAE-DGHAHDYV ------EPRAE-DGHAHDYV

4

SAPANAVAADN---ATAIALK SA--PANAVAADNATATIALKYN
EDLPHVDAATN-PIAQSLHYI EDLPHVDAATN--PIAQSLHYI
AAPLVAETDAN---AKSLGYV AAPLVAETDAN----AKSLGYV

MERLSED---DP-AAQALEYR MERLSEDD----- PAAQALEYR
QDLPPLDPSAE--QAQALNYV QDLPPLDPSAE---QAQALNYV
—————— EPRAE--DGHAHDYV ------EPRAE---DGHAHDYV

Figura 2.6: Exemplo do operador Single PointCrossQOuver.

2.3.2 BestPartialAlignmentCrossOver

Este operador divide os alinhamentos pais em dois sub-alinhamentos cada. Para isto ele
seleciona, de forma alternada, a sequéncia com maior similaridade as demais. Desta forma
a primeira sequéncia mais similar se mantém em um sub-alinhamento com a terceira, a
quinta e assim por diante. De mesma forma, a segunda sequéncia mais similar se mantém
em outro sub-alinhamento com a quarta, a sexta e demais sequéncias de ordem par.

Sao definidas entao as sequéncias consenso para cada um dos quatro sub-alinhamentos
(dois gerados a partir de cada alinhamento pai) e estas sdo alinhadas de forma cruzada
utilizando-se o algoritmo de alinhamento global de Needleman e Wunsch. Alinhamentos
multiplos sao entao criados como resultado, substituindo-se as sequéncia consenso alinha-
das pelo conjunto de sequéncias que o definiu. Este processo pode ser visto na Figura
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2.3.3 SequenceSimilarityCrossOver

Neste operador uma arvore filogenética das sequéncias, criada sobre a pontuacao dos seus
alinhamentos par a par, é gerada utilizando o algoritmo UPGMA [107]. Cada folha desta
arvore representa uma das sequéncias. Como as sequéncias sao sempre as mesmas, este
processo s6 precisa ser executado uma vez e a arvore gerada é usada em todas as operagoes
subsequentes.

Durante a execugao do operador, uma aresta é escolhida de forma aleatéria, dividindo a
arvore em duas sub-arvores tree; e treey. Todas as sequéncias representadas como folhas
em tree; sao separadas dos alinhamentos pais, gerando os sub-alinhamentos parentl;
e parently. De mesma forma, os nos representados em tree, sao separados nos sub-
alinhamentos parent2; e parent2s.

Os consensos de cada sub-alinhamento sao gerados e alinhados par a par de forma
cruzada (parentl; se alinha a parent2, e parentls se alinha a parent2;). Como resultado,
dois alinhamentos multiplos sao expandidos a partir destes alinhamentos de consenso.
Como nos outros operadores, colunas contendo apenas gaps que porventura tenham se
originado sdo removidas. Este processo é ilustrado na Figura [2.8

2.4 Meétodos de selecao

Os métodos de sele¢ao implementam a interface Selection, cujo tinico método é select(
population, popSize) que recebe uma lista de individuos population que forma uma po-
pulagao intermediaria e retorna a lista de individuos representando a populacao selecio-
nada com popSize individuos no maximo.

Foram implementados dois métodos de sele¢ao para o ALGAe, descrito nas préximas
subsegoes.

2.4.1 RouletteSelection

Este método de selecdo funciona como uma roleta, onde cada individuo equivale a um
“arco” nesta roleta proporcional a sua aptidao (fitness). A cada selegdo a roleta “gira”
e um elemento é selecionado. Desta forma, os individuos mais aptos tem uma probabili-
dade maior de serem selecionados, porém ao mesmo tempo garante aos menos aptos uma
chance, mesmo que menor, disto ocorrer. Esta légica estd descrita no Algoritmo [}

2.4.2 MostFittedSelection

Este método seleciona os individuos mais aptos dentre a populacao até preencher popSize.
Ao contrario do algoritmo RouletteSelection descrito na Segao [2.4.1] este algoritmo nao
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Algoritmo 5: RouletteSelection

Entrada: Populacao inicial population
Saida: p’ - populacao selecionada de tamanho popSize

worstScore < 0o
p 0
for all ¢ in p do

if c.score < worstScore then
worstScore <+ c.score

end
end
totalScore < 0

for all ¢ in p do
totalScore < c.score — worstValue

end

startProbability < 0

for all ¢ in p do
endProbability < startProbability + (c.score — worstV alue) /total Score
c.accProbability < [start Probability..end Probability)
start Probability <— endProbability

end

for all i in [1..popSize] do
selected < random(0..1)
selectedC'hromossome < ¢ € p : selected € c.accProbability
p' + p' U selectedC'hromossome

end

return p’

da chance alguma de sobrevivéncia aos individuos menos aptos.
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Figura 2.7: Exemplo do operador BestPartial AlignmentCrossQOuver e do seu processo.
As sequéncias dos alinhamentos pais sdo ordenadas de acordo com a sua similaridade com
as demais sequéncias. As sequéncias originais (a) sdo separadas em dois sub-alinhamentos
de forma alternada e os consensos (b) gerados. Por fim, uma sequéncia consenso vindo
de um alinhamento pai e seu complemento vindo do outro s@o alinhados (c) e servem de
guia para o alinhamento final, gerando dois novos alinhamentos filhos (d).
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Figura 2.8: Exemplo do operador SequenceSimilarityCrossOver e do seu processo. As
sequéncias envolvidas no alinhamento sdo utilizadas para a criacdo de uma arvore filo-
genética (a), de acordo com as suas similaridades par a par, onde cada sequéncia ocupa
uma folha desta arvore. Uma aresta é selecionada (aquela tracejada no exemplo) e os ali-
nhamentos pai sao divididos em sub-alinhamentos de acordo com as sub-arvores geradas.
Em seguida as sequéncias consenso (b) sao geradas e alinhadas de forma alternada (c),
servindo como guias para cria¢ao de dois novos alinhamentos (d).
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2.5 Funcoes objetivo

As fungoes objetivo (fitness function) sao implementadas seguindo a interface Score que
possui o método calculateScore(c), que recebe como pardmetro um cromossomo c e retona
um valor de ponto flutuante que representa o valor de fitness deste cromossomo segundo
a funcao objetivo definida.

Foram inicialmente implementados duas fungoes objetivo.

2.5.1 SumOfPairsMatrixBasedScore

Este método de soma de pares considera, baseado em uma matriz de substituicao, o valor
da soma par a par de todos os residuos, por coluna. Podemos definir isto conforme a
Equagao[2.2] onde n representa o ntimero de sequéncias do alinhamento, m o seu tamanho,
o(cy,co) a distancia entre os residuos (ou residuo e gap) ¢ e ¢y e seq’, o i-ésimo elemento
da sequéncia n deste alinhamento.

m n—1 n

fitness =3 > > o(seq;, seqy) (2.2)

i=1 j=1 k=j+1

2.5.2 GapAffinitySumOfPairsMatrixBasedScore

Este método possui similaridades com o método de soma de pares descrito na Se¢ao|2.5.1}
Porém, assume-se que indels (inser¢oes ou remogoes ao longo do processo evolutivo) ocor-
rem em conjuntos contiguos de posi¢oes. Por isso, a pontuacao de conjuntos de gaps
contiguos nao é penalizada posi¢ao por posicao e sim através de uma penalizagao mais
alta para abertura de uma sequéncia de gaps e uma penalizagao menor para cada gap
consecutivo. Isto pode ser visto na Equagdo 2.3 onde gop indica o custo de abertura de
um gap, gep o custo para expandi-lo e n o tamanho do bloco de gaps.

5COT€gqp = GOP + N X gep (2.3)

Considerando isto, a fung¢ao afim para gaps se relaciona a fung¢ao de soma de pares
(apresentada na Equagao de acordo com a Equacao .

o(c1, ¢a) = gop + gep  se c¢; ou ¢y inicia um bloco de gaps,
b gep se ¢; ou ¢y estende um bloco de gaps.
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2.6 Configuracao e Log

Como forma de tornar a ferramenta mais flexivel e apta a realizar diversos testes com
configuragoes diversas, o ALGAe foi desenvolvido com um mecanismo de configuragao
que permite, via um arquivo de texto com formato Chave : Valor, definir diversos de
seus parametros.

A classe Con figurableGeneticAlgorithim é responsavel por processar estes registros
de configuracao e aplicar aqueles que sao validos. Esta classe também é reponsavel por
instanciar as classes requisitadas (para estratégias de populagao inicial, operadores, fungao
de fitness etc.) através do mecanismo de reflexdo presente na linguagem Java. FEste
mecanismo permite a instanciacao de objetos e execug¢ao de métodos baseados em seus
nomes, fornecidos como strings de texto.

As informagoes pertinentes apenas a execuc¢ao do algoritmo genético, como por exem-
plo quais operadores serdo utilizados, sdo armazenadas no escopo da propria classe Con-
figurableGeneticAlgorithim. Outras sao armazenadas em um singleton (padrao de pro-
jeto onde uma classe mantém uma tUnica instancia disponivel para todo o contexto de
execucao, de forma a servir como ponto de compartilhamento de informagcao) da classe
Environment, de forma a serem acessiveis por qualquer elemento do ALGAe que o ne-
cessite. Exemplos destas informagoes sao: os custos de penalidade de gaps (tanto o custo
gop de abertura quanto o custo gep de extensao) e a matriz de substituigdo utilizada.

Para que possa ser feita uma andlise fina sobre como o algoritmo genético esta sendo
executado e a populacao evoluindo, o ALGAe possui também um mecanismo de log.

Este mecanismo gera um arquivo em formato XML para as execugoes do ALGAe
contendo as informagdes de configuracao utilizadas (de forma que a andlise dos dados
possa ser baseada nos parametros utilizados) e os dados de cada execu¢ao do algoritmo.
Como a ferramenta permite multiplas execugdes de um mesmo cenario (como os algoritmos
genéticos nao sdo deterministicos isto permite uma andalise estatistica mais apurada), as
execugoes sao divididas em test sets, que representam um cenério (conjunto de sequéncias
que devem ser alinhados) e, dentro destes, em test runs, que representam a execu¢ao de
um alinhamento para este cenario.

Para cada test run, o ALGAe gera um sumario da execugao de cada geragao, separando
por tipo de operagao que gerou os individuos, quantos deles existem na populacao e os
valores maximos e minimos de fitness.

2.7 Primeiros Resultados

Os testes iniciais do ALGAe foram feitos utilizando como referéncia o GAADT, um ali-
nhador que utiliza algoritmos genéticos baseado em tipos abstratos de dados e tema da
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dissertacao de mestrado de Santos |[100]. Utilizamos este alinhador como teste inicial por
ter sido desenvolvido em um escopo similar ao do ALGAe.

