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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 bioinformática e biologia computa-
cional é o alinhamento múltiplo de sequências (MSA, do inglês Multiple Sequence Align-
ment). Sua função abrange a criação de árvores filogenéticas, identificação de motifs e
domı́nios conservados, assim como a predição de funções das protéınas e de suas estruturas
secundárias e terciárias.

Algoritmos genéticos são heuŕısticas de busca local, utilizadas para problemas de oti-
mização, inspirados nos conceitos da seleção natural: uma população de posśıveis soluções
é criada e iterativamente cruzada e selecionada buscando um resultado mais adequado
para o problema sendo tratado.

Esta dissertação descreve o estudo realizado no uso de algoritmos genéticos para a
resolução do problema de alinhamento múltiplo de protéınas.

Como resultado deste trabalho, duas ferramentas foram desenvolvidas: ALGAe, um
ambiente para a execução de um algoritmo genético visando o alinhamento múltiplo de
protéınas e o Anubis, um visualizador de alinhamentos que permite a comparação en-
tre dois alinhamentos para o mesmo conjunto de protéınas, visando identificar as dis-
crepâncias entre eles.
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Ao Instituto de Pesquisas Eldorado por auxiliar com que este trabalho fosse realizado
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apoiou e auxiliou durante todo este peŕıodo. Agradeço também aos meus pais, Altamyr
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Caṕıtulo 1

Introdução

Alinhamento Múltiplo de Sequências (MSA, do inglês Multiple Sequence Alignment) é uma
ferramenta muito importante nos campos da Bioinformática e Biologia Computacional.
Suas aplicações abrangem o suporte a construção de árvores filogenéticas, a identificação
de motifs e domı́nios conservados e a predição de funções de protéınas, assim como de
suas estruturas secundárias e terciárias [61,81]. Além disto é útil também na definição de
primers para PCR (Polimerase Chain Reaction) e validação de dados [61].

O problema de alinhamento múltiplo de sequências pode ser descrito como: dado um
conjunto de três ou mais sequências de caracteres e um conjunto de regras de comparação,
organizá-las de forma que seus caracteres sejam alinhados em colunas (sendo que cada
linha representa uma sequência) de forma a maximizar a similaridade entre elas, de acordo
com o conjunto de regras dado.

Como tanto sequências de DNA como de protéınas podem ser representadas como
sequências de caracteres (onde cada caracter representa um nucleot́ıdeo, no caso do DNA,
ou um aminoácido, no caso de uma protéına), pode-se definir métodos de comparação
que permitam utilizar a solução do problema de MSA para estas sequências, buscando
evidenciar uma origem evolucionária comum entre elas [30].

O problema de MSA é altamente complexo e multidisciplinar, envolvendo problemas
biológicos, estat́ısticos e computacionais.

Do ponto de vista biológico, três grandes dificuldades técnicas se destacam: a escolha
das sequências a serem alinhadas, a escolha de uma função de comparação adequada e a
otimização desta função [81]. Em termos da função de comparação e sua otimização a
grande dificuldade é fazer com que esta reflita com precisão as similaridades bioqúımicas
das sequências e sua origem evolucionária comum, garantindo a sua qualidade [61,84].

Em termos computacionais, este problema é reconhecidamente MAX-SNP-Dif́ıcil [58,
125], o que torna o esforço computacional praticamente proibitivo para solucionar, de
forma ótima, a maior parte das instâncias práticas deste problema.
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2 Caṕıtulo 1. Introdução

Devido a impossibilidade computacional da resolução deste problema, contraposta à
sua importância prática, diversas heuŕısticas foram propostas para a obtenção de bons
resultados para o problema de MSA. Entre estes destacam-se duas categorias principais:
algoritmos progressivos e iterativos.

Algoritmos progressivos [37] ordenam as sequências alvo de acordo com algum critério
e, de forma incremental, montam a solução (alinhamento de todas as sequência alvo)
através da inclusão de uma nova sequência, ou de um alinhamento de um sub-conjunto
de sequências, à solução parcial constrúıda até então.

Os algoritmos progressivos são os mais utilizados atualmente, sendo que uma das
aplicações mais conhecidas baseada neste tipo de algortimo é o ClustalW [117]. Uma das
grandes vantagens deste tipo de abordagem é o seu desempenho. Devido a sua natureza,
porém, este tipo de algoritmo não consegue recuperar-se de suas decisões prévias, o que
pode causar uma degeneração do resultado final (em especial no caso de uma má decisão
ser tomada em um passo muito inicial do processo). Reside portanto áı sua principal
desvantagem.

Algoritmos iterativos, por outro lado, são estruturados na forma de passos nos quais
a solução é gradualmente refinada. Existem diversas soluções 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, são capazes de efetuar buscas mais amplas no espaço de
soluções sendo mais aptos a sobrepujar decisões ruim tomadas em etapas anteriores e en-
contrar resultados melhores, algo que não ocorre com os algoritmos progressivos. Isto faz
com que estes algoritmos possam ser vistos como alternativas para aqueles ou, pelo menos,
como posśıveis refinadores para as soluções encontradas de forma progressiva, usando os
benef́ıcios de ambos os métodos.

Este trabalho visa estudar os algoritmos iterativos para MSA, com foco em algoritmos
genéticos, buscando melhorias em relação às soluções existentes no momento.

O restante deste Caṕıtulo descreve os principais conceitos associados à pesquisa reali-
zada, sendo dividido nas seguintes seções: Seção 1.1, que descreve a base biológica sobre a
qual este trabalho é constrúıdo, Seção 1.2 que descreve em maiores detalhes o problema de
alinhamento de sequências e MSA, Seção 1.3 que detalha as soluções existentes para esse,
Seção 1.4 que apresenta os algoritmos genéticos e sua aplicação para alinhamento múltiplo
de sequências e Seção 1.5 que detalha algumas ferramentas auxiliares para verificação e
análise de alinhamentos múltiplos.
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1.1 Conceitos Biológicos
Esta seção descreve os conceitos biológicos associados a este trabalho. A Seção 1.1.1 des-
creve em linhas gerais as moléculas de DNA e RNA, a Seção 1.1.2 apresenta as moléculas
de protéınas, a Seção 1.1.3 resume o chamado “Dogma Central da Biologia Molecular”
que correlaciona DNA, RNA e protéınas e a Seção 1.1.4 apresenta a Teoria da Seleção
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 caracteŕısticas. O mecanismo responsável por
tal fenômeno baseia-se, principalmente, em moléculas capazes de autorreplicação existen-
tes no interior das células que os compõe, chamadas DNA (do inglês Deoxyribonucleic acid
- Ácido desoxirribonucléico) e RNA (do inglês Ribonucleic acid - Ácido ribonucléico) [19].
A estrutura destas moléculas foi descoberta em 1953 por Watson e Crick [127]. Tais
moléculas carregam a informação que permite a replicação de caracteŕısticas de um ser
vivo para seus descendentes.

Estas moléculas são compostas por cadeias de moléculas mais simples, chamadas nu-
cleot́ıdeos. Estas tem em suas estrutura uma pentose, uma base nitrogenada e um grupo
fosfato. A pentose é um monossacaŕıdeo (a mais simples forma de açúcar) composta por
cinco átomos de carbono. A base nitrogenada é um composto orgânico que possui ao me-
nos um átomo de nitrogênio em sua composição e possui as propriedades qúımicas de uma
base. Uma representação da molécula de um nucleot́ıdeo pode ser vista na Figura 1.1.

A estrutura de um nucleot́ıdeo permite que ele se conecte a dois outros nucleot́ıdeos:
a posição 3’ pode se conectar a um grupo fosfato (ligação fosfodiéster) que, por sua vez,
conecta-se posição 5’ de outra pentose, permitindo assim seu encademento. Tais conexões
permitem a geração de longas cadeias destas moléculas, gerando moléculas muito mais
complexas (polinucleot́ıdeos) tais quais as moléculas de RNA e DNA.

As moléculas de RNA são compostas por nucleot́ıdeos que possuem sempre a mesma
pentose em sua estrutura: a ribose, que possui um átomo de oxigênio ligado a sua posição
2’. Já as moléculas de DNA são compostas por outra pentose, a 2’-desoxirribose, que não
possui um oxigênio ligado a sua posição 2’ e sim apenas um átomo de hidrogênio. Sendo
assim, a pentose presente nos nucleot́ıdeos é o que diferencia as moléculas de DNA e RNA.

Como para um mesmo tipo de molécula tanto a pentose como o grupo fosfato são
idênticos, são as bases nitrogenadas que diferenciam os nucleot́ıdeos que formam o DNA
e RNA, permitindo a estas moléculas codificarem informações. No caso do DNA existem
quatro tipos de nucleot́ıdeos distintos: as purinas Adenina (representada pela letra A) e
a Guanina (G), e as pirimidinas Timina (T) e Citosina (C). Já no RNA, a Uracila (U)
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Figura 1.1: Representação de uma molécula de um nucleot́ıdeo. O śımbolo * indica onde
esta molécula pode se conectar a outros nucleot́ıdeos. O śımbolo ** indica a posição 2’
da pentose: no caso da ribose, esta posição está ligada a um átomo de oxigênio, já na
desoxirribose existe a perda deste átomo (de onde se origina seu nome) deixando uma
ligação a um átomo de hidrogênio.

assume o lugar da Timina.
Além das conexões fosfodiéster, uma base nitrogenada pode se conectar a outra base

complementar através de pontes de hidrogênio. Estas conexões ocorrem respeitando afi-
nidades quimicas e elétricas entre os nucleot́ıdeos, 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 conexões na molécula de DNA fazem com que ela tenha uma estrutura de dupla
hélice, com uma delas iniciada em um nucleot́ıdeo com a extremidade 3’ livre e outra com
a extremidade 5’, onde cada nucleot́ıdeo em uma das hélices se conecta a um nucleot́ıdeo
complementar na outra. Isto permite que através de processos qúımicos no interior da
célula esta dupla hélice seja dividida em duas e que uma sequência complementar seja
conectada a cada uma das hélices originais, duplicando a molécula original e a informação
que ela continha. A Figura 1.2 ilustra a estrutura da molécula de DNA.

As moléculas de RNA tem grandes similaridades com as moléculas de DNA, embora
sejam mais frágeis e normalmente estruturadas como uma fita simples (embora também
existam fitas duplas de RNA). Como já mencionado, ela é formada por nucleot́ıdeos que
diferem dos que formam o DNA pelas pentoses que as compõem (ribose) e pela presença
da base nitrogenada Uracila (U) ocupando as funções da Timina (T) existente no DNA.
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Figura 1.2: Representação da molécula de DNA: a) Bases que compõem o DNA e ligações
de bases complementares por pontes de hidrogênio. b) Estrutura de dupla hélice do DNA
com terminações 5’ (fosfato livre) e 3’ (hidroxil livre). Fonte: Souza [108] traduzido de
Brown [19].

1.1.2 Protéınas
Protéınas [17] são os blocos fundamentais que formam todos os seres vivos, sendo res-
ponsáveis por diversas funções biológicas. Estas moléculas são estruturas complexas,
formadas por unidades mais simples chamadas aminoácidos.

Os aminoácidos são moléculas orgânicas, formadas por um átomo de carbono cen-
tral (Cα), conectado a um átomo de hidrogênio, a um grupo amina (NH2), a um grupo
carboxila (COOH) e a uma cadeia lateral. Esta cadeia é o que diferencia os diver-
sos aminoácidos existentes. Devido a sua estrutura, as moléculas de aminoácidos, com
exceção da mais simples, a glicina, podem ter dois isômeros (moléculas com mesma fórmula
molecular, porém com estrutura molecular distinta), com os grupos carboxila, a cadeia
lateral e o grupo amina organizados de forma dextrógira (sentido horário em relação ao
carbono central, CO-R-N – onde CO denota o grupo carboxila, R a cadeia lateral e N
o grupo amina) ou levógira (sentido anti-horário, N-R-CO). Na natureza, apenas ape-
nas a fórmula dextrógira (horária) é encontrada [17]. A Tabela 1.1 apresenta os vinte
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aminoácidos comumente encontrados nas protéınas.

Tabela 1.1: Os vinte aminoácidos comumente encontrados nas protéınas

Código de uma letra Código de três letras Nome
A Ala Alanina
C Cys Cisteina
D Asp Ácido aspártico
E Glu Ácido glutâmico
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
V Val Valina
W Trp Triptofano
Y Tyr Tirosina

Os aminoácidos se ligam através de uma reação onde ocorre a condensação do grupo
carboxila de um deles com o hidrogênio de outro, liberando uma molécula de água (H2O)
e formando uma ligação entre os reśıduos dos aminoácidos originais, chamada ligação
pept́ıdica. É ainda posśıvel que as extremidades amino-terminal e carboxi-terminal deste
novo composto sofram o mesmo processo, permitindo a criação de cadeias protéicas mais
longas. Uma visão esquemática dos aminoácidos e ligações pept́ıdicas pode ser vista na
Figura 1.3.

Devido as caracteŕısticas f́ısico-qúımicas diversas dos aminoácidos, várias interações
ocorrem entre os reśıduos de uma molécula de protéına, gerando forças de repulsão ou
atração entre eles. Além disto, a ligação pept́ıdica gera uma conexão ŕıgida, deixando
como grau de liberdade a estes reśıduos apenas rotacionar ao redor do carbono central
(Cα). Tais interações e restrições fazem com que as moléculas de protéına tenham es-
truturas tridimensionais muito complexas e distintas, sendo estas estruturas que definem
suas funções bio-qúımicas.

A estrutura de uma protéına é classificada em diversos ńıveis [17]:
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Figura 1.3: Representação de um aminoácido e de uma ligação pept́ıdica: a) Repre-
sentação de uma molécula de aminoácido em suas duas formas quirais: levógira (I) e
destrógira (II). b) Fórmula qúımica da molécula de aminoácido. c) Representação de
ligações pepet́ıdicas (linhas azuis) e dos reśıduos de aminoácidos (regiões sombreadas) em
uma molécula de protéına. Figuras baseadas no livro de Branden e Tooze [17].

• Estrutura Primária - É a sequência de reśıduos de uma protéına vista de forma
linear a partir de sua extremidade amino-terminal (N) até a extremidade carboxi-
terminal (C). Como, de forma final, toda a conformação tridimensional da protéına
depende desta sequência, todos os outros ńıveis de organização mais complexos
derivam diretamente deste.

• Estrutura Secundária - É o primeiro ńıvel de organização estrutural tridimensio-
nal de uma protéına, resultante da interação entre reśıduos próximos. As principais
estruturas que formam a estrutura secundária são as α-hélices, onde os reśıduos se
estruturam na forma de uma espiral e as β-folhas, onde estes se organizam como
folhas paralelas ou anti-paralelas.

• Estrutura Terciária - Algumas sequências de estruturas secundárias são comu-
mente encontradas em protéınas, sendo denominadas estruturas superssecundárias
ou motifs [96]. Quando estes motifs se organizam de forma local, compacta e semi-
independente temos estruturas globulares chamadas domı́nios. Estas estruturas são
os elementos básicos que definem a estrutura terciária de uma protéına.

• Estrutura Quaternária - Algumas protéınas são formadas por apenas uma cadeia
polipept́ıdica (monoméricas), porém várias são formadas por uma cadeia replicada
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ou mesmo por diversas cadeias, deixando estas como sub-unidades da cadeia mais
complexa. A identificação destas sub-unidades gera a estrutura quaternária de uma
protéına.

Os ńıveis de estruturas de protéınas podem ser vistos na Figura 1.4.

Figura 1.4: Estrutura de uma protéına: a) Estrutura Primária b) Estrutura Secundária
c) Estrutura Terciária d) Estrutura Quaternária. Ilustração baseada em Branden e To-
oze [17]

1.1.3 O Dogma Central da Biologia Molecular
As moléculas de DNA e RNA estão diretamente relacionadas a śıntese de protéınas e pos-
suem uma forte correlação. O processo que correlaciona estas moléculas foi inicialmente
descrito por Francis Crick em 1958 [23] e posteriormente apresentado em um artigo pu-
blicado na revista Nature em 1970 [24] e é conhecido como “Dogma Central da Biologia
Molecular”.

O Dogma pode ser visto como as regras que definem os fluxos válidos de informação
contidos em determinado poĺımero (seja este um DNA, um RNA ou uma protéına) para
outro. Devido a vasta observação experimental e base teórica das posśıveis transferências
de informação, estas são classificadas em três categorias:

I (a) DNA → DNA
(b) DNA → RNA
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(c) RNA → Protéına

(d) RNA → RNA

II (a) RNA → DNA

(b) DNA → Protéına

III (a) Protéına → Protéına

(b) Protéına → RNA

(c) Protéına → DNA

É opinião geral que os itens da classe III não existem [24], o que pode ser postulado
como “uma vez que a informação chega a protéına ela não pode sair”. Os itens da classe I
são considerados situações comuns enquanto os da classe II possivelmente podem ocorrer,
visto que não existe nenhum forte impedimento estrutural. A śıntese destas regras pode
ser vista de forma gráfica na Figura 1.5.

Figura 1.5: Dogma central da biologia molecular: o diagrama apresenta as posśıveis
transferências de informação entre os diversos poĺımeros. As setas cheias indicam pro-
cessos gerais de transferência e as tracejadas processos especiais. Ilustração baseada em
Crick [24].

O processo de troca de informação do DNA para o RNA é conhecido como transcrição
e o deste para a protéına como tradução.

Através desses processos a informação genética contida no DNA é transportada através
da célula por um tipo especial de RNA (o chamado RNA mensageiro - RNAm) até os ri-
bossomos, estruturas celulares capazes de, em conjunto com as moléculas de RNA trans-
portador (RNAt), sintetizar protéınas a partir da informação contida no RNAm. Cada
conjunto de três bases do RNAm, chamado códon, é traduzido neste processo para um
aminoácido, de forma que existe uma relação entre a informação contida no DNA com
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a informação transportada pelo RNAm e finalmente a protéına produzida com esta in-
formação nos ribossomos. A relação entre os códons e os aminoácidos produzidos pode
ser vista na Tabela 1.2.

Tabela 1.2: Tabela de tradução Códon X Aminoácido

U C A G

U

UUU PheUUC
UUA LeuUUG

UCU

SerUCC
UCA
UCG

UAU TyrUAC
UAA STOPUAG

UGU CysUGC
UGA STOP
UGG Trp

U
C
A
G

C

CUU

LeuCUC
CUA
CUG

CCU

ProCCC
CCA
CCG

CAU HisCAC
CAA GlnCAG

CGU

ArgCGC
CGA
CGG

U
C
A
G

A

AUU
IleAUC

AUA
AUG Met/START

ACU

ThrACC
ACA
ACG

AAU AsnAAC
AAA LysAAG

AGU SerAGC
AGA ArgAGG

U
C
A
G

G

GUU

ValGUC
GUA
GUG

GCU

AlaGCC
GCA
GCG

GAU AspGAC
GAA GluGAG

GGU

GlyGGC
GGA
GGG

U
C
A
G

As protéınas estão associadas a muitas funções bioqúımicas e podem ser consideradas
os blocos fundamentais de todo ser vivo. Como postulado pelo Dogma, estas são dire-
tamente sintetizadas a partir da informação contida no DNA, que também apresenta o
seu processo de replicação. Desta forma, podemos ver que a informação contida no DNA
é a responsável direta pela manutenção e expansão da vida, dando a dimensão de sua
importância.

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

Podemos dizer que o que é chamado usualmente de “teoria Darwiniana da evolução”
é formada, na verdade, por um conjunto de cinco teorias [38]:
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1. “Evolution 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
posśıvel retroceder até uma espécie original. Desta forma, todas as espécies podem
ser correlacionadas em uma grande árvore filogenética.

3. Gradualismo - Mesmo as diferenças mais radicais entre duas formas de vida sur-
giram de mudanças pequenas que gradualmente vão diferenciando as espécies.

4. Mudança populacional - A evolução ocorre em decorrência de mudanças de pro-
porção de dada caracteŕıstica em uma certa população. Estas caracteŕısticas são
hereditárias, de forma que podem ser transmitidas à descendência de um indiv́ıduo
que a possui. Esta foi uma tese original quando de sua apresentação por contrastar
com a idéia de mudanças abruptas ou associadas a indiv́ıduos, como se acreditava
então.

5. Seleção natural - Quando uma dada caracteŕıstica é favorável a um indiv́ıduo em
dado ambiente, esta aumenta a probabilidade deste indiv́ıduo sobreviver e reproduzir-
se, passando esta caracteŕıstica a sua prole e aumentando a proporção desta na po-
pulação. De mesma forma, uma caracteŕıstica desfavorável dificulta a sobrevivência
e reprodução do indiv́ıduo, dificultando a passagem desta a uma próxima geração.
Dado um peŕıodo suficientemente grande de tempo, tais fatores podem levar a do-
minância ou desaparecimento de uma caracteŕıstica. Reside nesta tese o ponto
revolucionário da teoria vislumbrada por Darwin e Wallace.

