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Resumo

Com os avancos das técnicas de seqiienciamento das moléculas de DNA, nos depara-
mos atualmente com um niimero expressivo de seqiiéncias gendmicas a serem analisa-
das. Dentre as vérias informacoes de interesse guardadas em uma seqiiéncia desse tipo
estéd a localizacao de cada um de seus genes. O problema da identificacdo de genes
em seqiiéncias eucaridticas continua em aberto mesmo apds os avangos obtidos com o
desenvolvimento de métodos e ferramentas computacionais dedicadas a ele. Nesse tra-
balho propomos trés heuristicas distintas para a tarefa de localizagao dos genes em uma
seqiiéncia de DNA eucari6tica. Todas elas se baseiam na comparacao de duas ou mais
seqiiéncias gendmicas. A primeira dessas heuristicas trata a tarefa de identificar os genes
em uma seqiiéncia de interesse comparando-a com uma seqiiéncia de cDNA. Isso é feito
por meio da busca por um alinhamento especial entre duas seqiiéncias denominado
alinhamento spliced. Na segunda heuristica, abordamos o problema do alinhamento
sinténico entre duas seqiiéncias e sua aplicagao na tarefa de identificacao de genes. Por
ultimo, temos uma heuristica que trata o problema da identificacao de genes seguindo
uma nova abordagem. Nela, vérias seqiiéncias genémicas sao comparadas na busca
pelos seus genes. A precisao de cada um dos nossos programas compara-se aquelas de
outros programas de predigao descritos na literatura.

Abstract

With the advances in DNA sequencing technology, we now face the task of analyzing
an expressive number of genomic sequences. Among the main information of interest
encoded in a DNA sequence is the location of its genes. The gene prediction problem
in eukaryotic sequences remains open even with recent advances achieved with the
development of methods and tools dedicated to it. In this work we propose three
heuristics to the task of finding the genes in a given eukaryotic DNA sequence. All of
them are based on the comparison of two or more genomic sequences. The first one
deals with the task of identifying the genes in a sequence of interest by comparing it
with a related cDNA. This is accomplished by searching for a special type of alignment
between these sequences called spliced alignment. To the development of the second
heuristic, we discussed the syntenic alignment problem of and its application on the
gene prediction task. Finally, we have developed a heuristic that deals with the gene
prediction problem in an original way. In this approach, a number of sequences are
compared when searching for their genes. The accuracy of each program compares
with that achieved by another gene prediction tools in the literature.
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Capitulo 1

Introducao

Um dos principais resultados dos avancgos das técnicas de clonagem, clivagem e seqiien-
ciamento das moléculas de DNA é o atual niimero de genomas total ou parcialmente
seqilenciados. Analisar essas seqliéncias com o intuito de se obter informagoes tteis
a respeito delas é o préximo passo na busca por solugbes como o controle de pragas,
prevencao de doengas, tratamento de endemias, etc. Dentre as varias informagoes de
interesse guardadas em uma seqiiéncia genomica estéd a localizagdo e o papel desem-
penhado por cada uma de suas regioes funcionais. Ou seja, pelas regioes do genoma
que desempenham alguma funcao durante o ciclo de vida celular. Dentre essas regioes,
existe uma que merece atengao especial dada a sua ligagao com vérias das caracteristicas
que diferenciam os organismos de uma mesma classe, assim como os individuos de uma
mesma espécie. Essas regioes sao conhecidas como genes.

De forma simplificada, os genes correspondem as regioes das moléculas de DNA
passiveis de serem transcritas em uma molécula de RNA. As moléculas de RNA desem-
penham uma série de fungoes dentro da célula e algumas delas podem ser traduzidas
em uma ou mais proteinas por meio de um processo conhecido como Dogma Central da
Biologia. Identificar os genes em uma seqiiéncia genoémica consiste em determinar os
seus limites dentro dessa seqiiéncia. Mesmo restringindo essa busca apenas aos genes
que incluem a receita para a sintese de proteinas, temos aqui um problema de dificil
solucao. Isso se deve em grande parte ao fato de os genes nao possuirem nenhuma
propriedade especifica que os distinguam das demais regioes constituintes de um ge-
noma. Esse problema torna-se mais complicado ao focalizarmos nossas atengoes sobre
as seqiiéncias genomicas dos organismos eucariotos. Os genes nelas codificados costu-
mam incluir regioes distintas que participam de formas também distintas do processo
de sintese de proteinas. Essas dificuldades levaram ao desenvolvimento de uma série de
métodos computacionais que se propoem a determinar de maneira eficiente os limites
dos genes em uma dada seqiiéncia eucariotica de interesse.
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Sobre os métodos existentes para identificacao de genes, eles podem ser divididos em
dois grandes grupos. No primeiro grupo, estao os que se baseiam apenas nas informagoes
contidas na prépria seqiiéncia durante a tarefa de localizacao dos seus genes. No segundo
grupo, encontramos os métodos que comparam a seqiiéncia de interesse com outra
sequiéncia relacionada no intuito de localizar os genes codificados na primeira. Os
métodos de ambos os grupos foram desenvolvidos sobre a suposicao biolégica de que
as regioes funcionais estdo menos suscetiveis a mutagoes aleatérias que aquelas sem
nenhum fungao aparente no genoma.

Apesar de grandes avangos na area, que se refletem no desenvolvimento de um
numero consideravel de ferramentas de predi¢ao, o problema da identificacao de ge-
nes ainda continua sem uma solugdo adequada. Andlises das predigoes obtidas por
véarias dessas ferramentas indicam que seus resultados ainda estdo bem longe daque-
les esperados pelo usuério final. Além disso, esses estudos apontam para os métodos
de identificagdo de genes por comparacao de seqiiéncias como os mais promissores na
busca por uma solugao adequada para o problema. Isso justifica pesquisas adicionais
nesse campo, com o desenvolvimento de novas metodologias e programas de predicao,
baseados sobretudo na comparagao da seqiiéncia de interesse com outras.

Tendo em mente o fato de o problema da identificacao de genes permanecer ainda
em aberto, propomos neste trabalho trés heuristicas distintas para ele, todas funda-
mentalmente baseadas na comparagao de seqiiéncias relacionadas. A primeira delas
consiste em uma nova heuristica para se identificar os genes em uma seqiiéncia de
interesse ao dispormos de uma seqiiéncia de cDNA como base de comparagao. Funda-
mentada sobre o problema de se determinar o caminho minimo entre dois vértices de
um grafo, essa heuristica mostrou-se satisfatéria quando implementada e comparada
com outros programas de predi¢gao. O segundo resultado aqui apresentado consiste em
uma nova heuristica para o problema de identificar os genes em duas seqiiéncias de
DNA relacionadas evolutivamente. Ela possui como base a busca por um alinhamento
dessas duas seqiiéncias que bem reflete o fato delas incluirem regioes descontinuas de
alta similaridade. Os testes realizados com a implementacao dessa estratégia levaram
a resultados comparaveis a de outros programas de predicao. Finalmente, a terceira
heuristica aqui proposta corresponde a uma tentativa inicial de tratar o problema da
identificacdo de genes por meio da comparagao de varias seqiiéncias de DNA. Essa
nova heuristica possui como base fundamental a tarefa de determinar um alinhamento
multiplo 6timo. Apesar dos poucos testes realizados com essa estratégia, os resultados
obtidos mostram-se promissores. As publicagoes decorrentes do estudo, implementacao
e analise dos resultados de cada uma dessas heuristicas podem ser vistas na Tabela 1.1
ao final desta introdugao.

Este trabalho encontra-se dividido em cinco capitulos distintos, além desta in-
troducao e das conclusoes finais. O segundo capitulo inclui as nogoes preliminares
necessarias a compreensao do problema abordado e das estratégias que aqui propomos
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na tentativa de soluciond-lo. O terceiro capitulo aborda o problema da identificacao
de genes propriamente dito, com suas dificuldades, importancia e métodos relaciona-
dos. No Capitulo 4 descrevemos os detalhes de uma estratégia para identificagao dos
genes em uma seqiiéncia de DNA por meio de sua comparagao com um cDNA. Um
pouco diferente, o Capitulo 5 aborda o problema da identificagao de genes por meio da
comparagao de duas seqiiéncias genémicas. Por ltimo, tratamos no Capitulo 6 da es-
tratégia de identificagdo de genes por comparagao de varias seqiiéncias de DNA. Todos
esses trés capitulos incluem, em suas primeiras segoes, uma tentativa de formalizagao
matematica do problema nele abordado e uma descricao genérica de algumas de suas
solugoes e heuristicas. O restante de cada um dos capitulos inclui uma descrigao deta-
lhada das heuristicas que desenvolvemos para tratamento do problema em questao e os
resultados obtidos pelos programas que implementam as idéia descritas.

# Publicacao | Informagoes sobre as publicagoes

2] Uma avaliacdo de ferramentas de predigdo de genes.
Proceedings do Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao
Ano: 2002 Péginas: 133-143.
(3] Gene prediction by spliced Alignment.
http://www.vision.ime.usp.br/~icobicobi/
Ano: 2003
6] A graph theoretical model for the gene prediction problem.
Ano: 2005 status: submetido.
[4] An experimental evaluation of similarity-based gene prediction
tools
Ano: 2004 status: submetido.
(5] Gene prediction by syntenic Alignment.
Ano: 2005 status: submetido.
[88] An ezact generic core algorithm for the prediction of the gene
structure of close and distant gene family members.
Ano: 2005 status: submetido.

Tabela 1.1: Publicagoes decorrentes dos resultados apresentados neste trabalho.



Capitulo 2

Preliminares

Este trabalho possui como foco principal o desenvolvimento de solugoes computacionais
para um problema especifico da Biologia. Dai, o conhecimento de alguns termos bésicos
de ambas essas areas é imprescindivel para uma melhor compreensao por parte do leitor
das informagoes contidas neste documento. Com essa necessidade em mente, incluimos
neste capitulo alguns dos principais conceitos ligados a Biologia Molecular e & Ciéncia
da Computagao.

Para uma melhor apresentacao dos conceitos aqui descritos, decidimos por dividir
este capitulo em duas partes principais. A primeira delas inclui alguns dos varios termos
bésicos pertencentes a Biologia Molecular. Nela daremos énfase aos elementos das
células diretamente ligados ao problema abordado -neste trabalho. J4 a segunda parte
deste capitulo inclui os conceitos da Ciéncia da Computagao utilizados no decorrer do
documento.

2.1 Conceitos basicos de Biologia Molecular

A Biologia pode ser definida como o estudo dos seres vivos e das leis da vida[35].
Dentre os varios ramos dessa ciéncia esta a Biologia Molecular, que estuda as fungoes,
estruturas e mecanismos de atuacao dos biopolimeros!, especialmente das proteinas e
dos acidos nucléicos. No que segue, encontra-se uma definicao precisa desses elementos,
juntamente com a descrigao de outras estruturas ligadas, de uma maneira ou de outra, a
nogao de proteinas e acidos nucléicos. Varias das defini¢oes nesta segao foram retiradas
dos livros Genes VII[55] e Molecular Biology of the Cell[T]

1Um biopolimero pode ser definido como qualquer composto formado no organismo pela aglo-
meracao de grande niimero de moléculas fundamentais.
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2.1.1 A célula

A célula é a unidade bésica componente de todos os seres vivos. Com raras excegoes,
elas encontram-se divididas em duas partes principais: nicleo e citoplasma. Alguns
tipos de células, denominadas procariotas, ndo possuem uma divisao nitida entre
ntcleo e citoplasma, em contraste com as células conhecidas como eucariotas, cujos
nicleos estao separados do citoplasma por meio de uma membrana denominada cari-
oteca. As células procariotas estdo presentes em um nimero limitado de organismos,
ditos organismos procariotos ou procariontes, como algas e bactérias unicelulares.
J4 as células eucariotas compdem a grande maioria dos organismos vivos, ditos orga-
nismos eucariotos ou eucariontes, e é exatamente sobre alguns dos elementos dessas
células que focalizaremos as nossas atengoes no decorrer deste trabalho.

O citoplasma inclui vérias organelas constituintes das células eucariotas, como as
mitocondrias, o reticulo endoplasmético e o Complexo de Golgi. Em conjunto com
uma série de enzimas catalisadoras, essas organelas sdo responsaveis pela manutencao
de algumas das atividades vitais da célula, como digestao, respiracao, etc. Dentro do
ntcleo celular encontram-se outras estruturas celulares, como os cromossomos, que tém
um papel fundamental durante o processo de reproducdo da célula. Os cromossomos
consistem basicamente em uma longa molécula de acido desoxirribonucléico e vérias
moléculas de protéinas.

As moléculas de DNA e RNA

Além das organelas e enzimas catalisadoras, as células incluem também uma infinidade
de outras moléculas. Dentre elas, existem duas de fundamental importancia para o
desenvolvimento celular: o dcido desoxirribonucléico e o acido ribonucléico, comumente
referenciadas como ADN e ARN, respectivamente, ou DNA (do inglés desozirribonu-
cleic acid) e RNA (do inglés ribonucleic acid)®. Essas moléculas sdo compostas por
unidades denominadas nucleotideos, que por sua vez constituem-se de um grupo fos-
fato, uma pentose e uma dentre quatro bases nitrogenadas: adenina (A), citosina (C),
guanina (G), e timina (T), no caso do DNA ou uracila (U), no caso do RNA. As
bases adenina e guanina damos o nome de purinas (R), enquanto que as bases citosina,
timina e uracila, o nome de pirimidinas (Y). Ao conjunto de moléculas de DNAs de
um organismo damos o nome de genoma.

Em termos estruturais, os nucleotideos componentes de um DNA encontram-se dis-
tribuidos em duas fitas anti-paralelas®, dispostas helicoidalmente em torno de um eixo

2 o an . - A

2Apesar da existéncia de siglas correspondentes em portugués, no decorrer deste trabalho faremos
referéncias a essas duas moléculas por meio das siglas em inglés (DNA e RNA) dado o uso freqiiente
delas na literatura.

3Chamamos duas fitas de anti-paralelas quando elas possuem a mesma dire¢ao mas sentidos opostos.
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imaginério e ligadas uma a outra por meio de pontes de hidrogénio existentes entre
bases especificas da molécula: adenina-timina e citosina-guanina. Essas bases sdo ditas
bases complementares. A cada uma das fitas do DNA esta associada uma orientagao
distinta, determinada pelos carbonos utilizados na ligagdo entre os seus nucleotideos.
Um nucleotideo liga-se ao nucleotideo seguinte da fita em que se encontra por meio da
pentose, que inclui 5 dtomos de carbono numerados 1, 2, 3, 4 e 5. Em uma das fitas,
essa ligacao envolve os carbonos de niimero 5 e 3, nessa ordem. Dizemos entao que
essa fita estd orientada no sentido 5" — 3’. Na outra fita, os nucleotideos encontram-se
ligados por meio dos carbonos 3 e 5 da pentose. Essa fita estd entdo orientada no
sentido 3’ — 5. Na Figura 2.1 podemos ver um trecho das duas fitas de um DNA
hipotético que inclui apenas dois pares de nucleotideos. Note nessa figura a ligacao
entre os nucleotideos por meio dos carbonos de ntimeros (5,3) e (3,5) da pentose e a
respectiva orientagao das fitas. A estrutura do DNA, como acabamos de descrever, foi
elucidada em 1953 por Watson e Crick, e constitui-se em uma das maiores descobertas
da drea. Mais detalhes sobre esse trabalho podem ser encontrados em [93]. Com relagao
ao RNA, essa molécula possui uma estrutura mais simples, sendo formada por apenas
uma fita de nucleotideos. Além disso, vale notar que as moléculas de RNA costumam
ser bem menores que as moléculas de DNA e podem desempenhar funcgoes variadas
dentro da célula.

N pd ol

4 1IC—2C ,
5 3

@ e

AR
\@/’C‘R“’C RN
o

R:Ribose P:Fosfato A:Adenina C:Citosina G:Guanina T:Timina

Figura 2.1: Dois pares de nucleotideos das duas fitas de um DNA hipotético.
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Em termos funcionais, as moléculas de DNA e RNA participam ativamente do pro-
cesso de sintese de proteinas pelas células. Nas células eucariotas, esse processo, co-
nhecido como Dogma Central da Biologia, inicia-se com uma transcrigao de uma
determinada regiao da molécula de DNA em uma molécula de RNA especial, conhecida
como pré-RNA mensageiro (pré-RNAm). Vale observar que essa transcricdo nédo é
feita de forma direta. Cada uma das bases transcritas do DNA esta associada a sua
complementar no pré-RNAm, sempre lembrando que essa 1ltima molécula possui a base
uracila no lugar da base timina. A molécula de pré-RNAm criada no processo de trans-
cricao passa entao por uma fase conhecida como fase de splicing. Nela, algumas das
regides componentes do pré-RNAm sdo eliminadas dessa molécula. As regides manti-
das compoem o que chamamos de RNA mensageiro maduro, ou simplesmente RNA
mensageiro (RNAm). Na ultima fase do processo de sintese, a molécula de RNAm é
finalmente traduzida para uma proteina. E importante notar que essa traducgao é feita
tomando-se trés bases por vez. Cada tripla de bases traduzida recebe o nome de cédon.
A fase de transcrigao e o processo de splicing do pré-RNAm, que conta com o auxilio de
varias enzimas catalisadoras, como as RNA polimerases I, II e III, ocorrem no nicleo
da célula, enquanto que a tradugao dessa molécula acontece no citoplasma celular, onde
outros elementos entram em agdao, como o RINA ribossomal e o RNA transporta-
dor. Um esquema do processo de sintese de proteinas nas células eucariotas pode ser
visto na Figura 2.2.

Nicleo ) TS

\
\
'
1
l
'
I
'

Pré-RNAm ,

.. | Srlicing .
l f l 5 [] RNAm
Traduq;',;\\ ___________________________ Lot
Zb @ @ {) lb Protefna
Slodie s S18 RNAm
D Regido codificante A RNA transportador O Amincdcido
Lr' RNA ribossomal X RNA polimerase

Figura 2.2: Esquema do processo de sintese de proteinas nas células eucariotas.
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O produto final do processo de transcricao, splicing e traducao de um trecho do
DNA corresponde a uma molécula de proteina. Diferentemente das moléculas de DNA
e RNA, compostas de nucleotideos, as proteinas possuem como componentes basicos
elementos denominados aminoacidos. Existe um total de 20 aminodcidos conhecidos e
cada um deles esta associado a um tripla de bases de acordo com a Tabela 2.1, conhecida
como Tabela do Cédigo Genético*. Vale observar que algumas triplas de bases diferentes
estdo associadas ao mesmo aminoacido. Codons desse tipo sao denominados cédons
sindnimos. Esse é o caso, por exemplo, das triplas ATT, ATC e ATA, todas associadas a
Isoleucina. Note também que, diferentemente das outras triplas, os c6dons TAA, TAG e
TGA nao estao associados a nenhum aminodcido. Esses cédons, conhecidos como c6dons
de parada, determinam o final da fase de tradugao. Informagoes mais detalhadas sobre
os codons de parada serao fornecidas na segao seguinte.

Vale notar que nos organismos procariotos o processo de sintese de proteinas inclui
apenas as fases de transcrigdo e tradugdo. Em outras palavras, toda a regido de um
DNA procariético transcrita em uma molécula de RNAm é traduzida em uma proteina.

Os genes

As regices do DNA passiveis de serem transcritas em uma molécula de RNA sao conhe-
cidas como genes. Chamamos de regioes intergénicas aquelas situadas entre os genes
de uma molécula de DNA. Neste trabalho, estamos interessados apenas em genes que,
em algum momento do ciclo de vida celular, podem ser transcritos em uma ou mais
moléculas de RNA mensageiro. Ou seja, em genes que incluem a “receita” para a sintese
de uma proteina qualquer.