O teste foi realizado utilizando os operadores inicialmente desenvolvidos para o AL-
GAe, tendo como alvo os cendrios descritos no trabalho do GAADT. Os resultados obtidos
sao mostrados na Tabela[3.2l A métrica utilizada foi a SP do benchmark BAILiIBASE versao
2 como medida de fitness dos resultados. Mais informagoes sobre esta métrica e sobre o
BALIBASE podem ser obtidas na Se¢ao [1.5.1]

Tabela 2.2: Resultados da métrica SP (porcentagem) dos alinhadores ALGAe e GAADT
para a familia de proteinas laab e grupos correlatos (em porcentagem). Quanto mais
préximo de 100% melhor o resultado.

laab 1fjlA  1hpi 1lcsy 1tgxA média
GAADT 88,1 81,4 70,8 70,3 69,2 76,0
ALGAe (média) 88,4 93,8 88,3 76,2 68,5 83,0
ALGAe (maximo) 89,6 100,0 96,2 80,7 77,2 88,7

Para obter um resultado mais acurado, foram realizadas 20 baterias de teste para
cada cenario, sendo os resultados apresentados a média e o maximo das execucao. Como
parametros foi utilizada uma populacao de 250 individos e 2000 geragoes para o alinhador
ALGAe. Nao foi possivel obter informacoes sobre estes parametros para o GAADT.

Como pode ser visto na Tabela[3.2] em 4 dos 5 dos cenérios testados, o ALGAe obteve
melhores resultados. Além disto o algoritmo, mesmo em seu estagio inicial de desenvol-
vimento, apresentou um resultado 9,2% melhor que o do GAADT sobre os resultados
médios e 16,7% considerando apenas os melhores resultados.

O mesmo conjunto de operadores foi testado com o primeiro conjunto de referéncia
do BAIIBASE versao 3, que se divide em dois sub-conjuntos: RV11 e RV12. Para este
teste foram utilizados como funcdo objetivo tanto a soma de pares simples (SP) como a
soma de pares por afinidade de gaps (GASP) sobre diversas matrizes de substituigdo. Os
resultados apresentados na Tabela [2.3|sao as médias de execugao de 20 baterias de teste,
com populagao de 100 individuos e 650 geracoes.

Caso os valores obtidos sejam comparados a ferramentas populares, podemos ver que
os resultados sdo inferiores. Isto pode ser visto na Tabela [2.4] baseada no trabalho de
Hang [47]. Nao foi possivel estender este teste para o GAADT visto que seu codigo nao
estava disponivel e a documentacao nao cobria os grupos alvo de teste.

Desta forma, a comparacgao com a ferramenta GAADT indica que a ferramenta ALGAe
pode ser promissora, porém a comparacao com ferramentas mais populares também indica
que existe um grande trabalho de otimizag¢ao e melhoria necessario nesta.

O Capitulo |3| descreve os experimentos realizadas neste trabalho com objetivo de
melhorar os resultados obtidos.
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Tabela 2.3: Resultados do ALGAe para os grupos RV11 e RV12 do BAIIBASE3 (métrica
SP em porcentagem). Os melhores resultados obtidos para cada grupo sdo mostrados em
negrito.

Reference BLOSUM62 BLOSUMS0 PAMI00 PAM250
RV1I (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 2.4: Resultados do alinhador ALGAe, utilizando os melhores resultados obtidos,
comparado a ferramentas populares para MSA (baseado nos resultados de Hang [47]).

Conjunto BAIIBASE  T-COFFEE Muscle ClustalW ALGAe
RV11 (SP) 47,1 479 43,4 38,1
RV12 (SP) 85,5 84,7 81,7 76,1




Capitulo 3

Otimizacoes do ALGAe

Como os resultados apresentados no Capitulo [2lindicam, o ALGAe em sua implementacao
inicial superou a ferramenta GAADT [100], desenvolvida em um escopo similar. Compa-
rado aos resultados disponiveis deste, 0 ALGAe superou o GAADT em 9,2% considerando
o cenario médio de execucao, e em 16,7%, considerando apenas a melhor execucao do AL-
GAe.

Apesar disto, os resultados se mostraram aquém daqueles de ferramentas populares
como pode ser visto na Tabela [2.4] baseada no trabalho de Hang [47].

Esta comparacao serviu como indicador de que a ferramenta ALGAe deveria ser re-
vista, melhorada e otimizada para que seus resultados se aproximassem ou conseguissem
em alguns casos superar solugoes ja existentes.

Muitos dos testes realizados utilizaram principalmente os conjuntos de Referéncia 1
do BAIIBASE, por serem conjuntos com sequéncias razoavelmente curtas. Isto permite
que os testes sejam realizados com baterias grandes (de forma a minimizar desvios devido
a natureza estocéstica dos algoritmos genéticos) em um tempo moderado. Com isto um
nimero maior de testes e tentativas de melhoria sao possiveis em menos tempo.

Este capitulo descreve as tentativas realizadas visando melhorar os resultados obtidos
inicialmente com o ALGAe. Tanto os resultados positivos quanto os negativos, visando
o seu registro histérico, estao descritos aqui. Uma anélise dos resultados obtidos e acoes
tomadas também é apresentada.

3.1 Analise inicial

Como uma primeira analise foi verificado como o resultado converge com o uso do ALGAe
de forma a medir a eficiéncia dos operadores e funcao objetivo utilizadas.
Para este teste foram executados testes com a métrica definida na Equagdo [3.1] para
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a execucao do ALGAe.

SPax(gen)

P () (3.1)

m(gen) =

Nesta equacao m(gen) indica o valor da métrica definida para a execugdao da geracao
gen do algoritmo genético, SP,,..(gen) o valor méaximo de SP obtido nesta geracao, n
o numero de geragdes que sao executadas e SP,..(n) o valor mdximo de SP encontrado
nesta geragdo (sendo o valor da solugao retornada pela execucao). Desta forma quanto
mais proximo de 1.0 o valor se aproxima, mais isto indica que o resultado desta geracgao
se aproxima do melhor resultado. Um valor superior a 1.0 indica que foi encontrado um
resultado melhor (em termos de SP) do que o resultado retornado ao final da execugao,
mas que se perdeu ao longo do processo de selegao.

Ao utilizar uma métrica que relativiza o resultado ao valor de saida do algoritmo
diversos cenarios distintos podem ser considerados conjuntamente para o teste. Desta
forma todo o conjunto RV12 do BAIIBASE versao 3.0 pode ser testado e a média das
execugoes utilizada.

A escolha deste conjunto se deveu ao fato de se ter um resultado razoavelmente bom e
ser um conjuntos de sequéncias nao muito longas, permitindo rapidas execugoes (de forma
a reduzir o fator estocéastico no resultado), servindo bem como uma primeira ferramenta
de analise.

Este conjunto foi executado com diversas combinagoes de valores para abertura e
extensao de gaps e de penalizagoes para alinhamentos entre gaps em uma mesma coluna.
A matriz de substituicao utilizada foi a BLOSUMSO0.

Como pode ser visto na Figura o resultado converge rapidamente (em aproxima-
damente 100 geragoes para todos os casos) para o resultado maximo. Isto indica algumas
possibilidades a serem exploradas:

e A funcao objetivo nao reflete, a partir de certo ponto, efetivamente o melhor resul-
tado (segundo o BAIiBASE) e, com isto, a melhor solugao estabiliza em um valor
aquém do que poderia se obter com uma func¢ao objetivo mais proxima ao que é
considerado o melhor resultado.

e Os operadores utilizados nao sao eficientes em melhorar o resultado apés um pri-
meiro refinamento, degenerando a populagao.

Outro ponto é que os resultados foram distintos dependendo dos valores de penalizagao
em relagdo a gaps, sendo um ponto de estudo interessante verificar como estes valores
afetam o resultado final.
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Figura 3.1: Evolu¢do do resultado SP do ALGAe por geragdo. Medida feita sobre o
conjunto RV12 do BAIiIBASE 3.0 com matriz de substituicio BLOSUMS80. Os niimeros
na legenda indicam valores para abertura de um gap, extensao de um gap ja existente e
penalizacao para alinhamento gap x gap, nesta ordem.

3.2 Analise das penalizacoes para gaps

As anadlises iniciais descritas na Secao indicam que os resultados sao afetados pelos
valores de penalizacdo para gaps (abertura, extensdo e alinhamento gap x gap). Devido
a isto, um estudo para verificar como estes parametros afetavam o resultado final foi

realizado.

As matrizes de substituicio PAM [26] e BLOSUM [48] sao bons recursos para auxiliar
na pontuacao de similaridades em sequéncias de proteinas, porém provéem um modelo
apenas para matches e mismatches, deixando uma lacuna no que tange a pontuacao de
indels, representados por gaps no alinhamento.

Por nao conter uma base tedrica tao forte e, consequentemente um modelo bem esta-
belecido como as matrizes de substituicao, a penalizacao de gaps ¢é, em geral, atribuida

de forma empirica.
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3.2.1 Trabalhos relacionados

Um dos primeiros trabalhos a realizar uma andlise empirica da penalizacao de gaps foi
realizado por Vingron e Waterman [124]. Neste trabalho ¢é feita uma andlise de como
valores distintos de abertura e extensao de gaps afetam o alinhamento local de duas
sequéncias de imunoglobulinas associadas as cadeias variaveis do dominio do anticorpo
Fab, cujas similaridades estruturais haviam sido apresentadas por Amzel e Poljak [7].

Reese e Pearson [95] posteriormente publicaram um estudo sobre valores de pena-
lizagdo para gaps para maximizar a efetividade de busca por trechos homélogos em bancos
de sequéncias. Tal trabalho focou-se na familia de matrizes PAM e propos uma relagao
sistematica entre distdncia PAM e penalidades para abertura e extensao de gaps. Base-
ado nos resultados experimentais este trabalho também sugeriu que nao existe alteragao
significativa nos valores de extensao de gaps em relagao a distadncia PAM. Além disto, este
trabalho extrapola, baseado nos resultados para a familia PAM, os valores de penaliza¢ao
para algumas matrizes BLOSUM.

Wrabl e Grishin [129] desenvolveram um algoritmo para otimizar gaps de forma local
na base FSSP [52]. Além disto neste trabalho foi proposta uma alteracao nos valores de
penalidade de abertura de gaps no ClustalW [117] associado ao residuo imediatamente
anterior a esta. Residuos com caracteristicas hidrofébicas (Cisteina, Fenilalanina, Iso-
leucina, Leucina, Valina, Triptofano e Tirosina) tendem a estar associados com valores
de penalizacao maiores enquanto residuos com cadeias laterais menores (Acido aspartico,
Glicina, Asparagina, Prolina e Serina) tendem a ter penalizagbes também menores. Mais
informagoes sobre a estrutura dos aminoacidos pode ser visto na Secao [1.1.2]

Agrawal e colegas [2] realizaram uma andlise sobre a familia BLOSUM, utilizando
significAncia estatistica par a par (pairwise statistical significance), focando principalmente
no valor de abertura de gaps, sendo que o valor de extensao foi mantido constante (k = 2).

3.2.2 Metodologia e resultados

Este estudo analisou como as penalidades de gaps afetam os resultados dos alinhamentos
gerados pelo ALGAe. Para tanto foi utilizado um conjunto bem conhecido de alinhamen-
tos com resultados para comparacao também bem definidos.