A teoria da seleção natural apresentou a forma como informações hereditárias moldam
a evolução da vida. Trabalhos posteriores, conhecidos como Śıntese Evolucionária [38],
conseguiram unir esta teoria às descobertas dos processos bioqúımicos associados à genética,
de forma que foram a fundamantação teórica da biologia evolucionária moderna.

A seleção natural pode ser vista como um dos trabalhos cient́ıficos com maior impacto
na história moderna. Em parte isto deve-se à maneira, ao mesmo tempo revolucionária e
simples, como foi proposta. Porém, parte de seu impacto deve-se também às profundas im-
plicações filosóficas e religiosas associadas a ela, sendo que até hoje é alvo de controvérsias
dentro e fora do meio cient́ıfico.

1.2 Alinhamento Múltiplo de Sequências - MSA
Alinhamento múltiplo de sequências é uma forma de correlacionar sequências 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 divergência entre
sequências moleculares, sejam de nucleot́ıdeos ou aminoácidos, com origem comum.

Esta seção está subdividida na Seção 1.2.1 que apresenta o problema de alinhamento de
pares de sequência e sua solução, na Seção 1.2.2 que apresenta o problema de alinhamento
múltiplo de sequências e, por último, na Seção 1.2.3 que descreve alguns critérios para
calcular a similaridade de reśıduos e mensurar a qualidade de alinhamentos múltiplos.

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

Podemos definir este problema como: dadas uma sequência α, com tamanho n, for-
mada pelos caracteres α1, α2, . . . , αn, e outra β de tamanho m, formada pelos caracteres
β1, β2, . . . , βm, e uma função S(a, b) de similaridade entre dois caracteres. Devemos en-
contrar duas sequências α′ e β′, de mesmo tamanho t e que diferem de α e β apenas pela
inserção de caracteres especiais “-”(gaps), que maximizem o valor da Equação 1.1. Vale
ressaltar que para uma mesma posição de α′ e β′ no máximo uma das sequências pode
conter um gap. Isto permite que ocorra o alinhamento, em cada posição, de caracteres
iguais (match), caracteres distintos (mismatch) ou entre um caracter de uma sequência e
um gap.

score(α′, β′) =
t∑
i=1

S(α′i, β′i) (1.1)

É posśıvel utilizar este problema para modelar a similaridade entre sequências de DNA,
RNA ou protéınas através do alinhamento de sua sequência de reśıduos (nucleot́ıdeos ou
aminoácidos) em busca de sua ancestralidade comum [30].

Como sequências homólogas derivam ao longo do tempo, a maneira como ocorre o
alinhamento de dados reśıduos pode ajudar a entender como foi o processo evolucionário:
um match indica a manutenção destes reśıduos ao longo do processo, um mismatch indica
que uma mutação causou a diferenciação destes na sequência. Podem ocorrer também
alinhamentos de trechos de uma sequência com gaps, indicando que este trecho desapare-
ceu da outra sequência ou foi inserido nesta ao longo do processo evolutivo. Tais trechos
são conhecidos como indels (inserções ou remoções).

Para que esta modelagem seja precisa, a definição da função de similaridade deve
levar a um alinhamento que reflita da melhor forma posśıvel o cenário evolucionário,
considerando os matches, mismatches e indels que ele apresenta.

Needleman e Wunsch [78] propuseram uma solução exata para este problema utilizando
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programação dinâmica, com complexidade Θ(mn), onde m e n representam o tamanho
das sequências alinhadas.

Este algoritmo utiliza uma pontuação para indicar a similaridade entre as duas se-
quências e maximizá-la. Esta pontuação é dada por uma função σ(a, b) que quantifica a
similaridade entre dois caracteres a e b. No caso do alinhamento de um caracter de uma
das sequências com um gap, a pontuação é dada pelo valor gap. O pseudocódigo deste
algoritmo pode ser visto no Algoritmo 1. Como este algoritmo considera o alinhamento
da totalidade das sequências, seu resultado é conhecido como alinhamento global.

Algoritmo 1: Algoritmo de Needleman e Wunsch
Entrada: Sequências α e β com tamanhos m e n, respectivamente

σ(a, b) - pontuação para alinhar os caracteres a e b
gap - pontuação para alinhamento de um caracter e um espaço

Sáıda: Matriz de pontuação para o alinhamento caracter a caracter de α e β
for all i in [0..m] do M [i, 0]← gap ∗ i;
for all j in [0..m] do M [0, j]← gap ∗ i;
for all i in [1..n] do

for all j in [1..m] do

M [i, j]← max


M [i− 1, j − 1] + σ(α[j], β[i])
M [i, j − 1] + gap

M [i− 1, j] + gap

end
end
return M

Cada posição M [i, j] da matriz retornada por este algoritmo guarda o valor máximo,
de acordo com a função de similaridade, entre os prefixos α1 . . . αi e β1 . . . βj. Baseado
nesta informação é posśıvel, à partir da última posição M [n,m], reconstruir o alinhamento
global ótimo.

Considerando o valor numa posição M [i, j] qualquer, verifica-se para as posições adja-
centes para ver como este valor foi constrúıdo: caso M [i, j] = M [i−1, j−1]+σ(αi, βj), isto
indica que as posições αi e βj estão alinhadas; caso M [i, j] = M [i− 1, j] + gap a posição
αi se alinha a um gap na sequência β e de mesma forma M [i− 1, j] = M [i, j − 1] + gap a
posição βj se alinha a um gap na sequência α. A Figura 1.6 ilustra este processo.

A partir dáı sabe-se qual é a posição utilizada no passo anterior para os alinhamentos
da subsequência imediatamente menor, permitindo assim repetir esta análise e reconstruir,
da posição M [n,m] para a posição M [0, 0], o alinhamento como um todo. A Figura 1.7
apresenta um exemplo da execução deste algoritmo.
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(i, j)
α1 . . . αi−1 αi

β1 . . . βj −
(i− 1, j)

α1 . . . αi −

β1 . . . βj−1 βj

α1 . . . αi−1 αi

β1 . . . βj−1 βj

(i, j − 1)(i− 1, j − 1)

Figura 1.6: Programação dinâmica para Alinhamento de 2 sequências - A posição (i, j)
possui o valor do melhor alinhamento entre os prefixos α1 . . . αi e β1 . . . βj. Este valor
pode ser obtido do score das 3 posições adjacentes, somado ao valor do alinhamento do
último caracter de uma sequência a um gap ou ao alinhamento dos últimos caracteres de
ambas as sequências (o que representa um match ou um mismatch).

Muitas variações deste algoritmo foram criadas, como o algoritmo semi-global, que
não penaliza os gaps iniciais e finais. Tal variação é útil em casos onde as sequências
divergiram devido a inserções ou remoções de reśıduos 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 região mais bem conservada (com mais alta
homologia) entre duas sequências.

1.2.2 Alinhamento Múltiplo de Sequências
Assim como o alinhamento de pares de sequência pode ser usado para modelar as mu-
danças sofridas no processo evolutivo a partir de uma sequência existente em um ances-
tral comum, o mesmo pode ser feito, de forma ainda mais completa se considerarmos
múltiplas sequências. Ao explorar as similaridades entre múltiplas sequências com uma
origem comum, a solução deste problema permite sua utilização na construção de árvores
filogenéticas, indentificação de motifs e domı́nios conservados e a predição de funções de
protéınas, assim como de suas estruturas secundárias e terciárias [61,81].

Um algoritmo ótimo para extrapolar o alinhamento de pares de sequência para múlti-
plas sequências 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 soluções aproximadas e heuŕısticas
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α V L S P A D K
β 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7
V -1 4 3 2 1 0 -1 -2
L -2 3 8 7 6 5 4 3
S -3 2 7 12 11 10 12 11
E -4 1 6 11 11 10 9 8
G -5 0 5 10 10 11 11 10
E -6 -1 4 9 9 10 13 12
W -7 -2 3 8 8 9 12 111112

13
11

11
12

8
4

0

(a)

α V L S P A D K
β 0 ← ← ← ← ← ← ←

V ↑ ↖ ← ← ← ← ← ←

L ↑ ↑ ↖ ← ← ← ← ←

S ↑ ↑ ↑ ↖ ← ← ← ←

E ↑ ↑ ↑ ↑ ↖ ↖ ↖ ←

G ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↖ ↑ ↖

E ↑ ↑ ↑ ↑ ↖ ↑ ↖ ↖

W ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ←←↑
↖

↖
↖

↖
↖

↖
◦

(b)

V L S P A D - K
V L S E G E W -

↖ ↖ ↖ ↖ ↖ ↖ ↑ ←

(c)

Figura 1.7: Exemplo do uso do algoritmo de Needleman e Wunsch para alinhar um pe-
queno trecho de duas protéınas: α sendo o complexo haptoglobina-hemoglobina humano
e a β-mioglobina do cachalote (Physeter catodon). Para a pontuação de matches e mis-
matches utilizou-se uma matriz de substituição BLOSUM62, que define a pontuação para
todas as combinações de aminoácidos (maiores detalhes podem ser vistos na Seção 1.2.3).
A penalização para um gap, no exemplo, é de −1. A figura (a) apresenta a matriz mon-
tada a partir do Algoritmo 1, a figura (b) indica, para cada célula da matriz, de qual outra
célula ela se originou. Por fim, a figura (c) mostra o alinhamento reconstrúıdo a partir
desta matriz (e qual a próxima célula a ser utilizada). Vale lembrar que o alinhamento é
constrúıdo da posição final para a inicial, ou seja, da direita para a esquerda.

foram criadas para buscar uma solução sub-ótima em um tempo aceitável. Algumas destas
soluções são descritas na Seção 1.3.

1.2.3 Qualidade de um MSA
Um dos desafios associados ao alinhamento de sequências é como definir, de forma bio-
logicamente significativa e acurada, a similaridade entre elas. Isto é feito, via de regra,
pela definição de uma função objetivo, de forma expĺıcita ou impĺıcita, que quantifica esta
similaridade. Esta função pode então ser utilizada em um algoritmo para encontrar um
alinhamento ótimo, ou próximo ao ótimo, de acordo com o critério que ela define [27].
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Uma das formas mais simples de se avaliar a similaridade em um alinhamento múltiplo
é a chamada soma de pares. Podemos definir esta função de acordo com a Equação 1.2.

SP =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

m∑
k=i

σ(aik, ajk) (1.2)

Na Equação 1.2, axy representa o y-ésimo caracter da sequência x do alinhamento, que
é composto por n sequências de tamanho m (contendo cada uma a sequência original e os
gaps utilizados para gerar o alinhamento). A função σ(e1, e2) fornece a similaridade entre
dois caracteres e1 e e2. Esta função define os valores de similaridade para os posśıveis
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 pontuação para indels (inserções e remoções) são, em geral definidos de
forma emṕırica [124]. Alguns destes critérios consideram que tais eventos na natureza afe-
tam trechos das sequências e não caracteres separados, penalizando um conjunto cont́ıguo
de gaps de forma menos rigorosa que para cada caracter, através do uso de pontuações
afim ou semi-afins para estes [4]. Porém, existem cŕıticas à efetividade desta aborda-
gem [112] e algoritmos que tentam considerar a homologia entre indels das sequências
alvo na função objetivo [16,71].

Para homologias e mutações a pontuação é dada por valores para cada uma destas
situações no caso de moléculas de DNA e RNA. Para protéınas, existem critérios mais
refinados de pontuação, visto que existem diversos ńıveis de similaridade entre os posśıveis
aminoácidos devido as diferenças bio-qúımicas existentes entre eles. Esta pontuação é
dada de forma geral por matrizes de substituição que valoram todas as variações posśıveis
entre os aminoácidos, sendo as principais as matrizes do tipo PAM [26] e BLOSUM [48].

As matrizes PAM (Percentage (Point) of Acceptable Mutations) foram criadas por
Dayhoff et al. em 1978 [26]. As matrizes desta famı́lia tem o nome seguido de um
número, o qual indica a taxa de troca esperada entre um par de aminoácidos dada uma
“distância evolucionária”. Sendo assim, a matriz PAM1 indica qual o valor esperado de
troca entre dois aminoácidos quaisquer quando houver 1% de mutação nas sequências
alvo, o que grosseiramente representa um peŕıodo de 50 milhões de anos de evolução.
Vale ressaltar que duas protéınas com distância k-PAM não necessariamente diferem em
k% aminoácidos, devido a possibilidade de sobreposição de eventos de mutação em alguma
posição.

As matrizes BLOSUM (Blocks of Amino Acid Substitution Matrix), de Henikoff e He-
nikoff, foram criadas em 1992 [48]. As pontuações destas matrizes são dadas em razão
da taxa de troca entre aminoácidos estatisticamente encontradas em grupos de protéınas
com um determinado grau de similaridade. Este grau é apresentado no nome da matriz,
sendo um número que segue a palavra BLOSUM. Por exemplo, no caso da matriz BLO-



1.3. Soluções para MSA 17

SUM62, a pontuação indica a taxa de troca esperada entre pares de aminoácidos no caso
de protéınas que apresentam similaridade de 62% de sua cadeia.

No caso das matrizes PAM, matrizes com numeração menor (ou seja, para distâncias
evolucionárias menores) são utilizadas para alinhamento de sequências mais próximas.
No caso das matrizes BLOSUM ocorre o inverso: quanto mais alta a numeração, maior o
grau de similaridade utilizado para que esta fosse calculada.

O maior problema sobre este tipo de função objetivo, para alinhamento de protéınas,
está no fato de basear-se em matrizes de substituição genéricas, calculadas estatistica-
mente para que atendam uma gama ampla de alinhamentos. Tal fator aumenta sua
flexibilidade, porém pode reduzir sua eficiência ao não evidenciar posśıveis similaridades
que podem ser naturais ao grupo de sequências sendo alinhado [84]. Como alternativas
a estas funções foram propostos métodos baseados, por exemplo, em Modelos Ocultos de
Markov (HMMs, do inglês Hidden Markov Models) e métodos baseados em consistência
(consitency-based schemes).

Algoritmos que implementam HMM utilizam as sequências de entrada para gerar
modelos estat́ısticos, que depois são utilizados como referência para o alinhamento destas.
O grande revés deste método é a necessidade de um grande número de sequências para a
geração de um modelo acurado.

Outra alternativa são os métodos baseados em consistência, ou em perfil, que parte do
prinćıpio que é melhor alinhar todas as sequências simultaneamente, de forma a utilizar
toda a informação dispońıvel para melhorar a qualidade do resultado. Este conceito foi
inicialmente introduzido por Gotoh [44] para identificar pontos âncora que diminuissem o
espaço de busca de um MSA. Uma reformulação deste conceito utilizando multiplicação
de matrizes booleanas foi desenvolvido por Vingron e Argos [123].

Vários algoritmos distintos foram criados utilizando esta abordagem: a aplicação DI-
ALIGN [75] utiliza alinhamentos locais sem gaps entre pares de sequência como base para
definição de pesos e construção do alinhamento. A aplicação ProbCons [27] utiliza uma
abordagem chamada consistência probabiĺıstica que combina o método de soma de pares
com probabilidades obtidas no uso e treino de um HMM. São utilizados também métodos
similares a soma de pares com pesos, ajustados através de algoritmos que reflitam as
similaridades das sequências alvo, como o COFFEE [84] e T-COFFEE [83], entre muitas
outras.

1.3 Soluções para MSA
Existem diversas heuŕısticas propostas para solucionar o problema de MSA. Estas heu-
ŕısticas podem ser agrupadas de acordo com o tipo de abordagem, ou combinação 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
Local Global

SB
SBPUMA MULTAL

ML

MLPUMA

UPGMA
MULTALIGN

Pileup8

NJ
ClustalX

Iterativo

DIALIGN

prrp

GA
saga

HMM
hmmt

(a)

Progressivo
ClustalW

Probabiĺıstico
Handel ProAlignIterativo

MAFFT POA

MUSCLE Prm

Align-m DIALIGN

Consistência PCMA T-Coffee

Estruturais
Pairwise

Dyalign
PMcomp

Foldalign
Stemloc

Múltiplo
PMulti + PMcomp

Stemloc

(b)

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

Esta seção descreve algumas das principais abordagens e soluções para MSA. A Seção
1.3.1 apresenta os algoritmos progressivos. A Seção 1.3.2 apresenta os algoritmos iterati-
vos. A Seção 1.3.3 descreve outras abordagens utilizadas que não se enquadram comple-
tamente em nenhuma das duas anteriores. Várias soluções utilizam uma mescla de duas
ou mais destas abordagens de forma a tentar contornar as suas limitações, a Seção 1.3.4
sintetiza algumas destas.

1.3.1 Algoritmos Progressivos
Algoritmos progressivos são heuŕısticas que tentam construir o alinhamento em passos,
incluindo em cada um deles uma nova sequência ou sub-alinhamento previamente compu-
tado à solução. 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 sequências alvo, a construção de uma árvore guia
para orientar o processo e a integração das sequências ao alinhamento de acordo com esta
árvore. A possibilidade de utilização de diversas estratégias em cada um desses passos
permitiu o surgimento de diversos programas distintos baseados nesta abordagem.

Vários algoritmos progressivos utilizam o alinhamento global das sequências [78] para
construir a árvore guia que será utilizada no processo. Podem ser citados nesta categoria



1.3. Soluções para MSA 19

aplicativos como o MULTAL [114], MULTALIGN [12], PILEUP e ClustalX [116], que
se diferenciam na maneira como esta é constrúıda . A solução MULTAL utiliza as duas
sequências mais próximas par a par para iniciar o processo e sequencialmente adiciona
cada uma das sequências mais próximas ao alinhamento (sequential branching). Tanto
o MULTALIGN quanto o PILEUP utilizam o algoritmo UPGMA [107] para construir a
árvore, enquanto o CLUSTALX, uma versão do programa CLUSTALW [117] incluindo
uma interface gráfica, utiliza o algoritmo conhecido como Neighbour-Joining [98].

O CLUSTALW [117] é uma das soluções mais utilizadas e conhecidas para o problema
de MSA. Este programa permite o uso de programação dinâmica ou de uma heuŕıstica
de aproximação rápida para efetuar os alinhamentos par a par de sequência, construindo
então uma árvore guia através do algoritmo Neighbour-Joining (embora versões anteri-
ores da aplicação utilizavam o UPGMA). Em seguida, a árvore gerada é utilizada para
definir pesos para cada sequência, de forma a evitar que padrões existentes em sequências
com alto grau de similaridade sejam super-valorizadas no processo. Estes pesos são, por
fim, utilizados na construção do alinhamento final, através do consenso entre os sub-
alinhamentos que vão sendo gerados para construir alinhamentos cada vez maiores. Este
processo é sujeito a uma série de parametrizações para refinar o resultado como, por
exemplo: uso de matrizes de pontuação distintas dependendo do estágio do algoritmo
(considerando asssim as diferentes distâncias evolucionárias das sequências envolvidas) e
ajustes das penalidades dadas a gaps (de acordo com a diferença de tamanho entre as
sequências, suas similaridades, posição destes gaps entre outros fatores).

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

Métodos probabiĺısticos têm se popularizado como ferramenta para resolver problemas
biológicos. A solução ProAlign [72] utiliza uma evolução do algoritmo proposto por Dur-
bin et al. [29] para buscar similaridades entre sequências utilizando Modelos Ocultos de
Markov (HMM) de forma a ordenar as sequências 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 decisão tomada em certo passo de sua
execução não pode ser corrigida num momento subsequente (o que é conhecido como
“once a gap, always a gap”). Sendo assim uma má decisão, em especial se tomada nas
etapas inicias do processo, podem comprometer a qualidade do resultado final.
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1.3.2 Algoritmos Iterativos

Uma outra classe muito importante de algoritmos para MSA são os algoritmos iterativos.
Estes algoritmos refinam gradativamente a solução baseados em alguma heuŕıstica. Esta
abordagem reduz consideravelmente o problema de propagação 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 solução sofisticada e com resultados muito bons é o PRRP, constrúıdo a partir de
um algoritmo iterativo baseado em alinhamentos globais proposto por Gotoh [45]. Esta
solução se baseia na otimização simultânea 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 sequências para definição de pesos que serão utilizados para construir iterativa-
mente o alinhamento final.

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

Alguns programas utilizam soluções inspiradas na natureza (bio-inspiradas) para resol-
ver o problema de MSA. Estas soluções são de especial interesse devido a área de pesquisa
deste trabalho.

Algoritmos bio-inspirados tentam reproduzir o comportamento de entidades biológicas
para resolver problemas de otimização [131]. Por exemplo, o algoritmo AntAlign [77]
utiliza um algoritmo de colônia de formigas para alinhamento múltiplo de sequências.

O algoritmo de colônia 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 feromônios, marcadores qúımicos reconhecidos pelas outras formigas através do
olfato para reforçarem bons caminhos. De forma análoga, os algoritmos baseados neste
comportamento tentam marcar trechos de um caminho em um grafo para otimizá-lo.

O programa AntAlign reforça regiões bem conservadas entre sequências através de
“trilhas de feromônios”, informação que é utilizada para remover gaps mal posicionados
nestes trechos.