Como mencionado anteriormente, em células eucariotas, nem todo o gene é traduzido
em uma proteina, mas apenas as partes desse elemento que permanecem na molécula
de RNAm apés a fase de splicing. Essas regioes sao chamadas de éxons ou regides
codificantes, enquanto que aquelas eliminadas na fase de splicing, de introns®. Apesar
de essa definigao de éxons e introns ser amplamente difundida, vale notar que, por um
processo conhecido como splicing alternativo, alguns éxons podem ser eliminados da
molécula de pré-RNAm durante a fase de splicing. Isso permite que vérias proteinas
sejam sintetizadas com base em um tunico gene. E importante observar também que
determinados éxons incluem regioes que, apesar de transcritas e retidas apés a fase de
splicing, nao passam pelo processo de tradugao. O primeiro éxon de qualquer gene, por
exemplo, inicia-se com uma regiao conhecida como 3’-UTR. (do inglés untranslated ter-

4Note nessa tabela que, seguindo a literatura, estamos utilizando a timina (T) ao invés da uracila
(U) como uma das bases componentes dos cédons, apesar de a sintese de proteina envolver a traducao
de uma molécula de RNAm.

5 Até hoje nao se sabe exatamente a fungao dessas regices dentro da célula, mas ja foram encontrados
indicios de que os introns incluem informagoes que auxiliam no processo de sintese de proteinas.
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ATT []] ACT [T AAT [N] AGT [S] | A Alanina
ATC [ ACC [T] AAC [N] AGC [S] | R Arginina
ATA []] ACA [T] AAA [K] AGA [R] | N Asparagina
ATG [M] ACG [T] AAG [K] AGG [R] | D Aspartato
C Cisteina
Q Glutamina
CTT [L] CCT [P] CAT [H] CGT [R] | E Glutamato
CTC [I] CCC [P] CAC [H] CGC [R]|G Glicina
CTA [L] CCA [P] CAA [Q] CGA [R]|H Histidina
CTG [L CCG [P] CAG [Q] CGG [R] | I Isoleucina
L Leucina
K Lisina
GTT [V] GCT [A] GAT [D] GGT [G] | M Metionina
GTC [V] GCC [A] GAC [D] GGC [G] | F Fenilalanina
GTA [V] GCA [A] GAA [E] GGA |[G] | P Prolina
GTG [V] GCG [A] GAG [E] GGG [G] | S Serina
T Treonina
W Triptofano
TTT [F] TCT [9] TAT [Y] TGT [C]|Y Tirosina
TTC [F) TCC [9) TAC [Y] TGC [C] | V Valina
TTA [F] TCA [S] TAA [ TGA [* | * cédon de
TTG |[F] ACG [9] TAG  [*] TGG [W] parada

Tabela 2.1: Tabela do cédigo genético, juntamente com a sigla e nome de cada proteina
e onde os cédons associados ao simbolo ”*” correspondem aos cédons de parada.

minal region). Algo parecido acontece com o tltimo éxon de qualquer gene, que termina
com uma regiao conhecida como 5-UTR. Essas regioes, apesar de importantes durante
o processo de sintese de proteinas pelas células, nao sao traduzidas em parte alguma
desses biopolimeros. Apesar dessa diferenca sutil entre éxons e regioes codificantes, ire-
mos no decorrer desse trabalho utilizar esses dois termos de forma indiscriminada. Ou

seja, estaremos sempre nos referindo a parte codificante dos éxons ao falarmos desses
elementos.

Além dos éxons, introns e das 3' e 5’-UTRs, os genes eucariéticos incluem outros
elementos como os sitios de aceitagao, os sitios de doagao, o cédon de iniciacao e
o cé6don de parada. Essas estruturas, denominadas genericamente de sinais, guardam
informacoes tteis utilizadas pelo maquindrio celular durante o processo de sintese de
proteinas. Os cddons de iniciagdo e parada, por exemplo, determinam o local onde
se dard o inicio e o término, respectivamente, da tradugao do gene em uma proteina.
Normalmente, os cédons de iniciacao incluem as bases ATG, nessa ordem, enquanto
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que os cédons de parada, as bases TAA, TAG e TGA. Ja os sitios de aceitagao e doacao
determinam, respectivamente, o inicio e final dos éxons componentes do gene sendo
processado. Essas estruturas, com rarissimas excegoes, incluem, respectivamente, os
dinucleotideos AG e GT nas suas extremidades direita e esquerda®. Na Figura 2.3 podem
ser vistos alguns dos principais sinais componentes da estrutura de um gene eucariético:

Sitio de transcrigao Sitio de aceitagao

Sitio de doagao

Cédon de iniciagdo Exons internos Cédon de parada
J| | S EE NI — [ 1]
Regia t " ‘ l ‘
ceise promotora Exon inicia\ / ; 3'UTR
Exon terminal

introns
5'UTR

Figura 2.3: Estrutura simplificada de um gene eucariético.

Apesar de nao estar muito claro na Figura 2.3, gostariamos de observar que os
cédons de iniciacao e parada fazem parte dos éxons componentes do gene, enquanto
que os sitios de aceitagao e doagao, de seus introns.

Uma outra regiao que tem uma importancia fundamental no processo de sintese de
proteinas é a regiao promotora. Essa regiao armazena informacgoes que permitem ao
maquindrio celular determinar o local onde se dara inicio o processo de transcrigao do
gene. A regiao promotora, os éxons, e as 3’ e 5-UTRs sao denominadas genericamente
de regioes funcionais’.

Aos genes estao ligadas também as nogoes de cDNAS e ESTSs, conhecidas generica-
mente como transcritos. Dado um gene qualquer, um cDNA corresponde & molécula
composta dos éxons, e apenas dos éxons, desse gene. Elas s@o obtidas por meio da
transcricao reversa de uma molécula de RNAm. J4 os ESTs podem ser vistos como
partes de um ¢cDNA, normalmente obtidas de uma de suas pontas.

Evolugao do genoma

O DNA contido nas células de qualquer organismo é repetidamente danificado por com-
postos quimicos e radiagao provenientes do ambiente ou de acidentes térmicos. Dada a
importancia desses biopolimeros para o desenvolvimento celular, esses danos precisam

SE comum a referéncia as extremidades esquerda e direita dos éxons, introns e dos proprios genes
como extremidades 5’ e 3’, respectivamente.

"Na realidade, qualquer regiao da molécula de DNA que possui alguma funcio dentro da célula
pode ser chamada de regiao funcional.
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ser constantemente reparados. Isso é feito por enzimas denominadas enzimas de reparo.
Infelizmente (ou felizmente), esse mecanismo de reparo nao é perfeito. Quando as en-
zimas destinadas a recuperar uma alteracao acidental no DNA nao conseguem cumprir
com éxito essa tarefa, ela se fixa na molécula. Tal alteragdo permanente da molécula
de DNA é chamada de mutagao. Além de fatores externos, falhas no processo de re-
plicacdo do DNA podem também levar a alteragdes permanentes nessa molécula. Essas
mutacbes vao desde mudangas (substitugdo, insercdo e remogao) pontuais de algumas
bases, incluindo aquelas componentes dos éxons, até a duplicagao de partes ou de todo
o gene em uma unica célula.

Algumas mutagoes podem levar & destruigdo de um organismo. Essas mutagoes sao
conhecidas como mutagdes deletérias e costumam ocorrer nas regides funcionais da
molécula de DNA. Outras mutacoes, no entanto, ndo provocam nenhum dano aparente
ao correto funcionamento do aparato celular. E o caso, por exemplo, das mutacoes
que ocorrem dentro dos introns ou das que alteram certas bases pertencentes aos éxons
de um gene mas nao a proteina sintetizada com base nos seus cédons. Tais mutagoes
sao denominadas mutagoes silenciosas. Por ultimo, temos as mutagoes que trazem
algum beneficio ao organismo em cujo DNA ela ocorre. Ao contrario das mutagoes
deletérias, que tendem a ser eliminadas por meio do processo de selegao natural, as
mutagoes benéficas tendem a se espalhar entre os individuos de uma populagao. Em
alguns casos, sucessivas mutagoes benéficas em uma das copias de um gene duplicado
podem dar origem a um gene com fungio distinta da original. Quando isso acontece,
os genes duplicados sao ditos genes parédlogos. Ao contrario dos genes parélogos, que
pertencem a organismos de uma mesma espécie mas possuem papéis diferentes dentro
da célula, dois genes derivados de um tunico sdo ditos ortélogos quando pertencem a
organismos de espécies distintas mas desempenham a mesma fungao dentro da célula.
Genes derivados de um ancestral comum, pertencentes ou nao a uma mesma espécie,
com as mesmas funcoes ou fungoes distintas dentro da célula sao chamados generica-
mente de genes homologos.

Estudos mostram que as taxas de mutagoes nas regides do genoma ditas funcionais
sao bem menores que as observadas nas regices sem nenhuma funcao aparente. Esses
resultados confirmam um principio denominado principio da conservagao das bases
que atesta uma tendéncia das regides funcionais conservarem-se ao longo da evolugao
de um genoma. Uma explicagdo para esse fato estd na relagao direta entre as bases
componentes das regioes funcionais e o papel que elas possuem dentro da célula. Qual-
quer mudanca nessas porcoes das moléculas de DNA pode implicar danos sérios ao
desenvolvimento celular.

Quando falamos em seqiiéncia gendmica, estamos nos referindo ao conjunto or-
denado das bases de cada um dos nucleotideos componentes de uma molécula de DNA.
Dado o tamanho considerdvel de uma molécula de DNA, além de outros problemas, a
determinacao de sua seqiiéncia é um processo lento e nao trivial. Dentre outros pas-

17



Capitulo 2 2.2. CONCEITOS BASICOS DE CIENCIA DA COMPUTACAO

sos, o processo de seqiienciamento de um DNA envolve a clonagem da molécula alvo,
quebra desses clones em vérios fragmentos sobrepostos, determinagéo das bases desses
fragmentos e posterior montagem das partes de modo a recuperar a seqiiéncia origi-
nal. Esse método, conhecido como método shotgun e desenvolvido por Venter[91], tem
sido amplamente utilizado no seqiilenciamento das moléculas de DNA de véarias espécies,
dentre elas a espécie humana[89]. Um pouco diferente, chamamos de seqiiéncia trans-
crita o conjunto ordenado das bases componentes de uma molécula de RNA (ou cDNA,
proteina e EST). O seqiienciamento de uma molécula de RNA pode ser feito de forma
direta dado o nimero pequeno de bases que ela inclui. Aqui, a dificuldade principal
estd na volatilidade dessa molécula e conseqiiente dificuldade em localizé-la e extrai-la
da célula.

Em determinadas situagoes, estamos interessados em comparar duas ou mais seqién-
cias genomicas (ou uma seqiiéncia genémica e uma seqiiéncia de cDNA) no intuito de
saber qudo parecidas elas sdo. O grau de semelhanca entre duas seqiiéncias de DNA,
por exemplo, pode nos fornecer informagdes tteis a respeito da proximidade evolu-
tiva dessas moléculas, além de ser importante para determinacgao de algumas de suas
regioes funcionais, como os éxons, regides promotoras, etc. No que segue, abordaremos
o problema computacional de comparar duas ou mais seqiiéncias. Para uma melhor
compreensao do assunto, alguns conceitos béasicos da Ciéncia da Computacao fazem-se
necessarios, e é com eles que damos inicio & segao seguinte.

2.2 Conceitos basicos de Ciéncia da Computacao

A Ciéncia da Computacao pode ser definida como a disciplina que estuda o pro-
jeto, a operacdo, o uso e a programacgdo de computadores, aliando aspectos da ma-
temdtica, légica, engenharia e teoria da informacao[35]. Dentre as intiimeras subéreas
que essa ciéncia compreende, estamos interessados naquela que trata de problemas de
otimizagdo. Mais especificamente, de problemas envolvendo a comparagao e processa-
mento de seqiiéncias.

Uma seqiiéncia s é uma sucessao ordenada de caracteres ou simbolos de um certo
conjunto ¥, comumente denominado alfabeto. Denotamos por X* o conjunto in-
cluindo todas as seqiiéncias finitas construidas sobre o alfabeto 2. O tamanho de uma
seqiiéncia s, denotado por |s|, é o niimero de simbolos componentes dessa sequiéncia.
Nos exemplos

s = AGATCAGTACATAGAA e t = AACAGGTACAT,

temos duas seqiiéncias distintas construidas sobre o alfabeto ¥ = {A,C,G, T}, com |[s]
igual a 16 e |t| igual a 11. Representamos por s[i] o simbolo presente na i-ésima posigao
de uma seqiiéncia s. Nos exemplos acima, s[3] = A e t[5] = G. Uma subseqiiéncia
de uma seqiiéncia s corresponde a uma seqiiéncia obtida a partir de s por meio da
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remocao de alguns de seus caracteres. Por exemplo, ATTATA é uma subseqiiéncia de s.
Um pouco diferente, um segmento si..j] de uma seqiiéncia s, com i > 1 e 5 < |s|,
é uma seqiiéncia formada pelos simbolos consecutivos de s que se iniciam na i-ésima
e terminam na j-ésima posigao dessa seqiiéncia. Por exemplo, s[6..10] = AGTAC é um
segmento de s. Dados dois segmentos s[i..j] e s[i'..j'] de s, dizemos que s[i..j] an-
tecede s[i'..5'] em s se j < ¢. Dizemos que um conjunto S = {s1,52,...,5,} de
n segmentos de uma seqiiéncia s estd ordenado quando s; antecede s;;; em s para
1 < i < n A um conjunto de segmentos ordenados de uma seqiiéncia s damos
também o nome de cadeia de segmentos de s. Um prefixo s[1..i], com ¢ < |s|, de
uma seqiiéncia s é um segmento de s da forma s[l1]s[2]...s[z]. Ou seja, um seg-
mento formado pelos ¢ primeiros simbolos de s. Um sufixo s[i..|s|], com ¢ > 1, de
uma seqiiéncia s 6 um segmento de s da forma si|s[i + 1]...s[|s|]]. Ou seja, um
segmento formado pelos |s| — ¢ ultimos simbolos de s. Finalmente, a concatenagéo
de duas seqiiéncias, denotada aqui por s e t, corresponde a seqiiéncia formada pelos
simbolos de s seguidos dos simbolos de t, na mesma ordem em que eles aparecem nes-
sas duas seqiiéncias. Por exemplo, AGATCAGTACATAGAAAACAGGTACAT é a concatenagao
das seqiiéncias s = AGATCAGTACATAGAA e t = AACAGGTACAT definidas acima. Boa parte
dessas definigoes foram retiradas do livro intitulado Algorithms on Strings, Trees, and
Sequences: Computer Science and Computational Biology[46], que inclui uma descrigao
detalhada de véarios problemas envolvendo seqiiéncias e os seus principais algoritmos.

Um grafo é um par (V, E) em que V inclui elementos chamados vértices do grafo
e E inclui elementos chamados arestas do grafo. Cada aresta corresponde a um par
de vértices do grafo. Um grafo é denotado por letras maitsculas, enquanto que os
vértices, por letras minusculas e arestas, por pares de vértices. E comum referenci-
armos o conjunto de vértices V' de um grafo G por Vi e o conjunto de suas arestas
por Eg. Um grafo pode ser nao-dirigido, quando suas arestas correspondem a pares
nao-ordenados de vértices, ou dirigido, quando suas arestas correspondem a pares or-
denados de vértices. Nesse tltimo caso, costumamos chamar as arestas do grafo de
arcos. Em determinadas situagoes, torna-se conveniente associar um numero qual-
quer as arestas de um grafo. FEsses valores, de acordo com o contexto no qual o
grafo esta inserido, recebem o nome de peso, custo ou disténcia entre dois vértices
do grafo. Grafos(dirigidos) podem ser representados por figuras compostas de retas
nao-orientadas(orientadas) e pontos, associados respectivamente, as arestas(arcos) e
vértices do grafo. Na Figura 2.4, estd a representagao grafica de dois grafos distintos
G, e G, sendo o primeiro um grafo dirigido, tais que Vg, = {v1,v2,v3, 04,05}, Vg, =
{v1, va, v3,v4, Vs, V6, V7, V8 }, B, = {(v1,v3), (vs,v4), (v3,v5), (vg, s), (V2,v3), (V2,v1)}, €
EG'2 = {(vl’ ’Ug), (U31 05)1 (U51 UG)) (‘l)5, ’1)7), (U-,-, v1)1 (’Ug,’UQ), (UQ,U3)1 (’Ug, U4)’ (U‘l) UG)’ (Uﬁv US)}'

Um caminho(dirigido) em um grafo G é uma lista de vértices distintos vy, vs, . . ., vk
em Vg tal que (vi,v;41) é uma aresta(arco) do grafo para 1 < ¢ < k. Na Figura 2.4,
V9, V1,V3, V5 é um caminho dirigido no grafo G;. Um ciclo(dirigido) em um grafo G
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(%]

U1 g /\ .

2
©
U3 U4
—0—=0 V7 U3
V2
® Vs V4
G, Us Go
Us

Figura 2.4: Exemplo de dois grafos distintos G; € G, sendo G; um grafo dirigido.

é uma lista de vértices distintos vy, vs,...,vr em G tal que tal que (v;,v;41) é uma
aresta(arco) do grafo e v; = v;. Na Figura 2.4, vy, v3, vs, V6, V7, v1 € um circuito no grafo
G5. O comprimento de um caminho ou ciclo é igual ao nimero de vértices desse caminho
menos um. No caso em que as arestas de um grafo G possuem um peso associado, o
peso de um caminho ou ciclo qualquer (vy,vs,...,v) em G é igual & soma dos pesos
associados a cada um dos pares (v;,v;11) tal que (v;,v;41) é uma aresta do grafo para
1 <7 < k. Finalmente, dizemos que um grafo é aciclico quando ele nao contém nenhum

ciclo. O grafo G; da Figura 2.4, por exemplo, é um exemplo de grafo dirigido aciclico
(GDA).

Dado um grafo G qualquer, vérias sao as perguntas que podemos fazer sobre ele.
Um dos problemas classicos envolvendo esse objeto matematico consiste em determinar
o comprimento do menor caminho entre dois vértices distintos s e ¢ de G e o caminho
em si. No caso de um grafo com custo nas arestas, estamos interessado no caminho de
menor peso entre s e t, também chamado de caminho minimo entre s e t. Esse problema
pode ser resolvidos em tempo O(|E|log|V|) por meio de um algoritmo conhecido como
Algoritmo de Dijkstra[31].

Determinar o caminho minimo entre dois vértices distintos de um grafo é um dos
varios problemas envolvendo esses objetos que possui uma solugao eficiente. Ou seja,
um dos varios problemas para o qual ja foi descoberto um algoritmo polinomial. Exis-
tem porém outros problemas para os quais ainda nao foi encontrado nenhuma solugao
eficiente. Determinar o maior caminho, ou o caminho de maior peso entre dois vértices
distintos de um grafo G qualquer é um exemplo de problema envolvendo esses objetos
para o qual ainda nao foi descoberto nenhum algoritmo polinomial. Problemas desse
tipo costumam ser alvos da busca por solugoes proximas da solugao 6tima. Ou seja, da
busca por algoritmos eficientes que devolvem nao necessariamente a melhor solugao, mas
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uma solugao boa ou distante da étima por algum fator «, normalmente pequeno. Em
outras palavras, nesse caso busca-se por uma solugao S(7) tal que val(S(I)) < aopt(])
para toda instédncia I de um problema de minimizagao (ou val(S(I)) > aopt(l) para
toda instancia I de um problema de maximizagao), onde val(S(I)) é o valor associado
a solugdo S(I) e opt(I) o valor associado a solugdo 6tima do problema. Algoritmos
do primeiro tipo costumam ser chamados de heuristicas, enquanto os que propoem
uma solugao préxima da 6tima de algoritmos de aproximacao. Essas nogoes serao
amplamente utilizadas nos capitulos seguintes.

Apesar da dificuldade em se encontrar eficientemente um caminho méximo entre
dois vértices distintos de um grafo G qualquer, esse problema torna-se facil quando
restrito a grafos dirigidos aciclicos. Mais do que isso, o proprio problema do caminho
minimo que, como ja vimos, possui uma solugao eficiente, torna-se mais facil quando
estamos tratando de grafos dirigidos aciclicos. Mais facil no sentido de que ele pode ser
resolvido em tempo O(| E|) para grafos desse tipo por meio de uma ordenagédo topoldgica
de seus vértices. O Algoritmo 1 mostra os passos a serem executados para determinagao
do peso de um caminho minimo (e do préprio caminho) entre os vértices de um grafo
dirigido aciclico G. Para determinagdo do caminho maximo entre esses dois vértices,
basta utilizarmos uma variante simples desse algoritmo onde, além de alguns cuidados
na inicializagdo de suas varidveis, o sinal de >’ na linha 9 do algoritmo é substituido
pelo sinal de ’<’.