A escolha do conjunto de testes foi o sub-conjunto V2 do conjunto de referéncia 1 do
BAIiBASE 3.0 (Conjunto RV12). Este conjunto representa alinhamentos de sequéncias
equidistantes que compartilham entre 20 e 40% de identidade. Mais informacoes sobre o
benchmark BAIIBASE e os conjuntos de teste que o formam podem ser encontrados na
Secao |1.5.1]

A escolha de tal conjunto de testes deveu-se ao fato de tratar de sequéncias equidis-
tantes, o que faz com que a variagao de penalizacao dos gaps entre cada par de sequéncias
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seja mais uniforme do que nos outros conjuntos. A escolha do sub-conjunto V2 sobre o
V1 (RV11) se deveu ao fato da similaridade ser maior no primeiro, gerando resultados
melhores (mais préximos do resultado de referéncia) e, com isto, fazendo com que o erro
no resultado fosse proporcionalmente menor, gerando dados com maior precisao para a
andlise. O fato dos alinhamentos e sequéncias deste conjunto serem menores ¢, em menor
escala, um fator de selecdo também pois permite a execugdo de um nimero maior de
baterias de testes em um tempo menor.

De forma a isolar os pardmetros de interesse, todos os outros parametros do ALGAe
foram mantidos ao longo de todas as execucoes feitas. Isto inclui todos os operadores e
suas probabilidades e os métodos de criagao e selecao de populagdo. Mais informagoes
sobre estes pardmetros podem ser vistos no Capitulo [2]

A fungdo de aptidao (fitness function) utilizada foi a soma de pares com fun¢ao afim
para a penalizacao de gaps. Esta fun¢do como apresentada na Segdo [2.5.2] Considerando
um alinhamento com gaps de n sequéncias com tamanho m, a funcao pode ser definida
como na Equacgao [3.2]

m n—1 n

fitness =>_ > Y U(seq§, seqy) (3.2)
i=1 j=1 k=j+1
Onde seq? indica o y-ésimo elemento da sequéncia x no alinhamento e (e, es) a
pontuagao do alinhamento dos elementos e; e e;. Como o teste foi feito sobre um conjunto
de sequéncias de proteinas, este valor é baseado em uma matriz de substituicao para
matches e mismatches. Caso o alinhamento envolva um gap, uma funcao afim como a
definida na Equacgao [3.3| é utilizada.

scoregey = q+ (k)r (3.3)

Nesta equacao ¢ indica o custo de abertura de um gap, r o valor de estender este em
um caracter e k o tamanho total do bloco de gaps. Isto faz com que a penalizacao de um
conjunto de gaps seja penalizado como se fosse um evento Unico, de forma a considerar a
natureza da ocorréncia de indels. No caso de alinhamento gap-gap um valor constante g
é aplicado, de forma similar ao que ocorre com matches e mismatches. Podemos correla-
cionar isto com a Equacao de acordo com a Equacao |3.4].

g+ 17 sec; ou ¢y inicia um bloco de gaps,
o(cy,09) = r  se ¢, ou ¢y estende um bloco de gaps, (3.4)
g Se c1 e Cy Sa0 gaps.

Com esta configuragdo o conjunto RV12 foi testado para as métricas SP e TC do
BAIIBASE versao 3.0 para diversas combinacgoes de valores de ¢, r. O teste também
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foi realizado com as matrizes de substituicio BLOSUM62 e BLOSUMS0 e com valores
distintos para penalizagao para g.

Para as penaliza¢oes g em uma mesma coluna um teste inicial foi feito, utilizando a
matriz BLOSUMS0 e algumas combinagoes de ¢ e r. Observando os resultados, apre-
sentados na Tabela (3.1, é possivel notar a tendéncia do resultado decair conforme esta
penalidade aumenta. Devido a isto o valor de penalizagoes gap-gap foi definido como
g = 0 em todos os testes posteriores.

Os testes utilizaram também duas importantes matrizes da familia BLOSUM: a BLO-
SUM62 e BLOSUMS0, com uma série de valores para ¢ e r.

Para o caso da matriz BLOSUMBS0 os valores utilizados foram ¢ = [—4,—20] e r =
[—5, 0] enquanto para BLOSUMG62 os valores utilizados foram ¢ = [—2, —15] e r = [—5, 0].
Os testes com estes parametros foram realizados para todos os cenarios do conjunto RV12
do BAIiBASE versao 3.0, sendo que para cada um deles 20 execucoes independentes foram
realizadas e a média destas calculada para as métricas de interesse. Os resultados podem
ser vistos na Figura [3.2]

A andlise dos resultados dos valores de abertura e extensao (g e ) de gaps apresentados
na Figura|3.2| permite verificar que, ao manter um dos valores constantes, o valor méaximo
tende a ficar proximo de um mesmo valor para o outro parametro, servindo como indicador
de independéncia entre eles. Também é possivel notar que a métrica SP é mais sensivel a
mudancas nas penalidades de gaps que a métrica TC.

Considerando o desvio padrao e o comportamento independente de ¢ e r, pode-se
identificar, considerando apenas valores inteiros, que o melhor valor para estes parametros,
de acordo com as observacoes experimentais sdo: ¢ =5 e r = 1 para BLOSUM62 e ¢ = 9
e r = 2 para BLOSUMSO.

Comparando os valores obtidos neste experimento com os valores encontrados nos tra-
balhos de Reese e Pearson [95] e Agrawal e colegas [2] é possivel notar discrepancias. A
Tabela (3.2 apresenta os valores propostos nestes trabalhos comparados aos valores experi-
mentais encontrados para o ALGAe e a diferenca percentual da métrica SP considerando
o uso do valor empirico encontrado neste trabalho e o valor que seria obtido caso os valores
propostos nestes trabalhos fossem utilizados para a execugao.

Apesar da discrepancia encontrada em relacao a outros trabalhos, alguns pontos devem
ser considerados: o conjunto de teste é menor do que aquele utilizado nos outros trabalhos,
com caracteristicas mais homogéneas e os valores apresentados nestes sao associados a
busca em bancos de sequéncias e nao especificamente para MSA. Porém, tal teste serve
como indicador, exatamente por isto, que os valores de penalizacao para gaps é fortemente
dependente das sequéncias alvo. Isto também serve como indicador de que um valor
geral para tal penalidade, visando resultados de qualidade, pode nao ser possivel. Tal
argumento ja havia sido proposto por Barton e Sternberg [12].
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Tabela 3.1: Resultados dos testes de penalizagao gap X gap para o conjunto RV12 do
BAIiBASE versao 3.0. Foram utilizados valores ¢ € {—10,—11,—12,—13,—-15 e —20} e
r € {—1,—2e —5}. O valor para gap x gap estava no intervalo g € {0, —3}. A matriz de
substituicao utilizada foi a BLOSUMS0. O melhor resultado é apresentado em negrito.

-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
(a) gap x gap = 0 (SP) (b) gap x gap =0 (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
(c) gap x gap = —1 (SP) (d) gap x gap = —1 (TC)
-1 -2 -5 -1 -2 -5
-10 | 73,71 73,73 74,23 -10 | 48,57 48,65 49,45
-11 | 74,41 74,24 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 | 71,05 71,33 71,31 -20 | 42,94 42,78 42,57
(e) gap x gap = —2 (SP) (f) gap x gap = -2 (TC)
-1 -2 -5 -1 -2 -5
10 [74,30 72,95 74,64 10 [ 48,30 47,89 48,38
-11 | 73,22 7321 72,37 -11 | 48,82 48,40 49,13
212 | 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 | 74,91 74,87 7457 15 | 48,03 48,42 48,16
-20 | 71,10 71,17 70,51 -20 | 42,29 42,44 4212

(g) gap x gap = —3 (SP) (h) gap x gap = =3 (TC)
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Figura 3.2: Testes de penalizacdo para abertura (¢q) e extensao (r) de gaps, com valor
g = 0. Os testes foram feitos para as métricas SP e TC do BAIiBASE 3.0 para o conjunto
RV12 utilizando as matrizes de substitui¢cdo BLOSUM62 (figuras (@) e (b)) e BLOSUMS0

(figuras (d) e (d)).

Tabela 3.2: Resultados dos testes de valores para penalizagdo de abertura(q) e extensao(r)
de gaps. Sao indicadas as combinagoes de (¢,r) onde os resultados experimentais apre-
sentaram melhores valores que aqueles propostos em outros trabalhos. As colunas mais a
direita apresentam a melhoria obtida para SP, em pontos percentuais, ao se utilizar estes

valores ao invés dos propostos na literatura.

Melhor 1 - Agrawal 2 - Reese Melhoria Melhoria
Matriz resultado (¢,r) e colegas (¢,r) e Pearson (q,r) | para 1 para 2
BLOSUM62 G.1) (11,2) 9,5) 0%  140%
BLOSUMS0 (9,2) (13,2) (13,5) 07%  60%

3.3 Analise de melhor matriz par-a-par

Os resultados obtidos pelo experimento apresentado na Sec¢ao 3.2 indicaram que um valor

de penalizacao para gaps e mesmo uma matriz genérica para resolver o problema de MSA
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pode resultar em uma solugao de baixa qualidade ou, ao menos, um resultado que poderia
ser melhorado com uma escolha mais apropriada destes parametros.

Devido a isto, um novo experimento foi realizado de forma a buscar uma sele¢ao
dindmica da matriz (e, em caso de sucesso, dos parametros de penalidade de gaps) para
resolver um dado MSA. De forma ainda mais especifica, foi testado o uso de uma matriz
para cada par de sequéncias do alinhamento desejado.

3.3.1 Metodologia e resultados

Para realizar este experimento, os casos de teste do conjunto RV12 do BAIIBASE versao
3.0 foram dividos em cenarios de alinhamento par a par de sequéncias, cobrindo todas as
combinagoes possiveis de pares de sequéncia em cada um dos casos de teste originais.

Utilizou-se para alinhar estes cenarios uma variacao do algoritmo de Needleman e
Wunsch [7§], descrito na Secao , que utiliza uma funcdao afim para penalizacao de
gaps. Esta fungao de aptidao ¢ descrita em maiores detalhes na Secao [3.2.2

Cada um dos cenarios foi executado com matrizes de substituicao da familia BLOSUM
variando de BLOSUM30 a BLOSUM100, com intervalos de 10 entre elas, além das ma-
trizes BLOSUM45 e BLOSUMG62. Para cada uma dessas matrizes, foram testados valores
de g =[-1,-20] e r =[-1,—6].

Cada um dos alinhamentos gerados foi comparado ao alinhamento no benchmark, de
forma similar a métrica SP do BAIIBASE, e a matriz que gerou o melhor resultado para
cada cenario registrada.

Para que esta informacao pudesse ser utilizada efetivamente, era necessario buscar
alguma medida que pudesse ser computada previamente a execugao do alinhamento ou
sua comparagao ao benchmark. Foi escolhido para isto o tamanho do maior bloco de
residuos idéntico compartilhado entre as duas sequéncias.