Além do algoritmo de colônia de formigas, os algoritmos genéticos, outro tipo de
algoritmo com inspiração biológica é utilizado para resolver o problema de MSA. Os
algoritmos baseados nesta abordagem são detalhados na Seção 1.4 devido ao seu especial
interesse neste projeto.
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1.3.3 Outras Abordagens
Outra abordagem utilizada é o método baseado em consistência. Este método consiste
na construção da solução através da extração de alinhamentos par a par a partir de uma
biblioteca, garantindo que estes alinhamentos não sejam contraditórios ou inconsistentes
entre si [40]. Dado um conjunto de n sequências, o MSA ótimo entre eles pode ser definido
como o alinhamento que está de acordo com a maioria de todos os n(n−1)/2 alinhamentos
ótimos de pares posśıveis entre as sequências de entrada.

Os métodos baseados em consistência possuem algumas caracteŕısticas que os tornam
interessantes para a criação da função objetivo: primeiramente eles não se utilizam de
uma matriz de substituição espećıfica, podendo utilizar como entradas alinhamentos par
a par fornecidos por quaisquer métodos ou coleções de métodos; os métodos baseados em
consistência levam em conta a posição dos reśıduos, considerando o contexto em que um
reśıduo está para procurar seu melhor alinhamento; por fim, experimentos mostram que
para um conjunto de observações independentes, a maioria daquelas que são consistentes
entre si, em geral, estão próximas da verdade [30].

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

O COFFEE cria uma biblioteca que armazena informações sobre reśıduos de todas

as
(
n

2

)
combinações par a par de sequências de entrada em uma base de dados, que é

utilizada para mensurar os pesos das sequências e construir a pontuação do alinhamento.
A função de pontuação COFFEE é dada pela Equação 1.3:

C =

[
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

Wij × S(Aij)
]

[
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

Wij × L(Aij)
] (1.3)

Onde S(Aij) representa o número de reśıduos compartilhados entre as sequências den-
tro do alinhamento e na biblioteca, ou seja, o ńıvel de consistência entre ambos; e L(Aij)
o tamanho deste alinhamento. O valor Wij é relativo ao peso do alinhamento par a par
entre as sequências i 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 Seção 1.3.2. Os outros programas
são descritos na Seção 1.3.4.

Existem também métodos que tentam incorporar ao processo de montagem do alinha-
mento informações adicionais sobre as estruturas tridimensionais das sequências, 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 evolução de sequências e estruturas. Estruturas tendem
a evoluir mais lentamente que as sequências [68]. Desta forma, mesmo se duas sequências
divergiram significativamente ao longo do processo evolutivo, sendo praticamente irre-
conhećıveis entre si, sua homologia muito possivelmente pode ser traçada com base na
estutura tridimensional de suas moléculas [9].

Para o alinhamento de sequências de RNA o algoritmo de Sankoff [99], mescla o
algoritmo de alinhamento local de Smith e Waterman [106] com algoritmos de predição
de estruturas por pareamento de bases maximal (maximal base-pairing) [85] ou baseado
em energia (energy based) [133]. Entre as implementações 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 à biblioteca desta os alinhamentos par a par baseados nas estrutu-
ras das sequências envolvidas. Estes alinhamentos podem ser entre estruturas, utilizando
métodos de superposição estrutual como, por exemplo, Sap [115] e Lsqman [64] ou ali-
nhamentos entre estruturas e sequências, o que é conhecido como threading, utilizando
métodos como o Fugue [103]. Com estas informações o alinhamento é gerado de forma
progressiva.

Uma versão posterior do 3D-COFFEE chamada Expresso [9] propõe tornar sua uti-
lização mais simples mesmo para não especialistas. Enquanto sua versão anterior exige
muita interação do usuário para definir como e quais estruturas devem ser consideradas
no alinhamento, o Expresso busca templates estruturais adequados às sequências alvo no
Protein Data Bank (PDB) [13] utilizando o BLAST [5]. Com esta informação a ferra-
menta utiliza a mesma abordagem do 3D-COFFEE: efetuar o alinhamento par a par entre
estruturas ou estruturas e sequências 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 consistência probabiĺıstica (utilizando modelos
ocultos de Markov - HMM) combinada com informações estruturais obtidas via predição
da estutura secundária das sequências alvo e da busca de sequências homólogas em bases
de dados.

Esta ferramenta inicialmente monta um pré-alinhamento, organizando as sequências
de entrada através de uma árvore gerada utilizando o algoritmo UPGMA. Em seguida,
as sequências são agrupadas de forma a considerar as sequências com altos graus de
similaridade e uma sequência representante de cada grupo é escolhida. As ferramentas
PSI-BLAST [6] e PSIPRED [57] são então utilizadas sobre estas sequências para a criação
de perfis para estes agrupamentos, considerando as estruturas secundárias.
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Baseado nos perfis, um HMM é constrúıdo, gerando a partir dele uma função obje-
tivo. Os grupos são então alinhados de forma progressiva baseada nesta função. Por
fim, os grupos previamente alinhados são “expandidos” novamente, de forma a gerar um
alinhamento de todas as sequências alvo e os gaps são refinados para gerar o alinhamento
final.

Este programa foi evoluido, gerando o PROMALS3D [92], que busca sequências homó-
logas, em relação a estrutura tridimensional, às sequencias alvo para refinar ainda mais o
resultado final. São 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-sequências que representam
domı́nios com estrutura bem conhecida.

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

Estas soluções modelam o problema de MSA em um jogo onde os usuários devem
alinhar blocos de cores iguais, representando reśıduos idênticos ou pagar uma penalização
por gaps e mismatches. Como a compreensão deste problema é simples e pode ser feita
sem maiores conhecimentos dos problemas biológicos e computacionais inerentes, qualquer
pessoa disposta a jogar este puzzle pode colaborar com a comunidade cient́ıfica.

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

1.3.4 Soluções com Abordagens Mistas
Muitas aplicações criadas para MSA utilizam-se de múltiplas abordagens de forma a
minimizar as deficiências destas e obter um resultado com maior qualidade. Devido a
isto, a categorização de um programa baseando-se apenas em uma abordagem pode ser
dif́ıcil.

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 consistência, por utilizar alinhamentos locais sem gaps, par a par, para reforçar trechos
com alta homologia entre as sequências alvo.

A solução PCMA [93] é um alinhador que utiliza um método parcialmente progressivo
e parcialmente baseado em consistência. Inicialmente são alinhadas sequências com iden-
tidade acima de um dado threshold e agrupadas. Para melhorar o resultado de sequências
pouco similares é então criada uma biblioteca que define uma função objetivo que é então
utilizada para alinhar os grupos gerados na etapa anterior. Esta solução utiliza o algoritmo
do ClustalW [117] para a primeira etapa e o T-Coffee para a segunda.
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O T-Coffee [83] usa o método baseado em consistência, gerando uma biblioteca em duas
etapas: inicialmente cria alinhamentos globais e locais entre as sequências alvo, utilizando
respectivamente os algoritmos ClustalW e Lalign [55]. Esta biblioteca é estendida, criando
uma matriz de substituição para cada posição espećıfica, onde a pontuação associada a
cada par de reśıduos reflete sua compatibilidade em relação ao resto da biblioteca. O
processo é conclúıdo utilizando uma abordagem progressiva para alinhar as sequências
alvo de acordo com as matrizes de substituição definidas anteriormente.

Outras aplicações, como o MUSCLE [33,34], utilizam prioritariamente uma abordagem
progressiva, mas aplicam alguma heuŕıstica iterativa em algum ponto do processo de
forma a refinar o resultado, evitando assim tanto a propagação 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 três etapas principais: na
primeira, uma árvore guia é constrúıda utilizando a distância K-mer, ou seja, a maior
sequência cont́ıgua de caracteres em comum. Esta distância é calculada utilizando-se
um alfabeto comprimido. Esta árvore é utilizada para gerar um alinhamento inicial de
forma progressiva. O segundo passo gera uma nova árvore guia utilizando a distância de
Kimura [63] e refina o alinhamento, também de forma progressiva. Por fim, são gera-
dos perfis para sub-árvores, utilizando uma função LE (log-expectation) que serve para,
iterativamente, refinar o alinhamento constrúıdo até então.

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

Inicialmente o ProbCons atua baseado em consistência, porém ao invés de uma abor-
dagem determińıstica define esta consistência de forma probabiĺıstica, através do treina-
mento de um modelo oculto de Markov (HMM). Este modelo é constrúıdo considerando-se,
para cada par de sequências, a probabilidade de dois de seus reśıduos estarem alinhados.
Após isto, o algoritmo segue uma estratégia progressiva, montando uma árvore-guia e
alinhando as sequência através de uma matriz de transformação probabiĺıstica, gerada a
partir do HMM. Como etapa final existe o refinamento do alinhamento, feito de forma
iterativa, onde o alinhamento gerado na etapa progressiva é particionado em dois grupos
que são realinhados e recombinados.

1.4 Algoritmos Genéticos e sua aplicação em MSA
Esta seção descreve os algoritmos genéticos, foco deste trabalho, e suas aplicações na
solução do problema de MSA. Essa se subdivide nas seguintes seções: Seção 1.4.1, que
apresenta uma breve descrição dos algoritmos genéticos e sua implementação, Seção 1.4.2
que apresenta as primeiras soluções baseadas em algoritmos genéticos para MSA, Seção
1.4.3 que descreve as soluções que buscaram modelos simplificados para o problema ou
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para a aplicação de algoritmos geneticos na sua solução e Seção 1.4.4, que apresenta
soluções que mesclam algoritmos genéticos com outras abordagens ou que utilizam va-
riações destes.

1.4.1 Algoritmos Genéticos
Algoritmos genéticos (GA - genetic algorithms) são algoritmos inspirados nos prinćıpios
da seleção natural, que é descrito na Seção 1.1.4.

Em linhas gerais [109] estes prinćıpios postulam que indiv́ıduos mais aptos na com-
petição por recursos escassos ou limitados em seu ambiente são aqueles que sobrevivem.
As caracteŕısticas que garantem tal aptidão são controladas por unidades chamadas ge-
nes, que podem ser passadas a sua prole, aumentando a presença desta na população.
De forma inversa, caracteŕısticas negativas tendem a ter sua presença reduzida ou mesmo
extinta da população.

Além disto, o processo de reprodução permite não apenas o crescimento na população
de caracteŕısticas vantajosas, mas também o aumento da diversidade, que pode por si
só gerar novas caracteŕısticas que podem alavancar a sobrevivência dos indiv́ıduos que a
possuem.

Os algoritmos genéticos são algoritmos de otimização constrúıdos sobre uma metáfora
da seleção natural. Nesses, uma população de potenciais soluções para um dado pro-
blema passa por um processo de “cruzamento”, seleção e sobrevivência que, após um
número de ciclos (gerações), evidencia a melhor solução ou gera uma solução melhor que
as inicialmente consideradas.

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

No algoritmo proposto por Holland cada posśıvel solução é codificada como uma cadeia
de bits, imitando o código genético. A cada uma desta soluções é associado um valor de
aptidão (fitness value) que reflete o quão boa esta solução é para resolver o problema
proposto. Isto também permite compará-la a outros indiv́ıduos (posśıveis soluções) na
população.

Estas soluções podem ser combinadas, duas as duas, gerando uma nova solução que
apresenta caracteŕısticas de ambas as suas soluções “pais”, em um processo chamado
crossover. Além disto, uma solução pode sofrer o processo chamado mutação, onde um
ou mais dos bits que a compõe são trocados, possivelmente gerando um novo indiv́ıduo
que possui caracteŕısticas até então inexistentes na população.

Após estes processos de diversificação, parte das soluções é selecionada, gerando uma
nova população. Isto pode ser repetido de forma iterativa até que um critério de término
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seja alcançado, quando a melhor solução (aquela com o maior valor de aptidão) é escolhida
como solução final para o problema.

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

• Um mecanismo para representar as posśıveis soluções como um bitmap;

• uma função de aptidão, que permite quantificar quão adequada é cada solução;

• um conjunto de soluções iniciais (população inicial) definida de acordo com o me-
canismo de representação;

• operadores genéticos para realizar o crossover e mutação;

• um mecanismo de seleção para a população;

• parâmetros 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 mutação sobre a população P

Eval(P ) - função que calcula a aptidão Fit(I) para todo indiv́ıduo I da
população P
Sel(P ) - função de seleção na população P
C - critério de término

P ← InitializePopulation()
P ← Eval(P )
while ¬C do

P ← Sel(P )
P ← P ∪Op(P )
P ← Eval(P )

end
return {Pmax ∈ P | ∀Pi ∈ P, F it(Pi) ≤ Fit(Pmax)}

Os operadores e definição da função de fitness estão intimamente relacionados ao pro-
blema que se pretende resolver. Porém, em relação aos mecanismos de seleção (a função
Sel(P ) no Algoritmo 2) existem alguns padrões amplamente adotados [41], independen-
temente do problema que a implementação pretende resolver.
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Os métodos de reprodução proporcional (proportionate reproduction) consideram que
a probabilidade de seleção de um indiv́ıduo depende do seu valor de aptidão em relação
ao total da população. Estes métodos incluem a seleção através do método de roleta
(ou Monte Carlo), seleção randômica dos remanescentes (stochastic remainder selection)
e seleção randômica universal.

Os métodos de seleção por ranqueamento (ranking selection) ordenam os indiv́ıduos
de acordo com seu valor de aptidão, geram cópias destes indiv́ıduos de acordo com esta
ordenação para então aplicar um mecanismo de reprodução proporcional.

Os métodos de seleção por torneio (tournment selection) escolhem indiv́ıduos de forma
randômica na população e dentre estes selecionam o mais apto. Apesar de usualmente os
torneios serem entre pares de indiv́ıduos, existem implementações com grupos maiores.
Este processo é repetido quantas vezes seja necessário para que o número de indiv́ıduos
seja selecionado.

O algoritmo SGA utiliza um mecanismo de seleção que recria e reavalia a aptidão de
seus indiv́ıduos a cada geração. Uma variação deste mecanismo, chamado SSGA (Steady
State Genetic Algorithm), opera sobre os indiv́ıduos ao invés de sobre toda a população.

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

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

1.4.2 Soluções para MSA com Algoritmos Genéticos
Algoritmos genéticos, por serem heuŕısticas para a solução de problemas de otimização,
podem ser aplicados ao problema de MSA.

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

A solução de Tajima monta a população inicial através da inserção randômica de
gaps nas sequências originais, de forma que todas fiquem com o mesmo tamanho. Parte
da população é então escolhida para reprodução através do método da roleta. Estes
indiv́ıduos 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 pivô e os mescla baseado nos sub-alinhamentos gerados neste processo. Existe
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também um operador de mutação 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 indiv́ıduos hospedados em
uma célula podem ser trocados com indiv́ıduos de outra a cada geração.

Uma outra solução foi proposta por Isokawa e colegas em 1996 [56], cujos cromos-
somos, ou seja a representação das posśıveis soluções (no caso o alinhamento), são ar-
mazenados como uma matriz binária com 0’s representado elementos das sequências (no
exato número de reśıduos existentes em cada sequência) e 1’s representando um gap. A
população inicial é gerada randomicamente através da criação destas matrizes (respei-
tando o número de reśıduos). Este algoritmo propõe um operador de crossover chamado
“window frame” que seleciona randomicamente janelas com um certo número de reśıduos
(0’s) em dois alinhamentos pais e faz a troca destas janelas entre eles. Um operador de
mutação chamado “island-shift” também é aplicável, onde pequenos trechos iniciados por
um gap e terminado por um reśıduo, ou vice-versa, são selecionados (0. . . 1 ou 1. . . 0) e
estas extremidades são invertidas.

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

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

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

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

• Gap Insertion - Este operador divide as sequências do alinhamento em dois blocos,
inserindo um bloco de gaps de mesmo tamanho em cada um deles. Os gaps são
colocados na mesma coluna entre sequências de um mesmo bloco. Para a seleção das
sequências de cada bloco é criada uma árvore filogenética estimada que é seccionada
em algum nó. Os blocos consistem das sequências (folhas) de cada um dos dois ramos
da árvore gerados nesta divisão.
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• Block Shuffling - Este conjunto de operadores seleciona um bloco de gaps ou reśı-
duos e o move para a direita ou esquerda. Esta ação pode ser efetuada sobre todo o
bloco de gaps, ou dividindo-o verticalmente (por colunas) ou horizontalmente (por
sequências), movendo cada partição em uma direção diferente. Considerando que
estes operadores podem ser estocásticos ou determińısticos (usando uma estratégia
de semi hill climbing) existe um conjunto de 16 variações deste operador implemen-
tadas.

• Block Searching - Esta mutação seleciona randomicamente um pequeno bloco (reśıduos
sem gaps) em uma sequência do alinhamento, busca o trecho que melhor se alinha
com ele nas outras sequências e tenta realinhá-las.

• Local Optimal - Este operador seleciona um alinhamento local e tenta rearranjar
seus gaps em busca de uma solução ótima ou sub-ótima. Isto é feito de forma
exaustiva ou mediante a aplicação de um algoritmo genético focado no alinhamento
local (LAGA).

Considerando que se pode escolher uma estratégia estocástica ou de semi hill climbing
para os operadores de inserção de gaps e de crossover uniforme, chega-se a um número
de 22 operadores posśıveis. Para decidir quais operadores serão utilizados é adotada
uma estratégia de dynamic scheduling, onde os operadores são escolhidos de forma semi-
randômica, onde a probabilidade de ser utilizado é proporcional a qualidade dos indiv́ıduos
gerados com ela nas gerações anteriores. Inicialmente todos os operadores possuem a
mesma probabilidade de serem utilizados.

O SAGA foi utilizado como plataforma para testes da função objetivo COFFEE [84],
uma função objetivo baseada em consistência e descrita na Seção 1.3.3. Isto evidencia
uma outra utilidade de algoritmos genéticos para MSA: servir como uma plataforma para
teste ou refinamento de estratégias, funções objetivo ou algoritmos de MSA.

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

1.4.3 Em Busca de Simplicidade
Soluções posteriores ao SAGA propuseram abordagens simplificadas do uso de GA, utili-
zando menos operadores, para a resolução do problema de MSA.
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Zhang e Wong [132] desenvolveram uma solução que opera sobre blocos de colunas com
alinhamento exato. Devido a isto este algoritmo é limitado ao uso apenas em conjuntos
de sequências com alto grau de similaridade. Porém como os próprios autores apon-
tam ele serve para demonstrar que para alguns cenários mesmo um algoritmo genético
razoavelmente simples pode obter resultados tão bons quanto outros alinhadores.

Horng e colegas [54] usam GA para fazer um pré-alinhamento (até que os número de
gerações limite seja alcançada ou que não haja melhoria no resultado) para em seguida
executar um algoritmo progressivo para refinar os trechos com alinhamento não exato
deixados pelo algoritmo de GA. Este algoritmo representa um indiv́ıduo como uma matriz
contendo as posições 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 mutação, quatro estão presentes: a
concatenação de gaps, movimentação destes para colunas adjacentes, movimentação dos
gaps para uma coluna apenas com gaps (de forma a removê-la do alinhamento e simplificá-
lo) e por último um operador que move os gaps de um conjunto de sequências dentro de
um raio ao redor de sua posição.

Tal programa obteve resultados melhores que o de Zhang e Wong, porém ainda abaixo
do CLUSTALW, utilizado como referência no trabalho, em especial para um número
grande de sequências ou para sequências 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 número muito menor de operadores.

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

Este algoritmo conseguiu resultados superiores ao CLUSTALW para vários conjuntos
do BAliBASE 2 [10]. Porém, um fator que deve ser considerado é o grande número de
indiv́ıduos e gerações utilizado nos testes (1000 indiv́ıduos e 20000 gerações, respectiva-
mente).

Botta e Negro [15] apresentaram a solução PWMAligner (2010). Neste programa, os
indiv́ıduos são representados como uma matriz com pesos posicionais (PWM - positional
weight matrix) contendo a probabilidade de um dado reśıduo estar presente em dada
posição de um perfil de MSA para as sequências de entrada.

Dado um alinhamento múltiplo, o cálculo da PWM é direto: dado um alinhamento A
de comprimento n, composto de k sequências e formado por um alfabeto α de tamanho
m (incluindo o caracter para gap), gera-se uma PWM de tamanho n × m onde uma
dada posição (i, j) representa a probabilidade do caracter αj aparecer na coluna i do
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alinhamento. Este valor é dado pela Equação 1.4.

PWM ij =

k∑
y=1

{
1 se Aiy = αj
0 caso contrário

k
(1.4)

De forma inversa é posśıvel, dado o conjunto de sequências e a PWM, obter o ali-
nhamento múltiplo. Para tanto é utilizada uma variação do algoritmo de programação
dinâmica de Needleman e Wunsch [78] onde cada sequência é alinhada par a par não com
outra sequência, mas com as posições no alinhamento. Sendo assim, uma sequência a de
tamanho m, ao ser alinhada a uma PWM de comprimento n, gera com este algoritmo uma
matriz de tamanho n ×m onde cada posição (i, j) representa o melhor valor do prefixo
â = a1...j posicionado até a coluna i do alinhamento.