Para confirmar a complexidade de tempo do Algoritmo 1, observe que a ordenagao
topolégica dos vértices de G pode ser realizada em tempo O(|Vz| + |E¢|) por meio de
uma busca em profundidade nesse grafo. Uma vez ordenados e armazenados em [, cada
um dos vértices dessa lista é processado uma unica vez no lago que vai da linha 7 &
linha 15 do Algoritmo 1. Dentro desse lago, cada arco do grafo é também processado
uma Uunica vez. Disso, podemos concluir que o lago em questao consome tempo igual
a O(|E¢|). Como os passos de inicializagdo (linhas 2 e 3 do algoritmo) e determinagéo
do caminho minimo (lago que vai da linha 17 & linha 19 do algoritmo) podem ser
realizados em tempo O(Vg), temos que a complexidade de tempo total do Algoritmo 1
é de (|Ve| + |E¢|). Assumindo que nosso grafo possui um minimo de |Vg| arcos, temos
a complexidade de O(]F|) mencionada anteriormente.

Por tltimo, vale falar também de um outro problema que, apesar de genericamente
dificil, pode ser resolvido em tempo polinomial quando tratamos de grafos dirigidos
aciclicos. Esse problema consiste em determinar o caminho de maior peso dentre todos
os possiveis caminhos entre dois vértices quaisquer de um grafo G. Em um grafo dirigido
aciclico, esse problema pode ser resolvido em tempo O(|E¢|) seguindo os passos do
Algoritmo 2. A confirmacao de sua complexidade de tempo segue as mesmas idéias
utilizadas acima para determinacao da complexidade do Algoritmo 1.

Outros problemas e algoritmos relacionados envolvendo a busca por caminhos em
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Algoritmo 1 CAMINHO_MINIMO_GDA(G, s, t, w)

Entrada: um grafo dirigido aciclico G, dois vértices s e t em Vi e uma fungao w que
atribui um peso para cada arco em Fg.

Saida: caminho minimo entre s e ¢t € o peso desse caminho.

: para cada v € Vg faca

[a—

2:  d[v] < oo; {d[v]: peso do caminho minimo entre s e v}
3:  pl|v] < ¢ {p[v]: antecessor de v no caminho minimo entre s e v}
4: fim-para

5: d[s] «— 0; p[s] « s

6: [ « lista dos vértices de G ordenada topologicamente;

7: enquanto [ # () faca

8: wu « vértice na cabega de [;

9: para cada v adjacente u faga

10: se d[v] > d[u] + w(u,v) entao

11: d[v] « dlu] + w(u,v); p[v] — v;

12: fim-se

13: fim-para

14: l—1l—u

15: fim-enquanto

—
[=2]

: c[0] «— t; u — pt]; 2 — 1;

: enquanto u # s faga

cli] — u; u — plu); 1 — i+ 1;
: fim-enquanto

. cfi] « s;

: Devolva d[t];

: Devolva ¢ invertido;

N NN = =

grafos dirigidos aciclico foram abordados por Azevedo et al em [12] e Martins e Santos
em [57]. Além disso, vérios sdo os trabalhos onde o leitor pode encontrar uma descrigao
detalhada dos problemas e algoritmos sobre grafos em geral. Aqui sugerimos o livro
intitulado Graph Theory with Applications[20] como obra de referéncia sobre o assunto.

2.2.1 Alinhamento de (duas) seqiiéncias

A forma mais comum de se realizar uma comparacao entre duas seqiiéncias é por meio de
um processo conhecido como alinhamento de seqiiéncias. De acordo com Meidanis
e Setubal[60], alinhar duas seqiiéncias s e t consiste em inserir espagos, representados
aqui pelo simbolo '—’, em locais arbitrarios dessas seqiiéncias de modo que elas fiquem
do mesmo tamanho. Dessa forma, s e ¢ podem ser dispostas uma em cima da outra,
criando-se uma correspondéncia entre seus caracteres. Essa correspondéncia entre os
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Algoritmo 2 CAMINHO_MAXIMO_DAG(G, w)
Entrada: um grafo dirigido aciclico G e uma fungdo w que atribui um peso para cada
arco em Fg.
Saida: caminho de maior peso dentre todos os possiveis caminhos entre dois pares de
vértices distintos de GG, e o peso desse caminho.
1: para cada v € V; faga
2 d[v] « 0; {d[v]: peso do caminho méximo terminando em v}
3:  p[v] « ¢ {p[v]: antecessor de v no caminho maximo que termina nesse vértice}
4: fim-para
5: | « lista dos vértices de G ordenada topologicamente;
6
7
8
9

: enquanto | # () faga
u +— vértice na cabega de [;
para cada v incidente em u faca
: se d[u] < d[v] + w(v,u) entao
10: d[u] « d[v] +w(v,u); plu] « v;
11: fim-se
12: fim-para
13: l—1l—u
14: fim-enquanto
15: a « max,ey d[v];
16: b « v tal que d[v] é méximo;
17: ¢[0] « b; u « p[b]; 7 — 1;
18: enquanto d[u] # 0 faca
19:  cfi] «— u;u—plu); i —i+1;
20: fim-enquanto
21: Devolva a;
22: Devolva c invertido;

caracteres de s e t pode ser melhor visualizada tomando-se uma matriz de duas linhas
cujas colunas incluem os simbolos ocupando a mesma posicao em s e ¢t apds a insergao
de espagos nessas seqiiéncias. Vale notar que espagos podem ser inseridos tanto no inicio
quanto no final das seqiiéncias. A tnica restrigao imposta € que nao pode haver uma ou
mais colunas do alinhamento contendo apenas espagos. Um exemplo de alinhamento
de duas seqiiéncias s = CAGCCACTGGATTCTCG e t = CAGCGTGCATTTC pode ser visto na
Figura 2.5.

Definindo-se um alinhamento formalmente, seja ¥ um alfabeto qualquer tal que
{-} ¢ . Chamamos de % o alfabeto contendo os simbolos de £ mais o simbolo {—}.
Ou seja, & = L U {—}. Para toda seqiiéncia s € £*, seja sz a seqiiéncia s restrita ao
alfabeto ¥ (ou seja, a seqiiéncia resultante da remocao de todos os espacos presentes
em s). Um alinhamento A de duas seqiiéncias s e t € * é um par (5, ¢), com Set

23



Capitulo 2 2.2. CONCEITOS BASICOS DE CIENCIA DA COMPUTAGAO

Coluna com um caractere

C aracte
oluna com caracteres e um espaco

diferentes

CAGC--CACTGGAT-TCTCG
CAG-CG-TG-CATTTC-——-

|_>Coluna. do alinhamento

com caracteres iguais

Figura 2.5: Exemplo de um alinhamento de duas seqiiéncias
€ =* tal que:

L || = [¢];
2. §|E=Sef|z;=t;

3. Nao existe i tal que 3[i] = — = t[g].

Dado um alinhamento de duas seqiiéncias, uma pontuagao pode ser associada a
ele de acordo com o conteiido de suas colunas. Pela Figura 2.5, podemos observar
que as colunas de um alinhamento podem incluir dois caracteres iguais, dois caracteres
diferentes ou um caractere e um espago. Lembramos que, pelo terceiro item da definigao
acima, um alinhamento ndo inclui colunas com dois espagos emparelhados.

Seja w : £ x ¥ — R uma funcdo que associa um certo valor real para cada par de
simbolos (i, v) em . Essas fungoes, normalmente representadas por matrizes indexadas
pelos elementos em 3, sio chamadas de fungées de pontuacao. Considerando uma
funcdo de pontuacdo w qualquer, definimos a pontuagao Score, (3, t) de um alinhamento
A= (5,t) de s et por:

O alinhamento da Figura 2.5, por exemplo, possui pontuagao total igual a —22 no
caso de uma fungdo de pontuagao w tal que, para todo e v € £ = {A,C,G, T}, com

i # v, () = 1, wip,v) = -1 e wlp, —) = w(—,v) = ~2.

A similaridade sim,(s,t) entre duas seqiiéncias s e ¢, dada uma funcao de pon-
tuacdo w, € definida como a maior pontuacao dentre as pontuagoes de todos os possiveis
alinhamentos de s e £. Ou seja:

sim,,(s,t) = max{Score,(5, %)},

tal que (3,t) é um alinhamento de s e t.
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Um alinhamento A = (5, %) de s e t é dito alinhamento 6timo com respeito a uma
fungdo w se Score, (5, t) = sim,(s,t).

Dadas essas defini¢des, o problema inicial de medir quao parecidas sao duas seqiién-
cias pode ser formulado como o seguinte problema de otimizacao:

Problema do Alinhamento de Duas Sequiéncias(PAS): Dadas duas seqiiéncias
s e t construidas sobre um alfabeto ¥ qualquer tal que {—} ¢ ¥ e uma fungao
de pontuagio w, encontrar o valor da similaridade sim,,(s,t) entre elas.

Note que, da forma como a pontuagdo de um alinhamento foi definida, o PAS possui
uma propriedade conhecida como Propriedade das Subsolucoes Otimas. De acordo
com ela, se A = (A’A”) é um alinhamento 6timo de s e t (Figura 2.6(a)), e A’ e A”
sao dois pedagos desse alinhamento, com A’ correspondendo a um alinhamento de um
prefixo s’ de s e um prefixo ¢’ de ¢ (Figura 2.6(b)) e A” a um alinhamento de um sufixo
s" de s e um sufixo t” de t (Figura 2.6(b)), entdo ambos os alinhamentos sao étimos.
Isso é verdade pois, no caso da existéncia de um alinhamento A" dos prefixos s’ de s e t/
de t alinhados em A’ tal que Score, (A”) é maior que Score,,(A’) (Figura 2.6(c)), entao
o alinhamento A* = (A" A”) (Figura 2.6(d)) teria uma pontuagdo maior que aquela do
alinhamento A = (A’A”), o que contraria o fato de esse tltimo alinhamento ser étimo.
O mesmo acontece no caso da existéncia de um alinhamento A” dos sufixos s” de s e
t” de t alinhados em A” tal que Score,,(A") é maior que Score,(A”) (Figura 2.6(c)).

. Al = (s, 1) A = (1)
-

[T — . T

A=(5D A= (5D

s” ; sz Scoreqy (A”"") > Scorey, (A”)

A MRTIRITHTNATIT ® ©

[ SN S { W A—

—Ss——i—s—

THITRHTIIT

e —e

s
t

suposto alinhamento étimo entre s e t = = _ s 2
. A" = (7, £71) AN = (s",t7’) alinhamento 6timo entre s e t

s s —
IRRIITT] et TTTTTTIN
(a) ! (i L T e (d)
Scorey (A’") > Score, (A”)

Figura 2.6: Esquema representativo da propriedade das subsolugoes 6timas do problema
do alinhamento.

Em particular, podemos considerar a tltima coluna do alinhamento A como A”.
Nesse caso, observe que existem apenas trés possibilidades para a escolha dos caracteres
componentes dessa coluna: emparelhar um caractere de uma das duas seqiiéncia com um
espago na outra ou emparelhar dois caracteres, um de cada seqiiéncia. Disso, podemos
pensar nos passos recursivos do Algoritmo 3 para o célculo da similaridade entre duas
seqiiéncias s e t.
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Algoritmo 3 CALCULA_SIM_RECURSIVO(s, t, w)

Entrada: duas seqiiéncias s e t e uma fungdo de pontuagao w.
Saida: valor da similaridade entre s e ¢t com respeito a w;

:m o |s|; o |t];

—

2: Score « 0;

3: se m = 0 entao

4: parai+« 0 até n faca

B Score « Score + w(s[¢], —);

6: fim-para

7:  Devolva Score;

8: fim-se

9: se n =0 entao
10: para i« 0 até m faga
11: Score « Score + w(—, t[i]);
12: fim-para
13:  Devolva Score;
14: fim-se
15: Score; «— CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[l..m — 1], t[1..n], w) + w(s[|m|], —);
16: Scorep «— CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[l..m — 1], t[1..n — 1], w) + w(s[|m|], t[|n]]);
17: Scorez « CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[1..m], t[l..n — 1], w) + w(—, t{|n]]);
18: Devolva max{Score;, Scorey, Scores };

Infelizmente, o Algoritmo 3 nao possui uma aplicabilidade pratica dada sua comple-
xidade de tempo exponencial com relagdo ao tamanho das seqiiéncias de entrada. O de-
senvolvimento da recorréncia T'(m,n) = T'(m—1,n)+T(m—1,n—1)+T(m, n—1), repre-
sentativa do tempo consumido pelo algoritmo acima, possui como resultado T'(m,n) =
2(3™), no caso em que m = n.

Uma solucao eficiente do problema pode ser desenvolvida notando-se que o Al-
goritmo 3 realiza alguns cédlculos redundantes. A similaridade entre s[l.m — 1] e
t[1..n — 1], por exemplo, é calculada trés vezes por CALCULA_SIM_RECURSIVO: uma
delas na prépria chamada a CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[l..m — 1], t{l.n — 1], w) e
as outras duas nas chamadas a CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[l..m], t[l.n — 1], w) e
CALCULA_SIM_RECURSIVO(s[1l..m — 1], t[1..n], w). Célculos redundantes como os que
acabamos de mostrar sao realizados varias vezes durante a execugao do Algoritmo 3. Se
determinados em uma certa ordem e armazenados corretamente, as solucées dos subpro-
blemas redundantes (similaridades entre partes das seqiiéncias) podem ser reutilizadas
para a solucao eficiente do problema principal (similaridade entre as seqiiéncia como
um todo). Essa é a idéia principal de uma estratégia conhecida como programacgao
dinamica.
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Por meio da estratégia de programacao dinamica, o valor da similaridade entre duas
seqiiéncias s e t, com |s| = m e |t| = n, pode ser calculado eficientemente armazenando-
se as solugdes dos subproblemas em uma matriz M, de dimenséo (m + 1) x (n + 1),
indexada por {0...m} e {0...n}, conhecida como matriz de alinhamento. Cada
uma das células M([i][j] dessa matriz armazena a similaridade entre o prefixos de s e
t que incluem, respectivamente, os i e j primeiros caracteres dessas seqiiéncias. Disso,
ap6s o preenchimento total da matriz, a similaridade procurada pode ser encontrada na
tltima célula M[|s|][|t]] de M. Para que todas as células de M possam ser calculadas
eficientemente, essa matriz precisa ser preenchida de forma ordenada. A forma mais
comum de se fazer isso é preencher a matriz M linha a linha, em ordem crescente de
suas colunas.

Nas subsecOes seguintes sao apresentados os principais algoritmos utilizados para
o célculo eficiente da similaridade entre duas seqiiéncias com base na estratégia de
programacao dinamica.

Alinhamento global e o algoritmo de Needleman-Wunch

Como descrito anteriormente, o PAS é comumente chamado de problema do alinha-
mento global no sentido de que a similaridade é calculada pensando-se nas duas seqiiéncias
como um todo.

Tomando-se duas seqiiéncias quaisquer s e t, com |s| = m e |t| = n, e uma fungao
de pontuacido w, a estratégia de programacao dinamica pode ser assim utilizada para
célculo do alinhamento global de s e t. Lembremos que a idéia principal é fazer uso
de uma matriz M tal que M[i][j] armazena a similaridade entre s[1..7] e t[1..5]. As-
sim, a primeira linha e coluna de M podem ser preenchidas com multiplos dos valores
associados & coluna com um espaco. Em outras palavras M[0][k] = w(—,t[k]), para
0< k <je M0 = w(s[k],—), para 0 < k < i. Essa inicializacdo decorre do
fato de existir uma tnica possibilidade de alinhamento de uma seqiiéncia qualquer com
outra seqiiéncia vazia: incluir nesta tltima um nimero de espacos igual ao tamanho da
outra seqiiéncia. Como esse alinhamento é tnico, ele é um alinhamento 6timo dessas
seqliéncias.

Para o cdlculo das outras posicoes da matriz M, é importante lembrar a propriedade
das subsolucdes 6timas do problema do alinhamento de duas seqiiéncias. Por meio dela
e atentando-se ao fato de existir apenas trés possibilidades para a escolha da ultima
coluna de um alinhamento, a similaridade entre s[1..4] e t[1..j] corresponde ao maior
dentre os seguintes valores:

1. simy(s[1..4], t[1..7 — 1]) + w(—, [5]);

2. simy(s[1..3 — 1), ¢[1.. — 1)) + w(s[3], t[4]);
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3. sim,,(s[1..2 — 1], t[1..5]) + w(s[z], —)-

Ou seja, M[i|[j] pode ser assim calculada:

M5 — 1] + w(=, t[5));
M(i][s] = max ¢ M[i—1][j — 1] + w(sfd), t[3]); (2.1)
MTi — 1][5] + w(s[], -)-

Note que, preenchendo-se a matriz M linha a linha e em ordem crescente de coluna,
os valores de M[i][j — 1], M[i—1][j —1], M[i — 1][j] necessarios para o calculo de M[i][5]
ja estarao disponiveis quando essa célula for alcangada.

Na Figura 2.7 pode-se ver uma matriz de alinhamento preenchida para duas sequénci-
as s = ACGT e t = ACC, e uma funcao de pontuagao w tal que w(u, ) =1, w(y,v) = —1
e w(y, —) =w(—,v) = —2 para todo p e v € ¥ = {A,C,G, T} tal que p # v.

A C C

1 2 3
0 |«~-2|«-4]| -6
2| N1 |-1] «-3
41 7-1 | N2 |0\
6| 1T-3| 7160 N1
81 T-5]1T-2[T-1

Figura 2.7: Exemplo de matriz de alinhamento das seqiiéncias s =ACGT e ¢ =ACC.

H Q Q =
W N = O

Com base na Recorréncia 2.1, o Algoritmo 4, devido a Needleman e Wunch[67],
pode ser utilizado para o célculo eficiente da similaridade entre duas seqiiéncias s e ¢
com respeito a uma fungao de pontuagao w.

Como o Algoritmo 4 envolve apenas o preenchimento de uma matriz de dimensao
(m + 1) x (n + 1), pode-se concluir que ele realiza sua tarefa em tempo e espago
O(mn)®. Na realidade, nao necessitamos armazenar toda a matriz M para o célculo
da similaridade entre s e t. Observe que, para o preenchimento da posigao M|[i][j] da
matriz, precisamos apenas de alguns valores guardados em duas posicoes distintas da
linhai—1de M (M[i—1][j —1] e M[z —1][j]), e de um outro valor guardado na linha 2
de M (M][i][j —1]). Dessa forma, podemos determinar o valor da similaridade entre s e
t armazenando apenas a linha anterior e aquela incluindo a célula sendo calculada. Isso
reduz a complexidade de espago do Algoritmo CALCULA_SIMILARIDADE para O(n).

8Vale notar que a complexidade de tempo do algoritmo descrito originalmente por Needleman e
Wunch é cibica (e ndo quadrética) no tamanho da entrada.
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Algoritmo 4 CALCULA _SIMILARIDADE(s, ¢, w)
Entrada: duas seqiiéncias s e t e uma funcao de pontuagdao w.
Saida: valor da similaridade entre s e ¢ com respeito a w;
m — |s|; n — [t];
para i «— 0 até n faga
M[3)[0] «— i x w(—,1[z]);
fim-para
para j « 0 até m faga
M{OJ) — j x w(slj], -);
fim-para
para i «— 1 até m faca
para j «— 1 até n faca
ins «— w(s[i], —); del «— w(—,t[j]); emp — w(s[i], ¢[5]);
M(i][j] «+ max(M[i — 1][5] +ins, M[i — 1][j — 1] + emp, M[i][j — 1] + del);
fim-para
: fim-para
: Devolva M[m][n];

—

[ T T
el S e

Note que até o momento falamos apenas do célculo da similaridade entre duas
seqiiéncias. Sobre o alinhamento 6timo, ele pode ser construido voltando-se na matriz
de alinhamento pelo caminho inverso daquele utilizado para seu preenchimento. Dada
uma posigao qualquer M[i][j] da matriz de alinhamento, sabemos que ela foi calculada
de acordo com uma das trés possibilidades abaixo:

1. utilizando o valor armazenado em M[z][j—1]. Nesse caso a coluna do alinhamento
inclui um espago em s emparelhado com o caractere t[j];

2. ou por meio do valor em M|[i — 1][j]. Nesse caso a coluna do alinhamento inclui
um espago em ¢ emparelhado com o caractere s[i];

3. ou utilizando o valor em M[i — 1][j — 1]. Nesse caso a coluna do alinhamento
inclui o caractere s[i] emparelhado com o caractere t[j].