Para buscar uma correlacao desta métrica com a matriz utilizada, é necessario que
todas as medidas sejam tratadas de forma relativa. Por isso, a razao entre o tamanho
destes blocos em relagao ao tamanho de cada uma das sequéncias foi utilizado. Os graficos
de espalhamento apresentados na Figura foram criados para auxiliar na visualizac¢ao
de uma possivel correlacao existente entre estas medidas.

Pode-se notar que nao existe uma correlagdo geral entre esta métrica e a matriz utili-
zada. Talvez uma analise mais detalhada, tentando identificar clusters e correlagoes entre
eles, poderia encontrar alguma correlagdo (mesmo que fraca).

Além disto, considerando a maneira como as matrizes BLOSUM sao construidas e o
fato das sequéncias do conjunto RV12 compartilharem entre 20 e 40% de similaridade, a
dispersao de melhor resultado encontrada esta, pelo menos em parte, em desacordo com
o esperado, visto que o melhor resultado para muitos deles estao associados com matrizes
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Figura 3.3: Dispersao da razao entre o maior bloco conservado BLOC Ky 4x e o tamanho
das sequéncias em relacao a matriz BLOSUM com melhor resultado de alinhamento par
a par comparado ao benchmark do BAIIBASE. A figura @) indica a dispersao em relacao
a menor das duas sequéncias e a figura (@ em relacao a maior.

para graus de similaridade muito maiores.
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3.4 Funcao de aptidao baseada em estrutura

Outro teste realizado foi a tentativa de utilizar dados estruturais das sequéncias a serem
alinhadas. O uso de estruturas secunddrias para MSA é uma abordagem utilizada em
algumas ferramentas, como o PROMALS [91] e o PROMALS3D [92], descritos em maiores
detalhes na Secao [1.3.3]

Para obter informacoes sobre as estruturas secundarias dos casos de teste utilizou-se
a ferramenta PSIPRED [57], por ser uma ferramenta largamente utilizada e conhecida, e
por ter sido utilizada com propésito similar como parte da solucao PROMALS.

As sequéncias dos casos de teste utilizados foram separadas em arquivos independentes
e processadas pelo PSIPRED. As saidas deste processo foram armazenadas para uso do
ALGAe como uma base de estruturas secundarias. Optou-se por este pré-processamento
independente da execucao do alinhamento pois o teste desejado era em relagao a melhoria
de qualidade dos resultados. Desta forma, a contabilizacdo do tempo de processamento
do PSIPRED nao é relevante neste estagio, o que seria caso desejassemos contabilidar o
desempenho deste processo como um todo.

O PSIPRED retorna como resultado um arquivo indicando, para cada residuo da
sequéncia de entrada, a qual estrutura secundaria ele provavelmente pertence, sendo as
estruturas possiveis: a-hélices, S-folhas e coils. As coils (ou random coils) nao sao estru-
turas secundarias no sentido estrito, sendo mais uma classe de conformacées que indicam
que dado residuo nao faz parte de uma estrutura secundéaria bem definida. Além desta
informagao também é provido um fator que indica a confiabilidade, segundo o algoritmo,
da predigao de estrutura estar correta (variando entre 0 e 9).

3.4.1 Metodologia e resultados

Uma funcao de aptidao, baseada na soma de pares com afinidade de gaps descrita na
Secao foi criada levando em conta as predicoes de estrutura secundaria das sequéncias
envolvidas no alinhamento. Esta funcdo pode ser definida como na Equacao (3.5}

m n—1 n

fitness =>_ > Y U(seqj-, seqy) + al(seqj-, seqp,) (3.5)

i=1 j=1 k=j+1
Nesta equacao, ¢’ indica a funcao de ajuste feita sobre o alinhamento de dois residuos,

considerando as estruturas secundarias as quais pertencem e o grau de confiabilidade da
predicao desta estrutura estar correta e pode ser descrita como na Equagao (3.6

o' (seql, seq) = m X p(seq’, seqy,) x bias(seq}, seq,) (3.6)

Onde 7 indica um fator de proporcionalidade entre a pontuagao de alinhamento dos
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residuos e do alinhamento de estruturas, de forma a equilibrar a participa¢ao de cada
um na pontuagao final (o valor utilizado foi # = 2). A fungao p é um fator devido a
confiabilidade da predi¢ao das estruturas e é calculado sobre a média de confiabilidade dos
residuos, de forma percentual (onde uma confiabilidade 0 indica 0% e uma confiabilidade
9 indica 100%). Por ultimo, o fator bias apresenta como esta pontuacao deve ser aplicada
no caso de matches ou mismatches de estruturas, de acordo com as seguintes regras:

e bias = 0 se os dois residuos estiverem em um coil;
e bias = —0,5 se apenas um dos dois residuos estiver em um coil;

e bias = 1 se os dois residuos participam da mesma estrutura secundéria, seja ela uma
a-hélice ou uma S-folha;

e bias = —1 se os dois residuos participam de estruturas secundarias distintas (uma
a-hélice ou uma [-folha)

Para este teste foram escolhidos os conjuntos RV11, RV12 e RV13 do BAIiBASE versao
2.0. A escolha desta versao e conjuntos, e nao da versao 3.0 foi devido ao fato de existirem
dados disponiveis sobre as execugoes do SAGA [82], outra solug¢ao baseada em algoritmos
genéticos para MSA. Com isto haveria um benchmark para comparacao do ALGAe caso os
resultados fossem promissores. Os conjuntos escolhidos possuem sequéncias equidistantes,
com diversos graus de similaridade, sendo os menores para o RV11 e os maiores para o
RV13.

Inicialmente alguns testes foram realizados sobre a fun¢ao de média do grau de confi-
abilidade pu, utilizando médias aritmética, geométrica e harmonica, conforme as Equacoes
e[3.9 respectivamente. Como as variagoes nao foram significativas, apenas a média
aritmética foi mantida.

r+vy

way) = —; (3.7)

pw,y) = (3.9)

r+y
Foram realizadas 20 execucoes independentes para cada um dos cenario testados, tanto
utilizando a funcao de soma de pares com func¢ao afim para gaps quanto a versao ajustada
para considerar estruturas secunddrias. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas

B4 e 30l
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Tabela 3.3: Resultados dos testes da funcao de aptiddao baseada em estrutura para o
conjunto RV11 do BAIIBASE versao 2.0. Sao apresentados os resultados da execucao
utilizando esta funcao, a fungao padrao (soma de pares com funcao afim para penalizacao

Scoregecondarystructure X 100) .
COT€De fault
Valores acima de 100 indicam que a funcao baseada em estruturas secundarias superou a

originalmente utilizada.

dos gaps e o comparativo, em pontos percentuais, entre as duas (

Estrutura Padrao Comparativo
Entrada | 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 9591
1fjlA 59,40 00,40 | 94,40 85,10 | 62,92 0,47
11k;j 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 6,3 | 95,06 6,35
1krn 88,10 82,90 | 88,70 86,90 | 99,32 95,40
1pfc 78,20 63,10 | 76,60 60,30 | 102,90 104,64
1plc 85,40 68,60 | 86,80 71,60 | 98,39 9581
1r69 22,40 1,10 | 35,30 12,20 | 63,46 9,02
1tgxA 65,00 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
1wit 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
3cyr 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

Os resultados obtidos com estes parametros e funcao objetivo baseada em estruturas
secundarias foram, na grande maioria dos casos, inferiores aos obtidos com a funcao de
soma de pares com funcao afim para gaps.

Apesar disto, esta abordagem é considerada promissora e precisaria ser estudada para
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Tabela 3.4: Resultados dos testes da funcdo de aptiddao baseada em estrutura para o
conjunto RV12 do BALIBASE versao 2.0. Sao apresentados os resultados da execucao
utilizando esta fungdo, a fungao padrao (soma de pares com fungéo afim para penalizagdo

Score;econdav‘ystv‘ucture X 100)
COT€De fault

Valores acima de 100 indicam que a funcao baseada em estruturas secundarias superou a
originalmente utilizada.

dos gaps e o comparativo, em pontos percentuais, entre as duas (

Estrutura Padrao Comparativo
Entrada | 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 | 97,96 98,65
1bbt3 26,10 0,00 | 29,80 0,80 | 85,58 0,00
lezm 93,80 86,70 | 94,60 88,10 | 99,15 9841
1gdoA 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 | 97,53 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
S5ptp 90,50 81,10 | 91,70 81,40 | 98,69 99,63
kinase 4750 23,00 | 52,20 32,60 | 91,00 70,55
Média 67,82 55,02 | 71,42 5859 | 9496 93,90

um conjunto maior de valores para os parametros associados as informacoes estruturais.
Eventualmente, com mais testes esta funcdo pode ser otimizada e gerar resultados melho-
res.
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Tabela 3.5: Resultados dos testes da funcao de aptidao baseada em estrutura para o
conjunto RV13 do BAIIBASE versao 2.0. Sao apresentados os resultados da execucao
utilizando esta funcao, a fungao padrao (soma de pares com funcao afim para penalizacao
dos gaps e o comparativo , em pontos percentuais, entre as duas (

originalmente utilizada.

SCOT@SecondaryStructu're X 1 00

SCOTeDefault
Valores acima de 100 indicam que a funcao baseada em estruturas secundarias superou a

Estrutura Padrao Comparativo
Entrada | 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
1lgowA 59,10 41,10 | 69,40 56,60 | 85,16 72,61
1gpb 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
1cf 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
1lpamA 27,10 10,10 | 25,20 4,50 | 107,54 224,44
1ped 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 95,47
1sesA 81,20 64,80 | 86,60 74,80 | 93,76 86,63
1taq 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 00
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
gal4 226 4202490 7,60 | 90,76 55,26
glg 78,30 65,10 | 80,90 69,50 | 96,79 93,67
Meédia 66,75 53,40 | 69,05 56,74 | 96,67 94,11
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3.5 Avaliacao dos Resultados

Como pode ser visto, os resultados foram satisfatorios para o experimento com valores de
abertura e extensao de blocos de gaps descrito na Segao [3.2] Porém, existem indicadores
que valores tinicos para qualquer cenario genérico podem nao ser ideais.

Além disto, os experimentos com analise de melhor matriz par a par, descritos na
Secao 3.3, e com o uso de fungao de aptidao baseada em estruturas secundarias, descrita
na Segao [3.4] foram inconclusivos.

Devido a isto, nota-se que um ferramental para uma andlise mais refinada e sistematica
dos resultados se faz necessario. O Capitulo [4| propoe uma ferramenta para a comparag¢ao
visual de um MSA contra um benchmark como possivel solugdo para este problema.



Capitulo 4

Anubis

Os testes realizados com o ALGAe e apresentados no Capitulo [3| conseguiram identificar
alguns pontos de melhoria. Porém, nota-se que um método sistematico para analisar os
resultados é uma ferramenta essencial para que a avaliacdao e refinamento das tentativas
de melhoria seja mais efetiva.