A montagem desta matriz ocorre de forma similar a do algoritmo de Needleman e
Wunsch [79]: para calcular a posição (i, j) consideram-se a posição (i − 1, j), que indica
o prefixo â = a1...j alinhado de forma ótima até a coluna i− 1 com a posição i neste caso
alinhada com um gap, e a posição (i− 1, j − 1), que indica o prefixo â = a1...j−1 alinhado
de forma ótima até a coluna i−1 e o caracter aj posicionado na coluna j do alinhamento.
A posição (i, j − 1) não é considerada pois seria equivalente a ignorar um caracter da
sequência, não sendo um estado válido entre a sequência de entrada e a PWM.

O alinhamento da sequência é obtido percorrendo o caminho que gerou o maior valor
(armazenado na posição (n,m)) e verificando de qual das duas posições utilizadas para
seu cáclulo o valor veio. Repetindo este processo quantas vezes necessário, alcançar-se-á a
posição (0, 0), momento no qual a sequência alinhada ao PWM foi obtida de forma inversa.
Repetindo este processo para todas as sequências se obtem o alinhamento múltiplo.

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

Utilizando o BAliBASE versão 2, os resultados obtidos pela solução proposta foram
muito bons, superando as ferramentas ClustalX e o SAGA, entre outras, em quase todos
os grupos de referência. Tais testes foram feitos com população de 200 indiv́ıduos e 500
gerações.

Nizam e colegas [80] apresentaram em 2011 uma solução baseada em SOGA (Self-
Organizing Genetic Algorithm). Esta famı́lia de algoritmos tenta resolver o problema com
pouca ou nenhuma informação do usuário no que tange vários parâmetros dos algoritmos
genéticos como número de gerações, tamanho da população, modos de seleção e taxas de
mutação ou crossover.

Este algoritmo utiliza técnicas como testar a aptidão obtida ao se utilizar inicialmente
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populações grandes ou pequenas. Se a diferença não for significativa, utiliza-se uma
população pequena. Quando a solução converge, a população é dobrada até um limite
máximo.

Um processo similar também é realizado com a taxa dos operadores. Os operadores
de mutação e crossover também são constrúıdos ao longo processo de forma a evitar
problemas considerados pelos autores como costumeiros em algoritmos de GA, como o
número excessivo de gaps.

1.4.4 Abordagens mistas e variações
Algumas soluções encontradas utilizam abodagens que combinam GA com outros métodos,
ou utilizam variações de GA. Esta seção descreve algumas delas.

Meshoul, Abdessalem e colegas [1, 73] propuseram em 2005 o algoritmo QUEAMSA
(Quantum Evolutionary Algorithm for Multiple Sequence Alignment) para alinhamento
múltiplo de sequências utilizando algoritmos evolucionários quânticos como alternativa.

Este algoritmo utiliza a representação binária clássica para as posições do alinhamento,
onde um 0 indica um gap enquanto um 1 representa um reśıduo. Porém, cada posição
não é representada por um bit e sim por um qubit, uma representação quântica de um
bit que possui uma superposição dos dois estados posśıveis, tendo uma probabilidade de
estar tanto em um quanto em outro.

O estado de um qubit é dado pela Equação 1.5. Esta equação denota a função de onda
no espaço de Hilbert, onde α e β são número complexos que especificam a amplitude de
probabilidades dos estados |0〉 e |1〉. Quando se realiza uma observação sobre o qubit,
obtêm-se um valor único para ele, que pode ser 0, com uma probabilidade de |α|2 ou 1,
com probabilidade |β|2.

|Ψ〉 = α|0〉+ β|1〉 (1.5)

No caso do algoritmo QUEAMSA, a representação quântica de um qubit é dada por
dois números reais ai e bi onde |ai|2 + |bi|2 = 1. Desta forma cada posição do alinhamento
pode ser representado pela tupla (ai, bi). A matriz quântica gerada pode ser vista como
a representação de todos os potenciais alinhamentos superpostos, sendo que em conjunto
com um algoritmo evolucionário faz o papel de um cromossomo que pode representar toda
a população.

Para se obter um alinhamento válido, é realizada uma operação de medição, quando
as probabilidades superpostas são transformas em uma matriz de bits determińıstica,
considerando as probabilidades |ai|2, |bi|2 e o número de reśıduos das sequências.

Uma outra operação importante é a interferência quântica, que visa reforçar a pro-
babilidade de um bom alinhamento encontrado em uma medição ser obtido novamente.
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Isto é feito rotacionando as probabilidades de cada qubit na direção do bit desejado (0
para gap, 1 para um reśıduo naquela posição) em ±δΘ, um ângulo experimentalmente
calculado de forma a evitar uma convergência prematura, porém direcionando a busca da
solução próxima ao melhor resultado encontrado até o momento.

Além destas operações, o algoritmo utiliza uma série de operadores de mutação simi-
lares aos propostos por outras soluções 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 otimização de colônia de formigas.

O algoritmo de colônia de formigas é inspirado no processo utilizado por colônias
de formigas para encontrar fontes de comida, utilizando marcações com feromônios em
posições 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 direção a vizinhos válidos. Durante este processo, a informação
coletada por estas formigas é armazenada na forma de uma trilha de feromônios que
é iterativamente alterada durante o processo. Ocorre também um processo chamado
evaporação de feromônios, que decrementa com o tempo a sua quantidade de forma a
impedir que ocorra uma convergência em torno de um máximo local.

O algoritmo genético utilizado no GA-ACO é muito similar a outras implementações,
contendo, em adição, alguns operadores heuŕısticos para realizar um processo de hill
climbing.

O algoritmo de otimização de colônia de formigas é aplicado após cada geração como
uma busca local para melhorar a busca da solução. É realizada a identificação de blocos
desalinhados no melhor alinhamento da geração atual através de uma janela deslizante e
o algoritmo é aplicado sobre estas regiões de forma a melhorar seu score. Duas sequências
com blocos desalinhados são escolhidas como alvo para a aplicação do algoritmo.

1.5 Ferramentas Auxiliares

Esta seção descreve as ferramentas associadas a MSA de interesse para o trabalho apre-
sentado. Na Seção 1.5.1 são apresentadas ferramentas de benchmark para avaliação de
ferramentas de alinhamento múltiplo, com especial atenção no BAliBASE e na Seção 1.5.2
os visualizadores de alinhamentos, em especial aqueles para comparação de dois alinha-
mentos distintos constrúıdos a partir do mesmo conjunto de sequências como entrada.
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1.5.1 Ferramentas de Benchmark

A quantidade de ferramentas para MSA, assim como a quantidade de cenários onde uma
ou outra destas pode ser efetiva, criou a necessidade de elaboração de algum mecanismo
sistemático e quantitativo de comparação entre elas.

Observando-se os trabalhos iniciais na área de alinhaments múltiplos de sequências
vê-se a utilização de um conjunto arbitrário de alinhamentos, muitas vezes selecionado a
partir de bancos de estruturas que, em geral, são organizados em famı́lias homólogas.

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 conclusões tendenciosas ao poder desconsiderar cenários onde uma
das ferramentas (ou ambas) tinham deficiências ou méritos. Como apontado por Thomp-
son [119], as bases de dados não forneciam informação classificada e estruturada para uma
avaliação sistemática 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 BAliBASE [10, 118, 119], HOMSTRAD [74] e PREFAB [34]. Para alinhamento
de cadeias de RNA um exemplo é o BRAliBASE [40].

O BAliBASE, atualmente em sua terceira versão, foi o primeiro benchmark para ali-
nhamento de cadeias de protéınas e é um dos mais utilizados para este fim, sendo a
escolha de vários surveys de comparação [36,47,101], além de em muitos trabalhos sobre
as próprias ferramentas de MSA.

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

O BAliBASE 3 possui 5 grupos de referência, que representam diferentes cenários aos
quais um programa de MSA pode ser exposto. Uma descrição sumarizada destes grupos
e sua composição pode ser vista na Tabela 2.3.

Os alinhamentos do BAliBASE são disponibilizados em dois formatos: truncados ape-
nas com as regiões homólogas ou contendo as sequências integrais. Além disto estes
alinhamentos são anotados de forma a reforçar as regiões consideradas muito confiáveis
para fins de avaliação, que são chamados core blocks.

O BAliBASE provê, além do alinhamento “ideal”, para os cenários disponibilizados,
duas métricas para análise quantitativa dos alinhamentos gerados por uma ferramenta de
MSA em relação a estes [14]:
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Tabela 1.3: Grupos de Referência do BAliBASE 3

Referência Descrição Número de
Alinhamentos

Número de
Sequências

RV11 Sequências equidistantes com menos de
20% de identidade entre si e sem gran-
des inserções (> 35 reśıduos).

38 265

RV12 Sequências equidistantes que comparti-
lham entre 20 e 40% de identidade entre
si, sem grandes inserções.

45 411

RV20 Famı́lia de sequências que possuem
mais de 40% de identidade, porém com
uma sequência “orfã” com menos de
20% de identidade com qualquer outra
sequência.

41 1896

RV30 Alinhamento de sub-famı́lias, onde as
sequências de uma mesma sub-famı́lia
compartilham mais de 40% de identi-
dade entre si, mas menos de 20% de
identidade com qualquer sequência de
outra sub-famı́lia.

30 1882

RV40 Sequências que possuem mais de 20%
de identidade entre si, porém com gran-
des extensões nas terminações N/C.

48 1317

RV50 Sequências que possuem mais de 20%
de identidade entre si, com grandes in-
serções.

16 483

Total 217 6255

• SP score (Sum of Pairs) - Indica o percentual de pares de reśıduos alinhados
corretamente no alinhamento de teste quando comparado ao mesmo par de reśıduos
no alinhamento referência em relação ao número total de pares de reśıduos existentes
no alinhamento referência. Considerando um alinhamento com N sequências e M
colunas, onde a i-ésima coluna do alinhamento pode ser descrita pelos reśıduos
Ai1, Ai2 . . . , AiN , podemos definir pijk como sendo o indicador de acerto em relação
ao alinhamento referência. Desta forma, pijk = 1 se Aij e Aik estão alinhados no
alinhamento referência e pijk = 0 caso contrário. Com isto o score Si da i-ésima
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coluna do alinhamento de teste pode ser descrita pela Equação 1.6.

Si =
N∑
j=1

N∑
k=1,j 6=k

pijk (1.6)

Baseado nesta medida, o SP pode ser definido de acordo com a Equação 1.7, onde
Mr denota o tamanho do alinhamento de referência e Sri o score de sua i-ésima
coluna.

SP =

M∑
i=1

Si

Mr∑
i=1

Sri

(1.7)

• TC score (Total Columns) - Indica o percentual de colunas do alinhamento de
teste perfeitamente alinhados em relaçao ao alinhamento referência. Sendo Ci o score
da i-ésima coluna do alinhamento de teste, temos Ci = 1 se todos os reśıduos da
coluna estão alinhados no alinhamento referência e Ci = 0, caso contrário. Baseado
nisto podemos definir TC de acordo com a Equação 1.8.

TC =

M∑
i=1

Ci

M
(1.8)

Apesar de ser um dos mais utilizados benchmarks para alinhamento de sequência de
protéınas, o BAliBASE não é isento de cŕıticas. B lażewicz e colegas [14] apontam que o
uso destas métricas não é calculado corretamente pelo ferramental do BAliBASE quando
regiões que não são core blocks são avaliadas.

Edgar [35] aponta que muitas protéınas contidas no repositório não possuem estru-
tura conhecida, muitos conjuntos não são globalmente alinháveis por possuirem protéınas
com domı́nios distintos em ordem distinta, ou por haver algumas regiões não homólogas
alinhadas entre si. Além disto, são apontados problemas de alinhamentos estruturais e
definição incorreta de core blocks, por não representarem, de forma ineqúıvoca segundo
estes autores, uma estrutura secundária conservada entre as sequências alinhadas.

1.5.2 Ferramentas para Comparação Visual de MSAs
Uma das necessidades que sentimos neste projeto foi a de uma ferramenta visual para
comparação de MSAs alternativos, de forma que fosse posśıvel fazer uma análise fina
de similaridades e diferenças entre dois alinhamentos gerados para o mesmo conjunto de
sequências, em geral sendo um deles um alinhamento de referência.

Existem diversas ferramentas para visualização de alinhamentos múltiplos, porém a
grande maioria tem como foco a análise de informações de diferentes naturezas sobre
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um único alinhamento, sendo destinadas a uma análise mais profunda, porém intŕınseca,
deste. Nesta categoria de aplicações pode-se destacar o ClustalX [116] e a Jalview [21,126].
Além destas ferramentas é importante mencionar formas diferentes de visualização como
a Fingerprint [70] e a ProfileGrids [97].

A ferramenta Jalview é disponibilizada tanto em versão web quanto desktop e possui
uma série de funcionalidades associadas a visualização, análise e anotação de alinhamentos
múltiplos de sequências. Entre as funcionalidades existem as opções de edição e marcação
de trechos do alinhamento, possibilidade de cópia destes trechos, ocultar sequências ou
colunas, criação de linhas de anotação assim como a visualização de informações extras
sobre o alinhamento ou sequências 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 informação. Entre as opções de visualização desta ferramenta estão os nucleot́ıdeos,
a sua heterogeneidade, variabilidade de reśıduos e posicionamento de gaps.

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

Em termos de ferramentas para comparação de alternativas de alinhamentos, visando
uma análise comparativa, a variedade encontrada não é tão expressiva quanto a de pro-
gramas para análise e visualização de um único alinhamento.

O AltAVist [76] é uma ferramenta simples que permite a entrada de dois alinhamentos
pré-calculados ou de um conjunto de sequências, caso no qual o programa as alinha utili-
zando tanto o DIALIGN quanto o ClustalW. Em ambos os casos o resultado é apresentado
visualmente através da sobreposição dos dois alinhamento, marcados com um sistema de
cores por grupos. Grupos podem ser definidos como conjuntos maximais de reśıduos que
estão alinhados de forma consistente em ambos os alinhamentos.

O programa SinicView (Sequence-aligning INnovative and Iteractive Comparison VI-
EWer) [104] é voltado para a visualização e comparação de alinhamentos de sequências de
nucleot́ıdeos, permitindo a justaposição de alinhamentos gerados por diversas ferramentas.

O SinicView é formado por três elementos de interface principais: um visualizador
global, uma visão detalhada e uma visualização de informações extras.

Na visão global é posśıvel ver o percentual de identidade em relação a uma sequência
base pertencente aos alinhamentos, calculando a soma de pares em relação às outras.
Considerando os alinhamentos providos como entrada, esta ferramenta apresenta, utili-
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zando um esquema de cores, qual deles obteve melhor performance para cada região do
alinhamento. Além disto, um gráfico de linha apresenta o percentual de identidade em
relação a sequência base. É posśıvel escolher qual trecho da sequência se deseja visualizar.

A visão detalhada permite ver o percentual de identidade de cada um dos alinhamentos
fornecidos independentemente. Um gráfico de linha com o percentual de identidade em
relação a sequência base é apresentado no caso do trecho sendo visualizado ser muito longo
(maior que 100 reśıduos), caso o trecho seja mais curto, o alinhamento é apresentado na
forma de colunas. Neste caso, aquelas que são idênticas entre todas as sequências do
alinhamento são marcadas e apresentadas com destaque.

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

O SuiteMSA [8] é um conjunto de ferramentas desenvolvido para comparação e análise
de dois alinhamentos. Este conjunto é formado por um visualizador de MSA, um com-
parador visual entre os dois alinhamentos, um visualizador global (pixel plot) além de
ferramentas para geração, visualização e edição de árvores filogenéticas.

O visualizador de alinhamentos apresenta não só o alinhamento como também as suas
estruturas secundárias (de acordo com o PSIPRED [57]) e o grau de conservação em dada
coluna.

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

O visualizador global (Pixel Plot) permite a visão geral do alinhamento, enquanto
o MSA Comparator é voltado para a comparação de trechos deste. Cada reśıduos é
representado por um pixel e não por uma letra, porém mantendo o esquema de cores que
permite visualizar gaps, regiões inconsistentes ou consistentes de todo alinhamento.

Para a geração da árvore filogenética, o SuiteMSA utiliza o iSG versão 2.1 [110, 111]
(indel-Seq-Gen), que simula para uma famı́lia de protéınas os eventos que moldaram
sua história evolutiva, como mutações, indels ou mesmo rearranjos. Após a execução
desta ferramenta, o SuiteMSA permite a visualização da árvore filogenética gerada com
o Phylogeny Viewer, indicando com cores diferentes os eventos de inserção e remoção de
reśıduos.

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

Como parte deste trabalho foi implementado um ambiente para a execução de um algo-
ritmo genético focado na geração de MSAs. Este ambiente foi desenvolvido de forma a ser
parametrizável para que diversas combinações de estratégias de geração de população ini-
cial, operadores de mutação e crossover, métodos de seleção e funções objetivos pudessem
ser testados em conjunto, buscando uma combinação que gerasse bons resultados.

O ambiente desenvolvido foi chamado ALGAe (do inglês 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 posśıvel desenvolver o ambiente com uma clara modularização e
divisão de responsabilidades. Isto permite, além de uma manutenção mais simples e
efetiva, a implementação independente de diversos algoritmos para os parâmetros que
desejávamos testar, em especial com a utilização de padrões de projeto [39] como, por
exemplo: singletons, strategies e factory methods.

Além disto, recursos da linguagem como interfaces e reflexão facilitam o acoplamento
dos algoritmos para os diversos parâmetros considerados para serem testados e medidos.
O trabalho de combiná-los também é simplificado, ao permitir que isto seja feita através
de um arquivo de configuração, em tempo de execução, sem a necessidade de recompilar
o código.

Para este trabalho, utilizou-se um algoritmo genético básico, onde diversos parâmetros
podem ser configurados, conforme descritos no Algoritmo 3. Mais informações sobre
algoritmos genéticos podem ser vistos na Seção 1.4.

Neste algoritmo um conjunto de sequências a serem alinhadas S é utilizado como
entrada. Além disto o tamanho da população a ser utilizada a cada geração e o número
de gerações podem ser configurados.

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

39
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Algoritmo 3: Algoritmo Genético utilizado no ALGAe
Entrada: S (conjunto de sequências), MaxPopulationSize, MaxGeneration
Sáıda: Melhor alinhamento após MaxGeneration gerações
population← initialPopulation(S,MaxPopulationSize)
for generation← 1 to MaxGeneration do

breedingPopulation← selectForBreeding(population)
population← population ∪ breedingPopulation
population← select(population,MaxPopulationSize)

end
return bestAlignment(population)

seleção para reprodução, os operadores de reprodução (crossover e mutação), o método
de seleção da população contendo os novos indiv́ıduos e a função objetivo que permeia
todos estes passos podem ser escolhidos através de um arquivo de configuração. Para
que isto se sustente, cada um destes elementos deve apenas implementar uma interface
condizente com sua função, o que permite mantê-los desacoplados do corpo principal do
algoritmo.

As próximas seções descrevem em maiores detalhes os elementos do ALGAe: A Seção 2.1
descreve as estratégias de geração de população inicial, a Seção 2.2 os operadores de
mutação, a Seção 2.3 os operadores de crossover, a Seção 2.4 os mecanismos de seleção,
a Seção 2.5 apresenta as funções de fitness, a Seção 2.6 os mecanismos de configuração e
log e a Seção 2.7 os primeiros resultados obtidos com a ferramenta.

2.1 População inicial
A criação da população inicial é definida no ALGAe por classes que implementam a
interface InitialPopulation. Esta interface possui apenas um método: generate(), que
retorna uma lista de alinhamentos que formam a população inicial.

Foram implementados, em um primeiro momento, 4 algoritmos para a geração de
população inicial descritos nas próximas seções.

2.1.1 BasicStarAlignmentPopulation
Este algoritmo cria todos os indiv́ıduos da população inicial utilizando uma variação do
algoritmo de alinhamento estrela para MSA [46,102].

O algoritmo utiliza um pool com todas as sequências a serem alinhadas, de onde
seleciona inicialmente um par aleatoriamente. De forma arbitrária, a primeira sequência
é escolhida como âncora para o resto do processo de alinhamento. As duas sequências
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são alinhadas par a par (utilizando o algoritmo de alinhamento global ou semi-global,
selecionado também de forma randômica). Após isto as sequências restantes vão sendo
sorteadas e removidas do pool, alinhadas a sequência âncora e inclúıdas no alinhamento
múltiplo gerado até este ponto.

O alinhamento é feito respeitando o prinćıpio “once a gap, always a gap”, ou seja, um
gap gerado em um alinhamento par a par prévio é replicado na nova sequência, assim
como um gap que teve que ser inclúıdo na sequência âncora durante o alinhamento par a
par é replicado para as outras sequências no alinhamento múltiplo parcial. Um exemplo
ilustrativo deste algoritmo pode ser visto na Figura 2.1.

Este processo é repetido até que sejam gerados indiv́ıduos suficientes para criar a
população inicial.