A determinagéo de qual célula foi utilizada para o célculo de M{][j] pode ser feita
por meio de um calculo simples. Uma vez realizado esse calculo, ele nos fornece os
caracteres componentes da tltima coluna do melhor alinhamento das seqiiéncias s[1..4]
e t[1..j].

Tomando-se como exemplo a matriz de alinhamento da Figura 2.7 para as seqiiéncias
s =ACGT e s =ACC, onde as setas em cada uma de suas células indicam qual das células
vizinhas foi utilizada para seu preenchimento, o alinhamento 6timo de s e ¢t pode ser
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construido comegando-se na ultima posicao dessa matriz e seguindo as setas até que a
primeira posicdo seja alcancada. Fazendo isso, encontrariamos o seguinte alinhamento
6timo de s e t:

ACGT
AC-C

Ainda sobre a matriz de alinhamento da Figura 2.7, observe que pode haver mais
de uma seta em cada uma de suas células. Isso significa que podem haver mais de um
alinhamento 6timo das seqiiéncias s =ACGT e s =ACC. Voltando-se na matriz da Figura
2.7, podemos também encontrar o seguinte alinhamento étimo das sequéncias s e t,
distinto daquele encontrado anteriormente.

ACGT
ACC-

O Algoritmo 5 recebe como entrada duas seqiiéncias s e ¢, uma matriz de alinha-
mento ja preenchida e devolve o alinhamento 6timo das duas seqiiéncias.

Algoritmo 5 CONSTROI_ALINHAMENTO(S, t, M)
Entrada: duas seqiiéncias s e ¢ e uma matriz de alinhamento M.
Saida: um dos alinhamentos 6timos de s e t.
1: 1 |s]; 7« [t];
2: k0
3: enquanto i # 0 e j # 0 faca
se M[i][j] = M[i — 1][j — 1] + w(s[i], t[j]) entao
3[k] « s[i]; t[k] < t[j];
te—t—1,j—7—1Lk—k+1;
senao se M([i][j] = M[i][j — 1] + w(—, t[j]) entao
s{K] -, 21K — 3];
je—i—-1L k—k+1,;
senao se M([i|[j] = M[i — 1][5] + w(s[z], —) entao
5[k] « s[i]; t[k] < ’-’;
t—1—1; k—k+1;
13: fim-se
14: fim-enquanto
15: Devolva (3,t) invertidos;

[
NP

Note que, a cada iteragao do algoritmo acima, voltamos sempre uma posicao na
linha e/ou na coluna da matriz. Com isso, no pior caso, teremos um total de m + n
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iteragoes do algoritmo até que a posicao M[0][0] seja alcangada. Disso, o alinhamento
das duas seqiiéncias de entrada pode ser construido em tempo O(m + n).

Outra forma de abordar o problema do alinhamento de duas seqiiéncias é através
da busca pelo caminho de maior pontuagao em um grafo conhecido como grafo de
alinhamento. Dadas duas seqiiéncias s e ¢ de tamanho m e n, respectivamente, um
grafo de alinhamento G = (V| E) para s e t corresponde a um grafo dirigido aciclico
com (m + 1)(n + 1) vértices v = (i,7), para 0 < i < me 0 < j < n. Com relagao aos
arcos desse grafo, eles podem ser de trés tipos diferentes:

1. Arcos diagonais (representam as colunas do alinhamento contendo dois caracteres,
distintos ou ndo): {((z — 1,7 —1)(43,5))[0<i<me0<j<n}

2. Arcos horizontais (representam as colunas do alinhamento contendo um espago
emt): {((¢ —1,5)(F)0<i<meld<j<n}

3. Arcos verticais (representam as colunas do alinhamento contendo um espago em
s):
{(G7 —DEN0<i<me0<j<n}

Um exemplo desse grafo para as seqiiéncias s = ACGT e t = ACC pode ser visto na

NN
NN
NN
BETRUNTS

Figura 2.8: Exemplo de grafo de alinhamento para as seqiiéncias s = ACGT e ¢t = ACC

Observe que, associando um custo ¢ para cada arco de G de acordo com uma funcao
de pontuagao w, existe uma relagao direta entre um caminho dirigido de maior pon-
tuac@o do vértice (0,0) ao vértice (m,n) de G e um alinhamento global étimo de s e
t com respeito a w. Também com esta abordagem, a similaridade entre s e ¢ pode ser
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encontrada em tempo O(mn). Para isso, basta a utilizagao da variante do Algoritmo 1,
descrito anteriormente, que busca por um caminho maximo entre dois vértices distintos

de G.

Alinhamento local e o algoritmo de Smith-Waterman

Apesar da grande utilidade na tarefa de comparacdo de duas seqiiéncias, um alinha-
mento global ndo nos diz muito sobre semelhangas entre duas seqiiéncias compartilhando
apenas alguns trechos similares. Ou seja, seqiiéncias que apresentam apenas seme-
lhancas locais. Tomando-se como exemplo as seqiiéncia s = CTTCAGCACTTGGATTCTCGG
e t = AGCCACCTGCGGC, e a mesma funcao de pontuagao w da segdo anterior, o seguinte
alinhamento corresponde ao alinhamento global 6timo de s e t:

CTTCAGCACTTGGATTCTCGG
AGCCA-C-CT-G—---CG-GC

Apesar de ser o melhor alinhamento global de s e t, existe outro alinhamento envol-
vendo essas seqliéncias que expressa de maneira mais clara as semelhangas entre elas.
O alinhamento de s e ¢t mostrado abaixo é conhecido como alinhamento local das
seqiiéncias.

Observe que, diferentemente do alinhamento global, o alinhamento local ndo leva em
consideracao as duas seqiiéncias como um todo, mas apenas segmentos das seqiiéncias
sendo alinhadas na busca por semelhangas entre elas. Dessa observagio, o seguinte
problema de otimizacgdo, que corresponde a uma variante do problema do alinhamento
global, pode ser formulado:

Problema do Alinhamento Local de Duas Seqiiéncias(PALS): Dadas duas
seqiiéncias s e t construidas sobre um alfabeto ¥ qualquer tal que {—} ¢ ¥ e
uma fungao de pontuacao w, encontrar um segmento s’ de s e um segmento t’
de t tal que sim,(s',t') seja mdxima.

O algoritmo para determinagao do alinhamento local 6timo de duas seqiiéncias s e
t, de tamanhos m e n respectivamente, é devido a Smith e Waterman([81] e corresponde
a uma variante do algoritmo de Needleman-Wunch. Ele também estd baseado na cons-
trugao de uma matriz M de dimensao (m + 1) x (n + 1), mas cujas células armazenam
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agora a pontuagao do melhor alinhamento envolvendo um sufixo de s[1..7] e um sufixo
de ¢[1..7]. Essa matriz pode ser preenchida de acordo com a seguinte recorréncia:

ME)[5 — 1] + w(—, t[5]);
M[i = 1][5 = 1] + w(s[d], t[5]);
gf[i = 1[5] + w(s(i], -);

M[i][j] = max (2.2)

Note que a unica diferenca entre a Recorréncia (2.2) e a Recorréncia (2.1), usada no
calculo da similaridade global entre duas seqiiéncias, estéa na possibilidade de se escolher
o zero durante a determinagdo do méximo a preencher M[i][j]. Essa possibilidade
adicional justifica-se pelo fato de que sempre existe um alinhamento de sufixos vazios
de s[l..7] e t[z..5], cuja pontuagédo é zero.

Preenchida a matriz, a pontuagdo do alinhamento local étimo de s e ¢t corresponde
ao maior valor que pode ser encontrado nas células de M. O alinhamento em si pode ser
construido como no caso do alinhamento global, mas desta vez o processo de construcao
inicia-se na célula de maior valor e termina quando uma célula contendo o valor zero
for encontrada.

Como a determinagdo da pontuacdo de um alinhamento local étimo de s e ¢, com
s =m et =n, envolve o preenchimento de uma matriz de dimensédo (m + 1) x (n+ 1)
e uma busca pelo maior valor nesta matriz, ela também pode ser feita em tempo e
espago O(mn). Pensando-se em termos de um grafo de alinhamento G, o alinhamento
local 6timo de s e t equivale ao caminho de maior pontuagdo entre quaisquer dois
vértices desse grafo. Lembramos que esse caminho pode ser determinado em tempo
O(|E¢|) = O(mn) através do Algoritmo 2 descrito anteriormente.

Alinhamento semiglobal

Além dos alinhamentos globais e locais, existe um outro tipo de alinhamento de duas
sequiéncias s e t, conhecido como alinhamento semiglobal. Considerando-se nova-
mente as seqiiéncias s = CTTCAGCACTTGGATTCTCGG e t = AGCCACCTGCGGC, e a fungao
de pontuagao w tal que w(p, u) = 1, w(p,v) = -1 e w(p, —) = w(—,v) = =2, um
alinhamento semiglobal dessas seqiiéncias é mostrado abaixo

CTTCAG-CACTTG-GATTTCTCGG
----AGCCACCTGCGGC----—--

Apesar de o alinhamento global 6timo possuir uma pontuagao (—13) maior que
aquela do alinhamento acima (—19), ha de se convir que esse ltimo mostra de ma-
neira mais clara quao parecidas sao as duas seqiiéncias em questdao. Isso reflete-se na
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pontuacao dos alinhamentos quando os espagos nas pontas nao sao levados em consi-
deracao. Nesse caso, o alinhamento global continua com sua pontuagdo igual a —13,
enquanto que o alinhamento semiglobal tem sua pontuagao melhorada de —19 para 1.

Essa outra variante do problema de alinhamento, que ignora os espagos nas pontas,
também pode ser resolvida em tempo O(mn). Para se encontrar o melhor alinhamento
de duas seqiiéncias, sem cobrar por espagos nas suas pontas, basta proceder como
no caso do alinhamento global de duas seqiiéncias, usando a Recorréncia (2.1) para
preencher a matriz de alinhamento. A tnica diferenga esta na inicializacao dessa matriz,
cuja primeira linha e coluna serdo agora preenchidas com zero. Além disso, no caso do
alinhamento semiglobal, o valor da similaridade nao corresponderd aquele encontrado
na ultima posicao da matriz, mas sim ao maior valor presente em sua ultima linha ou
coluna. Aqui vale observar que essa variante do PAS faz sentido apenas no caso em
que a funcao de pontuagdo w utilizada associa um valor negativo aos pares de simbolos
incluindo um espago. Ou seja, ao “pagarmos” algo quando da escolha de uma coluna
em branco durante a construgdo de um alinhamento.

Alinhamentos com fungoes genéricas e afins de penalizacao

Os algoritmos vistos até o momento tém tratado as colunas com espagos no alinha-
mento como eventos independentes. Isto é, cada uma dessas colunas contribui com um
dado valor para a pontuagao total do alinhamento sendo construido. Algumas vezes
porém, podemos estar interessados em suposigoes como a de que a presenca de varios
espagos consecutivos é mais provavel que a presenca de varios espagos isolados em um
alinhamento envolvendo tipos especificos de seqiiéncias.

Uma série maximal de espagos consecutivos dentro das sequiéncias 5 e ¢ de um
alinhamento é chamada de buraco. Para um tratamento mais adequado dessas regioes,
de acordo com a suposicao acima, exige-se um algoritmo onde k& espacos consecutivos
nao sejam pontuados de acordo com uma fungao linear p(k) = ak, onde a = w(p, —)
ou a = w(—, 1) para um simbolo x de um alfabeto qualquer ¥ tal que {—} ¢ £. As
idéias descritas a seguir permitem a implementagao de um outro algoritmo que calcula
a similaridade de duas seqiiéncias com respeito a uma fungéao arbitraria p de pontuacgao
de buracos.

A principal diferenga deste algoritmo com relagao aos vistos até agora estd no fato
de seu esquema de pontuagao nao ser aditivo com relacao as colunas do alinhamento,
mas sim com relagao aos seguintes blocos nos quais um alinhamento pode ser dividido:

1. Dois caracteres emparelhados;

2. Uma série maximal de caracteres consecutivos em ¢ alinhados com espacos em s;
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3. Uma série maximal de caracteres consecutivos em s alinhados com espacos em t.

Agora, a pontuagao do alinhamento ndao é mais calculada com base no contetudo de
cada coluna do alinhamento, e sim com base no conteido dos blocos descritos acima.
Por isso, o que precisa ser armazenado agora, para cada par (z, ), ¢ a maior pontuagao
dos alinhamentos envolvendo os prefixos s[1..i] e t[1..j] de s e t que terminam em um
tipo particular de bloco. Isso pode ser feito utilizando trés matrizes distintas, Mg, M;
e Mp, de dimensoes (m + 1) x (n + 1). Cada uma delas estd associada a um tipo de
bloco e é inicializada da seguinte maneira:

1. Ms[0][0] = 0: matriz associada aos blocos com dois caracteres emparelhados;
2. M;[0][j] = —p(j): matriz associada aos blocos com buracos em s;

3. Mp[i][0] = —p(i): matriz associada aos blocos com buracos em 2.

O preenchimento das matrizes Ms, Mp e M pode ser feito por meio das seguintes
recorréncias, e o valor do alinhamento 6timo corresponde ao maior valor dentre aqueles
encontrados nas tltimas posigoes (Mg[m][n], Mp[m][n], e M{[m][n]) das matrizes.

Msli—1][j = 1];
Msl[i][j] = w(s[il, t[j]) + max § Ml —1][5 — 1];
Mpli —1][j - 1].

Msli][j — k] — p(k), para 1 < k < j;

Mrils] = ma.x{ Mpli][j — k] — p(k), para 1 < k < j.

P { Msli — k][7] — p(k), para 1 <k <4
Mp[i][j] = max : . )
M;ji — K][j] — p(k), para 1l < k <.

Para o preenchimento completo da matriz M;, um total de 2m? células das ou-
tras duas matrizes precisam ser analisadas, enquanto que o preenchimento completo da
matriz Mp necessita que um total 2n? células das matrizes Ms e M sejam verifica-
das. Disso, podemos concluir que a complexidade de tempo do algoritmo baseado na
recorréncia acima é O(mn? + m?n). Para a construgao do alinhamento em si, basta
proceder como no caso dos algoritmos anteriores, mantendo também a informacao de
qual matriz foi usada para o preenchimento de cada célula.
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Considerando-se uma funcéo de pontuacdo de buracos um pouco mais especifica,
como p = g + 7z (conhecida como fungéo de pontuagao afim), onde g corresponde ao
valor da pontuacao associada & abertura de um buraco e 7, & pontuacdo para extensao
desse buraco, um algoritmo com a mesma complexidade O(mn) dos algoritmos bésicos
pode ser construido para busca da similaridade entre duas seqiiéncias. Esse algoritmo,
devido a Goth[43], estd baseado nas seguintes recorréncias que correspondem, na reali-
dade, a um caso particular das recorréncias descritas na secao anterior.

IWS[’i — 1][] — 1]
Ms[d)[5] = w(s[i], tls]) + max ¢ Mli —1][j — 1]
Mpli—1][5 — 1]

Msli][j — 1]+ (h + g)
M;[i)[5] = max { Mli][j — 1] + g
Mplillj = 1]+ (h +g)

Ms[i — 1)[5] + (h + 9)
Mpli][j] = max{ M;[i —1][j] + (h + g)

Para cada posicao (i, 7) das matrizes, Ms[i][j] armazena a pontuacdo de um alinha-
mento 6timo de s[1..7] e t[1..j] que termina com s[i] emparelhado com t[j], Mpl[i][4]
armazena a pontuagao de um alinhamento 6timo de s[1..i] e ¢[1..j] que termina com
um espago emparelhado com t[j] e M;[é][j] armazena a pontuacao de um alinhamento
étimo de s[1..¢] e t[1..j] que termina com s[i] emparelhado com um espaco.

Além da similaridade, existe uma outra medida, denominada distancia de edicao
que também pode ser utilizada na comparacdo de duas seqiiéncias. Diferente da pri-
meira, que determina quao parecidas sao duas seqiiéncias, a distancia de edicdo mede
quao proximas (evolutivamente) estdo as seqiiéncias sendo comparadas. Dadas as
operagoes de edigao do tipo insergao, remocao e substituicio de um caractere, a distancia
de edicao dis(s,t) entre dua seqiiéncias s e ¢ pode ser definida como o nimero minimo
de operagoes de edicdo na seqiiéncia s necessdrias para transformé-la na seqiiéncia t.
Note que existe uma correspondéncia direta entre essas operacoes e as colunas de um
alinhamento de s e ¢ que incluem um espago em s (inser¢iao em s), um espaco em ¢
(remogao em s ) e dois caracteres diferentes (substituigio em s). Dessa correspondéncia,
determinar a distancia de edicao entre duas seqiiéncias equivale a calcular a pontuacao
de um de seus alinhamentos 6timos utilizando uma fungédo de pontuaciao w tal que
w(p, ) =0, w(p,v)=1,e w(—,p) =1, wu,—) = 1.
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Uma observacido importante a ser feita aqui é que, quando estamos tratando de
distancia de edi¢ao, um alinhamento 6timo de s e t corresponde ao alinhamento de pon-
tuagao minima dentre todos os possiveis alinhamentos envolvendo essas seqiiéncias. Isso
decorre do fato de estarmos em busca do niimero minimo (e ndo méximo) de operagoes
que convertem uma seqiiéncia na outra. A distadncia de edi¢ao entre duas seqiiéncias
pode ser determinada utilizando o Algoritmo 4 descrito anteriormente, tomando-se ape-
nas o cuidado de escolher o minimo entre (M [i—1|[j]+ins, M[i—1][j—1]+emp, M [i][j —
1] + del) em cada uma de suas iteragoes.

Apenas para finalizar esta se¢ao, gostariamos de observar que o problema do ali-
nhamento global admite uma série de variantes. Uma delas, que serd abordada como
parte do Capitulo 6, trata da comparagao de vdrias seqiiéncias. Para mais informacoes
sobre o problema do alinhamento de seqiiéncias e algumas de suas variantes, sugerimos
novamente o livro escrito por Gusfield[46].

2.3 Conceitos basicos de Biologia Computacional

Até aqui temos falado dos conceitos ligados a Biologia e a Ciéncia da Computagao
como se essas fossem dreas totalmente isoladas uma da outra. Uma observagao mais
detalhada dos conceitos abordados até aqui mostra, no entanto, que essas duas éareas
possuem muito em comum. A ligagao entre elas fica clara ao considerarmos que uma
dada seqiiéncia genomica pode ser vista como uma sequéncia de caracteres sobre o
alfabeto ¥ = {A, C,G, T}, cujos simbolos correspondem as iniciais das bases adenina,
citosina, guanina e timina, respectivamente. KEssa observagao constitui a base de um
ramo da Ciéncia da Computacao conhecido como Biologia Computacional, cujas
origens talvez remontem a década de 50, com o trecho que transcrevemos abaixo de
uma carta enviada pelo fisico George Gamow(1904-1968) a Watson(1928- ) e Crick(1916-
2004).

... But I am very much excited by your article in May 30th [1953] Nature,
and think that bring Biology over into the group of “exact”sciences. I plan
to be in England through most of September, and hope to have a chance to
talk to you about all that, but I would like to ask a few questions now. If your
point of view is correct [,] each organism will be characteristized by a long
number written in quadrucal (?) system with figures 1, 2, 3, 4 standing for
different bases ... This would open a very exciting possibility of theoretical
research based on combinatoriz [sic] and the theory of numbers! ... I have
a feeling this can be done. What do you think?