Devido a tal necessidade, foi desenvolvida uma ferramenta para visualizar de forma
comparativa os alinhamentos multiplos gerados em relacao aqueles fornecidos como ben-
chmark. Esta ferramenta permite uma analise que pode fornecer indicacées dos pontos
que estao influenciando negativamente ou positivamente no alinhamento que podem servir
como fonte de corre¢do de erros ou inspiracdo para novos experimentos e tentativas de
melhoria.

Um dos primeiros passos para este desenvolvimento foi a pesquisa de outras aplicacoes
com funcionalidades similares, apresentadas na Secao [1.5.2]

A ferramenta encontrada mais préxima dos objetivos almejados foi a SuiteMSA [§].
Porém o codigo desta é fortemente acoplado, dificultando a sua alteracao ou inclusao de
novas funcionalidades. Como necessitdvamos funcionalidades especificas nao oferecidas
pela ferramenta esta nao atendeu as necessidades do nosso projeto. Desta forma vislum-
bramos um ponto de melhoria importante que poderia ser um diferencial de uma nova
ferramenta de visualizagao.

Baseado nisto, a ferramenta Anubis foi projetada e implementada no escopo deste
projeto, de forma a servir como ferramenta auxiliar de andlise para os resultados do
ALGAe e como um aplicativo que poderia ser utilizado e expandido pela comunidade
para satisfazer necessidades de outros projetos que trabalhem ou utilizem solugoes de
MSA.

Este capitulo se divide na Secao [4.1 que fornece uma visao geral sobre a ferramenta
Anubis, na Segdo [4.2] que apresenta os detalhes arquiteturais da solugdo proposta e na
Secao 4.3, onde sao apresentadas as funcionalidades implementadas no escopo deste pro-
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jeto.

4.1 Visao Geral

O Anubis é uma ferramenta para visualizacao e comparacao de dois alinhamentos, tendo
sido desenvolvido como ferramenta auxiliar ao ALGAe para analisar seus resultados e
compara-los aos benchamarks, em especial do BAIIBASE.

Esta ferramenta foi desenhada de forma a ser extensivel e flexivel, permitindo que
funcionalidades pudessem ser incluidas ou removidas de acordo com as necessidades do
usuario. Maiores detalhes sobre o funcionamento da ferramenta podem ser vistos na
Segao [.2]

A interface grafica do Anubis pode ser vista na Figura [4.1. Esta interface tem como
elementos centrais as visualizagoes dos alinhamentos de referéncia e o alinhamento alvo
para avaliacdo. Tais visualizagoes permitem o uso de miltiplas camadas sobrepostas
de informacao, agrupadas pelo seu posicionamento nesta drea (parte superior, esquerda,
direita, inferior e central, que é dedicada ao alinhamento propriamente dito).

Estas informagoes podem ser ocultadas e novamente visualizadas de forma indepen-
dente, sendo que para algumas existe também a possibilidade de controlar seu grau de
transparéncia. Para este controle uma area da interface é dedicada a isto.

Por fim, existe também uma barra de status onde mensagens importantes ou controles
mais utilizados podem ser adicionados. Tais areas sao apresentadas na Figura |4.2]
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Figura 4.1: Visao da interface principal do Anubis. A Figura @) apresenta a splash
screen da aplicacao e o logotipo criado para a Aplicacao. A Figura (]E[) mostra a interface
principal da aplicacao.
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Figura 4.2: Visao dos principais elementos de interface presentes no Anubis.

4.2 Arquitetura e design

Esta se¢ao descreve a arquitetura e design do sistema Anubis, assim como o racional para
as decisoes associadas. A Secao |4.2.1| apresenta os requisitos arquiteturais que nortearam
as definicoes e decisoes tomadas e a Seg¢ao descreve a arquitetura de forma geral. As
secoes seguintes detalham mecanismos importantes que compdem esta arquitetura.

4.2.1 Requisitos Arquiteturais

Uma das principais necessidades deste projeto era a possibilidade de comparar visual-
mente, com o maximo de recursos auxiliares, os alinhamentos gerados pela ferramenta
ALGAe contra aqueles fornecidos como benchmark, em especial os do BAlIBASE ,,
. Portanto, a capacidade de processar os arquivos fornecidos por este era um requi-
sito essencial. Da mesma maneira, a possibilidade de visualizar os dois alinhamentos de
forma contrastante, com o maximo de informagoes disponiveis, era outra funcionalidade
de grande valia.
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Um dos principais pontos negativos encontrados nas ferramentas de visualizagao dis-
poniveis era a dificuldade em expandi-las. Desta forma a caracteristica diferencial que
foi exercitada no aplicativo Anubis foi a sua flexibilidade e capacidade de expansao e
customizacao.

Outro ponto ao qual foi dado grande importancia no desenvolvimento foi a de visualizar
de forma seletiva dados sobre os alinhamentos, de forma a facilitar andlises e comparacoes.
Sendo assim a possibilidade de mostrar ou esconder determinados dados foi priorizada.

4.2.2 Arquitetura de Alto-nivel

Como um dos principais pontos desejados para o Anubis era a sua flexibilidade para a
inclusao de novas funcionalidades. Para que isto fosse feito de forma estruturada foi tra-
balhada também a baixa coesao da solugao, de forma que novas funcionalidades pudessem
ser adicionadas ao core do sistema afetando-o de forma minima. Isto permitiria que novas
funcionalidades fossem testadas, adicionadas e removidas sem causar efeitos colaterais em
outras funcionalidades.

Considerando isto, decidiu-se implementar a arquitetura do Anubis baseada em plug-
ins que poderiam ser carregados pela aplicacdo em sua inicializacao de forma dinamica.
Com isto novas funcionalidades nao precisariam ser compiladas conjutamente com o core
da aplicacao. Além disto, os usudrios da ferramenta poderiam escolher quais destes plug-
ins lhes conviriam para seu uso especifico, melhorando o uso de memoria e reduzindo o
ruido causado por excesso de informacao.

Um plug-in do Anubis disponibiliza uma ou mais funcionalidades que, para serem
acessados pelo resto do sistema, devem respeitar um conjunto de interfaces bem definido
que categorizam e identificam estas funcionalidades. Mais detalhes sobre a implementagao
deste mecanismo pode ser visto na Secao [4.2.3]

Devido ao baixo acoplamento existente entre os plug-ins e os elementos principais do
Anubis, um mecanismo de comunicacao entre estes e o core do sistema ou mesmo entre
dois plug-ins se faz necessario. Para resolver este problema, um mecanismo de troca de
mensagens foi desenvolvido como parte do motor principal do Anubis. Tal mecanismo é
descrito na Sec¢ao [4.2.4]

Para manter os dados e recursos compartilhados pela aplicacao, foi desenvolvido um
mecanismo para manipulacao dos dados e recursos utilizados pela aplicacao. Este meca-
nismo é descrito na Se¢ao

Por fim, outro mecanismo importante do Anubis é o de visualizacao de alinhamentos.
Este mecanismo cuida de apresentar os dados relevantes ao usuario sem comprometer o
desempenho da aplicagao, o que poderia servir como um fator negativo na experiéncia de
uso. Além disto este mecanismo trata da selecao de informagoes a serem visualizadas e
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sua comparagao. Os detalhes deste mecanismo se encontram na Secao [4.2.6]
Uma representacdo esquemdtica de como estes mecanismos se comunicam pode ser
vista na Figura 4.3|

Interface
Plug-ins Mecanismo
carregados de mensagens
/
Repositoério
de recursos
R o Gerenciador
epositorio de Plug-in

de Plug-ins

Repositoério
de dados

Figura 4.3: Visao geral da arquitetura do sistema Anubis, dos seus principais modulos e
de como se comunicam.

Para manter os diversos médulos do sistema desacoplados foram utilizadas interfaces
bem definidas para acesso a eles e um mecanismo de busca dos servigos ou recursos dese-
jados através de um identificador tinico. Para esta identificacao foram utilizados UUIDs
(universally unique identifiers), nimeros de 16 octetos (128 bits), pois sdo praticamente
unicos. Tal fato d4 uma garantia alta o suficiente de que dois itens distintos terdao uma
chance infinitesimal de possuirem o mesmo identificador, se gerados de forma indepen-
dente.

Além disto, para permitir que os plug-ins sejam implementados e compilados de forma
independente das funcionalidade principais, estas foram divididas em dois componentes
principais: os mecanismos core e uma biblioteca contendo as interfaces e classes uti-
litarias necessarias para a comunicag¢ao entre os plug-ins e os mecanismos principais. Esta
biblioteca é o inico conjunto que precisa ser integrado a ambos, permitindo que o baixo
acoplamento seja mantido. A visdo destes componentes é ilustrado na Figura [4.4]

A linguagem escolhida para o desenvolvimento desta ferramenta foi Java pois, sendo
uma linguagem orientada a objetos, permite que o baixo acoplamento desejado entre os
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Plug-in

<<library>>

Anubis_interface Anubis

Figura 4.4: Diagrama de componentes representando as dependéncias entre eles e como
foi mantido o baixo acoplamento entre os mddulos core do Anubis e os componentes
desenhados como plug-ins. Os elementos que permitem a comunicac¢ao entre ambos foram
fatorados e mantidos na biblioteca Anubis interface.

modulos do sistema fosse facilmente alcangado. Além disso Java possui uma série de
recursos que permitem a carga e execucao dinamica de codigo, algo que torna viavel
muitos dos requisitos aqui apresentados.

4.2.3 Mecanismo de Plug-ins

Um dos principais focos no desenvolvimento do Anubis foi em sua flexibilidade. Portanto
um dos primeiros itens desenhados foi um mecanismo que permitisse a facil extensao das
funcionalidades desta aplicacdo. Um outro ponto que mereceu atengao neste item foi a
possibilidade de que estas funcionalidades pudessem ser adicionadas ao sistema sem a
necessidade de serem compiladas conjuntamente ao core do sistema, o que facilitaria a
personalizacao e reduziria os efeitos colaterais que a adi¢do de uma nova funcionalidade
pudesse causar no restante do sistema.

Pensando nestes itens foi decidida a implementacdo de um mecanismo de plug-ins
que pudessem ser adicionadas dinamicamente ao sistema de forma a manter o baixo
acoplamento desejado para minimizar o impacto de uma funcionalidade sobre o resto do
sistema.

O mecanismo desenhado permite que os plug-ins sejam implementados como pacotes
bindrios (armazenados em arquivos JAR, visto que a linguagem e plataforma utilizada
foi Java) que sdo depositados em uma pasta que serve como repositério de plug-ins. Ao
iniciar, o Anubis consulta este diretério e dinamicamente carrega tais pacotes, agregando
as funcionalidades ali definidas as suas.

Dois conceitos sao importantes no funcionamento deste mecanismo:

e Plug-in - E um pacote que contém um conjunto de funcionalidades, preferencial-
mente coesas, que podem ser adicionadas ao conjunto de funcionalidades basicas do
Anubis. Deve implementar a interface I Plugin.
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e Funcionalidade (Feature) - E uma unidade que adiciona uma acdo ou algum
processamento sobre os alinhamentos. Deve implementar a interface [ Feature.