2.1.2 RandomTreeAlignmentPopulation
Este algoritmo é similar ao algoritmo BasicStarAlignmentPopulation apresentado da
Seção 2.1.1, por utilizar uma abordagem de seleção aleatória de sequências e alinhamento
estrela. A diferença reside no fato de que a sequência âncora não é definida a priori e sim
a cada passo.

O algoritmo começa de forma similar ao outro, ao selecionar um par de sequências e
alinhá-las. A partir dai, uma nova sequência é selecionada do pool, porém, uma sequência
aleatória é selecionada entre as já alinhadas para servir como âncora. Este processo se
repete até que o pool esteja vazio e todas as sequências alinhadas.

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

Este método permite a geração de um número maior de indiv́ıduos do que o posśıvel
com BasicStarAlignmentPopulation, pois ao termos uma âncora variável o posiciona-
mento dos gaps pode ser significantemente alterado.

2.1.3 SuperPopulation
Este método gera uma superpopulação inicial ao unir a população gerada pelos algo-
ritmos BasicStarAlignmentPopulation e RandomTreeAlignmentPopulation, descritas
nas Seções 2.1.1 e 2.1.2. Assim como neste segundo algoritmo, a SuperPopulation gera
uma população maior do que a requisitada, fazendo que um grande número de indiv́ıduos
sejam “extintos” na primeira seleção.
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C

A

B

D

(a)

A K K G - T A S TC
A K A G M T A S TA

A K K G T A S T - -C
A K K G T A S T A TB

A K K G - T A S - TC
A K K G T T A S A TD

(b)
A K K G - T A S TC
A K A G M T A S TA

-

A K K G - T A S T A TB
A K K G - T A S T - -C

A K A G M T A S T - -A

-
- -

- -

A K K G - - T A S - T - -C
A K K G - T T A S A T - -D
A K K G - - T A S - T A TB
A K A G M - T A S - T - -A

- - -
- -

- -
- -

(c)

Figura 2.1: Exemplo hipotético de um alinhamento estrela. A Figura (a) apresenta de
forma visual as distâncias entre as sequências a serem alinhadas, tendo como âncora a
sequência C. Os alinhamentos par a par destas sequências pode ser visto na Figura (b). O
alinhamento estrela, considerando a sequência C como âncora, é montado, passo a passo,
na Figura (c). Os gaps sombreados indicam onde estão sendo inseridos de forma a manter
a premissa de “once a gap, always a gap”.

2.1.4 PopulationCR

Este método adiciona à população gerada pelo algoritmo SuperPopulation descrito na
Seção 2.1.3 um indiv́ıduo 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 sequências e depois construir o alinhamento múltiplo
de forma progressiva.
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A primeira abordagem (A1) consiste em buscar, para cada par de sequências, o melhor
alinhamento local através do algoritmo de Smith e Waterman [106]. Após 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 máximo encontrado seja inferior a
um tamanho de corte k dado (no caso utilizamos k = 3). Por fim reśıduos restantes
entre alinhamentos locais são alinhados utilizando o algoritmo de alinhamento global
de Needleman e Wunsch [78] e aqueles que antecedem o primeiro alinhamento local ou
sucedem o último são alinhados utilizando uma variação semi-global deste algoritmo, que
não penaliza gaps no ińıcio das sequências para o primeiro trecho e que não penaliza gaps
no fim destas para o último trecho.

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

Inicialmente, para cada par de sequências, são procurados blocos cont́ınuos comuns em
ambas as sequências. O Algoritmo 4 apresenta a maneira como os blocos são procurados
e armazenados, onde block(i, j, k) representa um bloco cont́ınuo iniciado na posição i da
primeira sequência e na posição j da segunda, com tamanho k.

Algoritmo 4: Busca de blocos comuns
Entrada: Sequências α e β com tamanhos m e n, respectivamente e k, o tamanho

da janela
Sáıda: BlockList - lista de blocos comuns
BlockList← ∅
for i← 1 to m− k + 1 do

for j ← 1 to n− k + 1 do
if α[i . . . i+ (k − 1)] = β[j . . . j + (k − 1)] then

BlockList← BlockList ∪ block(i, j, k)
end

end
end
return BlockList

Com a definição dos blocos, o algoritmo monta um grafo direcionado de blocos com-
pat́ıveis. São montados dois nós, um representando o ińıcio da sequência e outro repre-
sentando o final da mesma. Todos os blocos também são representados como nós neste
grafo. São então geradas arestas partindo do nó inicial para todos os nós de “bloco” e
arestas partindo de cada um destes até o nó final.

A seguir, os blocos compat́ıveis entre si são também conectados por arestas. Como
compat́ıvel podemos definir blocos que podem coexistir no alinhamento das sequências,
ou seja, blocos que podem estar alinhados neste sem gerar inconsistência. A Equação 2.1
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propõe uma maneira formal para definir a consistência C entre os blocos β1 e β2. Nesta
equação βmi representa a posição onde o bloco se inicia na primeira sequência do bloco m
e βmj representa o inicio deste na segunda sequência.

C (β1, β2) =



((β1
i + k < β2

i ) ∧ (β1
j + k < β2

j ))

∨

((β1
i < β2

i ) ∧ (β1
i + k ≥ β2

i ))∧
((β1

j < β2
j ) ∧ (β1

j + k ≥ β2
j ))∧

(β2
i − β1

i = β2
j − β1

j )

(2.1)

A Figura 2.2 ilustra este conceito de forma visual, apresentando casos de consistência
e inconsistência entre blocos e como o grafo de consistência é constrúıdo.

O algoritmo busca, de posse do grafo com blocos consistentes, o maior caminho entre
o nó inicial e o nó final. Como o grafo é orientado e aćıclico o problema pode ser resolvido
encontrando uma ordenação topológica do grafo.

Caso existam nós no caminho máximo que representem blocos com sobreposição, eles
são mesclados. Os trechos intermediários são alinhados através de alinhamento global.

Por fim, baseado nas consistências par a par das sequências, uma árvore guia é montada
e o alinhamento múltiplo constrúıdo com base nesta.

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

Os três algoritmos foram testados com todos os cenários do BAliBASE 3 de forma a
decidir qual a melhor opção a ser utilizada na geração da população inicial. A Tabela 2.1
apresenta os resultados obtidos e o tamanho da janela deslizante k para os casos aplicáveis.

Tabela 2.1: Resultados obtidos com os alinhadores de blocos. Os valores são associados
à métrica SP (%) do BAliBASE e quanto mais próximos de 100% melhor o resultado.

Alinhador RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50 Média
A1 30,2 67,5 73,1 58,4 58,7 58,0 57,7
A2 (k = 5) 20,3 60,7 66,5 49,4 49,4 44,6 48,5
A2a (k = 12) 26,9 67,6 73,3 50,8 50,1 51,1 53,3

Como pode ser verificado, o algoritmo A1 (alinhamento local recursivo) superou a
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Blocos consistentes

A D K T T Y A D K T T

K T T A D K T T A K T T

3
1

7
4

A D K T T Y A D K T T

K T T A D K T T A K T T

2
5

3
6

Blocos não consistentes

A D K T T Y A D K T T

K T T A D K T T A K T T

7
4

9
1

A D K T T Y A D K T T

K T T A D K T T A K T T

2
5

3
10

⊗⊗

Figura 2.2: Consistência entre blocos - Os retângulos indicam a posição dos blocos iguais
em cada uma das duas sequências e cada nó representa um par de blocos iguais (onde os
números indicam onde ele inicia em cada sequência). Os dois casos superiores representam
blocos consistentes e os dois inferiores blocos inconsistentes entre si (que não podem ser
conectados no grafo de consistência). 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 CRAligner.

2.2 Operadores de mutação
As operações de mutação são criadas por classes que implementam a interface Mutation
Operator que possui o método execute(parent) que recebe um cromossomo pai parent
como parâmetro e retorna um novo cromossomo derivado deste através da operação de
mutação.

Inicialmente foram desenhados três operadores para mutação descritos nas próximas
seções.
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2.2.1 SimpleMutation
Este operador escolhe de forma randômica uma sequência e posição no alinhamento pai e
o percorre até encontrar um bloco de gaps. Feito isto o próximo reśıduo após este bloco
é trocado de posição com o último gap do bloco. Caso não seja encontrado um bloco a
partir da posição escolhida, este processo é repetido por até 4 outras vezes. Um exemplo
desta operação pode ser vista na Figura 2.3.

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-

⇓
SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--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 SimpleMutation.

Esta operação de troca é repetida entre 2 e (2+ |sequences|/2) vezes. Uma verificação
é realizada ao término destas operações 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 cont́ınuos de gaps do alinha-
mento e uma posição de corte neste. Em seguida, o bloco é dividido em duas seções de
acordo com a posição de corte. O trecho final do bloco de gaps é então deslocado um
número de posições (também escolhido de forma randômica) para a direita. Os reśıduos
que ocupavam estas posições são deslocados para a esquerda, trocando de posição com o
bloco de gaps deslocado. Caso uma coluna contendo apenas gaps seja criada neste pro-
cesso ela é eliminada como último passo do algoritmo. Um exemplo da aplicação deste
operador pode ser visto na Figura 2.4.

2.2.3 ChangeGapBlockMutation
O operador ChangeGapBlockMutation seleciona de forma arbitrária um bloco cont́ınuo
de gaps e o desloca uma posição para a esquerda ou para a direita. O reśıduo que ocupava
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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-

⇓
SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--QLFPGKLINVNGWCASWTLKAG
EDLPHVDAATNPIAQSLHYIEDANASERNPVTKTELPGSEQFCHNCSFIQADSGA----WRPC--TLYPGYTVSEDGWCLSWAHKTA
AAPLVAETDAN--AKSLGYVADTTKADK---TKYPKHTKDQSCSTCALYQ----GKTAPQGAC--PLFAGKEVVAKGWCSAWA-KKA
MERLSED---DPAAQALEYRHDAS---SVQHPAYEE---GQTCLNC-LLYTDASAQ--DWGPC--SVFPGKLVSANGWCTAWVAR--
QDLPPLDPSAE-QAQALNYVKDTA-----EAADHPAHQEGEQCDNCMFF----QADSQGCQL-----FPQNSVEPAGWCQSWTAQN-
------EPRAE-DGHAHDYVNEAA-----DASGHPRYQEGQLCENCAFW---GEAVQDGWGRCTHPDFDEVLVKAEGWCSVYAPAS-

Figura 2.4: Exemplo do operador ShiftGapBlockMutation.

este posição é deslocado no sentido contrário, mesclando-se ao próximo bloco cont́ıguo de
reśıduos. Assim como nos outros operadores, existe a possibilidade de geração de colunas
apenas com gaps que devem ser removidas.

SAPANAVAADNATAIALKYNQDATKSERVAAARPGLPPEEQHCADCQFMQADAAGATDEWKGC--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-

⇓
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 operações de crossover do ALGAe são definidas por classes que implementam a inter-
face CrossOverOperator que requisita apenas a implementação do método execute(p1, p2)
que recebe dois cromossomos pais (p1 e p2) e retorna um conjunto de cromossomos fi-
lhos que fundem caracteŕısticas dos dois pais de acordo com a lógica que o operador
implementa.

Inicialmente três operadores de crossover foram definidos.
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2.3.1 SinglePointCrossOver

Este operador seleciona uma coluna no alinhamento parent1 que será utilizada como
ponto de corte, dividindo-o em dois sub-alinhamentos parent11 e parent12. O algoritmo
busca, então, os mesmos reśıduos no alinhamento parent2 que é seccionado em dois sub-
alinhamentos parent21 e parent22. Como o corte feito no alinhamento parent2 não é
necessariamente vertical como no alinhamento parent1 os dois sub-alinhamentos gerados
tem suas lacunas preenchidas com gaps.

Os cromossomos resultantes são gerados pelas combinações parent11 ∪ parent22 e
parent21 ∪ parent12. Colunas compostas apenas por gaps, caso criadas, são removidas.
Um exemplo deste operador pode ser visto na Figura 2.6.

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

⇓
SAPANAVAADN---ATAIALK SA--PANAVAADNATAIALKYN
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 SinglePointCrossOver.

2.3.2 BestPartialAlignmentCrossOver

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

São definidas então as sequências consenso para cada um dos quatro sub-alinhamentos
(dois gerados a partir de cada alinhamento pai) e estas são alinhadas de forma cruzada
utilizando-se o algoritmo de alinhamento global de Needleman e Wunsch. Alinhamentos
múltiplos são então criados como resultado, substituindo-se as sequência consenso alinha-
das pelo conjunto de sequências que o definiu. Este processo pode ser visto na Figura 2.7.
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2.3.3 SequenceSimilarityCrossOver
Neste operador uma árvore filogenética das sequências, criada sobre a pontuação dos seus
alinhamentos par a par, é gerada utilizando o algoritmo UPGMA [107]. Cada folha desta
árvore representa uma das sequências. Como as sequências são sempre as mesmas, este
processo só precisa ser executado uma vez e a árvore gerada é usada em todas as operações
subsequentes.

Durante a execução do operador, uma aresta é escolhida de forma aleatória, dividindo a
árvore em duas sub-árvores tree1 e tree2. Todas as sequências representadas como folhas
em tree1 são separadas dos alinhamentos pais, gerando os sub-alinhamentos parent11

e parent12. De mesma forma, os nós representados em tree2 são separados nos sub-
alinhamentos parent21 e parent22.

Os consensos de cada sub-alinhamento são gerados e alinhados par a par de forma
cruzada (parent11 se alinha a parent22 e parent12 se alinha a parent21). Como resultado,
dois alinhamentos múltiplos são expandidos a partir destes alinhamentos de consenso.
Como nos outros operadores, colunas contendo apenas gaps que porventura tenham se
originado são removidas. Este processo é ilustrado na Figura 2.8.

2.4 Métodos de seleção
Os métodos de seleção implementam a interface Selection, cujo único método é select(
population, popSize) que recebe uma lista de indiv́ıduos population que forma uma po-
pulação intermediária e retorna a lista de indiv́ıduos representando a população selecio-
nada com popSize indiv́ıduos no máximo.

Foram implementados dois métodos de seleção para o ALGAe, descrito nas próximas
subseções.

2.4.1 RouletteSelection
Este método de seleção funciona como uma roleta, onde cada indiv́ıduo equivale a um
“arco” nesta roleta proporcional a sua aptidão (fitness). A cada seleção a roleta “gira”
e um elemento é selecionado. Desta forma, os indiv́ıduos 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 lógica está descrita no Algoritmo 5.

2.4.2 MostFittedSelection
Este método seleciona os indiv́ıduos mais aptos dentre a população até preencher popSize.
Ao contrário do algoritmo RouletteSelection descrito na Seção 2.4.1 este algoritmo não
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Algoritmo 5: RouletteSelection
Entrada: População inicial population
Sáıda: p′ - população selecionada de tamanho popSize
worstScore←∞
p′ ← ∅
for all c in p do

if c.score < worstScore then
worstScore← c.score

end
end
totalScore← 0
for all c in p do

totalScore← c.score− worstV alue
end
startProbability ← 0
for all c in p do

endProbability ← startProbability + (c.score− worstV alue)/totalScore
c.accProbability ← [startProbability..endProbability)
startProbability ← endProbability

end
for all i in [1..popSize] do

selected← random(0..1)
selectedChromossome← c ∈ p : selected ∈ c.accProbability
p′ ← p′ ∪ selectedChromossome

end
return p′

dá chance alguma de sobrevivência aos indiv́ıduos menos aptos.
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V L S - A A D K G N V K A

V L S E G E W Q L - V L H

V L S A A D K G N V K A -

V L S E G E W Q L V L H -

V L S P A D K T N - V K A

V L S G E D K S N I - K A

=⇒

⇓

⇐=

(a) (b)

(d) (c)

Figura 2.7: Exemplo do operador BestPartialAlignmentCrossOver e do seu processo.
As sequências dos alinhamentos pais são ordenadas de acordo com a sua similaridade com
as demais sequências. As sequências originais (a) são separadas em dois sub-alinhamentos
de forma alternada e os consensos (b) gerados. Por fim, uma sequência consenso vindo
de um alinhamento pai e seu complemento vindo do outro são alinhados (c) e servem de
guia para o alinhamento final, gerando dois novos alinhamentos filhos (d).
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V L S P A D K T N V K A

V L S G E D K S N I K A
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V L S P A D K T N - V K A
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Figura 2.8: Exemplo do operador SequenceSimilarityCrossOver e do seu processo. As
sequências envolvidas no alinhamento são utilizadas para a criação de uma árvore filo-
genética (a), de acordo com as suas similaridades par a par, onde cada sequência ocupa
uma folha desta árvore. Uma aresta é selecionada (aquela tracejada no exemplo) e os ali-
nhamentos pai são divididos em sub-alinhamentos de acordo com as sub-árvores geradas.
Em seguida as sequências consenso (b) são geradas e alinhadas de forma alternada (c),
servindo como guias para criação de dois novos alinhamentos (d).
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2.5 Funções objetivo

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

Foram inicialmente implementados duas funções objetivo.

2.5.1 SumOfPairsMatrixBasedScore

Este método de soma de pares considera, baseado em uma matriz de substituição, o valor
da soma par a par de todos os reśıduos, por coluna. Podemos definir isto conforme a
Equação 2.2, onde n representa o número de sequências do alinhamento, m o seu tamanho,
σ(c1, c2) a distância entre os reśıduos (ou reśıduo e gap) c1 e c2 e seqin o i-ésimo elemento
da sequência n deste alinhamento.

fitness =
m∑
i=1

n−1∑
j=1

n∑
k=j+1

σ(seqij, seqik) (2.2)

2.5.2 GapAffinitySumOfPairsMatrixBasedScore

Este método possui similaridades com o método de soma de pares descrito na Seção 2.5.1.
Porém, assume-se que indels (inserções ou remoções ao longo do processo evolutivo) ocor-
rem em conjuntos cont́ıguos de posições. Por isso, a pontuação de conjuntos de gaps
cont́ıguos não é penalizada posição por posição e sim através de uma penalização mais
alta para abertura de uma sequência de gaps e uma penalização menor para cada gap
consecutivo. Isto pode ser visto na Equação 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.

scoregap = gop+ n× gep (2.3)

Considerando isto, a função afim para gaps se relaciona a função de soma de pares
(apresentada na Equação 2.2) de acordo com a Equação 2.4.

σ(c1, c2) =
{
gop+ gep se c1 ou c2 inicia um bloco de gaps,

gep se c1 ou c2 estende um bloco de gaps. (2.4)



54 Caṕıtulo 2. ALGAe

2.6 Configuração e Log
Como forma de tornar a ferramenta mais flex́ıvel e apta a realizar diversos testes com
configurações diversas, o ALGAe foi desenvolvido com um mecanismo de configuração
que permite, via um arquivo de texto com formato Chave : V alor, definir diversos de
seus parâmetros.

A classe ConfigurableGeneticAlgorithim é responsável por processar estes registros
de configuração e aplicar aqueles que são válidos. Esta classe também é reponsável por
instanciar as classes requisitadas (para estratégias de população inicial, operadores, função
de fitness etc.) através do mecanismo de reflexão presente na linguagem Java. Este
mecanismo permite a instanciação de objetos e execução de métodos baseados em seus
nomes, fornecidos como strings de texto.

As informações pertinentes apenas à execução do algoritmo genético, como por exem-
plo quais operadores serão utilizados, são armazenadas no escopo da própria classe Con-
figurableGeneticAlgorithim. Outras são armazenadas em um singleton (padrão de pro-
jeto onde uma classe mantém uma única instância dispońıvel para todo o contexto de
execução, de forma a servir como ponto de compartilhamento de informação) da classe
Environment, de forma a serem acesśıveis por qualquer elemento do ALGAe que o ne-
cessite. Exemplos destas informações são: os custos de penalidade de gaps (tanto o custo
gop de abertura quanto o custo gep de extensão) e a matriz de substituição utilizada.

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

Este mecanismo gera um arquivo em formato XML para as execuções do ALGAe
contendo as informações de configuração utilizadas (de forma que a análise dos dados
possa ser baseada nos parâmetros utilizados) e os dados de cada execução do algoritmo.
Como a ferramenta permite múltiplas execuções de um mesmo cenário (como os algoritmos
genéticos não são determińısticos isto permite uma análise estat́ıstica mais apurada), as
execuções são divididas em test sets, que representam um cenário (conjunto de sequências
que devem ser alinhados) e, dentro destes, em test runs, que representam a execução de
um alinhamento para este cenário.

Para cada test run, o ALGAe gera um sumário da execução de cada geração, separando
por tipo de operação que gerou os indiv́ıduos, quantos deles existem na população e os
valores máximos e mı́nimos de fitness.

2.7 Primeiros Resultados
Os testes iniciais do ALGAe foram feitos utilizando como referência o GAADT, um ali-
nhador que utiliza algoritmos genéticos baseado em tipos abstratos de dados e tema da
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dissertação 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 cenários descritos no trabalho do GAADT. Os resultados obtidos
são mostrados na Tabela 3.2. A métrica utilizada foi a SP do benchmark BAliBASE versão
2 como medida de fitness dos resultados. Mais informações sobre esta métrica e sobre o
BAliBASE podem ser obtidas na Seção 1.5.1.