Dentre os problemas abordados pela Biologia Computacional estd o do alinhamento
de seqiiéncias (e suas variantes) estudado anteriormente. Além dele, temos uma série
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de outros problemas da area da Biologia, em especial da Biologia Molecular, que sofrem
intervencao direta dos conceitos da Ciéncia da Computagao. O seqiienciamento de uma
molécula de DNA, por exemplo, exige um esforco computacional consideravel durante
a montagem dos fragmentos obtidos apés a clivagem dos seus clones. Uma vez deter-
minada a seqiiéncia de um DNA de interesse, ela precisa ser processada na tentativa
de se obter informagoes tteis a seu respeito. Dentre essas informacoes estao, por exem-
plo, a localizagao de suas regioes funcionais e posterior determinagao do papel de cada
uma delas. Além disso, podemos também estar interessados em outros problemas como
a determinagao da estrutura secundéria e tercidria dessa molécula. Mais informagoes
sobre a Biologia Computacional e os problemas que ela aborda podem ser encontradas
no livro [60], escrito por Meidanis e Setubal. Além dele, existem vérias outras obras de
referéncia sobre o assunto, como os livros escritos por Mount[66] e Pevzner[71].

Uma outra aplicacao direta dos conceitos da Ciéncia da Computagdo na Biologia
compreende o desenvolvimento de bases adequadas ao armazenamento eficiente dos da-
dos provenientes do seqiienciamento das moléculas de DNA. O GENBANK[15] é uma das
véarias bases de dados construidas para esse fim. Dentro do GENBANK, as sequiéncias
encontram-se armazenadas de varias formas diferentes. Um dos formatos mais conhe-
cidos denomina-se FASTA, que inclui, basicamente, a identificagdo da seqiiéncia na
primeira linha, normalmente precedida do sinal >’ e, nas linhas seguintes, as bases que
a constituem. A Figura 2.9 mostra um exemplo de seqiiéncia no formato FASTA cuja
identificagao é AB010874.

Um outro formato no qual as seqiiéncias armazenadas no GENBANK podem ser en-
contradas é aquele mostrado na Figura 2.10. Aqui, além da seqiiéncia em si, temos uma
série de outras informagoes como a sua identificagdo (campo ACCESSION), referéncias
aos artigos que dela tratam (campo REFERENCE), limites de suas regies codificantes
(campo CDS), etc.

Muito mais do que um simples repositério de seqiiéncias gendomicas, o GENBANK
inclui ferramentas que permitem a busca eficiente pelas seqliéncias nele contidas. Essa
busca pode ser feita de vérias maneiras diferentes. Uma delas exige apenas o co-
nhecimento por parte do usuario da identificacao da sequiéncia desejada. Além disso,
podemos estar também interessados em seqiiéncias dessa base parecidas com alguma
outra que temos em maos. Para recuperacgao dessas seqiiéncias, o GENBANK dispo-
nibiliza um conjunto de ferramentas que, para uma busca eficiente do seu contetido,
foram construidas sobre heuristicas desenvolvidas especialmente para o problema de

comparac¢ao de uma seqiiéncia com varias outras. Uma dessas ferramentas denomina-se
BLASTI11].

O funcionamento do BLAST estd baseado nas nogoes de MSP (do inglés mazimal
segment pair) e LMSP (do inglés locally mazimal segment pair). Dadas duas seqiiéncias
set, um MSP corresponde a um par de segmentos s’ de s e t’ de ¢ tal que |s|" = |t'| e cujo
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>AB010874 Homo sapiens gene for ribosomal protein L41, complete cds
TTCGCCTTTCTCTCGGCCTTAGCGCCATTTTTTTGGGTGAGTGTTTTTTGGTTCCTGCGTTGGGATTCCG
TGTACAATCCATAGACATCTGACCTCGGCACTTAGCATCATCACAGCAAACTAACTGTAGCCTTTCTCTC
TTTCCCTGTATAAACCTCTGCGCCATGAGAGCCAAGGTGAGCGGTTCCTGGTAGTAAGCTTGGGAGGTAG
GAGTTGGCGAGTAGTAGCGGGGAGACGAAGGCAAGTCCGCCATACCTCCTGAACTACTGGGTTTCAAGGG
TGCCCAAGAGCTGGTGGGAGAGAGAAGGTAGTTTGTGAGAGAGCTAGCGGTTAAGTGCTATGGGTAGAGA
GGGTGGGCTTAGAAAAGGGTGGAATTCTGATCTTATGTTGGGAGGGTGTCCAAGTTACTGATGTAGTTGT
TACGACCAATCTTTCATACTTCTTGGTTAAGAATCTGTCCGGTTCTAAAGAGTGCATTTCATATCCTTGC
TAAGCCTACTAATAAGCTTCATCCCTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTAATTATCTGCTGCTTGTGATCGGTT
GCTAGTGGAGGAAGAAGCGAATGCGCAGGTACGTTGAGACTTTGCCAGCCCAGGAAGAAGGAAAGTTCCC
TTGGACAAAAACTTTAGGAGAAACATTTGGTTTGGAATCTTAAAAGATCTTTAGGAGAAAAACGGTTTGA
GTGTTTTCTCCCTGGAGCCAGGATTTAACAGAACAGAGAACGATAGAACCGTAGTGCTTGTTTCATTTTA
CCACCTCATTCTTTATGTGGACGTTTGATTTAATGTGGGAGGGAAAGGCAACTCTGGTTTGAGGTGTATT
CCATTCCTGTGTCTGCTTTTCAGGCTGAAGCGCAAAAGAAGAAAGATGAGGCAGAGGTCCAAGTAAACCG
CTAGCTTGTTGCACCGTGGAGGCCACAGGAGCAGAAACATGGAATGCCAGACGCTGGGGATGCTGGCTAC
AAGTTGTGGGACTGCATGCTACTGTCTAGAGCTTGTCTCAATGGATCTAGAACTTCATCGCCCTCTGATC
GCCGATCACCTCTGAGACCCACCTTGCTCATAAACAAAATGCCCATGTTGGTCCTCTGCCCTGGTCCTGT
GACATTCTGGACTATTTCTGTGTTTATTTGTGGCCGAGTGTAACAACCATATAATAAATCACCTCTTCCG
CTGTTTTAGCTGAAGAATT

Figura 2.9: Exemplo de seqiiéncia no formato FASTA

alinhamento (formado apenas por caracteres emparelhados das duas seqiiéncias) possui
pontuacao maxima dentre todos os possiveis segmentos de mesmo tamanho de s e t.
Um pouco diferente, um LMSP é um par de segmentos s’ de s e t’ de ¢ tal que |s|' = |t/|
e cuja pontuagao do alinhamento nao pode ser melhorada pela expansao ou contracao
dos segmentos. Dadas essas definiges, o que o BLAST propoe é, dada uma seqiiéncia
genbdmica s, encontrar todas as seqiiéncias de um conjunto 7' = {t1,ts,...,%x} que,
juntamente com s, incluem um MSP cuja pontuagao do alinhamento relacionado é maior
que um certo valor V. Para isso, o BLAST utiliza uma heuristica onde, primeiramente,
sao encontrados todos os segmentos de tamanho w da seqiiéncia s e das seqiiéncias
em 7' cuja pontuagao do alinhamento associado é maior que um certo valor v. Os
pares encontrados nesse passo sao denominados de hits. Cada um desses hits sao entao
estendidos na busca por um LMSP cujo alinhamento possui pontuagdao maior que V.
Para determinagao dos hits, o que o BLAST faz é, para cada segmento « de s, de
tamanho w, construir uma lista de palavras, também de tamanho w, cuja similaridade
com « seja pelo menos u. Essas palavras sao entao armazenadas em uma estrutura de
dados que permite a busca eficiente por todas as ocorréncias exatas de uma delas no
conjunto 7.

39



Capitulo 2

2.3. CONCEITOS BASICOS DE BIOLOGIA COMPUTACIONAL

LOCUS
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Figura 2.10: Outro formato no qual as seqiiéncias armazenadas no GENBANK podem
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ttcgecttte
tgggattccg
ctaactgtag
geggttcctg
gcaagtccgce
agagaaggta
agaaaagggt
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atatccttge
tctgetgett
tttgccagcc
tttggaatct
ggatttaaca
ctttatgtgg
ccattcctgt
aagtaaaccg
acgctgggga
atggatctag
taaacaaaat
tgtttatttg
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ser encontradas.

1..1209
/organism="
/mol_type="

Homo sapiens"
genomic DNA"

/cell_type="melanoma"

join(165. .1
/gene="L41"

76,566..588,864..906)

join(165..176,566..588,864..906)

/gene="141"

/codon_start=1
/product="ribosomal protein L41"
/protein_id="BAA31508.1"
/translation="MRAKWRKKRMRRLKRKRRKMRQRSK"

tctcggectt
tgtacaatcc
cctttctcte
gtagtaagct
catacctcct
gtttgtgaga
ggaattctga
ctttcatact
taagcctact
gtgatcggtt
caggaagaag
taaaagatct
gaacagagaa
acgtttgatt
gtctgectttt
ctagcttgtt
tgctggctac
aacttcatcg
gcccatgttg

tggccgagtg

agcgccattt ttttgggtga gtgttttttg gttcctgegt
atagacatct gacctcggca cttagcatca tcacagcaaa
tttccctgta taacctctg cgccatgaga gccaaggtga

tgggaggtag gagttggecga gtagtagegg ggagacgaag

gaactactgg gtttcaaggg
gagctagcgg ttaagtgcta
tcttatgttg ggagggtgtc
tcttggttaa gaatctgtcc
aataagcttc atcccttttt
gctagtggag gaagaagcga
gaaagttccc ttggacaaaa
ttaggagaaa aacggtttga
cgatagaacc gtagtgcttg
taatgtggga gggaaaggca
caggctgaag cgcaaaagaa
gcaccgtgga ggccacagga
aagttgtggg actgcatgct
ccctctgatc gccgatcacc
gtcctctgee ctggtectgt
taacaaccat ataataaatc
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Capitulo 3

O Problema da Identificacao de
Genes

O problema da identificacao, ou predicao de genes consiste em, dada uma seqiiéncia de
DNA, determinar a posicao inicial e final dentro dela de cada um dos seus genes, assim
como a posigao inicial e final dos éxons que os constituem. Vale lembrar que estamos
sempre falando de seqiiéncias eucaridticas.

E fato que existe uma relagao direta entre as proteinas e as caracteristicas estrutu-
rais e comportamentais de um dado organismo. Tomando-se como exemplo a espécie
humana, sabemos que o nivel de melanina em nossa pele determina sua tonalidade.
Ou ainda, que a ma formagdo de algumas proteinas ou sua produgdo em quantidade
insatisfatoria ocasiona o aparecimento de doengas especificas, como é o caso do dia-
betes. Desse fato e da ligagao direta entre as proteinas e os genes presentes em um
DNA, a identificacdo dessas estruturas torna-se de inquestionavel importancia pratica.
Se determinarmos a localizagao de um gene e posteriormente sua fungao no organismo
poderemos, por exemplo, vir a desenvolver drogas que ajudem no combate de doengas
ou pragas especificas.

Determinar os limites dos genes codificados em uma dada seqiiéncia de DNA nao é
uma tarefa facil. Isso se deve a uma série de fatores. O primeiro, e talvez o principal
deles, estd no fato de os genes eucariéticos incluirem tanto regices codificantes, os
éxons, como regides nao-codificantes, os introns. Além disso, os genes normalmente
correspondem somente a uma pequena porcao da seqiiéncia sendo analisada. Apenas
para citar um exemplo, Duret et al. em [33] estimam que os genes constituem apenas
3% do DNA humano, que inclui um total de aproximadamente 3 x 10° de bases. Além
disso, os genes nao possuem nenhum padrao de bases especifico que permite distingiii-
los das regioes intergénicas. Essas dificuldades podem ser estendidas diretamente aos
éxons de um gene. Na grande maioria das vezes, as regioes codificantes sao bem menores
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que os introns entre os quais estdo situadas. Os éxons também ndo possuem nenhum
padrao bem definido e, mais do que isso, nao existe uma seqiiéncia de bases que pode
ser encontrada unica e exclusivamente nas fronteiras dessas regioes com as regioes nao-
codificantes.

Todas essas caracteristicas ligadas aos genes (e também aos seus éxons) tornam
o problema de localizar essas estruturas dentro do genoma algo dificil e interessante.
A conseqiiéncia principal desse fato estd nos diversos métodos desenvolvidos para o
problema da identificacao de genes.

3.1 Meétodos para identificagcao de genes

As motivagoes e dificuldades acima levaram ao desenvolvimento de métodos diversos
que tém como objetivo principal a localizagao das regioes codificantes em uma dada
seqiiéncia de DNA eucariético. Esses métodos costumam ser divididos em duas catego-
rias principais: métodos intrinsecos ou ab initio e métodos extrinsecos.

3.1.1 Meétodos intrinsecos

Os métodos intrinsecos utilizam-se apenas de informagoes presentes na prépria seqiiéncia
(informagoes intrinsecas & seqiiéncia) sendo analisada durante a busca pelos seus genes.
Eles podem ser divididos em métodos estatisticos e métodos de busca por sinais,
de acordo com o tipo de informacao utilizada para distingao das regides codificantes.

Métodos Estatisticos

Uma analise das bases constituintes dos éxons presentes em vérias seqiiéncias de DNA
revela determinadas caracteristicas estatisticas que podem ser tteis na distingido das
regioes codificantes de uma seqiiéncia qualquer. Dentre essas caracteristicas estd, por
exemplo, o nimero de Gs e Cs, que costuma ser bem maior nos éxons que nos introns.
Essa nao-aleatoriedade da composigao dos éxons pode ser utilizada na busca pelos genes
de uma dada seqiiéncia genomica.

A idéia geral dos métodos estatisticos € identificar porgoes da seqiiéncia de interesse
cujas caracteristicas estatisticas, como a freqiiéncia de cada um dos cdédons, assemelham-
se aquelas de éxons ja conhecidos. Para a determinagao de quao parecida ¢, do ponto de
vista estatistico, uma determinada regiao da seqliéncia com éxons previamente deter-
minados, uma série de métricas estatisticas foram desenvolvidas. Dentre essas métricas,
estd o uso diferenciado dos cédons nas regioes codificantes da seqiiéncia genomica de
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uma dada espécie. A Tabela 3.1 mostra, por exemplo, a freqiiéncia (relativa) com que os
diversos cédons costumam ser encontrados nos éxons constituintes dos genes humanos.

TTT 0.0171 TCT 0.0149 TAT 0.0121 TGT 0.0103
TTC 0.0205 TCC 0.0177 TAC 0.0155 TGC 0.0126
TTA 0.0074 TCA 0.0120 TAA 0.0007 TGA 0.0012
TTG 0.0127 TCG 0.0045 TAG 0.0006 TGG 0.0131
CTT 0.0130 CCT 0.0174 CAT 0.0106 CGT 0.0046
CTC 0.0197 CCC 0.0201 CAC 0.0151 CGC 0.0107
CTA 0.0070 CCA 0.0168 CAA 0.0120 CGA 0.0062
CTG 0.0402 CCG 0.0071 CAG 0.0344 CGG 0.0117
ATT 0.0158 ACT 0.0130 AAT 0.0167 AGT 0.0120
ATC 0.0211 ACC 0.0192 AAC 0.0192 AGC 0.0195
ATA 0.0072 ACA 0.0149 AAA 0.0239 AGA 0.0117
ATG 0.0222 ACG 0.0062 AAG 0.0322 AGG 0.0117
GTT 0.0109 GCT 0.0185 GAT 0.0219 GGT 0.0108
GTC 0.0147 GCC 0.0284 GAC 0.0255 GGC 0.0226
GTA 0.0070 GCA 0.0159 GAA 0.0288 GGA 0.0164
GTG 0.0286 GCG 0.0076 GAG 0.0400 GGG 0.0165

Tabela 3.1: Freqiiéncias dos cédons constituintes dos genes humanos obtidas em
http://www.kazusa.or.jp/codon/.

Dada a freqiiéncia f de cada um dos cédons e uma janela da seqiiéncia sendo ana-
lisada contendo as triplas ¢icy. .. c,, a probabilidade P da regiao limitada por ela ser
codificante pode ser calculada de varias maneiras. Uma das mais simples é por meio da
formula 7, log( J{,((Z))), conhecida como log-likelihood ratio, onde f'(c;) é a freqiiéncia
(relativa) do cédon ¢; calculada tomando-se varias regides nao-codificantes’.

Tomando-se uma janela de tamanho 12 e deslizando-a sobre a seqiiéncia AB010874
mostrada no capitulo anterior, podemos ver que o log-likelihood ratio da regiao entre as
posicoes 165 e 176 dessa seqiiéncia ser codificante (0.59) é maior, por exemplo, que o log-
likelihood ratio daquelas de mesmo tamanho imediatamente anterior (0.36) e posterior
(0.25) a ela. Exemplos mais detalhados da aplicagdo da freqiiéncia diferenciada dos
cédons no problema da identificagao de genes podem ser encontrados em [87] e [59).

Além do uso diferenciado de cédons, uma série de outras métricas foram desenvol-

vidas para o tratamento do problema da identificagao de regioes codificantes. Dentre
as mais utilizadas estao:

! Assume-se normalmente que a distribuicao dos cédons nessas regices segue um modelo aleatério.

Ou seja, f'(c;) = 55
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1. Uso de aminoacidos: como conseqiiéncia direta do uso diferenciado de cédons,
observa-se também uma freqiiéncia diferenciada dos 20 aminodcidos componen-
tes das proteinas. Traduzindo-se uma determinada seqiiéncia de cédons em uma
seqiiéncia de aminodcidos e utilizando os niimeros mostrados na Tabela 3.1, pode-
se calcular a probabilidade da seqiiéncia resultante corresponder a uma seqiiéncia
de oligopeptideos derivada de uma regiao codificante. Em [59], McCaldon e Ar-
gos baseiam-se nessa estratégia para determinar os possiveis genes em vérias
sequéncias de DNA;

2. Uso de hexamer: célculos baseados na freqiiéncia de outros tipos de oligonu-
cleotideos (cadeia contendo de 2 a 20 nucleotideos), que nao sejam cédons, também
podem ser usados na determinagdo das regites codificantes dentro de seqiiéncias
de DNA. Claverie et al.[29] foram os primeiros a usar uma métrica estatistica
baseada na freqiiéncia de hexamers (cadeia de seis nucleotideos). De acordo com
Ficket e Tung em [36], e provavelmente devido & dependéncia existente entre
aminoacidos adjacentes nas proteinas, essa corresponde a uma das métricas mais
adequadas para discriminagao entre regioes codificantes e nao-codificantes de uma
sequéncia genOmica;

3. Protétipo de coédon: através da freqiiéncia dos cédons, pode-se derivar a pro-
babilidade de cada uma das quatro bases ocorrer nas trés posigoes dos cdédons
componentes das regides codificantes. Em (78], Sheperd notou que os cédons
mais freqiientes sdo da forma RNY(R = A ou G, Y = C ou T e N qualquer
nucleotideo), sugerindo um método para determinar regides codificantes através

da medigao do nimero de diferengas entre a regido sendo analisada e o padrao
RNYRNY...RNY.

Todos os métodos estatisticos que se utilizam das métricas vistas acima necessitam
de uma amostra das regioes codificantes de uma ou mais seqiiéncias de DNA para es-
timar as freqiiéncias relacionadas a métrica utilizada (cédons, aminodcidos, hexamers
etc.). Entretanto, para determinadas espécies, uma amostra significativa dos seus ge-
nes pode nao estar disponivel, tornando-se necessario o desenvolvimento de métricas
que nao dependam, a priori, de nenhum modelo representativo das regioes codificantes
de uma seqiiéncia. Uma série de métricas desse tipo tem sido proposta nos tltimos
anos (Assimetria de Posicio[37, 86], Indice de Assimetria Periédica[52], Espectro de
Fourier[56, 80], Entropia[l0], etc.) e todas elas possuem como principio a suposigao
biolégica de que mudancgas aleatérias sao menos provaveis de ocorrer nas regioes co-
dificantes de uma seqiiéncia de DNA do que nas suas regioes nao-codificantes. Uma
descrigao geral dessas métricas e de todas as outras citadas nesta se¢ao pode ser encon-
trada em [36].

44



Capitulo 3 3.1. MBETODOS PARA IDENTIFICACAO DE GENES

Métodos de busca por sinais

Os sinais dos genes codificados em varias seqiiéncias de DNA costumam apresentar um
padrao de bases especifico. Isso deve-se a uma forte ligagao entre a estrutura desses
elementos e, conseqiientemente, de suas bases, com o maquindario celular envolvido no
processo de sintese de proteinas. A regidao promotora dos genes humanos, por exemplo,
costuma incluir as seqiiéncias TATAAA e CCAAT aproximadamente 20 e 80 bases, res-
pectivamente, anterior ao inicio do sitio de transcrigao. Essa padronizacao dos sinais
também pode ser utilizada como informagao ttil na localizagao dos genes presentes em
uma dada seqiiéncia de DNA.