O mecanismo inicialmente carrega os plug-ins de acordo com o seguinte processo:

1. Uma classe chamada PluginManager, principal responsavel pelo processo, busca
dentro do diretério configurado como repositério os pacotes (.jar) que contenham
uma classe que implementa a interface I Plugin. Isto é feito com auxilio da classe
PluginFinder.

2. A classe PluginFinder integra todas as classes dos pacotes encontrados ao binario
da aplicagao, utilizando o URLClassLoader, uma classe provida pela plataforma
Java para dinamicamente carregar classes dada a localizacao do arquivo que a
contém.

3. Entre as classes carregadas, aquelas que descrevem os plug-ins (aquelas que im-
plementavam a interface I Plugin) sdo devolvidas ao PluginM anager para que as
funcionalidades contidas sejam integradas ao Anubis, de forma a serem utilizadas
pelo resto do sistema.

Neste ponto, o cddigo binario dos plug-ins estao integrados ao do Anubis, porém nao
sao facilmente acessados por este, assim como todo o conjunto de funcionalides que estes
provéem. Para que isto ocorra, o mecanismo executa um segundo processamento visando
“publicar” as funcionalidades para uso no sistema, o gerenciamento de funcionalidades e
sua ativacao.

Um ponto importante é que determinada funcionalidade pode depender de outras,
algumas vezes disponibilizadas até mesmo em um plug-in distinto. Para controlar esta rede
de dependéncias, as funcionalidades foram implementadas podendo definir as interfaces
que disponibilizam.

Uma interface define unicamente as fungoes providas ao restante do sistema assim
como a semantica destas funcoes. Tal identificacao permite que uma funcionalidade possa
ser intercambiada por outra analoga, ou mesmo por uma versao atualizada dela mesma
sem impacto nas func¢oes que dependem dela, mantendo-as desacopladas.

Quando uma funcionalidade é desenvolvida, ela pode definir de quais interfaces ela
depende. Baseado neste conceito, o gerenciamento e ativacao das funcionalidades ocorre
segundo o processo definido a seguir:

1. Considerando todos os plug-ins carregados, o motor do Anubis requisita a eles a lista
de funcionalidades que os compoem. Esta lista é passada a classe FeatureM anager,
que gerencia esta parte do processo
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2. A classe FeatureManager, baseada nas interfaces disponibilizadas pelas funciona-
lidades e na lista de dependéncias de outras interfaces também definidas nestas, cria
um grafo orientado que representa toda a rede de dependéncias para as funcionali-
dades disponiveis. Para obter a interface provida por uma funcionalidade é utilizado
o método getInter facel D() e para a obtencao das interfaces requeridas, o método
get RequiredInter faces(). Ambas sdo providas na interface I Feature.

3. Em seguida, uma ordenacao topoldgica é realizada sobre este grafo. Se um ciclo é
encontrado, existe uma dependéncia ciclica entre as funcionalidades. Isto inviabiliza
o0 processo, notificando o usuario e abortando a execugao. Caso contrario, o processo
continua.

4. Em caso de sucesso, a classe FeatureManager habilita todas as funcionalidades,
respeitando a ordenacdo topologica realizada. Um método definido na interface
I Feature chamado enable() é disparado neste processo, permitindo que cada fun-
cionalidade execute seu preset no evento de sua ativacao.

As principais classes envolvidas no processo podem ser vistas no diagrama apresentado
na Figura[d.5] O diagrama de sequéncia apresentado na Figura[d.6)ilustra como tais classes
interagem nos processo de carga de plug-ins e no posterior gerenciamento e ativacao de
funcionalidades.

4.2.4 Mecanismo de Trocas de Mensagem

O mecanismo de plug-ins descrito na Secao permite que o sistema seja flexivel
e personalizavel, mantendo um baixo acoplamento entre funcionalidades externas e os
mecanismos principais do Anubis.

Porém, devido ao mesmo baixo acoplamento um novo problema surge: como permitir
que os componentes se comuniquem ou notifiquem outros? Para resolver este problema
foi desenvolvido também um mecanismo de comunicag¢ao baseado em mensagens.

O mecanismo desenvolvido para o Anubis se baseia em um padrao de projeto (design
pattern) conhecido como Observer/Observable |39], onde um objeto se registra para rece-
ber informagoes de um objeto de interesse e este ultimo, no caso de um evento relevante,
notifica os objetos interessados.

No caso especifico do Anubis, um componente se registrar para receber um tipo de
evento, o que é dado pela classe que o define. Toda classe que representa um evento deve
implementar a interface I Event.

Quando alguém deseja notificar algo ao sistema ele o faz através do componente
EventManager, que enfileira o evento a ser notificado e avisa cada um dos interessados
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<<interface>> <<interface>>
IPluginManager IFeatureManager
+Register(plugin:IPlugin) +register(feature:IFeature)
+RegisterPlugins() +activateFeatures()

A A

Fluginmanager] Feturemanager]
0! 0!

PuginFinder

<<Interface>>

IPlugin <<interface>>
IFeature

+getName(): String
+getId(): UUID
+getFeatures(): LIst<IFeature>

+getID(): UUID
+getInterfaceID(): UUID
4 +getRequiredInterfaces(): List<UUID>

+enable()

Figura 4.5: Diagrama de classes apresentando as principais classes e interfaces que compde
o mecanismo de gerenciamento de plug-ins do Anubis.
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Figura 4.6: Diagrama de sequéncia apresentando como os principais elementos do meca-
nismo de plug-ins interagem no processo de carregamento de plug-ins e posterior ativacao
das funcionalidades neles contidas.
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a ele de forma assincrona. Para que um objeto possa se registrar para receber uma men-
sagem ele deve implementar a interface I FventHandler, que garante ao EventManager
que este responderda ao método eventRaised, onde ele pode tratar um evento que se
registrou para receber.

Desta forma, componentes que nao se conhecem diretamente podem se comunicar
através de um evento mutuamente conhecido, garantindo que, mesmo com baixo acopla-
mento, seja possivel que operem conjuntamente.

A Figurald.7|apresenta as classes principais envolvidas neste mecanismo e a Figura 4.8
ilustra, através de um diagrama de sequéncia, o processo descrito anteriormente para o
registro e notificacdo de um evento.

<<interface>> <<interface>>
IEventManager IEventHandler
+register(eventClass:Class,eventHandler:IEventHandler) +eventRaised(message:IEvent)
+raise(event:IEvent) 4
+unregister(eventHandler:IEventHandler)
1
1
1 1
1 1
EventManager| <<Event Handler>>
———— —————————
—— ——————————
<<interface>>
IEvent
1
<<Event>>

Figura 4.7: Diagrama de classes apresentando as principais classes e interfaces que
compdem o mecanismo de troca de mensagens do Anubis.

4.2.5 Mecanismo de Manipulacao de Dados e Recursos

Para manter os dados que sao carregados ou processados para apresentacao no Anubis foi
desenhado um padrao para trata-los de maneira uniforme.

Os dados sao gerenciados pelos chamados repositérios de dados, que implementam
a interface I DataRepository. Estes repositorios sao responsaveis pelo armazenamento e
gerenciamento dos dados como um todo (por exemplo, toda informagao de um dado tipo
associada a ambos os alinhamentos analisados).

A carga ou processamento associados aos repositorios de dados é, via de regra, iniciado
com um evento externo, seja gerado pelo usuario (por exemplo, o carregamento de um
arquivo que descreve um alinhamento) ou pelo préprio sistema (quando, por exemplo, um
outro repositério de dados do qual este depende termina sua carga ou processamento).

Seguindo este evento, o repositorio de dados processa e armazena os dados relevantes e
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Figura 4.8: Diagrama de sequéncia apresentando como os principais elementos do me-
canismo de mensageria interagem no processo registrar interesse em dado evento e, em
seguida, de sua notificagao.

notifica a qualquer interessado sua disponibilidade. Esta notificacao utiliza o mecanismo
de mensagens descrito na Secao [4.2.4]

Tal mecanismo, porém, é limitado no que tange tratar apenas porgoes desta informagao
de uma maneira genérica. A criagdo de um mecanismo mais especifico permite tratar de
forma mais simples funcionalidades como ocultar colunas ou linhas dos alinhamentos.
Além disto, tal mecanismo permite um nivel extra de controle para mesclar informacoes
de maultiplos repositorios de dados sem adicionar complexidade nas classes que lidarao
com a visualizagao destas.

O mecanismo desenvolvido para este fim foi chamado de conectores de dados (Da-
taConnectors) e proporciona, além das funcionalidades apresentadas anteriormente, um
mediador entre a camada de visualizagao e os repositorios de dados. Sendo assim sempre
que novas informacoes sao necessarias na visualizacao estas sao requeridas ao conector
de dados responsavel que interfaceia com o repositério de dados (ou os repositorios, caso
aplicdvel) para obté-la e preparé-la.

Para manter o baixo acoplamento desejado, todos os repositérios e conectores de dados
se registram em um repositério de recursos (a classe ResourceManager), através de
identificadores tnicos (UUIDs). Os interessados neste componentes requisitam a este
repositorio, através deste identificador tinico, o objeto nele registrado e, com isto, podem
iniciar sua interacdo com ele. Tal mecanismo é expandido para aceitar o registro de
qualquer recurso dindmico utilizado no sistema, como por exemplo, elementos de interface
com o usuario.
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4.2.6 Mecanismo de Visualizagao

A visualizacao e comparacao de dados é o objetivo principal para o desenvolvimento do
Anubis. Logo, todas as outras funcionalidades servem a esta.

Os principais componentes deste mecanismo sao os visualizadores de dados. Tais
componentes, ao serem notificados de uma mudanca que lhe é de interesse (como aquela
geradas pela disponibilizacao de dados de um repositorio de dados, como descrito na
Sec¢ao , requisitam os dados relevantes a um conector de dados e as apresentam ao
usuério. Outros tipos de mudangas que podem interessar aos visualizadores sao aquelas
que ocorrem mediante uma a¢ao do usudrio como através da alteragao de uma barra de
scroll ou mesmo um evento interno do sistema.

Os conectores de dados, além das funcionalidades descritas na Secao [4.2.5] servem
também para melhorar o tempo de resposta e eficiéncia da interface ao permitir a carga
apenas da fragao relevante dos dados que devem ser apresentados. Desta forma servem
também como um mecanismo para melhorar a experiéncia do usuario (UX, do inglés user
experience).

A interacao entre os componentes de manipulacao de dados e de visualizacao pode ser
vista na Figura 1.9

Este mecanismo possui diversas classes, responsaveis por diversos papéis na visua-
lizacdo dos dados. A Figura [4.10| apresenta uma visao esquematica das principais classes
envolvidas.

A classe AnubisView é o elemento central deste mecanismo. E ela que agrega 0s
outros componentes e serve como Facade para a comunicacao com o resto do sistema.

Um dos principais elementos da qual a AnubisView se compoe é o conjunto de ob-
jetos da classe AlignmentViewer que apresentam as diversas formas de visualizagao dos
alinhamentos.