Tabela 2.2: Resultados da métrica SP (porcentagem) dos alinhadores ALGAe e GAADT
para a famı́lia de protéınas 1aab e grupos correlatos (em porcentagem). Quanto mais
próximo de 100% melhor o resultado.

1aab 1fjlA 1hpi 1csy 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 (máximo) 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 cenário, sendo os resultados apresentados a média e o máximo das execução. Como
parâmetros foi utilizada uma população de 250 indiv́ıdos e 2000 gerações para o alinhador
ALGAe. Não foi posśıvel obter informações sobre estes parâmetros para o GAADT.

Como pode ser visto na Tabela 3.2, em 4 dos 5 dos cenários testados, o ALGAe obteve
melhores resultados. Além disto o algoritmo, mesmo em seu estágio 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 referência
do BAliBASE versão 3, que se divide em dois sub-conjuntos: RV11 e RV12. Para este
teste foram utilizados como função objetivo tanto a soma de pares simples (SP) como a
soma de pares por afinidade de gaps (GASP) sobre diversas matrizes de substituição. Os
resultados apresentados na Tabela 2.3 são as médias de execução de 20 baterias de teste,
com população de 100 indiv́ıduos e 650 gerações.

Caso os valores obtidos sejam comparados a ferramentas populares, podemos ver que
os resultados são inferiores. Isto pode ser visto na Tabela 2.4, baseada no trabalho de
Hang [47]. Não foi posśıvel estender este teste para o GAADT visto que seu código não
estava dispońıvel e a documentação não cobria os grupos alvo de teste.

Desta forma, a comparação com a ferramenta GAADT indica que a ferramenta ALGAe
pode ser promissora, porém a comparação com ferramentas mais populares também indica
que existe um grande trabalho de otimização e melhoria necessário nesta.

O Caṕıtulo 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 BAliBASE3 (métrica
SP em porcentagem). Os melhores resultados obtidos para cada grupo são mostrados em
negrito.

Reference BLOSUM62 BLOSUM80 PAM100 PAM250
RV11 (SP) 33,6 34,9 28,9 28,9
RV11 (GASP) 35,6 38,1 30,5 32,7
RV12 (SP) 73,9 75,7 74,2 75,2
RV12 (GASP) 73,2 75,9 72,8 76,1

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

Conjunto BAliBASE T-COFFEE Muscle ClustalW ALGAe
RV11 (SP) 47,1 47,9 43,4 38,1
RV12 (SP) 85,5 84,7 81,7 76,1



Caṕıtulo 3

Otimizações do ALGAe

Como os resultados apresentados no Caṕıtulo 2 indicam, o ALGAe em sua implementação
inicial superou a ferramenta GAADT [100], desenvolvida em um escopo similar. Compa-
rado aos resultados dispońıveis deste, o ALGAe superou o GAADT em 9,2% considerando
o cenário médio de execução, e em 16,7%, considerando apenas a melhor execução 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 comparação 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 soluções já existentes.

Muitos dos testes realizados utilizaram principalmente os conjuntos de Referência 1
do BAliBASE, por serem conjuntos com sequências razoavelmente curtas. Isto permite
que os testes sejam realizados com baterias grandes (de forma a minimizar desvios devido
a natureza estocástica dos algoritmos genéticos) em um tempo moderado. Com isto um
número maior de testes e tentativas de melhoria são posśıveis em menos tempo.

Este caṕıtulo descreve as tentativas realizadas visando melhorar os resultados obtidos
inicialmente com o ALGAe. Tanto os resultados positivos quanto os negativos, visando
o seu registro histórico, estão descritos aqui. Uma análise dos resultados obtidos e ações
tomadas também é apresentada.

3.1 Análise inicial
Como uma primeira análise foi verificado como o resultado converge com o uso do ALGAe
de forma a medir a eficiência dos operadores e função objetivo utilizadas.

Para este teste foram executados testes com a métrica definida na Equação 3.1 para
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a execução do ALGAe.

m(gen) = SPmax(gen)
SPmax(n) (3.1)

Nesta equação m(gen) indica o valor da métrica definida para a execução da geração
gen do algoritmo genético, SPmax(gen) o valor máximo de SP obtido nesta geração, n
o número de gerações que são executadas e SPmax(n) o valor máximo de SP encontrado
nesta geração (sendo o valor da solução retornada pela execução). Desta forma quanto
mais próximo de 1.0 o valor se aproxima, mais isto indica que o resultado desta geração
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 execução,
mas que se perdeu ao longo do processo de seleção.

Ao utilizar uma métrica que relativiza o resultado ao valor de sáıda do algoritmo
diversos cenários distintos podem ser considerados conjuntamente para o teste. Desta
forma todo o conjunto RV12 do BAliBASE versão 3.0 pode ser testado e a média das
execuções utilizada.

A escolha deste conjunto se deveu ao fato de se ter um resultado razoavelmente bom e
ser um conjuntos de sequências não muito longas, permitindo rápidas execuções (de forma
a reduzir o fator estocástico no resultado), servindo bem como uma primeira ferramenta
de análise.

Este conjunto foi executado com diversas combinações de valores para abertura e
extensão de gaps e de penalizações para alinhamentos entre gaps em uma mesma coluna.
A matriz de substituição utilizada foi a BLOSUM80.

Como pode ser visto na Figura 3.1, o resultado converge rapidamente (em aproxima-
damente 100 gerações para todos os casos) para o resultado máximo. Isto indica algumas
possibilidades a serem exploradas:

• A função objetivo não reflete, a partir de certo ponto, efetivamente o melhor resul-
tado (segundo o BAliBASE) e, com isto, a melhor solução estabiliza em um valor
aquém do que poderia se obter com uma função objetivo mais próxima ao que é
considerado o melhor resultado.

• Os operadores utilizados não são eficientes em melhorar o resultado após um pri-
meiro refinamento, degenerando a população.

Outro ponto é que os resultados foram distintos dependendo dos valores de penalização
em relação a gaps, sendo um ponto de estudo interessante verificar como estes valores
afetam o resultado final.
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Figura 3.1: Evolução do resultado SP do ALGAe por geração. Medida feita sobre o
conjunto RV12 do BAliBASE 3.0 com matriz de substituição BLOSUM80. Os números
na legenda indicam valores para abertura de um gap, extensão de um gap já existente e
penalização para alinhamento gap x gap, nesta ordem.

3.2 Análise das penalizações para gaps

As análises iniciais descritas na Seção 3.1 indicam que os resultados são afetados pelos
valores de penalização para gaps (abertura, extensão e alinhamento gap x gap). Devido
a isto, um estudo para verificar como estes parâmetros afetavam o resultado final foi
realizado.

As matrizes de substituição PAM [26] e BLOSUM [48] são bons recursos para auxiliar
na pontuação de similaridades em sequências de protéınas, porém provêem um modelo
apenas para matches e mismatches, deixando uma lacuna no que tange a pontuação de
indels, representados por gaps no alinhamento.

Por não conter uma base teórica tão forte e, consequentemente um modelo bem esta-
belecido como as matrizes de substituição, a penalização de gaps é, em geral, atribúıda
de forma emṕırica.
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3.2.1 Trabalhos relacionados
Um dos primeiros trabalhos a realizar uma análise emṕırica da penalização de gaps foi
realizado por Vingron e Waterman [124]. Neste trabalho é feita uma análise de como
valores distintos de abertura e extensão de gaps afetam o alinhamento local de duas
sequências de imunoglobulinas associadas às cadeias variáveis do domı́nio 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-
lização para gaps para maximizar a efetividade de busca por trechos homólogos em bancos
de sequências. Tal trabalho focou-se na famı́lia de matrizes PAM e propôs uma relação
sistemática entre distância PAM e penalidades para abertura e extensão de gaps. Base-
ado nos resultados experimentais este trabalho também sugeriu que não existe alteração
significativa nos valores de extensão de gaps em relação à distância PAM. Além disto, este
trabalho extrapola, baseado nos resultados para a famı́lia PAM, os valores de penalização
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 alteração nos valores de
penalidade de abertura de gaps no ClustalW [117] associado ao reśıduo imediatamente
anterior a esta. Reśıduos com caracteŕısticas hidrofóbicas (Cistéına, Fenilalanina, Iso-
leucina, Leucina, Valina, Triptofano e Tirosina) tendem a estar associados com valores
de penalização maiores enquanto reśıduos com cadeias laterais menores (Ácido aspártico,
Glicina, Asparagina, Prolina e Serina) tendem a ter penalizações também menores. Mais
informações sobre a estrutura dos aminoácidos pode ser visto na Seção 1.1.2.

Agrawal e colegas [2] realizaram uma análise sobre a famı́lia BLOSUM, utilizando
significância estat́ıstica par a par (pairwise statistical significance), focando principalmente
no valor de abertura de gaps, sendo que o valor de extensão 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 comparação também bem definidos.

A escolha do conjunto de testes foi o sub-conjunto V2 do conjunto de referência 1 do
BAliBASE 3.0 (Conjunto RV12). Este conjunto representa alinhamentos de sequências
equidistantes que compartilham entre 20 e 40% de identidade. Mais informações sobre o
benchmark BAliBASE e os conjuntos de teste que o formam podem ser encontrados na
Seção 1.5.1.

A escolha de tal conjunto de testes deveu-se ao fato de tratar de sequências equidis-
tantes, o que faz com que a variação de penalização dos gaps entre cada par de sequências
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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 próximos do resultado de referência) e, com isto, fazendo com que o erro
no resultado fosse proporcionalmente menor, gerando dados com maior precisão para a
análise. O fato dos alinhamentos e sequências deste conjunto serem menores é, em menor
escala, um fator de seleção também pois permite a execução de um número maior de
baterias de testes em um tempo menor.

De forma a isolar os parâmetros de interesse, todos os outros parâmetros do ALGAe
foram mantidos ao longo de todas as execuções feitas. Isto inclui todos os operadores e
suas probabilidades e os métodos de criação e seleção de população. Mais informações
sobre estes parâmetros podem ser vistos no Caṕıtulo 2.

A função de aptidão (fitness function) utilizada foi a soma de pares com função afim
para a penalização de gaps. Esta função como apresentada na Seção 2.5.2. Considerando
um alinhamento com gaps de n sequências com tamanho m, a função pode ser definida
como na Equação 3.2.

fitness =
m∑
i=1

n−1∑
j=1

n∑
k=j+1

σ(seqij, seqik) (3.2)

Onde seqyx indica o y-ésimo elemento da sequência x no alinhamento e σ(e1, e2) a
pontuação do alinhamento dos elementos e1 e e2. Como o teste foi feito sobre um conjunto
de sequências de protéınas, este valor é baseado em uma matriz de substituição para
matches e mismatches. Caso o alinhamento envolva um gap, uma função afim como a
definida na Equação 3.3 é utilizada.

scoregap = q + (k)r (3.3)

Nesta equação q 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 penalização de um
conjunto de gaps seja penalizado como se fosse um evento único, de forma a considerar a
natureza da ocorrência 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 Equação 3.2 de acordo com a Equação 3.4 .

σ(c1, c2) =


q + r se c1 ou c2 inicia um bloco de gaps,
r se c1 ou c2 estende um bloco de gaps,
g se c1 e c2 são gaps.

(3.4)

Com esta configuração o conjunto RV12 foi testado para as métricas SP e TC do
BAliBASE versão 3.0 para diversas combinações de valores de q, r. O teste também
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foi realizado com as matrizes de substituição BLOSUM62 e BLOSUM80 e com valores
distintos para penalização para g.

Para as penalizações g em uma mesma coluna um teste inicial foi feito, utilizando a
matriz BLOSUM80 e algumas combinações de q e r. Observando os resultados, apre-
sentados na Tabela 3.1, é posśıvel notar a tendência do resultado decair conforme esta
penalidade aumenta. Devido a isto o valor de penalizações gap-gap foi definido como
g = 0 em todos os testes posteriores.

Os testes utilizaram também duas importantes matrizes da famı́lia BLOSUM: a BLO-
SUM62 e BLOSUM80, com uma série de valores para q e r.

Para o caso da matriz BLOSUM80 os valores utilizados foram q = [−4,−20] e r =
[−5, 0] enquanto para BLOSUM62 os valores utilizados foram q = [−2,−15] e r = [−5, 0].
Os testes com estes parâmetros foram realizados para todos os cenários do conjunto RV12
do BAliBASE versão 3.0, sendo que para cada um deles 20 execuções independentes foram
realizadas e a média destas calculada para as métricas de interesse. Os resultados podem
ser vistos na Figura 3.2.

A análise dos resultados dos valores de abertura e extensão (q e r) de gaps apresentados
na Figura 3.2 permite verificar que, ao manter um dos valores constantes, o valor máximo
tende a ficar próximo de um mesmo valor para o outro parâmetro, servindo como indicador
de independência entre eles. Também é posśıvel notar que a métrica SP é mais senśıvel a
mudanças nas penalidades de gaps que a métrica TC.

Considerando o desvio padrão e o comportamento independente de q e r, pode-se
identificar, considerando apenas valores inteiros, que o melhor valor para estes parâmetros,
de acordo com as observações experimentais são: q = 5 e r = 1 para BLOSUM62 e q = 9
e r = 2 para BLOSUM80.

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

Apesar da discrepância encontrada em relação a outros trabalhos, alguns pontos devem
ser considerados: o conjunto de teste é menor do que aquele utilizado nos outros trabalhos,
com caracteŕısticas mais homogêneas e os valores apresentados nestes são associados a
busca em bancos de sequências e não especificamente para MSA. Porém, tal teste serve
como indicador, exatamente por isto, que os valores de penalização para gaps é fortemente
dependente das sequências alvo. Isto também serve como indicador de que um valor
geral para tal penalidade, visando resultados de qualidade, pode não ser posśıvel. Tal
argumento já havia sido proposto por Barton e Sternberg [12].
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Tabela 3.1: Resultados dos testes de penalização gap × gap para o conjunto RV12 do
BAliBASE versão 3.0. Foram utilizados valores q ∈ {−10,−11,−12,−13,−15 e −20} e
r ∈ {−1,−2 e −5}. O valor para gap× gap estava no intervalo g ∈ {0,−3}. A matriz de
substituição utilizada foi a BLOSUM80. O melhor resultado é apresentado em negrito.

-1 -2 -5
-10 80,56 80,58 77,35
-11 80,28 80,33 77,40
-12 80,28 80,25 77,04
-13 79,96 80,14 76,08
-15 79,28 79,13 74,30
-20 73,42 74,65 69,39

(a) gap× gap = 0 (SP)

-1 -2 -5
-10 54,94 54,90 51,07
-11 54,53 54,56 51,68
-12 54,72 54,72 51,27
-13 54,43 54,67 50,07
-15 53,73 53,73 48,15
-20 45,86 47,93 40,90

(b) gap× gap = 0 (TC)

-1 -2 -5
-10 74,56 74,86 74,80
-11 75,18 74,08 75,18
-12 76,67 75,00 75,11
-13 74,95 76,18 76,09
-15 75,62 75,73 75,65
-20 72,41 72,58 72,64

(c) gap× gap = −1 (SP)

-1 -2 -5
-10 50,18 50,36 50,23
-11 51,27 51,58 51,42
-12 51,73 50,93 51,06
-13 50,87 50,78 50,82
-15 50,87 50,94 50,70
-20 43,96 44,24 44,49

(d) gap× gap = −1 (TC)

-1 -2 -5
-10 73,71 73,73 74,23
-11 74,41 74,24 74,21
-12 73,84 74,15 73,88
-13 73,78 73,76 73,65
-15 75,04 74,69 74,70
-20 71,05 71,33 71,31

(e) gap× gap = −2 (SP)

-1 -2 -5
-10 48,57 48,65 49,45
-11 50,11 49,90 50,06
-12 49,86 50,54 50,05
-13 49,00 49,25 48,90
-15 49,10 48,90 48,92
-20 42,94 42,78 42,57

(f) gap× gap = −2 (TC)

-1 -2 -5
-10 74,30 72,95 74,64
-11 73,22 73,21 72,37
-12 73,20 75,08 73,30
-13 73,67 73,36 73,49
-15 74,91 74,87 74,57
-20 71,10 71,17 70,51

(g) gap× gap = −3 (SP)

-1 -2 -5
-10 48,30 47,89 48,38
-11 48,82 48,40 49,13
-12 48,32 49,64 48,82
-13 48,10 47,74 48,04
-15 48,03 48,42 48,16
-20 42,29 42,44 42,12

(h) gap× gap = −3 (TC)
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Figura 3.2: Testes de penalização para abertura (q) e extensão (r) de gaps, com valor
g = 0. Os testes foram feitos para as métricas SP e TC do BAliBASE 3.0 para o conjunto
RV12 utilizando as matrizes de substituição BLOSUM62 (figuras (a) e (b)) e BLOSUM80
(figuras (c) e (d)).

Tabela 3.2: Resultados dos testes de valores para penalização de abertura(q) e extensão(r)
de gaps. São indicadas as combinações de (q,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 (q,r) e colegas (q,r) e Pearson (q,r) para 1 para 2

BLOSUM62 (5,1) (11,2) (9,5) 4.0 % 14.0 %
BLOSUM80 (9,2) (13,2) (13,5) 0.7 % 6.0 %

3.3 Análise de melhor matriz par-a-par
Os resultados obtidos pelo experimento apresentado na Seção 3.2 indicaram que um valor
de penalização para gaps e mesmo uma matriz genérica para resolver o problema de MSA
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pode resultar em uma solução de baixa qualidade ou, ao menos, um resultado que poderia
ser melhorado com uma escolha mais apropriada destes parâmetros.

Devido a isto, um novo experimento foi realizado de forma a buscar uma seleção
dinâmica da matriz (e, em caso de sucesso, dos parâmetros de penalidade de gaps) para
resolver um dado MSA. De forma ainda mais espećıfica, foi testado o uso de uma matriz
para cada par de sequências do alinhamento desejado.

3.3.1 Metodologia e resultados
Para realizar este experimento, os casos de teste do conjunto RV12 do BAliBASE versão
3.0 foram dividos em cenários de alinhamento par a par de sequências, cobrindo todas as
combinações posśıveis de pares de sequência em cada um dos casos de teste originais.

Utilizou-se para alinhar estes cenários uma variação do algoritmo de Needleman e
Wunsch [78], descrito na Seção 1.2.1, que utiliza uma função afim para penalização de
gaps. Esta função de aptidão é descrita em maiores detalhes na Seção 3.2.2.

Cada um dos cenários foi executado com matrizes de substituição da famı́lia BLOSUM
variando de BLOSUM30 a BLOSUM100, com intervalos de 10 entre elas, além das ma-
trizes BLOSUM45 e BLOSUM62. Para cada uma dessas matrizes, foram testados valores
de q = [−1,−20] e r = [−1,−6].

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

Para que esta informação pudesse ser utilizada efetivamente, era necessário buscar
alguma medida que pudesse ser computada previamente a execução do alinhamento ou
sua comparação ao benchmark. Foi escolhido para isto o tamanho do maior bloco de
reśıduos idêntico compartilhado entre as duas sequências.

Para buscar uma correlação desta métrica com a matriz utilizada, é necessário que
todas as medidas sejam tratadas de forma relativa. Por isso, a razão entre o tamanho
destes blocos em relação ao tamanho de cada uma das sequências foi utilizado. Os gráficos
de espalhamento apresentados na Figura 3.3 foram criados para auxiliar na visualização
de uma posśıvel correlação existente entre estas medidas.

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

Além disto, considerando a maneira como as matrizes BLOSUM são constrúıdas e o
fato das sequências do conjunto RV12 compartilharem entre 20 e 40% de similaridade, a
dispersão de melhor resultado encontrada está, pelo menos em parte, em desacordo com
o esperado, visto que o melhor resultado para muitos deles estão associados com matrizes
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Figura 3.3: Dispersão da razão entre o maior bloco conservado BLOCKMAX e o tamanho
das sequências em relação a matriz BLOSUM com melhor resultado de alinhamento par
a par comparado ao benchmark do BAliBASE. A figura (a) indica a dispersão em relação
a menor das duas sequências e a figura (b) em relação a maior.

para graus de similaridade muito maiores.



3.4. Função de aptidão baseada em estrutura 67

3.4 Função de aptidão baseada em estrutura
Outro teste realizado foi a tentativa de utilizar dados estruturais das sequências a serem
alinhadas. O uso de estruturas secundárias para MSA é uma abordagem utilizada em
algumas ferramentas, como o PROMALS [91] e o PROMALS3D [92], descritos em maiores
detalhes na Seção 1.3.3.

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

As sequências dos casos de teste utilizados foram separadas em arquivos independentes
e processadas pelo PSIPRED. As sáıdas deste processo foram armazenadas para uso do
ALGAe como uma base de estruturas secundárias. Optou-se por este pré-processamento
independente da execução do alinhamento pois o teste desejado era em relação a melhoria
de qualidade dos resultados. Desta forma, a contabilização do tempo de processamento
do PSIPRED não é relevante neste estágio, o que seria caso desejássemos contabilidar o
desempenho deste processo como um todo.