A idéia dos métodos de busca por sinais € localizar dentro da seqiiéncia de interesse
porcoes dela que se assemelham & seqiiéncia representativa de um sinal especifico. Nos
primeiros estudos envolvendo identificagao de genes pela busca por sinais, a seqiiéncia
representativa de um sinal especifico era determinada por meio do alinhamento de vérias
seqiiéncias desse tipo e determinacéo da sua seqiiéncia consenso®. As regioes do DNA
sendo analisado mais parecidas com o consenso corresponderiam ao sinal procurado.

Uma maneira mais sofisticada de resumir a semelhancga existente entre seqiiéncias
de um sinal especifico é através do registro das freqiiéncias dos nucleotideos em cada
uma das posigoes dessas seqiiéncias. Isto é, as seqiiéncias individuais sao alinhadas e a
freqiiéncia de cada base b na posicao % do sinal é registrada como f(b,4). Entdo, uma ma-
triz de peso m, também chamada PWM (do inglés positional weight matrices), pode
ser derivada dos valores de f. Mais especificamente, m[b][i] = log[f(b,)/f'(b)], onde
f'(b) corresponde & freqiiéncia genémica da base b. A Tabela 3.2 mostra a freqiiéncia de
cada uma das bases A, C, G e T nas 15 posi¢oes de um conjunto de 389 regides promotoras
distintas.

3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

61 16 352 3 354 268 360 222 155 56 83 82 82 68 77
145 46 0 10 0 0 3 2 44 135 147 127 118 107 101
152 18 2 2 5 0 20 44 157 150 128 128 128 139 140
31 309 3 374 30 121 6 121 33 48 31 52 61 75 71

HQqQ>

Tabela 3.2: Freqiiéncia com que cada uma das bases sao encontradas nas 15 posigoes
de um conjunto de regides promotoras. Esses valores foram retirados de [23].

Dada uma matriz de peso que representa de maneira adequada um certo tipo de
sinal, a probabilidade de uma seqiiéncia s qualquer, de tamanho n, incluir um sinal
desse tipo pode também ser determinada por meio do calculo do seu log-likelihood ratio

2Seqjiiéncia tal que a base em sua i-ésima posi¢ao é aquela que aparece mais vezes na i-ésima coluna
do alinhamento
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>y m[s[¢]][¢], onde s[z] é a base ocupando a i-ésima posigao da seqiiéncia s. Tomando-
se como exemplo a regiao da seqiiéncia AB010874 mostrada no capitulo anterior, que vai
de sua posigao 148 até sua posicao 162, temos um log-likelihood ratio de 1.0. O modelo
que acabamos de descrever é conhecido na literatura como Weight Matriz Model e
foi originalmente proposto por Staden em [85]. Um exemplo mais detalhado do uso
de matrizes de peso na busca por regidoes promotoras de genes eucariéticos pode ser
encontrado em [23].

Note que, da forma como as matrizes de peso sdo calculadas, assume-se uma in-
dependéncia entre as bases componentes do sinal em questdao. De forma a capturar
uma possivel dependéncia entre nucleotideos vizinhos, um outro tipo de matriz pode
ser utilizado, cujos elementos sdo calculados como log[f(ab,2)/p(ab)], onde a é a base
na posicdo i — 1 do sinal e p(ab) & freqiiéncia genémica do dinucleotideo ab. Esse
método, conhecido como Weight Array Matriz, foi proposto por Zhang e Marr em [97],
Nesse trabalho, eles o aplicam na identificacdo de sitios de doagao em seqiiéncias de
pré-RNAm do fungo Schizosaccharomyces pombe. Nada impede que sejam observadas
também dependéncias entre bases nao-adjacentes de um sinal especifico. No intuito de
determina-las, métodos mais recentes utilizam-se de modelos de médxima entropia[96] e
redes Bayesianas[26]. Uma revisao dos métodos para identificacio de genes por busca
de sinais pode ser encontrada em [41].

Uma outra forma de identificar as regices codificantes em uma dada seqiiéncia de
DNA utilizando informagoes a respeito das freqiiéncias dos c6dons e conservagao dos si-
nais é através de um modelo conhecido como Modelo Oculto de Markov, comumente
referenciado como HMM (do inglés Hidden Markov Model). HMMs sao amplamente uti-
lizados para a modelagem de uma sucessao de eventos onde alguns fatos sao observaveis
enquanto outros mantém-se ocultos. Um exemplo tipico de sucessdo de eventos com
essas caracteristicas é o lancamento, um nimero arbitrario de vezes, de um dado que
pode ser honesto ou viciado. Em cada lance sabemos apenas qual nimero foi obtido,
mas nao podemos determinar qual dado foi langado. Utilizaremos esse exemplo para
uma melhor descricao do Modelo Oculto de Markov. Formalmente, um HMM pode ser
definido como uma quintupla H = {S,V, A, B, C}, onde:

1. S ={5,...,S,} é um conjunto finito de elementos denominados estados. Em
conjunto, os estados correspondem a parte oculta do modelo e cada um deles est4
associado a um tipo de evento do sistema sendo modelado. No nosso exemplo,
temos dois estados distintos Sy, e S,, cada qual associado a um dos dois tipos de
dado que pode ser langado: honesto(h) ou viciado(v);

2. V.={v,..., U} é um conjunto finito de elementos denominados simbolos. Esses
simbolos representam os fatos que podem ser observados durante a sucessao de
eventos sendo modelada. No nosso exemplo, temos os simbolos 1,2,3,4,5,6, cor-
respondentes aos valores que podem ser obtidos durante o langamento do dado;
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3. A={a;;} 1 <i<mnel<j<n)éum conjunto também finito de elementos
que determinam a probabilidade do modelo estar no estado S;, no instante ¢+ 1,
dado que ele esteve no estado S;, no instante ¢. Em nosso exemplo, isso pode
ser visto como as probabilidades, definidas a priori, de se trocar ou nao de dado
durante uma seqiiéncia de lancamentos;

4. B={B;j} 1 <i<mel<j<n)éum conjunto de elementos que determinam
a probabilidade de o modelo observar o simbolo v, no instante ¢, dado o estado
S; nesse mesmo instante. Em nosso exemplo, temos uma probabilidade de 1/6
para cada um dos ntimeros que podem ser observados em cada lancamento do
dado honesto;

5. C = {m;} (1 < 7 < n)éum conjunto de elementos que determinam a probabilidade
de a sucessdo de eventos iniciar-se no estado S;. Em nosso exemplo, isso pode ser
visto como as probabilidades de se comegar a seqiiéncia de lancamentos com um
dado viciado ou um dado honesto.

Uma forma amplamente utilizada para representacdo de um HMM é um diagrama
como o mostrado na Figura 3.1. Nesse diagrama, os elementos do conjunto de estados S
encontram-se representados pelos retangulos, os simbolos de observagao pelos nimeros
1, 2, 3, 4, 5 e 6 e as probabilidades pelos ntimeros localizados dentro dos retangulos
(probabilidade dos simbolos de observagao), nas setas ligando esses retdngulos (proba-
bilidade de transigoes entre os estados) e naquelas entrando nos estados (probabilidade
dos estados iniciais).

™
0.6 0.4
honesto Q12 viciado
ot 1mm1/66, | 925, | 1m 110
0.75 20 1/6 (o 2m 1/10
0.75
3 1/6 (33, 3m 1/10
4M 1/6 64 | — | 40 1/10
S5 1/6 (s 0.25 5m 1/10
6mm 1/6 B4 Q21 6 5/10

Figura 3.1: Diagrama representativo de um Modelo Oculto de Markov que modela a
sucessao de langamento de dados utilizada como exemplo.

Dada uma sucessao de eventos qualquer £ e um HMM H que a represente de forma

adequada, varias sao as questoes que podemos fazer tomando esses dois elementos em
conjunto. Uma delas diz respeito a maior probabilidade da sucessao de eventos em
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questao dado o modelo. Tomando-se com exemplo a seqiiéncia de ntimeros 1, 4, 5, 6, a
maior probabilidade dessa sucessao de eventos dado o modelo mostrado na Figura 3.1 é
0.6%x1/6%0.75%1/6x0.75%1/6%0.25%5/10. Esse valor pode ser calculado determinando
a probabilidade associada a cada um dos caminhos® em 3 que dao origem & sucessao de
eventos £ e tomando como resposta a maior dentre todas as probabilidades calculadas.
O problema com essa estratégia estd no fato de o niimero de caminhos possiveis crescer
exponencialmente com o tamanho da sucessdo de eventos. Uma forma mais eficiente
de realizar esta tarefa é através da utilizagao de um algoritmo denominado Algoritmo
de Viterdi92]. Por meio da estratégia de programacao dindmica, este algoritmo deter-
mina a maior probabilidade (e o caminho étimo associado) de uma sucessao de eventos
qualquer em tempo O(N2M), onde N corresponde ao ntiimero de estados do modelo e
M ao ntmero de eventos sucessivos.

Um HMM pode ser utilizado para a modelagem de um conjunto de seqiiéncias
representativas de um certo sinal. Tomando-se um alinhamento das seqiiéncias deter-
minantes de um sinal especifico, um HMM para esse alinhamento poderia ser construido
criando-se uma estado S; para cada uma de suas colunas. A probabilidade de transi¢ao
de um estado S; para um estado S;y; é igual a um. O conjunto de simbolos de ob-
servagoes incluem os caracteres A, C, G e T. A cada um desses simbolos est4 associada
uma probabilidade f’ calculada por meio da freqiiéncia com que eles aparecem nas
colunas do alinhamento. Na necessidade de se capturar possiveis dependéncias en-
tre dois nucleotideos vizinhos, teriamos um modelo mais genérico, onde o conjunto de
simbolos incluiria os dinucleotideos e a freqiiéncia com que eles aparecem nas colunas
do alinhamento seriam utilizadas para calculo das probabilidades condicionais. Um
HMM também pode ser utilizado para modelagem de certas caracteristicas intrinsecas
as regioes codificantes, como por exemplo a freqiiéncia diferenciada dos seus coédons.
Aqui, terfamos um estado para cada uma das trés posigoes de um cédon. As probabili-
dades de ocorréncia dos simbolos A, C, G e T em cada uma dessas trés posigoes (protétipo
de cédon) podem ser calculadas com base em uma amostra de éxons ja conhecidos. Em
termos de diagrama, terfamos algo como o mostrado na Figura 3.2, onde assumimos
uma distribui¢ao uniforme das triplas de bases.

Dado um HMM H cujos estados e parametros associados modelam de forma ade-
quada um conjunto de seqiiéncias representativas de uma certa regiao de interesse - seja
ela um sinal ou uma regiao codificante - e uma seqiiéncia s qualquer, poderiamos nos
questionar, por exemplo, a respeito da probabilidade de s corresponder a uma regiao
daquele tipo ou nao. Para isso, basta fazermos uso do algoritmo de Viterbi mencio-
nado acima. Caso a probabilidade encontrada seja maior que um certo limiar, podemos
afirmar que a seqiiéncia em questao € interessante para nossos propésitos. Informagoes
adicionais sobre Modelos Ocultos de Markov e suas possiveis aplicacoes em problemas
envolvendo seqiiéncias genémicas podem ser encontradas em [76].

3Nesse contexto, um caminho corresponde a uma sucessao de estados do modelo.
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Figura 3.2: Diagrama representando um Modelo Oculto de Markov para regioes codi-
ficantes

Os métodos intrinsecos em geral possuem algumas desvantagens. No que diz respeito
aos métodos de busca por sinais, precisamos levar em conta o fato de que as seqiiéncias
dos sinais envolvidos na determinagao dos genes podem estar degeneradas ou mal de-
finidas, impedindo uma distingdo clara entre as porgoes da seqiiéncia que realmente
participam do processo de sintese de proteinas daquelas aparentemente nao funcionais.
Sobre os métodos estatisticos, temos a desvantagem de suas aplicacoes estarem restritas
a seqiiéncias parecidas com aquelas utilizadas no cédlculo do valor da métrica utilizada
como base da fungdo discriminante. Esses problemas podem ser amenizados pela com-

binagdo de ambas as informagoes durante a busca pelas regioes codificantes em um dado
DNA.

3.1.2 Meétodos extrinsecos

Ao contrario dos métodos intrinsecos, os métodos extrinsecos utilizam-se de informagoes
presentes em outras seqiiéncias (informagoes extrinsecas a seqiiéncia) que nao aquela
sendo analisada na busca pelos seus genes.

Também conhecidos como métodos de busca por similaridades? entre seqiiéncias,
a idéia geral dos métodos extrinsecos €é identificar regices dentro da seqiiéncia de inte-
resse significantemente parecidas com seqiiéncias representativas de genes ja conhecidos.
Essas tltimas referem-se tanto a seqiiéncias de transcritos (RNAm, cDNA, proteinas,
ESTs) quanto a outras seqiiéncias genomicas cujos genes encontram-se ja determina-
dos. Esses métodos possuem como fundamento o principio da conservagao das bases
mencionado no Capitulo 2. Ou seja, a tendéncia de as bases componentes das regioces
codificantes conservarem-se ao longo da evolugao da seqiiéncia dada a relagao existente
entre a funcionalidade delas e das bases que as constituem.

4Nesse capitulo, a palavra similaridade est4 sendo utilizada com o sentido de semelhanca.
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Em determinadas ocasioes, a busca por regioes semelhantes em duas seqiiéncias
pode ser realizada utilizando os algoritmos de alinhamento descritos no capitulo ante-
rior. Note pelo alinhamento local da Figura 3.3 a semelhanca entre o ultimo éxon da
seqiiéncia AB010874 e um segmento de uma molécula de RNAm transcrita a partir de
um gene homoélogo aquele ao qual o éxon pertence.

861 CAGGCTGAAGCGCAAAAGAAGAAAGATGAGGCAGAGGTCCAAGTAA 906

RN RN RN RN RN RN
33 caggctgaagcgcaagagaagaaagatgaggcagaggtccaagtaa 78

Figura 3.3: Alinhamento local obtido por meio da execugao do programaWATER
(http://bioweb.pasteur.fr/seqanal/interfaces/water.html).

Na grande maioria das vezes, porém, os algoritmos tradicionais de alinhamento nao
podem ser aplicados de forma direta para a comparacao de duas seqiiéncias na busca por
seus genes. No caso dessa comparacgao envolver duas seqiiéncias de DNA, por exemplo,
precisamos fazer uso de variantes daqueles algoritmos que tratam de forma adequada
as regioes mal conservadas dessas seqiiéncias, como os introns e as regioes-intergénicas.
Algumas dessas variantes serdo abordadas nos capitulos seguintes.

Uma das vantagens dos métodos extrinsecos é o fato de que, caso uma similaridade
relevante seja encontrada entre uma determinada regido da seqiiéncia sendo analisada e
um gene cuja funcdo j4 tenha sido determinada, informagoes relacionadas a essa fungao
podem nos dar boas indicacoes sobre a funcionalidade do novo gene encontrado. A
desvantagem desse método é que, no caso de nao existir nenhuma semelhanca entre o
novo gene a ser descoberto e genes ja conhecidos, pouca informagao 1til pode ser obtida
através da busca por similaridades entre seqiiéncias. Estudos realizados por Claverie
e descritos em [28] mostram que, em 1997, 50% dos genes ainda nao determinados
poderiam ser localizados por meio da comparagao de suas seqiiéncias com as de genes
ja conhecidos. E provavel que essa porcentagem seja maior nos dias de hoje dado o
crescente aumento das seqiiéncias genomicas totalmente determinadas[58].

Note que a aplicagdo direta dos métodos acima permite apenas a identificacao de
componentes isolados de um possivel gene na seqiiéncia sendo analisada. Programas
que apenas implementam um dos métodos de busca por sinais, como por exemplo o
NETGENE[22], conseguem determinar somente possiveis sitios de aceitagio/doagao ou
promotores em uma dada seqiiéncia de interesse. Ja aqueles desenvolvidos com base
em um dos métodos estatisticos, como é o caso do TESTCODE(37], apenas identificam
possiveis éxons da seqiiéncia sendo analisada, sem se preocupar com a estrutura dos
genes onde eles possam estar inseridos. Em outras palavras, a aplicacao direta dos
métodos intrinsecos e extrinsecos nao leva a uma solugao do problema sendo abordado:
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a elucidagao da estrutura completa dos genes em uma seqiiéncia. Para isso, um poés-
processamento faz-se necessario. Apés a determinagao dos possiveis éxons em uma
seqliéncia, eles precisam ser montados de forma a compor um gene nela existente. Em
linhas gerais, é isso que as ferramentas de predi¢ao, de uma forma ou de outra, propoem-
se a fazer.

3.1.3 Ferramentas de predicao de genes

Apesar de os métodos para identificacao de regides codificantes existirem desde o inicio
da década de 80, nenhum programa de predi¢do génica havia sido implementado até
o comego da década de 90. Provavelmente, a primeira ferramenta para predicao de
genes corresponda ao programa conhecido como GM][38], inicialmente desenvolvido para
localizagdo de genes na seqiiéncia da Caenorhabditis elegans. A partir dai, uma série
de outros programas com esse fim comegaram a surgir. De acordo com as informagoes
utilizadas por elas na determinacgdo dos possiveis éxons, as ferramentas de predigao
costumam ser divididas em dois grupos principais.

No primeiro grupo, encontram-se as ferramentas de predicdo que se utilizam de
informagoes intrinsecas a seqiiéncia de interesse na busca por seus éxons. Uma das
ferramentas que melhor representa esse conjunto de programas denomina-se GENSCAN.
Desenvolvida pro Chris e Burge e descrita em [24], esse programa utiliza-se tanto de
métodos estatisticos quanto de métodos de busca por sinais na tentativa de encontrar
os genes codificados em um dada seqiiéncia de entrada. As informagoes provenientes
da aplicagdo de ambos os métodos sdo combinadas por meio de um HMM especial
conhecido como HMM generalizado que permite a identificagao dos possiveis éxons e
a montagem eficiente desses elementos em um gene completo. Além do GENSCAN
as ferramentas GENIE[54], FGENESH[74], e GRPL[47] utilizam-se também de um
HMM generalizado na identificagio dos genes em uma dada seqiiéncia de DNA. Um
pouco diferente, os programas FGENE([84], GAP3[95] e DAGGER|27], separam a
tarefa de predigao em duas fases bem distintas de determinagao e posterior montagem
dos éxons. Uma vez determinados, os possiveis éxons recebem uma certa pontuacao de
acordo com a probabilidade de corresponderem a um éxon real, e sao entao montados
por meio de um algoritmo baseado na estratégia de programagao dinamica ou na busca
de um caminho 6timo em um grafo cujos vértices representam os éxons e as arestas
pares de éxons compativeis.

No outro grupo, encontram-se as ferramentas que se utilizam basicamente de in-
formagoes sobre as semelhangas entre uma seqiiéncia e um gene ja conhecido durante
a tarefa de predicao. Um dos primeiros programas desse tipo foi desenvolvido por
Gelfand et al. e encontra-se descrito em [42]. Conhecida como PROCRUSTES, essa
ferramenta busca em uma dada seqiiéncia de entrada os éxons cuja concatenacao e pos-
terior traducao mais se assemelham a uma determinada proteina, também dada como
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entrada. Isso é realizado eficientemente por meio de um algoritmo que se utiliza da
estratégia de programagao dinamica. Além de proteinas, seqiiéncias de cDNA também
podem ser utilizadas como sequiéncias de comparagao. E desse tipo de seqiiéncias
que ferramentas como GENEWISE[18], S1M4[39], GENESEQER([90], EST_GENOME[65]
e PROJECTOR[61] utilizam-se na busca pelos éxons da seqiiéncia principal. Ultima-
mente, seqiiéncias gendmicas também vém sendo utilizadas na comparacao de uma
seqiiéncia cujos genes estao sendo procurados. E o caso por exemplo das ferramentas
RoseTTA[14], CEM[13], UTOPIA[19], PROGEN]|68] €, mais recentemente, AGENDA[72],
SLAM[8] e SGP[94, 69).