Cada AlignmentViewer possui o elemento grafico AlignmentViewer Panel, responsé-
vel pela parte grafica propriamente dita. Além disto, para separar a légica de visualizacao
da légica de como desenhar a informacao, esta parte foi delegada a uma interface distinta,
I Alignment DrawingStrategy. Esta implementagao é inspirada no padrao de projeto
Strategy, que permite que uma légica de desenho distinta possa ser aplicada caso isto
se torne relevante. No momento, porém, a Unica implementacao disponivel é a classe
Alignment Drawer.

O AlignmentViewer permite a visualizagdo de diversas camadas sobrepostas, para
que multiplas informagdes ou pontos de vista possam ser comparados. A lista destas
camadas é controlada por uma implementacao da interface I AlignmentLayerSet, que
possui tanto camadas graficas (que implementam a interface I Layer) ou que apresentam
dados textuais (ITextLayer). Multiplas camadas graficas podem ser apresentadas ao
mesmo tempo, mas apenas uma camada textual. Esta decisdo foi tomada para evitar a
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Figura 4.9: Diagrama de sequéncia apresentando como os principais elementos dos me-
canismos de manipulacao e visualizagao de dados interagem, de forma geral, no sistema

Anubis.

confusdo que a sobreposi¢ao de informagcoes textuais causaria.

Para facilitar a visualizacao das camadas, um grau de transparéncia pode ser aplicado,
de forma independente, para cada um deles. Além disto uma camada pode ser ocultada
ou apresentada. As camadas selecionadas para apresentacao ou ocultacao sao mantidas
pela classe LayerSelectionList.

Outro elemento importante ¢ o menu. Este pode ser composto por objetos da classe
MenultemDe finition que possui as meta informagoes para a construcao deste (texto do
item de menu, prioridade para ordenagao e lista de sub-menus) e pode possuir um ob-
jeto do tipo MenuAction, que seguindo o padrao de projeto Command permite executar
alguma ac¢ao no sistema. Como esta agdo pode depender de pardmetros dindmicos esta
classe implementa a interface I ParameterizedContext que permite defini-los dinamica-
mente mediante um conjunto chave-valor, como uma hashtable.

Da mesma forma que a interface I ParameterizedContext permite definir contextos
para execucgoes especificas, a classe Session permite manter parametros de escopo global
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Figura 4.10: Diagrama de classes com os principais elementos do mecanismo de visua-
lizacao de dados do Anubis.

também através de um conjunto chave-valor.

Por fim, um ultimo componente que é importante no sistema é a barra de status,

definida na classe StatusBar. Componentes do Anubis podem incluir se¢es nesta barra,

utilizando a classe StatusBarSection. Cada se¢ao pode apresentar informacoes de aviso

ou mesmo permitir interacao do usuario se necessario.
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4.3 Funcionalidades Principais

Esta secao descreve as principais funcionalidades desenvolvidas para o Anubis, respeitando
o modelo arquitetural apresentado na Secao 4.2]

4.3.1 Visualizacao de Alinhamentos

Como o principal objetivo do Anubis é a apresentagdo e comparacao de alinhamentos
multiplos, a primeira funcionalidade desenvolvida apds os mecanismos essenciais foi o
visualizador destes.

O visualizador de MSA utiliza a estrutura matricial para representa-lo, sendo que cada
linha representa uma sequéncia e as colunas um conjunto alinhado de residuos (ou gaps).
Este visualizador também possui a funcionalidade de apresentar dados em multiplas ca-
madas, permitindo a sobreposicao de dados a serem comparados. Os alinhamentos, caso
contenham muitas colunas ou sequéncias, sao vistos parcialmente, sendo que a parte vi-
sualizada pode ser alterada através de scroll bars horizontais e verticais. Existe ainda a
funcionalidade de “travar” ambos os alinhamentos de forma que suas visualizagoes sejam
deslocadas em sincronia.

Este visualizador pode conter véarias camadas textuais (representando os residuos, por
exemplo), mas permite a visualiza¢do de apenas uma por vez, por motivos de clareza da
informagao apresentada.

Também é permitida a existéncia de diversas camadas “graficas” que, ao contrario
das textuais, podem ser apresentadas simultaneamente. Para facilitar a visualizacao e
comparacao destas camadas, elas podem possuir graus diferentes de transparéncia con-
troladas pelo usuario. Também é permitido que cada uma destas camadas seja ocultada
ou visualizada de forma independente.

4.3.2 Alfabetos Comprimidos

Alfabetos comprimidos sao particoes criadas sobre as 20 letras que representam os amino
acidos. Estes alfabetos agrupam algumas destas letras, de forma a desconsiderar diferengas
menores entre estes, formando grupos mais genéricos.

Como o uso dos alfabetos comprimidos é uma boa ferramenta para analisar homologias
em sequéncias de proteinas, um plug-in para tratar esta informacao é de grande valia para
uma ferramenta como o Anubis. Desta forma, todos os alfabetos descritos no trabalho de
Edgar sobre este assunto forma implementados [32].

Esta funcionalidade foi implementada como uma camada de texto (vide Secao
e Sec¢ao para maiores informagdes). Desta forma, o usudrio pode escolher entre
visualizar os residuos como definidos na sequéncia original ou sua representacao de acordo
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com um dos alfabetos comprimidos disponibilizados. O usuario tem ainda a possibilidade
de trocar a qualquer momento a representacao utilizada.

4.3.3 Correspondéncia de Colunas

Foram implementados algumas funcionalidades que permitem a comparagao visual das
correspondéncias entre os residuos do alinhamento alvo e do benchmark.

O primeiro e mais simples deles: um valor ¢ associado a cada coluna do alinhamento
benchmark e este valor é atribuido a cada residuo alinhado nesta coluna (os gaps nao sao
considerados).

Isto cria uma funcdo col,(<K s, >>) onde s representa o indice de uma sequéncia e r o
r-ésimo residuo desta sequéncia (antes de ser alinhada, ou seja, sem considerar os gaps).
O valor de col,, é o valor associado a cada coluna do alinhamento, ou seja, a coluna que o
r-ésimo residuo da sequéncia s ocupa no alinhamento.

Como o alinhamento alvo possui o mesmo conjunto de sequéncias e residuos do ben-
chmark, é possivel associar a mesma tupla < s,7 > o valor de col,. Porém, é importante
notar que este mesmo residuo ocupara uma posi¢ao col; que possivelmente nao sera a
mesma representada por cols,.

Para representar isto, associou-se uma cor a cada valor de coly, que pode ser visualizado
em ambos os alinhamentos. Como no benchamrk por definicdo toda coluna compartilha
o mesmo valor, teremos blocos de mesma cor para todas as colunas deste alinhamento.
Este mesmo comportamento nao necessariamente se repete no alinhamento alvo, de forma
que é possivel ver onde este estd “desalinhado” quando comparado ao benchmark. Isto é
ilustrado na Figura [4.11]

Baseado nesta funcionalidade, uma outra foi implementada. Esta ferramenta considera
a porcentagem de sucesso por residuo ou por sequéncia.

A porcentagem de sucesso por residuo considera a fracao de residuos que se alinham
com ele tanto no benchmark quanto no alinhamento alvo sobre o ntmero de residuos
alinhados com ele no benchmark. Isto pode ser visto nas equagoes e[d.3

Nestas equagoes res,(c, s) representa o residuo que estd na c-ésima coluna da s-ésima
sequéncia do alinhamento a, caso exista um residuo nesta posicao. Nestas equagodes o
alinhamento b representa o benchmark e t o alinhamento alvo (target).

1 se col = coly(sg,r2)

Match(col = 4.1

atch(col, 51, 52) 0 caso contrario (4.1)
Onde 11 = res(col, s1), ¢y = coly(s1,71) € ro = resy(cyp, S2).
1 3 )

NumRes(col) =Y se Iresy(col, ) (4.2)

= |0 caso contrério
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Figura 4.11: Interface do Anubis apresentando a correspondéncia de colunas entre dois
alinhamentos. E possivel notar que a grande maioria das sequéncias, com exce¢ao da
1BBT1, esta alinhada de forma idéntica no trecho que vai da coluna 128 a 144 no bench-
mark e no trecho que vai da coluna 134 a 150 no alinhamento alvo.

Success(col, row) =

*_ Match(col,row, 1)

NumRes(col)

(4.3)

Esta funcao foi estendida para considerar também o alinhamento de gaps. Para isto,

quando um gap se alinha com um residuo tanto no benchmark quanto no alvo ele é

considerado. Neste caso NumRes(col) = n, onde n indica o nimero se sequéncias.

A métrica de sucesso baseada em sequéncias considera o nimero de residuos que se

alinham de forma correspondente em ambos os alinhamentos em relacao aquela sequéncia.

E, da mesma forma que feito com a porcentagem de sucesso por residuos, esta métrica foi

estendida para considerar os gaps.
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4.3.4 Sequéncia Consenso

A sequéncia consenso, como o préprio nome diz, representa o consenso entre todas as
sequéncias que formam um MSA. Ea sequéncia formada pelos caracteres que maximizam
a pontuacgao, coluna a coluna, em relagdo a todos os outros caracteres presentes naquela
coluna.

A definicao de consenso é dado pela sequéncia C' que maximiza a Equacao |4.4], onde
C'c] indica o caracter consenso na coluna ¢, A o alfabeto utilizado, a;[c] o caracter presente
na coluna c¢ da i-ésima sequéncia, n o numero de sequéncias do alinhamento e o a funcao
de pontuacgao utilizada.

Clc] =z € A | max Score[z] = Zcr(x, a;[c]) (4.4)

4.3.5 Arvores Filogenéticas

Alinhamentos multiplos estao intrinsicamente relacionados a filogenia. As fung¢oes de pon-
tuagao representam as similaridades existentes devido a uma maior ou menor divergéncia
entre as sequéncias, o que esta, em grande parte das vezes, diretamente relacionado a
distancia evolutiva entre elas.

Devido a isto, arvores filogenéticas também sdo muitas vezes usadas como guias para
diversos algoritmos de MSA.

Como consequéncia, visualizar e analisar a arvore filogenética é uma ferramenta muito
importante para uma aplicacao como o Anubis. A analise da arvore filogenética associada
a um MSA pode auxiliar no entendimento da histéria evolutiva que as conecta e, no
sentido contrario, a analise da arvore esperada permite também analisar possiveis pontos
falhos no método utilizado para gerar o alinhamento.

Devido a estes fatos foi criado um plug-in que permitisse a visualizagao de arvores
filogenéticas.

Foi utilizada para esta funcionalidade parte da aplicacao Figtree [94], uma ferramenta
de visualizacao de arvores. Esta aplicacao foi componentizada e integrada ao Anubis
através da estrutura de plug-ins de forma a manter a arquitetura definida (mais detalhes
sobre ela podem ser vistos na Se¢ao .