O PSIPRED retorna como resultado um arquivo indicando, para cada reśıduo da
sequência de entrada, a qual estrutura secundária ele provavelmente pertence, sendo as
estruturas posśıveis: α-hélices, β-folhas e coils. As coils (ou random coils) não são estru-
turas secundárias no sentido estrito, sendo mais uma classe de conformações que indicam
que dado reśıduo não faz parte de uma estrutura secundária bem definida. Além desta
informação também é provido um fator que indica a confiabilidade, segundo o algoritmo,
da predição de estrutura estar correta (variando entre 0 e 9).

3.4.1 Metodologia e resultados
Uma função de aptidão, baseada na soma de pares com afinidade de gaps descrita na
Seção 2.5.2 foi criada levando em conta as predições de estrutura secundária das sequências
envolvidas no alinhamento. Esta função pode ser definida como na Equação 3.5.

fitness =
m∑
i=1

n−1∑
j=1

n∑
k=j+1

σ(seqij, seqik) + σ′(seqij, seqik) (3.5)

Nesta equação, σ′ indica a função de ajuste feita sobre o alinhamento de dois reśıduos,
considerando as estruturas secundárias às quais pertencem e o grau de confiabilidade da
predição desta estrutura estar correta e pode ser descrita como na Equação 3.6.

σ′(seqij, seqik) = π × µ(seqij, seqik)× bias(seqij, seqik) (3.6)

Onde π indica um fator de proporcionalidade entre a pontuação de alinhamento dos
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reśıduos e do alinhamento de estruturas, de forma a equilibrar a participação de cada
um na pontuação final (o valor utilizado foi π = 2). A função µ é um fator devido a
confiabilidade da predição das estruturas e é calculado sobre a média de confiabilidade dos
reśıduos, de forma percentual (onde uma confiabilidade 0 indica 0% e uma confiabilidade
9 indica 100%). Por último, o fator bias apresenta como esta pontuação deve ser aplicada
no caso de matches ou mismatches de estruturas, de acordo com as seguintes regras:

• bias = 0 se os dois reśıduos estiverem em um coil;

• bias = −0, 5 se apenas um dos dois reśıduos estiver em um coil;

• bias = 1 se os dois reśıduos participam da mesma estrutura secundária, seja ela uma
α-hélice ou uma β-folha;

• bias = −1 se os dois reśıduos participam de estruturas secundárias distintas (uma
α-hélice ou uma β-folha)

Para este teste foram escolhidos os conjuntos RV11, RV12 e RV13 do BAliBASE versão
2.0. A escolha desta versão e conjuntos, e não da versão 3.0 foi devido ao fato de existirem
dados dispońıveis sobre as execuções do SAGA [82], outra solução baseada em algoritmos
genéticos para MSA. Com isto haveria um benchmark para comparação do ALGAe caso os
resultados fossem promissores. Os conjuntos escolhidos possuem sequências 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 função de média do grau de confi-
abilidade µ, utilizando médias aritmética, geométrica e harmônica, conforme as Equações
3.7, 3.8 e 3.9 respectivamente. Como as variações não foram significativas, apenas a média
aritmética foi mantida.

µ(x, y) = x+ y

2 (3.7)

µ(x, y) = √xy (3.8)

µ(x, y) = 2(xy)
x+ y

(3.9)

Foram realizadas 20 execuções independentes para cada um dos cenário testados, tanto
utilizando a função de soma de pares com função afim para gaps quanto a versão ajustada
para considerar estruturas secundárias. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas 3.3,
3.4 e 3.5.
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Tabela 3.3: Resultados dos testes da função de aptidão baseada em estrutura para o
conjunto RV11 do BAliBASE versão 2.0. São apresentados os resultados da execução
utilizando esta função, a função padrão (soma de pares com função afim para penalização
dos gaps e o comparativo, em pontos percentuais, entre as duas (ScoreSecondaryStructure

ScoreDefault
×100).

Valores acima de 100 indicam que a função baseada em estruturas secundárias superou a
originalmente utilizada.

Estrutura Padrão Comparativo
Entrada SP TC SP TC % SP % TC
1aab 76,10 65,80 82,30 73,70 92,47 89,28
1aboA 60,50 26,20 61,50 32,80 98,37 79,88
1aho 89,80 82,80 88,70 80,50 101,24 102,86
1csp 90,90 83,20 93,90 88,80 96,81 93,69
1csy 72,70 61,90 74,80 63,40 97,19 97,63
1dox 89,90 82,10 92,30 85,60 97,40 95,91
1fjlA 59,40 00,40 94,40 85,10 62,92 0,47
1fkj 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
1idy 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 95,81
1r69 22,40 1,10 35,30 12,20 63,46 9,02
1tgxA 65,50 44,90 72,90 55,90 89,85 80,32
1tvxA 16,40 1,00 24,10 11,50 68,05 8,70
1ubi 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 parâmetros e função objetivo baseada em estruturas
secundárias foram, na grande maioria dos casos, inferiores aos obtidos com a função de
soma de pares com função 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 função de aptidão baseada em estrutura para o
conjunto RV12 do BAliBASE versão 2.0. São apresentados os resultados da execução
utilizando esta função, a função padrão (soma de pares com função afim para penalização
dos gaps e o comparativo, em pontos percentuais, entre as duas (ScoreSecondaryStructure

ScoreDefault
×100).

Valores acima de 100 indicam que a função baseada em estruturas secundárias superou a
originalmente utilizada.

Estrutura Padrão Comparativo
Entrada SP TC SP TC % SP % TC
1ad2 80,00 71,20 82,70 74,70 96,74 95,31
1amk 94,50 89,00 96,30 92,40 98,13 96,32
1ar5A 87,60 78,20 87,20 78,10 100,46 100,13
1aym3 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
1ezm 93,80 86,70 94,60 88,10 99,15 98,41
1gdoA 68,80 57,30 74,00 64,70 92,97 88,56
1havA 9,70 0,20 20,70 9,00 46,86 2,22
1ldg 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 95,27 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 92,41
1uky 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
5ptp 90,50 81,10 91,70 81,40 98,69 99,63
kinase 47,50 23,00 52,20 32,60 91,00 70,55
Média 67,82 55,02 71,42 58,59 94,96 93,90

um conjunto maior de valores para os parâmetros associados as informações estruturais.
Eventualmente, com mais testes esta função pode ser otimizada e gerar resultados melho-
res.
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Tabela 3.5: Resultados dos testes da função de aptidão baseada em estrutura para o
conjunto RV13 do BAliBASE versão 2.0. São apresentados os resultados da execução
utilizando esta função, a função padrão (soma de pares com função afim para penalização
dos gaps e o comparativo , em pontos percentuais, entre as duas (ScoreSecondaryStructure

ScoreDefault
×100).

Valores acima de 100 indicam que a função baseada em estruturas secundárias superou a
originalmente utilizada.

Estrutura Padrão Comparativo
Entrada SP TC SP TC % SP % TC
1ac5 67,20 53,70 68,60 55,50 97,96 96,76
1ad3 93,70 90,00 94,10 90,70 99,57 99,23
1adj 87,20 78,90 92,00 86,50 94,78 91,21
1ajsA 13,90 2,10 21,00 6,90 66,19 30,43
1cpt 57,50 33,60 60,90 40,60 94,42 82,76
1dlc 76,30 60,90 78,50 64,20 97,20 94,86
1eft 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
1gowA 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
1gtr 87,60 77,00 89,60 80,90 97,77 95,18
1lcf 90,20 78,70 91,60 82,40 98,47 95,51
1lvl 34,00 3,20 35,00 4,90 97,14 65,31
1pamA 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 ∞
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 22,6 4,20 24,90 7,60 90,76 55,26
glg 78,30 65,10 80,90 69,50 96,79 93,67
Média 66,75 53,40 69,05 56,74 96,67 94,11



72 Caṕıtulo 3. Otimizações do ALGAe

3.5 Avaliação dos Resultados
Como pode ser visto, os resultados foram satisfatórios para o experimento com valores de
abertura e extensão de blocos de gaps descrito na Seção 3.2. Porém, existem indicadores
que valores únicos para qualquer cenário genérico podem não ser ideais.

Além disto, os experimentos com análise de melhor matriz par a par, descritos na
Seção 3.3, e com o uso de função de aptidão baseada em estruturas secundárias, descrita
na Seção 3.4, foram inconclusivos.

Devido a isto, nota-se que um ferramental para uma análise mais refinada e sistemática
dos resultados se faz necessário. O Caṕıtulo 4 propõe uma ferramenta para a comparação
visual de um MSA contra um benchmark como posśıvel solução para este problema.



Caṕıtulo 4

Anubis

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

Devido a tal necessidade, foi desenvolvida uma ferramenta para visualizar de forma
comparativa os alinhamentos múltiplos gerados em relação àqueles fornecidos como ben-
chmark. Esta ferramenta permite uma análise que pode fornecer indicações dos pontos
que estão influenciando negativamente ou positivamente no alinhamento que podem servir
como fonte de correção de erros ou inspiração para novos experimentos e tentativas de
melhoria.

Um dos primeiros passos para este desenvolvimento foi a pesquisa de outras aplicações
com funcionalidades similares, apresentadas na Seção 1.5.2.

A ferramenta encontrada mais próxima dos objetivos almejados foi a SuiteMSA [8].
Porém o código desta é fortemente acoplado, dificultando a sua alteração ou inclusão de
novas funcionalidades. Como necessitávamos funcionalidades espećıficas não oferecidas
pela ferramenta esta não 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 visualização.

Baseado nisto, a ferramenta Anubis foi projetada e implementada no escopo deste
projeto, de forma a servir como ferramenta auxiliar de análise 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 soluções de
MSA.

Este caṕıtulo se divide na Seção 4.1, que fornece uma visão geral sobre a ferramenta
Anubis, na Seção 4.2, que apresenta os detalhes arquiteturais da solução proposta e na
Seção 4.3, onde são apresentadas as funcionalidades implementadas no escopo deste pro-
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jeto.

4.1 Visão Geral
O Anubis é uma ferramenta para visualização e comparação de dois alinhamentos, tendo
sido desenvolvido como ferramenta auxiliar ao ALGAe para analisar seus resultados e
compará-los aos benchamarks, em especial do BAliBASE.

Esta ferramenta foi desenhada de forma a ser extenśıvel e flex́ıvel, permitindo que
funcionalidades pudessem ser inclúıdas ou removidas de acordo com as necessidades do
usuário. Maiores detalhes sobre o funcionamento da ferramenta podem ser vistos na
Seção 4.2.

A interface gráfica do Anubis pode ser vista na Figura 4.1. Esta interface tem como
elementos centrais as visualizações dos alinhamentos de referência e o alinhamento alvo
para avaliação. Tais visualizações permitem o uso de múltiplas camadas sobrepostas
de informação, agrupadas pelo seu posicionamento nesta área (parte superior, esquerda,
direita, inferior e central, que é dedicada ao alinhamento propriamente dito).

Estas informações podem ser ocultadas e novamente visualizadas de forma indepen-
dente, sendo que para algumas existe também a possibilidade de controlar seu grau de
transparência. Para este controle uma área 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 áreas são apresentadas na Figura 4.2.

(a) (b)

Figura 4.1: Visão da interface principal do Anubis. A Figura (a) apresenta a splash
screen da aplicação e o logotipo criado para a Aplicação. A Figura (b) mostra a interface
principal da aplicação.
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controle das
camadas
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superiores

camadas
esquerdas
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(alinhamentos)

camadas
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referência
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Figura 4.2: Visão dos principais elementos de interface presentes no Anubis.

4.2 Arquitetura e design
Esta seção descreve a arquitetura e design do sistema Anubis, assim como o racional para
as decisões associadas. A Seção 4.2.1 apresenta os requisitos arquiteturais que nortearam
as definições e decisões tomadas e a Seção 4.2.2 descreve a arquitetura de forma geral. As
seções seguintes detalham mecanismos importantes que compõem esta arquitetura.

4.2.1 Requisitos Arquiteturais
Uma das principais necessidades deste projeto era a possibilidade de comparar visual-
mente, com o máximo de recursos auxiliares, os alinhamentos gerados pela ferramenta
ALGAe contra aqueles fornecidos como benchmark, em especial os do BAliBASE [10,118,
119]. 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 máximo de informações dispońıveis, era outra funcionalidade
de grande valia.
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Um dos principais pontos negativos encontrados nas ferramentas de visualização dis-
pońıveis era a dificuldade em expandi-las. Desta forma a caracteŕıstica diferencial que
foi exercitada no aplicativo Anubis foi a sua flexibilidade e capacidade de expansão e
customização.

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

4.2.2 Arquitetura de Alto-ńıvel
Como um dos principais pontos desejados para o Anubis era a sua flexibilidade para a
inclusão de novas funcionalidades. Para que isto fosse feito de forma estruturada foi tra-
balhada também a baixa coesão da solução, de forma que novas funcionalidades pudessem
ser adicionadas ao core do sistema afetando-o de forma mı́nima. 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 aplicação em sua inicialização de forma dinâmica.
Com isto novas funcionalidades não precisariam ser compiladas conjutamente com o core
da aplicação. Além disto, os usuários da ferramenta poderiam escolher quais destes plug-
ins lhes conviriam para seu uso espećıfico, melhorando o uso de memória e reduzindo o
rúıdo causado por excesso de informação.

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 implementação
deste mecanismo pode ser visto na Seção 4.2.3.

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

Para manter os dados e recursos compartilhados pela aplicação, foi desenvolvido um
mecanismo para manipulação dos dados e recursos utilizados pela aplicação. Este meca-
nismo é descrito na Seção 4.2.5.

Por fim, outro mecanismo importante do Anubis é o de visualização de alinhamentos.
Este mecanismo cuida de apresentar os dados relevantes ao usuário sem comprometer o
desempenho da aplicação, o que poderia servir como um fator negativo na experiência de
uso. Além disto este mecanismo trata da seleção de informações a serem visualizadas e
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sua comparação. Os detalhes deste mecanismo se encontram na Seção 4.2.6.
Uma representação esquemática de como estes mecanismos se comunicam pode ser

vista na Figura 4.3.

Repositório
de Plug-ins

Gerenciador
de Plug-in

Plug-ins
carregados

Mecanismo
de mensagens

Repositório
de recursos

Repositório
de dados

Interface

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

Para manter os diversos módulos do sistema desacoplados foram utilizadas interfaces
bem definidas para acesso a eles e um mecanismo de busca dos serviços ou recursos dese-
jados através de um identificador único. Para esta identificação foram utilizados UUIDs
(universally unique identifiers), números de 16 octetos (128 bits), pois são praticamente
únicos. Tal fato dá uma garantia alta o suficiente de que dois itens distintos terão 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-
litárias necessárias para a comunicação entre os plug-ins e os mecanismos principais. Esta
biblioteca é o único conjunto que precisa ser integrado a ambos, permitindo que o baixo
acoplamento seja mantido. A visão 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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Figura 4.4: Diagrama de componentes representando as dependências entre eles e como
foi mantido o baixo acoplamento entre os módulos core do Anubis e os componentes
desenhados como plug-ins. Os elementos que permitem a comunicação entre ambos foram
fatorados e mantidos na biblioteca Anubis interface.

módulos do sistema fosse facilmente alcançado. Além disso Java possui uma série de
recursos que permitem a carga e execução dinâmica de código, algo que torna viável
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 fácil extensão das
funcionalidades desta aplicação. Um outro ponto que mereceu atenção 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
personalização e reduziria os efeitos colaterais que a adição de uma nova funcionalidade
pudesse causar no restante do sistema.

Pensando nestes itens foi decidida a implementação 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
binários (armazenados em arquivos JAR, visto que a linguagem e plataforma utilizada
foi Java) que são depositados em uma pasta que serve como repositório de plug-ins. Ao
iniciar, o Anubis consulta este diretório e dinamicamente carrega tais pacotes, agregando
as funcionalidades ali definidas às suas.

Dois conceitos são importantes no funcionamento deste mecanismo:

• Plug-in - É um pacote que contém um conjunto de funcionalidades, preferencial-
mente coesas, que podem ser adicionadas ao conjunto de funcionalidades básicas do
Anubis. Deve implementar a interface IP lugin.
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• Funcionalidade (Feature) - É uma unidade que adiciona uma ação ou algum
processamento sobre os alinhamentos. Deve implementar a interface IFeature.

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

1. Uma classe chamada PluginManager, principal responsável pelo processo, busca
dentro do diretório configurado como repositório os pacotes (.jar) que contenham
uma classe que implementa a interface IP lugin. Isto é feito com aux́ılio da classe
PluginF inder.

2. A classe PluginF inder integra todas as classes dos pacotes encontrados ao binário
da aplicação, utilizando o URLClassLoader, uma classe provida pela plataforma
Java para dinamicamente carregar classes dada a localização do arquivo que a
contém.

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

Neste ponto, o código binário dos plug-ins estão integrados ao do Anubis, porém não
são facilmente acessados por este, assim como todo o conjunto de funcionalides que estes
provêem. Para que isto ocorra, o mecanismo executa um segundo processamento visando
“publicar” as funcionalidades para uso no sistema, o gerenciamento de funcionalidades e
sua ativação.

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 dependências, as funcionalidades foram implementadas podendo definir as interfaces
que disponibilizam.

Uma interface define unicamente as funções providas ao restante do sistema assim
como a semântica destas funções. Tal identificação permite que uma funcionalidade possa
ser intercambiada por outra análoga, ou mesmo por uma versão atualizada dela mesma
sem impacto nas funções 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 ativação 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 compõem. Esta lista é passada à classe FeatureManager,
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 dependências de outras interfaces também definidas nestas, cria
um grafo orientado que representa toda a rede de dependências para as funcionali-
dades dispońıveis. Para obter a interface provida por uma funcionalidade é utilizado
o método getInterfaceID() e para a obtenção das interfaces requeridas, o método
getRequiredInterfaces(). Ambas são providas na interface IFeature.

3. Em seguida, uma ordenação topológica é realizada sobre este grafo. Se um ciclo é
encontrado, existe uma dependência ćıclica entre as funcionalidades. Isto inviabiliza
o processo, notificando o usuário e abortando a execução. Caso contrário, o processo
continua.

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

As principais classes envolvidas no processo podem ser vistas no diagrama apresentado
na Figura 4.5. O diagrama de sequência apresentado na Figura 4.6 ilustra como tais classes
interagem nos processo de carga de plug-ins e no posterior gerenciamento e ativação de
funcionalidades.

4.2.4 Mecanismo de Trocas de Mensagem
O mecanismo de plug-ins descrito na Seção 4.2.3 permite que o sistema seja flex́ıvel
e personalizável, 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 comunicação baseado em mensagens.

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

No caso espećıfico 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 IEvent.

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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Figura 4.5: Diagrama de classes apresentando as principais classes e interfaces que compõe
o mecanismo de gerenciamento de plug-ins do Anubis.

Figura 4.6: Diagrama de sequência apresentando como os principais elementos do meca-
nismo de plug-ins interagem no processo de carregamento de plug-ins e posterior ativação
das funcionalidades neles contidas.
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a ele de forma asśıncrona. Para que um objeto possa se registrar para receber uma men-
sagem ele deve implementar a interface IEventHandler, que garante ao EventManager

que este responderá ao método eventRaised, onde ele pode tratar um evento que se
registrou para receber.

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

A Figura 4.7 apresenta as classes principais envolvidas neste mecanismo e a Figura 4.8
ilustra, através de um diagrama de sequência, o processo descrito anteriormente para o
registro e notificação de um evento.

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

4.2.5 Mecanismo de Manipulação de Dados e Recursos
Para manter os dados que são carregados ou processados para apresentação no Anubis foi
desenhado um padrão para tratá-los de maneira uniforme.

Os dados são gerenciados pelos chamados repositórios de dados, que implementam
a interface IDataRepository. Estes repositórios são responsáveis pelo armazenamento e
gerenciamento dos dados como um todo (por exemplo, toda informação de um dado tipo
associada a ambos os alinhamentos analisados).

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

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

notifica a qualquer interessado sua disponibilidade. Esta notificação utiliza o mecanismo
de mensagens descrito na Seção 4.2.4.

Tal mecanismo, porém, é limitado no que tange tratar apenas porções desta informação
de uma maneira genérica. A criação de um mecanismo mais espećıfico permite tratar de
forma mais simples funcionalidades como ocultar colunas ou linhas dos alinhamentos.
Além disto, tal mecanismo permite um ńıvel extra de controle para mesclar informações
de múltiplos repositórios de dados sem adicionar complexidade nas classes que lidarão
com a visualização 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 visualização e os repositórios de dados. Sendo assim sempre
que novas informações são necessárias na visualização estas são requeridas ao conector
de dados responsável que interfaceia com o repositório de dados (ou os repositórios, caso
aplicável) para obtê-la e prepará-la.