Além das ferramentas implementadas com base nas caracteristicas estatisticas das
regides codificantes ou nas suas semelhancas com outras seqiiéncias, existem também
aquelas que se utilizam de ambas essas informagoes durante a tarefa de predigao. E
o caso por exemplo do EUGENE’HOM[40] e do TWINSCAN[53]. Essa tltima é uma
versao melhorada do GENSCAN onde os genes sao confirmados pela busca, em varias
bases de dados, de seqiiéncias transcritas semelhantes a eles. Por fim, temos um outro
grupo de programas cujas predigoes baseiam-se em informagoes sobre os genes identi-
ficados por vérias ferramentas distintas. Um exemplo de ferramenta desse grupo é o
programa conhecido como COMBINER, desenvolvido por Allen et al. e descrito em [9].

A grande maioria desses programas recebe como entrada uma seqiiéncia de DNA
no formato FASTA e devolve como saida uma série de informagoes sobre os éxon predi-
tos, como suas coordenadas dentro da seqiiéncia, tipo (inicial, final, ou interno) e, em
alguns casos, a probabilidade de acerto associada a cada um deles®. Uma revisao de
vérias das ferramentas existentes assim como dos métodos de predi¢ao implementadas
por elas foi realizada por Mathé et al. e pode ser encontrada em [58]. Além dele,
recomendamos também a leitura de [21], escrito por Brent e Guigd, para informagoes
sobre avancos recentes na area. Finalmente, uma extensa bibliografia sobre o assunto

pode ser consultada em http://www.nslij-genetics.org/gene/, sitio este mantido
por W. Li.

3.1.4 Estimando a qualidade das ferramentas

Apesar de grandes avancos na area, ainda nao podemos afirmar que o problema da
identificacao de genes esteja totalmente resolvido. Varios estudos sobre a precisao de
alguns desses programas foram feitos nos tltimos anos e as conclusoes desses trabalhos
mostram que ainda existe um longo caminho a ser percorrido até a elucidagao completa
do problema.

5Ainda ndo existe um consenso quanto ao formato da safda desses programas, mas
muitos sao os esforcos mna busca pela generalizagio de um formato conhecido como
GFF (do inglés Gene-Finding Format), cujas especificagoes podem ser encontradas em
http://www.sanger.ac.uk/Software/formats/GFF/.
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No intuito de determinar quao precisa é uma certa ferramenta na tarefa de loca-
lizagao dos genes em uma dada seqiiéncia, necessitamos de medidas objetivas que nos
permitam avaliar a qualidade de sua predigao. Isso pode ser realizado em dois niveis
distintos: de éxons e de nucleotideos. Em ambos os niveis, a qualidade de uma predicao
é determinada utilizando medidas comumente chamadas de especificidade e sensibili-
dade. Essas medidas foram originalmente descritas por Burset e Guigé em [25] e sdo
amplamente utilizadas para avaliacao dos resultados gerados por varias das ferramentas
de predicao existentes.

Para uma melhor compreensao das medidas de especificidade e sensibilidade no nivel
de nucleotideos, considere as seguintes definicoes. Um nucleotideo é dito realmente (ou
predito como) codificante quando se localiza dentro de um éxon real (ou predito) da
seqiiéncia de interesse. Por éxon real queremos dizer um éxon cujos limites dentro
da seqiiéncia ja foram confirmados experimentalmente e devidamente anotados. Ao
contrdrio, um nucleotideo é dito realmente (ou predito como) nao-codificante quando
localiza-se fora de um éxon real (ou predito) da seqiiéncia. Sejam FN, FP, VN,
VP o ntimero de nicleotideos erroneamente identificados como nao-codificantes (falso-
negativo), erroneamente identificados como codificantes (falso-positivo), corretamente
identificados como nao-codificantes (verdadeiros-negativos) e corretamente identificados
como codificantes (verdadeiros-positivos), respectivamente (Figura 3.4). Dadas essas
definicoes, os valores de especificidade e sensibilidade no nivel de nucleotideo podem ser
calculados por meio das seguintes férmulas:

e Especificidade no nivel de nucleotideos (Sp, = %ﬁ): proporgao de nucleotideos

realmente nao-codificantes na seqiiéncia de interesse corretamente identificados
como nao-codificantes pelo programa de predigao;

e Sensibilidade no nivel de nucleotideos (Sn, = VP‘;%): proporcao de nucleotideos
realmente codificantes na seqiiéncia original corretamente identificados como co-
dificantes pelo programa de predicao.

EN VP

Real

|
Predito

Figura 3.4: Uma representagao de nucleotideos realmente codificantes e aqueles identi-
ficados como tal por algum programa de predicgao.

Como o ntmero de nucleotideos nao-codificantes dentro das seqiiéncias de DNA é
normalmente bem maior que o de nucleotideos codificantes, 7'V costuma ser bem maior
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que F'P, implicando um alto valor de especificidade (Sp,), nem sempre informativo
da qualidade da predicao obtida. Com isso, a seguinte férmula alternativa tem sido
utilizada na literatura [82, 32| para célculo de Sp,.

e Especificidade no nivel de nucleotideos (Sp, = %): proporcao de nucleotideos
identificados como codificantes pelo programa de predigao realmente codificantes.

Tanto a especificidade quanto a sensibilidade de uma predigdo podem ser resumi-
das em uma tUnica medida conhecida como Coeficiente de Correlagao, definida da
seguinte forma:

cC = (TPxTN)—(FNxFP)
\/(TP+FN)x(TN+FP)x(TP+FP)x(TN+FN)

Essa medida, apesar de amplamente utilizada, possui a indesejavel propriedade de
nao estar definida para aquelas seqiiéncias que, por exemplo, nao incluem nenhum gene.
Note que, nesse caso, (I'N + F'P) = 0. Uma medida parecida ao CC e que pode ser
utilizada em quaisquer circunstancias é a Correlagcao Aproximada AC. Introduzida
por Burset e Guigd em [25], ela pode ser assim calculada:

AC

1 TP TP TN TN
§(TP+FN + TP+FP + TN+FP + TN+FN/ — 1

Para o calculo da qualidade de uma predicao no nivel de éxon, dizemos que um éxon
encontra-se corretamente identificado quando seus limites (posi¢gdo de seu primeiro e
ultimo nucleotideo na seqiiéncia original) sdo idénticos aos limites de algum éxon real
da seqiiéncia. Sejam NFEC o numero de éxons corretamente identificados, NEP o
numero de éxons preditos e NER o nimero de éxons reais. Com essas definicoes em
mente, podemos calcular a especificidade e a sensibilidade no nivel de éxon por meio
das seguintes férmulas:

e Especificidade no nivel de éxon (Sp. = %gg) proporgao de éxons corretamente

identificados pela ferramenta, com relagao ao total de éxons (corretos e nao cor-
retos) preditos;

e Sensibilidade no nivel de éxon (Sn. = %%): proporcao de éxons corretamente

identificados pela ferramenta, com relagao ao total de éxons existentes na seqiiéncia.

Os valores de especificidade e sensibilidade no nivel de éxons costumam ser resumidos
através da média Av = 5”—;‘5—" desses valores
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A avaliacdo no nivel de éxons prové informacoes complementares aquelas providas
pela avaliagao no nivel de nucleotideos. Enquanto que nessa ultima medimos quao bem
as regioes codificantes sdo localizadas, no nivel de éxons, medimos quao bem os sinais
sao identificados pelos programas.

Por meio das medidas descritas acima, Burset e Guigé em [25] e, mais recentemente,
Rogic et al. em [73], realizaram um estudo extensivo de vérias ferramentas de predigao
existentes. No primeiro trabalho, foram testadas tanto ferramentas implementadas com
base em métodos intrinsecos quanto aquelas incluindo informacoes de similaridades en-
tre a seqiiéncia de interesse e genes ja conhecidos. Um total de 570 seqiiéncias foram
utilizadas por Burset e Guigd durante o referido trabalho. Seus resultados mostram
que a precisao das ferramentas citadas estd bem abaixo do esperado pelo usudrio. Em
nimeros, os valores de AC apresentados pelas ferramentas avaliadas variam entre 0.67
e 0.78. No nivel de éxons, menos da metade de um total de 2649 regides codificantes
foram corretamente identificadas pelos programas. A mé qualidade dos resultados apre-
sentados pelas ferramentas torna-se mais evidente ao serem testadas sobre um conjunto
menor de seqiiéncias incluindo apenas aquelas que, supostamente, foram determinadas
apds a publicacdao dos referidos programas. Nesse caso, os valores de AC variam entre
0.62 e 0.71. Isso supoe uma forte dependéncia entre a precisao das ferramentas e as
seqiiéncias em que foram treinadas.

Uma outra conclusao importante do trabalho desenvolvido por Burset e Guigd
diz respeito & precisao das ferramentas que se utilizam de informacoes extrinsecas a
seqiiéncia sendo analisada. Ou seja, de informagcdes sobre o grau de semelhanca de
regioes dessas seqiiéncias com genes ji determinados. No trabalho de Burset e Guigg,
essas ferramentas apresentaram valores de especificidade e sensibilidade um pouco mai-
ores que as que utilizam somente informagdes da propria seqiiéncia. Mais do que isso,
mesmo apés a retirada de algumas seqiiéncias do conjunto inicial que pudessem superes-
timar a qualidade dos resultados apresentados por essas ferramentas, elas continuaram
mostrando a mesma precisao. Em outro trabalho de avaliagao [44], realizado por Guigé
et al., as ferramentas GENSCAN[24], PROCRUSTES[42] e GENEWISE[17] foram testa-
das utilizando uma seqiiéncia genomica de aproximadamente 200kb. Essa seqiiéncia foi
construida artificialmente por meio da concatenagao de outras seqiiéncias compostas
basicamente de genes ja conhecidos situados entre bases geradas aleatoriamente. Os
resultados dos testes realizados mostram que em situagdes como essas, um pouco mais
realistas, a qualidade do GENSCAN diminui significativamente enquanto que PROCRUS-
TES e o GENEWISE mantém seus resultados.

A maior precisdao das ferramentas extrinsecas confirma-se também em um outro tra-
balho de comparagao realizado por nés e descrito com detalhes em [2]. Nesse trabalho,
escolhemos cinco ferramentas de predicao distintas daquelas utilizadas em trabalhos
anteriores. Trés delas, descritas abaixo, foram implementadas com base em diferentes
métodos de identificagao:
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1. FGENE[83, 84]: O Fgene pertence a uma familia de programas de predi¢do que
inclui, além do Fgene, as ferramentas Fgenes e FgeneH (ambas ji analisadas em
[25] e [73] respectivamente), Fgenesh e Fgenesh+. De forma genérica, esses pro-
gramas realizam a predicao dos genes em uma dada seqiiéncia de DNA seguindo
os passos abaixo:

(a) Primeiramente, todos os possiveis éxons internos, assim como possiveis éxons
iniciais e finais sdo encontrados utilizando fungoes lineares discriminantes
que combinam vérias caracteristicas relacionadas aos éxons encontrados nos
genes;

(b) Encontrados os éxons, eles sdo ordenados de acordo com as posigdes (na
seqiiéncia original) dos seus nucleotideos da extremidade 3';

(c) Finalmente, por meio de um algoritmo que utiliza a técnica de programacao
dindmica, encontra-se uma “montagem” &étima destes éxons e constréi-se o
gene a ela relacionado.

2. AAT[49]: O servidor AAT identifica genes em uma seqiiéncia de DNA através
da comparagao da seqiiéncia de entrada com cDNAs e proteinas existentes nas
seguintes bases de dados:

e Human Gene Index: uma base de dados contendo seqiiéncias de cDNAs
humanos;

e dbEst: uma base de dados incluida no GENBANK contendo apenas ESTs;

e SwissProt: uma base de dados contendo seqiiéncias de proteinas.

Para realizar as comparagoes mencionadas, o AAT faz uso de dois conjuntos
de programas: um deles contem os programas DPS e NAP, utilizados para
comparagao da seqiiéncia de entrada com proteinas e o outro, os programas DDS
e GAP2, utilizados na comparacao da seqiiéncia de entrada com cDNAs. Cada
um dos conjuntos contém um programa eficiente de busca em base de dados
e um programa rigoroso para alinhamento de duas seqiiéncias. Os programas
de busca tém a finalidade de encontrar, rapidamente, regioes da seqiiéncia de
entrada similares a uma seqiiéncia da base de dados. Encontradas essas regioes, o
programa de alinhamento constréi um alinhamento 6timo para cada uma dessas
regioes e a seqiiencia da base de dados.

3. GENVIEW([63, 62]: O GENVIEW é uma ferramenta de predigdo que se utiliza
de métodos estatisticos e busca por sinais para identificagdo de genes em lon-
gas seqiiéncias de DNA. Assim como outras ferramentas, o GENVIEW monta os
possiveis genes por meio de um algoritmo baseado em programacao dinamica,
e seu principal objetivo € minimizar o numero de falsos éxons encontrados na
seciencia.
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As ferramentas descritas foram executadas em um conjunto contendo 25 seqiiéncias
de teste, provenientes dos organismos Homo sapiens, Mus musculus e Rattus norvegicus
e inseridas no GenBank apds agosto de 1997, ano de publicacao da ferramenta mais
recente dentre as cinco avaliadas. Os valores de especificidade e sensibilidade da Tabela
3.3 mostram que o AAT apresenta uma maior precisao no nivel de éxons que as outras
duas. Lembramos que essa é a ferramenta que se utiliza de informagoes extrinsecas
A seqiiéncia analisada na busca por seus genes. Vale observar que a baixa qualidade
apresentada pelo AAT no nivel de nucleotideos deve-se ao fato de essa ferramenta nao
ter predito nenhum éxon em 15 das 25 seqiiéncias analisadas (repare o baixo niimero de
nucleotideos preditos como codificantes por essa ferramenta). Ao considerarmos apenas
as seqiiéncias onde algum éxon foi encontrado para o calculo da média dos valores de
AC, temos uma elevagao desse nimero para 0.75.

| Ferramentas [ # de nucleotideos | SPn | Sn, l AC ! # de Exons l Spe | S1e

Avw

AAT 11614 0.35 | 0.29 | 0.30 81 0.70 | 0.38 | 0.54
Fgene 22026 0.79 | 0.67 | 0.67 134 0.3410.31 | 0.33
GenView 16130 0.76 | 0.63 | 0.65 84 0.310.18 | 0.25

Tabela 3.3: Resultados obtidos

Os resultados acima sugerem que as ferramentas cujas predi¢oes envolvem a busca
por regioes parecidas de uma seqiiéncia e um gene ja conhecido constituem as melho-
res opgoes para o problema da identificagdo de genes. Além disso, com o crescente
aumento do niimero de seqiiéncias determinadas, essas ferramentas mostram-se ainda
mais promissoras na busca pelos genes ainda nao descobertos.

Considerando o fato de o problema da identificagdo de genes permanecer ainda em
aberto, propomos neste trabalho trés heuristicas distintas para ele. Todas elas baseiam-
se na comparacao de duas ou mais seqiiéncias relacionadas. Os detalhes de cada uma
das heuristicas e os resultados obtidos com os programas implementados encontram-se
nos proximos capitulos.
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Capitulo 4

Identificacao de genes por
comparacao de DNA com cDNA

Neste capitulo, abordaremos o problema da identificagdo dos genes em uma dada
seqiiéncia gendomica por meio de sua comparacao com a seqiiéncia de um transcrito.
Sendo um pouco mais especifico, por meio da comparagao de uma seqiiéncia genomica
com uma seqiiéncia de cDNA.

4.1 Breve introducgao

Pelo fato de os transcritos estarem diretamente ligados aos genes das moléculas de
DNA, suas seqiiéncias podem fornecer informagoes valiosas a respeito da localizacao
dos éxons em uma dada seqiiéncia gendomica. Os cDNAs, em especial, por incluirem a
totalidade dos éxons de um gene, podem revelar com bastante exatidao os limites das
regioes codificantes de uma dada seqiiéncia em analise. A importéncia das seqiiéncias
de cDNAs torna-se mais evidente ao observarmos que um dos objetivos principais do
Projeto Genoma Humano é a obtengdo e posterior seqiienciamento de moléculas de
RNAm para construcido de uma biblioteca de cDNAs representativas de nosso genoma
[77).

Neste capitulo, focaremos nossas atengoes na tarefa de identificacao dos genes em
uma dada seqiiéncia de DNA por meio de sua comparagao com uma seqiiéncia de cDNA
relacionada. Apresentamos inicialmente a descrigao formal de um problema combi-
natério que bem modela a relagao entre essas duas seqiiéncias. Abordamos entao uma
das solucoes e algumas das vérias heuristicas existentes para ele. Por tltimo, descreve-
mos uma abordagem prépria e alternativa ao problema, cujos resultados mostraram-se
satisfatérios quando da sua implementacdo e aplicagao na tarefa de localizacao das
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regides codificantes em vérias seqiiéncias genomicas.

4.2 O problema do alinhamento spliced

Em linhas gerais, estamos aqui interessados em encontrar um alinhamento entre duas
seqiiéncias que represente de forma adequada o fato de uma delas ser composta de
partes distintas e ndo-sobrepostas da outra. Em outras palavras, estamos em busca de
alinhamentos como o representado na Figura 4.1, conhecido como alinhamento spliced.

N\ ezrr

Figura 4.1: Representagdo de um alinhamento spliced

Em termos matematicos, dadas duas seqiiéncias s e t, com |s| =m, [t| =nem > n,
estamos interessados em encontrar uma cadeia de segmentos de s' tal que a similaridade
da concatenacao desses segmentos com a seqiiéncia ¢ seja maxima. E dessa forma que
esse problema, conhecido na literatura como Problema do Alinhamento spliced foi
originalmente formulado por Gelfand et al. em [42]. Definindo-o formalmente, temos:

Problema do Alinhamento Spliced (PASp): Dadas duas seqiiéncias s e t
(com |s| = m, |t| =n e m > n), construidas sobre um alfabeto & qualquer tal
que {—} ¢ %, uma funcdo de pontuagdo w, e um conjunto B = {by,.... ,bg} de
blocos (segmentos) de s, encontrar uma cadeia I' = (b;, by, . .., b) formada por
blocos de B tal que sim(I'*,t) sejd mdxima, onde I'* = b; e by e ... e b

Note a estreita relacio entre esse problema e o problema da identificagao de um gene
em uma seqiiéncia gendmica quando uma seqiiéncia de cDNA é utilizada como base de
comparagdo. Tomando-se uma instancia do problema acima onde s é uma sequéncia
de DNA qualquer que inclui um gene especifico, ¢t uma seqiiéncia de cDNA relacionada
e B um conjunto incluindo possiveis éxons em s, os blocos de uma possivel solugao do
problema em questdo possuem boas chances de corresponder aos éxons componentes
do gene em s, sempre levando em conta o principio da conservagao das bases. Para o
correto funcionamento da estratégia acima, precisamos garantir de alguma forma que

1Lembre-se que uma cadeia de segmentos de s corresponde a um conjunto de segmentos ordenados
dessa sequéncia.

2Note que a seqiiéncia s desempenha um papel secundario nesse problema. Poderiamos utilizar
perfeitamente apenas os blocos e a seqiiéncia ¢ como entrada do PASp.
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o conjunto de blocos inclua todos os exéns componentes do gene sendo procurado.
Isso pode ser feito considerando-se todos os possiveis éxons como parte do conjunto B.
Pensando na possivel aplicagao do PASp na tarefa de identificacao de genes, Gelfand
et al. propoem em [42] uma solugdo eficiente para esse problema.

4.2.1 Solugoes e heuristicas para o problema do alinhamento
spliced

Em [42], Gelfand et al. propdem uma solugéo para o problema do alinhamento spliced
com base na estratégia de programagao dindmica. Em linhas gerais, dado o conjunto B
de blocos de s, 0 que o algoritmo proposto Gelfand et al. faz é explorar o espago de todas
as montagens possiveis desses blocos e escolher como solugao do problema aquela de
maior similaridade com a seqiiéncia . Apesar de o nimero de possiveis montagens ser
grande, o algoritmo localiza a melhor delas em tempo polinomial por meio da estratégia
de programacao dinamica. A recorréncia base desse algoritmo, denominado de Spliced
Alignment Algorithm, é descrita a seguir com mais detalhes.