A escolha do Figtree deveu-se a uma série de fatores:

e Geracgao de arvore com boa qualidade grafica e prontas a serem utilizadas em docu-
mentos;

e Geracao de diversos tipos de arvore como: retilinea, polar e radial;
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e Asdrvores podem ser geradas baseadas em diversos algoritmos, tais como UPGMA [107]
e Neighbor Joining [98] ;. A geracao destas arvores é feita pela biblioteca JEBL (Java
FEvolutionary Biology Library) [28].

e E uma ferramenta open-source, sobre licenca GPL versdo 2, o que permite o seu
reaproveitamento;

e Foi desenvolvida utilizando as tecnologias Java e Swing da mesma forma que o
Anubis, o que facilita a sua integracao.

Um exemplo de como as arvores podem ser visualizadas é apresentado na Figura [4.12]

4.3.6 Estruturas Secundarias

As informacoes estruturais sao importantes na melhoria da qualidade dos alinhamentos,
sendo parte importante do algoritmo de ferramentas como o PROMALS [91] e o PRO-
MALS3D [92]. O uso de estruturas secundérias também foi testado entre um dos métodos
para melhoria do ALGAe, como apresentado na Se¢ao Além disto, MSAs sao utiliza-
dos como ferramentas auxiliares para a predi¢ao de estruturas de proteinas ao compara-los
a outras sequéncias cujas estruturas sao bem conhecidas.

Uma funcionalidade para a visualizacao de estruturas secundéarias de proteinas foi
implementada para o Anubis, utilizando os dados da ferramenta PSIPRED [57].

Os arquivos gerados como saida desta ferramenta (horiz-files) sdo armazenados em um
diretorio configuravel que serve como base de estruturas para o Anubis. Baseado no nome
das sequéncias esta funcionalidade pode carregar as estruturas associadas e apresenta-las
como uma camada no visualizador de sequéncias.

As a-hélices sao representadas como cilindros verdes e as $-folhas como setas amarelas.
Os coils nao sao representados por nao estarem associados a uma estrutura secundaria
propriamente dita, desta forma sua apresentagdo geraria apenas poluicao visual sobre os
dados realmente importantes. Esta funcionalidade é ilustrada na Figura [4.13|

4.4 Analise do ALGAe

A ferramenta Anubis foi utilizada para analisar os resultados de algumas execucoes do
ALGAe. Nesta secao algumas destas analises sao apresentadas.

As analises aqui apresentadas estdao associadas aos testes com a funcao de aptidao
baseada em estrutura, apresentados na Segao[3.4 O foco estd principalmente nos cenérios
que tiveram os piores resultados.
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Algorithm: [NEIGHBOR JOINING |~ bistance Metho: [Sequence identity | Agorthi: [NEIGHEOR JOINING [~ istance Method: [Ssquence gentity |~

benchmark target benchmark target

target

Figura 4.12: Exemplos de visualizadores de arvores implementados no Anubis. As trés
representacoes referem-se a comparacao do cenario BB12044 do BAIiBASE entre o ben-
chmark (a esquerda) e um alinhamento gerado pelo ALGAe (a direita). A figura (@)
apresenta a representacao polar, a figura (]E[) a representacao radial e a figura a re-
presentacao retilinea da arvore filogenética para estes alinhamentos, geradas através do

algoritmo Neighbor Joining [98].

O primeiro cenario citado é o GAL4, pertencente ao conjunto RV13 do BAIIBASE
versao 2. Este cendrio alinha sequéncias associadas a diversas proteinas do levedo (Sac-
charomyces cerevisiae).

A Figura [4.14] apresenta duas execucoes do ALGAe para este cenario comparado, em
termo de correspondéncia de colunas em um certo trecho, a referéncia do BAIliBASE. Neste
trecho a correspondéncia foi muito boa, com exce¢do da sequéncia yb00_yeast, associada
a proteina TBS1 [22].

Podemos notar na Figura como a arvore filogenética baseada no alinhamento
de referéncia e a gerada pelo ALGAe refletem tal discrepancia: existe uma similaridade
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Figura 4.13: Exemplo do visualizador de estruturas secundarias do Anubis. E possivel
ver as a-hélices (em verde) e f-folhas (em amarelo).

muito maior nas execugoes do ALGAe entre o alinhamento da TBS1 com a sequéncia
cat8_yeast, associada a proteina CATS , do que a esperada ao compararmos com a
arvore filogenética gerada a partir do alinhamento referéncia. Esta similaridade pode ter
guiado o processo de alinhamento de forma errénea, causando as discrepancias verificadas.

Um outro ponto interessante pode ser verificado no cenério 1ubi, do conjunto RV11 do
BAIiBASE versdo 2. Pode-se notar no cenério apresentado na Figura .16 que a pontuagao
do alinhamento gerado pelo ALGAe supera o do BAIIBASE, indicando que neste caso a
funcao objetivo nao corresponde ao que se espera. Além disto, pode-se notar para o
trecho apresentado que os alinhamentos estdao proximos, com excecao de um conjunto
de gaps contiguo. Isto indica que uma analise da fungao objetivo e de operadores que
privilegiassem estas mudancas poderiam ser uteis.

Por fim, analisando os resultados do cenario 1R69 considerando suas estruturas se-
cunddrias vemos, na Figura [4.17a, que mesmo utilizando a fungao objetivo considerando
estruturas o ALGAe falhou em alguns pontos em relagao ao benchmark. Quando analisa-
mos 0 mesmo cendrio considerando o uso do alfabeto comprimido Dayhoff6, como visto
na Figura ficam mais evidentes os erros cometidos pelo algoritmo. Isto levanta a
hipotese que uma combinacao de informagoes estruturais e alfabetos comprimidos podem
melhorar os resultados encontrados.
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Figura 4.14: Correspondéncia de colunas para o cenario GAL4. No trecho apresen-
tado as sequéncias se alinharam perfeitamente ao benchmark, com exce¢ao da sequéncia
yb00_yeast, associada a proteina TBS1 do levedo. Sao apresentados os resultados de duas
execucoes distintas do ALGAe, @ e @ , para alinhar este cenario. O alinhamento na
parte superior da interface representam o benchmark e o alinhamento da parte inferior o

alinhamento alvo.
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Figura 4.15: Interface do Anubis apresentando a arvore filogenética comparada de uma
execucao do ALGAe para o cenario GAL4 comparado ao alinhamento de referéncia do
BAIiBASE. Nota-se em especial a discrepancia da sequéncia cat8_yeast em relacao a esta.
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Figura 4.16: Correspondéncia de colunas em um trecho do cenéario 1UBI. Vale notar como
os dois cenarios estao préximos neste trecho, com excecao do trecho de gaps existente no
alinhamento de referéncia a partir da posicao 40. Vale também notar como a pontuacao
para o alinhamento do ALGAe supera o obtido pelo alinhamento de referéncia, informacao
que pode ser vista na barra de mensagens na parte inferior da interface. O alinhamento
na parte superior da interface representam o benchmark e o alinhamento da parte inferior
o alinhamento alvo.
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Figura 4.17: Comparacao de estruturas secundarias no cenario 1R69. Podemos verificar
na sequéncia 1a04A, referente a proteina NArL encontrada na FEscherichia coli, que a
a-hélice se alinha de forma um pouco deslocada quando comparada ao esperado no ben-
chmark. Existem também alguns gaps que desalinham ainda mais a estrutura em relagao
a sequéncia Ineq, que se refere ao fator de transcricao PIT-1 encontrado no Rattus nor-
vegicus. A figura @ apresenta a comparacao entre as sequéncias originais e a figura (]E[)
os mesmos alinhamentos utilizando o alfabeto comprimido Dayhoff6. O alinhamento na
parte superior da interface representam o benchmark e o alinhamento da parte inferior o
alinhamento alvo.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

O trabalho desenvolvido focou no problema de alinhamento multiplo de sequéncias, vol-
tado especialmente para sequéncias de proteinas. O objetivo era o desenvolvimento de
solugoes eficientes para a construgao de MSAs utilizando algoritmos genéticos.

Os resultados obtidos foram razodveis, porém nao conseguiram aproximar-se dos re-
sultados obtidos pelas melhores ferramentas disponiveis.

Porém, este trabalho gerou como colaboragao a comunidade duas ferramentas que
podem ser utilizadas em projetos correlatos no futuro. Sao elas: ALGAe, um ambiente
configuravel para a execucao de um algoritmo genético para construcao de MSAs e Anubis,
um visualizador comparativo de MSAs com uma série de funcionalidades e uma estrutura
que permite sua personalizacao e extensao.

As duas ferramentas se encontram disponiveis para uso e alteragoes, como open-source,
em repositérios no site GitHub, sendo um para o ALGAe [86] e outro para o Anubis [87].

Além disto, dois trabalhos associados a esta dissertacao, “ALGAe: A test-bench envi-
ronment for a Genetic Algorithm-based Multiple Sequence Aligner” (S. Ordine, A. Grilo,
A. Almeida e Z. Dias) [89] e “An Empirical Study for Gap Penalty Score Using a Multi-
ple Sequence Alignment Genetic Algorithm” (S. Ordine, A. Almeida, Z. Dias) [88] foram
publicados como resumos estendidos nos anais do “Brazilian Symposium on Bioinforma-
tics”, sendo o primeiro em Brasilia, DF (BSB’2011) e o segundo em Campo Grande, MS
(BSB’2012).

5.1 Trabalhos Futuros

Utilizando o ambiente ALGAe é possivel facilmente que novas avaliza¢oes sobre os al-
goritmos genéticos sejam realizadas buscando melhorias no alinhador desenvolvido até o
momento. Entre os testes que podem ser mais explorados, o uso de estruturas secundarias
parece ser um dos mais promissores.
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A ferramenta Anubis também pode ser melhorada para prover mais formas de visu-
alizacao e comparagao que possam ser lUteis a comunidade. A estrutura flexivel e perso-
nalizavel desta ferramenta sao fatores diferencias em relacdo a outras solugoes similares
encontradas.

Uma outra melhoria possivel nesta ferramenta é permitir que ela nao apenas sirva como
um comparador de MSAs, mas também como um meio de mesclar dois alinhamentos. Com
isto a ferramenta deixa de apenas comparar um bom alinhamento com um de qualidade
inferior e passa também a permitir a comparacao e uniao de dois alinhamentos razoaveis
de forma a gerar um alinhamento melhor através da intervencao de um especialista.

Outro trabalho possivel é na utilizacdo de alinhamentos multiplos para problemas
especificos em bioinformatica. Porém, para que este trabalho seja relevante necessita-se
do apoio de grupos de biolégos ou outros profissionais que tratem do problema alvo.

Existe ainda mais uma possibilidade vislumbrada: pode-se notar que as analises reali-
zadas sobre as visualizacoes no Anubis necessitam de um suporte estatistico para verificar
sua relevancia em um conjunto maior de cendrios e execugoes. Sendo assim, uma linha de
pesquisa futura pode ser a busca de ferramental estatistico que pode suportar a exploragao
de hipdteses ou mesmo auxiliar na busca de padrdes de erro nos alinhamentos. O estudo
de ferramentas estatisticas também pode ajudar na busca de correlacées na andlise dos
alinhamentos par a par de sequéncias cuja busca iniciamos neste trabalho.
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