Para manter o baixo acoplamento desejado, todos os repositórios e conectores de dados
se registram em um repositório de recursos (a classe ResourceManager), através de
identificadores únicos (UUIDs). Os interessados neste componentes requisitam a este
repositório, através deste identificador único, o objeto nele registrado e, com isto, podem
iniciar sua interação com ele. Tal mecanismo é expandido para aceitar o registro de
qualquer recurso dinâmico utilizado no sistema, como por exemplo, elementos de interface
com o usuário.
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4.2.6 Mecanismo de Visualização
A visualização e comparação de dados é o objetivo principal para o desenvolvimento do
Anubis. Logo, todas as outras funcionalidades servem a esta.

Os principais componentes deste mecanismo são os visualizadores de dados. Tais
componentes, ao serem notificados de uma mudança que lhe é de interesse (como aquela
geradas pela disponibilização de dados de um repositório de dados, como descrito na
Seção 4.2.5), requisitam os dados relevantes a um conector de dados e as apresentam ao
usuário. Outros tipos de mudanças que podem interessar aos visualizadores são aquelas
que ocorrem mediante uma ação do usuário como através da alteração de uma barra de
scroll ou mesmo um evento interno do sistema.

Os conectores de dados, além das funcionalidades descritas na Seção 4.2.5, servem
também para melhorar o tempo de resposta e eficiência da interface ao permitir a carga
apenas da fração relevante dos dados que devem ser apresentados. Desta forma servem
também como um mecanismo para melhorar a experiência do usuário (UX, do inglês user
experience).

A interação entre os componentes de manipulação de dados e de visualização pode ser
vista na Figura 4.9.

Este mecanismo possui diversas classes, responsáveis por diversos papéis na visua-
lização dos dados. A Figura 4.10 apresenta uma visão esquemática das principais classes
envolvidas.

A classe AnubisV iew é o elemento central deste mecanismo. É ela que agrega os
outros componentes e serve como Façade para a comunicação com o resto do sistema.

Um dos principais elementos da qual a AnubisV iew se compõe é o conjunto de ob-
jetos da classe AlignmentV iewer que apresentam as diversas formas de visualização dos
alinhamentos.

Cada AlignmentV iewer possui o elemento gráfico AlignmentV iewerPanel, responsá-
vel pela parte gráfica propriamente dita. Além disto, para separar a lógica de visualização
da lógica de como desenhar a informação, esta parte foi delegada a uma interface distinta,
IAlignmentDrawingStrategy. Esta implementação é inspirada no padrão de projeto
Strategy, que permite que uma lógica de desenho distinta possa ser aplicada caso isto
se torne relevante. No momento, porém, a única implementação dispońıvel é a classe
AlignmentDrawer.

O AlignmentV iewer permite a visualização de diversas camadas sobrepostas, para
que múltiplas informações ou pontos de vista possam ser comparados. A lista destas
camadas é controlada por uma implementação da interface IAlignmentLayerSet, que
possui tanto camadas gráficas (que implementam a interface ILayer) ou que apresentam
dados textuais (ITextLayer). Múltiplas camadas gráficas podem ser apresentadas ao
mesmo tempo, mas apenas uma camada textual. Esta decisão foi tomada para evitar a
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Figura 4.9: Diagrama de sequência apresentando como os principais elementos dos me-
canismos de manipulação e visualização de dados interagem, de forma geral, no sistema
Anubis.

confusão que a sobreposição de informações textuais causaria.
Para facilitar a visualização das camadas, um grau de transparência pode ser aplicado,

de forma independente, para cada um deles. Além disto uma camada pode ser ocultada
ou apresentada. As camadas selecionadas para apresentação ou ocultação são mantidas
pela classe LayerSelectionList.

Outro elemento importante é o menu. Este pode ser composto por objetos da classe
MenuItemDefinition que possui as meta informações para a construção deste (texto do
item de menu, prioridade para ordenação e lista de sub-menus) e pode possuir um ob-
jeto do tipo MenuAction, que seguindo o padrão de projeto Command permite executar
alguma ação no sistema. Como esta ação pode depender de parâmetros dinâmicos esta
classe implementa a interface IParameterizedContext que permite defini-los dinamica-
mente mediante um conjunto chave-valor, como uma hashtable.

Da mesma forma que a interface IParameterizedContext permite definir contextos
para execuções espećıficas, a classe Session permite manter parâmetros de escopo global



86 Caṕıtulo 4. Anubis

Figura 4.10: Diagrama de classes com os principais elementos do mecanismo de visua-
lização de dados do Anubis.

também através de um conjunto chave-valor.

Por fim, um último componente que é importante no sistema é a barra de status,
definida na classe StatusBar. Componentes do Anubis podem incluir seções nesta barra,
utilizando a classe StatusBarSection. Cada seção pode apresentar informações de aviso
ou mesmo permitir interação do usuário se necessário.
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4.3 Funcionalidades Principais
Esta seção descreve as principais funcionalidades desenvolvidas para o Anubis, respeitando
o modelo arquitetural apresentado na Seção 4.2.

4.3.1 Visualização de Alinhamentos
Como o principal objetivo do Anubis é a apresentação e comparação de alinhamentos
múltiplos, a primeira funcionalidade desenvolvida após os mecanismos essenciais foi o
visualizador destes.

O visualizador de MSA utiliza a estrutura matricial para representá-lo, sendo que cada
linha representa uma sequência e as colunas um conjunto alinhado de reśıduos (ou gaps).
Este visualizador também possui a funcionalidade de apresentar dados em múltiplas ca-
madas, permitindo a sobreposição de dados a serem comparados. Os alinhamentos, caso
contenham muitas colunas ou sequências, são 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 visualizações sejam
deslocadas em sincronia.

Este visualizador pode conter várias camadas textuais (representando os reśıduos, por
exemplo), mas permite a visualização de apenas uma por vez, por motivos de clareza da
informação apresentada.

Também é permitida a existência de diversas camadas “gráficas” que, ao contrário
das textuais, podem ser apresentadas simultaneamente. Para facilitar a visualização e
comparação destas camadas, elas podem possuir graus diferentes de transparência con-
troladas pelo usuário. Também é permitido que cada uma destas camadas seja ocultada
ou visualizada de forma independente.

4.3.2 Alfabetos Comprimidos
Alfabetos comprimidos são partições criadas sobre as 20 letras que representam os amino
ácidos. Estes alfabetos agrupam algumas destas letras, de forma a desconsiderar diferenças
menores entre estes, formando grupos mais genéricos.

Como o uso dos alfabetos comprimidos é uma boa ferramenta para analisar homologias
em sequências de protéınas, um plug-in para tratar esta informação 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 Seção 4.1
e Seção 4.2.6 para maiores informações). Desta forma, o usuário pode escolher entre
visualizar os reśıduos como definidos na sequência original ou sua representação de acordo
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com um dos alfabetos comprimidos disponibilizados. O usuário tem ainda a possibilidade
de trocar a qualquer momento a representação utilizada.

4.3.3 Correspondência de Colunas
Foram implementados algumas funcionalidades que permitem a comparação visual das
correspondências entre os reśıduos do alinhamento alvo e do benchmark.

O primeiro e mais simples deles: um valor é associado a cada coluna do alinhamento
benchmark e este valor é atribúıdo a cada reśıduo alinhado nesta coluna (os gaps não são
considerados).

Isto cria uma função colb(� s, r �) onde s representa o ı́ndice de uma sequência e r o
r-ésimo reśıduo desta sequência (antes de ser alinhada, ou seja, sem considerar os gaps).
O valor de colb é o valor associado a cada coluna do alinhamento, ou seja, a coluna que o
r-ésimo reśıduo da sequência s ocupa no alinhamento.

Como o alinhamento alvo possui o mesmo conjunto de sequências e reśıduos do ben-
chmark, é posśıvel associar a mesma tupla� s, r � o valor de colb. Porém, é importante
notar que este mesmo reśıduo ocupará uma posição colt que possivelmente não será a
mesma representada por colb.

Para representar isto, associou-se uma cor a cada valor de colb, que pode ser visualizado
em ambos os alinhamentos. Como no benchamrk por definição toda coluna compartilha
o mesmo valor, teremos blocos de mesma cor para todas as colunas deste alinhamento.
Este mesmo comportamento não necessariamente se repete no alinhamento alvo, de forma
que é posśıvel ver onde este está “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 reśıduo ou por sequência.

A porcentagem de sucesso por reśıduo considera a fração de reśıduos que se alinham
com ele tanto no benchmark quanto no alinhamento alvo sobre o número de reśıduos
alinhados com ele no benchmark. Isto pode ser visto nas equações 4.1, 4.2 e 4.3.

Nestas equações resa(c, s) representa o reśıduo que está na c-ésima coluna da s-ésima
sequência do alinhamento a, caso exista um reśıduo nesta posição. Nestas equações o
alinhamento b representa o benchmark e t o alinhamento alvo (target).

Match(col, s1, s2) =
{

1 se col = colt(s2, r2)
0 caso contrário (4.1)

Onde r1 = rest(col, s1), cb = colb(s1, r1) e r2 = resb(cb, s2).

NumRes(col) =
n∑
i=1

{
1 se ∃resb(col, i)
0 caso contrário (4.2)
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Figura 4.11: Interface do Anubis apresentando a correspondência de colunas entre dois
alinhamentos. É posśıvel notar que a grande maioria das sequências, com exceção da
1BBT1, está alinhada de forma idêntica 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) =
∑n
i=1 Match(col, row, i)
NumRes(col) (4.3)

Esta função foi estendida para considerar também o alinhamento de gaps. Para isto,
quando um gap se alinha com um reśıduo tanto no benchmark quanto no alvo ele é
considerado. Neste caso NumRes(col) = n, onde n indica o número se sequências.

A métrica de sucesso baseada em sequências considera o número de reśıduos que se
alinham de forma correspondente em ambos os alinhamentos em relação àquela sequência.
E, da mesma forma que feito com a porcentagem de sucesso por reśıduos, esta métrica foi
estendida para considerar os gaps.



90 Caṕıtulo 4. Anubis

4.3.4 Sequência Consenso
A sequência consenso, como o próprio nome diz, representa o consenso entre todas as
sequências que formam um MSA. É a sequência formada pelos caracteres que maximizam
a pontuação, coluna a coluna, em relação a todos os outros caracteres presentes naquela
coluna.

A definição de consenso é dado pela sequência C que maximiza a Equação 4.4, onde
C[c] indica o caracter consenso na coluna c, A o alfabeto utilizado, αi[c] o caracter presente
na coluna c da i-ésima sequência, n o número de sequências do alinhamento e σ a função
de pontuação utilizada.

C[c] = x ∈ A | max Score[x] =
n∑
i=1

σ(x, αi[c]) (4.4)

4.3.5 Árvores Filogenéticas
Alinhamentos múltiplos estão intrinsicamente relacionados a filogenia. As funções de pon-
tuação representam as similaridades existentes devido a uma maior ou menor divergência
entre as sequências, o que está, em grande parte das vezes, diretamente relacionado à
distância evolutiva entre elas.

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

Como consequência, visualizar e analisar a árvore filogenética é uma ferramenta muito
importante para uma aplicação como o Anubis. A análise da árvore filogenética associada
a um MSA pode auxiliar no entendimento da história evolutiva que as conecta e, no
sentido contrário, a análise da árvore esperada permite também analisar posśıveis pontos
falhos no método utilizado para gerar o alinhamento.

Devido a estes fatos foi criado um plug-in que permitisse a visualização de árvores
filogenéticas.

Foi utilizada para esta funcionalidade parte da aplicação Figtree [94], uma ferramenta
de visualização de árvores. Esta aplicação 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 Seção 4.2).

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

• Geração de árvore com boa qualidade gráfica e prontas a serem utilizadas em docu-
mentos;

• Geração de diversos tipos de árvore como: retiĺınea, polar e radial;
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• As árvores podem ser geradas baseadas em diversos algoritmos, tais como UPGMA [107]
e Neighbor Joining [98] ;. A geração destas árvores é feita pela biblioteca JEBL (Java
Evolutionary Biology Library) [28].

• É uma ferramenta open-source, sobre licença GPL versão 2, o que permite o seu
reaproveitamento;

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

Um exemplo de como as árvores podem ser visualizadas é apresentado na Figura 4.12.

4.3.6 Estruturas Secundárias
As informações estruturais são 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 secundárias também foi testado entre um dos métodos
para melhoria do ALGAe, como apresentado na Seção 3.4. Além disto, MSAs são utiliza-
dos como ferramentas auxiliares para a predição de estruturas de protéınas ao compará-los
a outras sequências cujas estruturas são bem conhecidas.

Uma funcionalidade para a visualização de estruturas secundárias de protéınas foi
implementada para o Anubis, utilizando os dados da ferramenta PSIPRED [57].

Os arquivos gerados como sáıda desta ferramenta (horiz-files) são armazenados em um
diretório configurável que serve como base de estruturas para o Anubis. Baseado no nome
das sequências esta funcionalidade pode carregar as estruturas associadas e apresentá-las
como uma camada no visualizador de sequências.

As α-hélices são representadas como cilindros verdes e as β-folhas como setas amarelas.
Os coils não são representados por não estarem associados a uma estrutura secundária
propriamente dita, desta forma sua apresentação geraria apenas poluição visual sobre os
dados realmente importantes. Esta funcionalidade é ilustrada na Figura 4.13.

4.4 Análise do ALGAe
A ferramenta Anubis foi utilizada para analisar os resultados de algumas execuções do
ALGAe. Nesta seção algumas destas análises são apresentadas.

As análises aqui apresentadas estão associadas aos testes com a função de aptidão
baseada em estrutura, apresentados na Seção 3.4. O foco está principalmente nos cenários
que tiveram os piores resultados.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.12: Exemplos de visualizadores de árvores implementados no Anubis. As três
representações referem-se a comparação do cenário BB12044 do BAliBASE entre o ben-
chmark (a esquerda) e um alinhamento gerado pelo ALGAe (a direita). A figura (a)
apresenta a representação polar, a figura (b) a representação radial e a figura (c) a re-
presentação retiĺınea da árvore filogenética para estes alinhamentos, geradas através do
algoritmo Neighbor Joining [98].

O primeiro cenário citado é o GAL4, pertencente ao conjunto RV13 do BAliBASE
versão 2. Este cenário alinha sequências associadas a diversas protéınas do levedo (Sac-
charomyces cerevisiae).

A Figura 4.14 apresenta duas execuções do ALGAe para este cenário comparado, em
termo de correspondência de colunas em um certo trecho, à referência do BAliBASE. Neste
trecho a correspondência foi muito boa, com exceção da sequência yb00 yeast, associada
à protéına TBS1 [22].

Podemos notar na Figura 4.15 como a árvore filogenética baseada no alinhamento
de referência e a gerada pelo ALGAe refletem tal discrepância: existe uma similaridade
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Figura 4.13: Exemplo do visualizador de estruturas secundárias do Anubis. É posśıvel
ver as α-hélices (em verde) e β-folhas (em amarelo).

muito maior nas execuções do ALGAe entre o alinhamento da TBS1 com a sequência
cat8 yeast, associada à protéına CAT8 [22], do que a esperada ao compararmos com a
árvore filogenética gerada a partir do alinhamento referência. Esta similaridade pode ter
guiado o processo de alinhamento de forma errônea, causando as discrepâncias verificadas.

Um outro ponto interessante pode ser verificado no cenário 1ubi, do conjunto RV11 do
BAliBASE versão 2. Pode-se notar no cenário apresentado na Figura 4.16 que a pontuação
do alinhamento gerado pelo ALGAe supera o do BAliBASE, indicando que neste caso a
função objetivo não corresponde ao que se espera. Além disto, pode-se notar para o
trecho apresentado que os alinhamentos estão próximos, com exceção de um conjunto
de gaps contiguo. Isto indica que uma análise da função objetivo e de operadores que
privilegiassem estas mudanças poderiam ser úteis.

Por fim, analisando os resultados do cenário 1R69 considerando suas estruturas se-
cundárias vemos, na Figura 4.17a, que mesmo utilizando a função objetivo considerando
estruturas o ALGAe falhou em alguns pontos em relação ao benchmark. Quando analisa-
mos o mesmo cenário considerando o uso do alfabeto comprimido Dayhoff6, como visto
na Figura 4.17b ficam mais evidentes os erros cometidos pelo algoritmo. Isto levanta a
hipótese que uma combinação de informações estruturais e alfabetos comprimidos podem
melhorar os resultados encontrados.
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(a)

(b)

Figura 4.14: Correspondência de colunas para o cenário GAL4. No trecho apresen-
tado as sequências se alinharam perfeitamente ao benchmark, com exceção da sequência
yb00 yeast, associada à protéına TBS1 do levedo. São apresentados os resultados de duas
execuções distintas do ALGAe, (a) e (b) , para alinhar este cenário. 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 árvore filogenética comparada de uma
execução do ALGAe para o cenário GAL4 comparado ao alinhamento de referência do
BAliBASE. Nota-se em especial a discrepância da sequência cat8 yeast em relação a esta.
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Figura 4.16: Correspondência de colunas em um trecho do cenário 1UBI. Vale notar como
os dois cenários estão próximos neste trecho, com exceção do trecho de gaps existente no
alinhamento de referência à partir da posição 40. Vale também notar como a pontuação
para o alinhamento do ALGAe supera o obtido pelo alinhamento de referência, informação
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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(a)

(b)

Figura 4.17: Comparação de estruturas secundárias no cenário 1R69. Podemos verificar
na sequência 1a04A, referente a protéına NArL encontrada na Escherichia coli, que a
α-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 relação
a sequência 1neq, que se refere ao fator de transcrição PIT-1 encontrado no Rattus nor-
vegicus. A figura (a) apresenta a comparação entre as sequências originais e a figura (b)
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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Caṕıtulo 5

Considerações Finais

O trabalho desenvolvido focou no problema de alinhamento múltiplo de sequências, vol-
tado especialmente para sequências de protéınas. O objetivo era o desenvolvimento de
soluções eficientes para a construção de MSAs utilizando algoritmos genéticos.

Os resultados obtidos foram razoáveis, porém não conseguiram aproximar-se dos re-
sultados obtidos pelas melhores ferramentas dispońıveis.

Porém, este trabalho gerou como colaboração a comunidade duas ferramentas que
podem ser utilizadas em projetos correlatos no futuro. São elas: ALGAe, um ambiente
configurável para a execução de um algoritmo genético para construção de MSAs e Anubis,
um visualizador comparativo de MSAs com uma série de funcionalidades e uma estrutura
que permite sua personalização e extensão.

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

Além disto, dois trabalhos associados a esta dissertação, “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 Braśılia, DF (BSB’2011) e o segundo em Campo Grande, MS
(BSB’2012).

5.1 Trabalhos Futuros
Utilizando o ambiente ALGAe é posśıvel facilmente que novas avalizações 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 secundárias
parece ser um dos mais promissores.
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A ferramenta Anubis também pode ser melhorada para prover mais formas de visu-
alização e comparação que possam ser úteis à comunidade. A estrutura flex́ıvel e perso-
nalizável desta ferramenta são fatores diferencias em relação a outras soluções similares
encontradas.

Uma outra melhoria posśıvel nesta ferramenta é permitir que ela não 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 comparação e união de dois alinhamentos razoáveis
de forma a gerar um alinhamento melhor através da intervenção de um especialista.

Outro trabalho posśıvel é na utilização de alinhamentos múltiplos para problemas
espećıficos em bioinformática. Porém, para que este trabalho seja relevante necessita-se
do apoio de grupos de biológos ou outros profissionais que tratem do problema alvo.

Existe ainda mais uma possibilidade vislumbrada: pode-se notar que as análises reali-
zadas sobre as visualizações no Anubis necessitam de um suporte estat́ıstico para verificar
sua relevância em um conjunto maior de cenários e execuções. Sendo assim, uma linha de
pesquisa futura pode ser a busca de ferramental estat́ıstico que pode suportar a exploração
de hipóteses ou mesmo auxiliar na busca de padrões de erro nos alinhamentos. O estudo
de ferramentas estat́ısticas também pode ajudar na busca de correlações na análise dos
alinhamentos par a par de sequências cuja busca iniciamos neste trabalho.
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[10] A. Bahr, J. D. Thompson, J. C. Thierry, and O. Poch. BAliBASE (Benchmark
Alignment dataBASE): enhancements for repeats, transmembrane sequences and
circular permutations. Nucleic Acids Research, 29(1):323–326, 2001.

[11] N. Barricelli. Esempi numerici di processi di evoluzione. Methodos, pages 45–68,
1954.

[12] G. J. Barton and M. J. E. Sternberg. A strategy for the rapid multiple alignment of
protein sequences: Confidence levels from tertiary structure comparisons. Journal
of Molecular Biology, 198(2):327 – 337, 1987.

[13] H. M. Berman, J. Westbrook, Z. Feng, G. Gilliland, T. Bhat, H. Weissig, I. N.
Shindyalov, and P. E. Bourne. The protein data bank. Nucleic Acids Research,
28(1):235–242, 2000.
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108 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
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