Para um melhor entendimento da recorréncia proposta por Gelfand et al., considere
uma fungio de pontuagao w qualquer e as seguintes defini¢oes retiradas de [42]. Dado
um segmento b, = s[l..i..m] de s que inclui a ¢—ésima posigdo dessa seqiiéncia, defina o
i—prefixo de by, denotado por b(z), como o segmento incluindo os 2 — [ + 1 simbolos de
s. Ou seja, by(i) = s[l..7). Dado um bloco by = s[l..m], chamamos a primeira posi¢ao
de by de first(k) = | e a 1dltima posi¢ao desse bloco de last(k) = m. O tamanho do
bloco é definido por size(k) = m — 1l + 1. Seja B(i) = {k : last(k) < i} o conjunto de
todos os blocos terminando antes da posicaoi em s e I' = (by, ..., by, ..., b) uma cadeia
tal que algum bloco by inclui a posigao 7 de s. Considere I'; como sendo a seqiiéncia
biebye... eb(i) e defina I'* como o conjunto de todas as cadeias contendo o bloco by.
Seja entao

S(2,7,k) = n}e‘lcxsim(f"(z'),t(j)).

S(i, j, k) pode ser calculado por meio da seguinte recorréncia:

S(i—1,5 —1,k) +w(s[z, t[5]), se 1 # first(k)

S(i—1,7,k) +w(s[z], —), se 1 # first(k)
S(i, 7, k) = max ¢ maxiep(pirse(ry) S(last(l), j — 1,1) + w(s[i, t[5]), sei= first(k) (4.1)

maxjes(first(r)) S(last(l), 7, 1) + w(s(last(l)],—), sei= first(k)

Apébs o calculo da matriz tridimensional S, a pontuacgao sim(I'®, %) do alinhamento
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6timo da melhor cadeia I' de s e t pode ser calculada da seguinte forma:

sim([*,t) = max S(last(k), m, k).

Uma implementacio ingénua da idéia acima leva a um algoritmo de complexidade
de tempo igual a O(mnB), onde B = |B|. Observe no entanto que o nimero total
de entradas da matriz S que precisa ser preenchida é m X Zlesize(k) = mne, onde
e = %Zfﬂsz‘ze(k) corresponde & cobertura da seqliéncia gendmica pelos blocos em

B. Isso reduz a complexidade de tempo da solug@o baseada na recorréncia acima para
O(mnc + mB?).

Com base na Recorréncia 4.1, Gelfand et al. desenvolveram uma ferramenta para
predigdo de genes conhecida como PROCRUSTES. Essa ferramenta recebe como entrada
duas seqiiéncias. Uma delas é a seqiiéncia gendmica cujos éxons precisam ser determina-
dos e a outra uma seqiiéncia de proteina que servird como base de comparagao. A saida
do PROCRUSTES corresponde aos possiveis éxons da seqiiéncia gendmica cuja conca-
tenacdo e posterior tradugdo mais se assemelha & proteina dada como entrada. Apesar
de um nimero consideravel de blocos ser importante para o correto funcionamento do
PROCRUSTES, os autores dessa ferramenta ndo consideram todos os éxons como parte
desse conjunto. Apenas os éxons limitados por potenciais sitios de aceitagao e doagao
sao considerados para processamento.

Além do PROCRUSTES, vérias outras ferramentas para localizacao dos éxons em uma
dada seqiiéncia de DNA por meio de sua comparagdo com uma proteina ou um cDNA
foram desenvolvidas. Dentre elas estao o SIM4, GENESEQER e EST_GENOME. Vale
salientar que nem todas essas ferramentas propéem uma solugéo ao problema do alinha-
mento spliced, mas utilizam-se dos conceitos ligados a ele para a descoberta e posterior
montagem dos éxons em uma dada seqiiéncia de forma a reconstituir corretamente um
de seus genes. Apresentamos abaixo, em linhas gerais, as idéias implementadas pelos
programas que acabamos de mencionar:

e SIM4: o programa SIM4 foi desenvolvido por Zhang et al. e os detalhes do seu
funcionamento podem ser vistos em [39]. Parecido com PROCRUSTES, o SIM4
realiza a busca por uma montagem adequada dos éxons utilizando um algoritmo
também baseado na estratégia de programagao dinamica. A diferenca principal
entre esses dois programas est4 no fato de o sIM4 considerar como possiveis éxons
apenas os segmentos da seqiiéncia genomica parecidos com alguma por¢ao da
seqiiéncia de comparacao t. Esses segmentos sao obtidos por meio do BLAST e,
antes de ser montados, passam por um pré-processamento onde suas extremidades
sao aparadas ou estendidas de forma a coincidir com possiveis sitios de aceitagao
e doagdo na seqiiéncia principal;
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e EST_GENOME: desenvolvido e descrito por Mott em [65], o EST_GENOME
utiliza-se de uma versao modificada do algoritmo de Smith-Waterman para solugao
do problema do alinhamento spliced. Nessa versao, além das penalidades usuais
para as colunas com caracteres iguais e diferentes, tém-se também penalidades
associadas a insercoes e remocoes fora dos introns (—gap), penalidades associadas
aos introns iniciando-se com GT e terminando com AG(—splice) e penalidades as-
sociadas aos introns sem essas caracteristicas (— intron). Para o EST_GENOME,
um buraco de tamanho L custa Lxgap no cDNA e min{Lxgap, intron} ou
min{L X gap, splice} na seqiiéncia genémica;

e GENESEQER: o programa GENESEQER faz uso de uma rotina de alinhamento
denominada SAHMTD (do inglés Spliced Alignment Hiden Markov Tool for cDNA).
Descrita por Usuka et al. em [90], essa rotina alinha uma seqiiéncia de DNA com
uma seqiiéncia de cDNA por meio de um HMM construido de forma a representar
todos os possiveis alinhamentos dessas duas seqiiéncias. De acordo com esse
modelo, um alinhamento 6timo é definido como uma seqiiéncia de estados Q@ =
q14¢2 - . - q, associada a uma saida S™, tal que a probabilidade conjunta P(Q, S;*)
seja maxima.

4.3 Identificacao de genes por alinhamento spliced

Propomos em (3, 6] uma abordagem alternativa para o problema do alinhamento spliced.
A idéia principal de nossa estratégia é encontrar uma montagem de blocos satisfatéria
com base na busca por um caminho de custo minimo em um grafo dirigido aciclico. A
seguir descrevemos com mais detalhes os passos dessa heuristica. Antes disso porém,
gostariamos de salientar que, aqui, falamos sempre em distancia de edi¢do (e ndo em
similaridade) ao tratarmos da comparacao de duas seqiiéncias.

Dadas duas seqiiéncias s e t, com |s| = m e |[t| = n, uma funcdo de pontuagao w,
e um conjunto B = {by,...,bg} de segmentos de s, denominamos de Grafo Spliced
Gs = (V,A) um grafo dirigido aciclico com (m + 1)(n + 1) vértices, cada um deles
identificado por um par ordenado (i,7) (0 < 2 < me 0 < j < n) e, no maximo,
2(m + 1)(n+ 1) 4+ nb arcos, que podem ser de trés tipos diferentes:

1. Arcos horizontais (¢,7) — (4,7 + 1), para 0 < i < ne 0 < 7 < m: esses arcos
possuem todos custo 1 e representam possiveis espagos na seqiiéncia s.

2. Arcos verticais (4,j) — (1 + 1,7), para 0 < i < ne0 < j < m: esses arcos
possuem todos custo 0 e representam possiveis espagos na seqiiéncia .

3. Arcos diagonais (z,7) — (4,j'), para todo i e j de s determinantes da posigao
inicial e final de algum bloco b € B e 7' e j' de t determinantes da posicao
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inicial e final do melhor alinhamento desse bloco com um sufixo de ¢: esses arcos
possuem custo igual & distancia de edig@o entre o bloco b iniciando-se na posigao
i e terminando na posi¢ao j de s e um sufixo de t. Elas representam possiveis
“atalhos” a serem tomados durante a busca por um caminho minimo em G.

Para uma melhor explicagdo das nogoes ligadas aos arcos diagonais, tomemos como
exemplo uma seqiiéncia s = CATGCGTCAGCTAGC, uma seqiiéncia t = ATGCCTAG e o bloco
b = CTAG que se inicia na posi¢do 11 e termina na posigao 14 de s. Note que um dos
melhores alinhamentos de b com o sufixo ¢’ =CCTAG de ¢ que inclui os cinco ultimos
caracteres dessa seqiiéncia é tal que b = -CTAG e #’ = CCTAG. Quando dispostas uma em
cima da outra E%Tr‘;‘é, essas seqiléncias mostram um emparelhamento exato dos simbolos

de b e t' a menos de um espaco inicial na seqiiéncia b emparelhado com o primeiro 'C’
de t'.

Aqui estamos sempre falando de alinhamentos que nao penalizam buracos na extre-
midade da seqiiéncia representativa dos blocos. Dado o alinhamento Eg,;‘é, dizemos que
as posicoes dois e cinco de t’ sdo as posi¢oes iniciais e finais onde b melhor se alinha com
essa seqiiéncia. Note que elas correspondem as posigoes cinco e oito quando pensamos
na seqiiéncia ¢ como um todo. Dadas essas posigoes e aquelas de inicio(11) e fim(14) do
bloco na seqiiéncia s, uma aresta (11,5) — (14, 8), de peso 1, corresponde a uma das

arestas diagonais do nosso grafo spliced G;.

O grafo spliced para as seqiiéncias s = CATGCGTCAGCTAGC e ¢ = ATGCCTAG que
acabamos de utilizar como exemplo pode ser visto na Figura 4.2. Aqui, consideramos
um conjunto de blocos B = {by,by} com b, = ATGC e by = CTAG, e uma fungao de
pontuacao w que atribui zero para os pares incluindo caracteres iguais e um para aqueles
incluindo caracteres diferentes ou um espago (distancia de edigdo). Os alinhamentos de
b com cada um dos sufixos de ¢ podem ser vistos & direita na figura.

Dado um grafo spliced G, construido sobre os alinhamentos entre os blocos em B
e todos os sufixos de t, observe que a sequiéncia de arcos diagonais no melhor caminho
entre o vértice (0,0) e o vértice (m + 1,n + 1) representa uma cadeia I' = (by,...,b,)
de blocos em B tal que I'* estd préxima de t. As idéias acima encontram-se resumidas
nos passos do Algoritmo 6.
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Figura 4.2: Um exemplo de grafo spliced para as sequéncias s = CATGCGTCAGCTAGC e
t = ATGCCTAG

Algoritmo 6 ENCONTRA_BLOCOS(s, t, B, w)
Entrada: duas seqiiéncias s e ¢, um conjunto de blocos (segmentos de s) B e uma fungao
de pontuagao w.
Saida: cadeia de blocos I' tal que a disténcia entre I'* e ¢ é pequena,;
1: G, «— CONSTROI_GRAFO(]s|, |t|) {sem arcos diagonais};

para b € B faca
A «— ALINHA_B_SUFIXOS_T(b, t, w);
INSERE_ARCOS_DIAGONAIS(Gs, A);

fim-para

¢ — CaMINHO_MINIMO_DAG(Gs, (0,0), (|s| + 1, |t| + 1), w);

Devolva arcos diagonais em c;

A respeito da complexidade de tempo do Algoritmo 6, ela é dominada pelos passos
necessarios para determinagéo dos arcos diagonais componentes de G e busca de um
caminho minimo entre os vértices (0,0) e (m + 1,n + 1) desse grafo. Note que o
célculo da distancia de edicao entre um bloco b e todos os sufixos t' de ¢ pode ser
realizada em tempo O(|b||t|) por meio do algoritmo de Needleman e Wunch. No que

64



Capitulo 4 4.3. IDENTIFICACAO DE GENES POR ALINHAMENTO SPLICED

diz respeito as posicoes onde b melhor se alinha com respeito aos sufixos t' de ¢, elas
podem ser determinadas construindo-se o alinhamento relacionado, passo esse que pode
ser realizado em tempo O(S2 (|b] + i) = |b]]t| + [¢|?). Considerando todos os blocos
em B, temos a seguinte complexidade relacionada & determinacao de todas as arestas
diagonais do nosso grafo:

B B B
O " Ibillel + > Ibilltl + > |t*) = O(emn + Bn?).
i=1 i=1 =1

Consideremos agora o problema de se encontrar um caminho minimo entre os
vértices (0,0) e (m + 1,n + 1) de G;. Como G, é um grafo dirigido aciclico, esse
caminho pode ser encontrado em tempo O(Eg,) = O(nm + nB). Com isso, a comple-
xidade de tempo total de nossa estratégia é igual a O(cmn + Bn? +nm+nB). No caso
em que a cobertura é suficientemente grande, podemos reescrever essa complexidade
como O(cmn + Bn?).

4.3.1 Testes

No intuito de analisarmos o desempenho de nossa estratégia na tarefa de identificacao
de genes, a implementamos, utilizando a linguagem C, em um programa denominado
EXON_FINDER1. Uma série de testes foram entdo realizados com esse programa onde
uma seqiiéncia gendmica e uma seqiiéncia de cDNA séo utilizadas como entradas. Seus
resultados foram entdo comparados com os obtidos por outros programas de predicao
que se utilizam também de um ¢cDNA como seqiiéncia de comparagao. Informagoes
adicionais sobre esse estudo comparativo podem ser encontradas em [4].

Seqiiéncias utilizadas e ferramentas comparadas

Para a realizacdo dos testes com nosso programa e avaliagdo dos resultados obtidos,
utilizamos um total de 138 seqiiéncias genémicas, escolhidas de trés conjuntos de tes-
tes amplamente utilizadas na literatura. Sao eles: HMR195, construido por Rogic et
al. e descrito com detalhes em [73], BG570, utilizado por Burset e Guigé em [25] e
KR285, usado por Kulp et al. em [54] para treinamento da ferramenta GENIE. To-
das as seqiiéncias desses conjuntos incluem apenas um gene e seus éxons encontram-se
verificados experimentalmente. Detalhes sobre cada uma das 138 seqiiéncias escolhidas
podem ser vistas na Tabela A.1 do Apéndice.

Nosso programa foi comparado as quatro ferramentas para predicao de genes des-
critas na secao anterior. O tnico detalhe esta no fato de termos utilizado uma outra
versio do PROCRUSTES, denominada PRO-EST[64] que se utiliza de uma seqiiéncia de
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cDNA (e nao proteina) para comparacao e identificacdo dos genes em uma seqiiéncia
genomica.

Apés a execucao dos programas sobre as seqiiéncias de teste escolhidas, as coorde-
nadas dos éxons preditos foram comparadas com as coordenadas dos éxons reais, como
anotadas no campo CDS de cada uma das seqiiéncias no GENBANK. Dessa comparagao,
derivamos os nimeros necessarios para o calculo da especificidade e sensibilidade des-
critos no Capitulo 2 para cada uma das seqiiéncias. A média desses valores foi entao
utilizada para anélise e comparagao da qualidade dos resultados.

Resultados obtidos

Os primeiros testes que realizamos com nosso programa envolveu apenas 18 das 138
seqiiéncias escolhidas. Todas elas fazem parte do conjunto utilizado por Rogic et al.
em [73] e, na Tabela A.1, encontram-se separadas das restantes por meio de retangulos.
Como seqiiéncias de comparagéo, utilizamos aquelas associadas ao campo CDS de cada
uma das seqiiéncias no GENBANK. Ou seja, exatamente a seqiiéncia de cDNA associada
aos genes em cada uma das seqiiéncias de DNA.

Como pode ser visto pelo resultado da Tabela 4.1, nosso programa foi o tnico
que conseguiu identificar corretamente as bordas de todos os éxons das seqiiéncias
de entrada. O siM4 também apresentou excelentes resultados. Apenas o segundo
e terceiro éxon da seqiiéncia AB010281 foram identificados erroneamente por essa
ferramenta. No que diz respeito ao GENESEQER, esse programa deixou de identificar
os trés éxons da seqiiéncias AB010874, o que justifica em parte a baixa qualidade de seus
resultados no nivel de nucleotideos. O PRO-EST apresentou os piores resultados das
cinco ferramentas avaliadas. Isso se justifica pela predigao por parte dessa ferramenta
de algumas bases adicionais na extremidade 3’ da maioria dos éxons reais.

[ Ferramentas I Spn | Sn, | AC ] Spe | Sne | Av I
ExoN_FINDER1 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
EST_GENOME | 1.00 | 0.99 [ 0.99 | 0.89 | 0.83 | 0.86
GENESEQER | 0.94 1094|094 | 0.92 | 0.83 | 0.88
Pro-EST 0991096094 ]0.35|0.33 ]| 0.34
Sim4 1.00 [ 1.00 | 0.99 | 0.96 | 0.93 | 0.95

Tabela 4.1: Qualidade das predigoes obtidas por cada uma das cinco ferramentas
tomando-se o préprio CDS como seqiiéncia alvo.

No intuito de determinar como os programas se comportam no caso da existéncia
de alguns erros (substituigao, insercao e remocao de bases) nas seqiiéncias de entrada,
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realizamos alguns testes adicionais, ainda com as 18 seqiiéncias do conjunto inicial. A
Tabela 4.2 mostra os valores de especificidade e sensibilidade obtidos quando um total
de 3% de erros foi inseridos nas 18 seqiiéncias genomicas tomadas como entrada pelos
programas. Note que, pelo menos no nivel de nucleotideos, as ferramentas continuam
apresentando bons resultados. No nivel de éxons, porém, seus resultados encontram-se
bem abaixo do esperado. Isso fica mais evidente quando olhamos para os resultados
obtidos por nossa ferramenta. Uma analise detalhada das predigdes realizadas pelo
ExoN_FINDER]1 mostra que alguns dos éxons anotados foram identificados como dois
ou mais éxons menores por nosso programa. Isso se justifica pela possivel mudanga de
distribuicdo dos AGs e GTs dentro das seqiiéncias apés a insergéao dos erros. Tomando-
se como exemplo a seqiiéncia HSU76254, temos que o tGnico éxon componente de seu
gene inicia-se na posigdo 50 e termina na posigao 1200 de HSU76254. No caso em que
inserimos 3% de erros na seqiiéncia, esse éxon foi predito como dois éxons distintos, que
se iniciam e terminam nas posi¢oes 55..1194 e 1205..1207 de HSU76254. Essa predigao
fez-se possivel dada a existéncia de um GT na posigdo 1195-1196 e de um AG na posi¢ao
1203-1204 da seqiiéncia, dinucleotideos esses nao existentes na seqiiéncia original.

[ Ferramentas | Sp, [ Snn | AC | Sp. | Sne | Av |
ExoN_FINDERI | 0.99 | 0.99 | 0.97 | 0.16 | 0.23 | 0.20
EST_GENOME | 0.99 | 0.96 | 0.97 | 0.57 | 0.50 | 0.54
GENESEQER | 0.94|0.94 | 0.93 | 0.51 | 0.46 | 0.49
Pro-EST 1.00 | 0.93 | 0.91|0.25 | 0.23 | 0.24
Sim4 0.99 099|098 |0.44|0.43 | 0.44

Tabela 4.2: Qualidade das predicoes obtidas por cada uma das cinco ferramentas quando
da inclusdo de 3% de erros nas seqiiéncias de DNA.

Apesar da importancia dos resultados obtidos com o conjunto inicial de 18 seqtiéncias,
eles nos dao apenas uma vaga idéia da precisao das ferramentas avaliadas. Pensando
nisso realizamos testes adicionais contando agora com um conjunto incluindo um total
de 130 seqiiéncias. Elas correspondem as seqiiéncias da Tabela A.1 provenientes do
genoma humano. Na tentativa de simular o uso das ferramentas de predi¢ao durante a
tarefa de anotacao de uma dada seqiiéncia, escolhemos como alvos seqiiéncias de RNAm
que apresentam um bom nivel de semelhanga com as seqiiéncias genomicas. Elas fo-
ram recuperadas por meio da execucdo do BLAST sobre as seqiiéncias gendmicas. O
grau de semelhanca, em porcentagem, entre as seqiiéncias de RNAm e as seqiiéncias de
¢DNA originais sao mostradas na ultima coluna da Tabela A.1. Elas foram calculadas

por meio de um programa de alinhamento global denominado GAP, descrito por Huang
em [48].

Como pode ser visto pela Tabela 4.3, todas as ferramentas testadas apresentam
quase a mesma qualidade no nivel de nucleotideos. O melhor valor de AC foi o obtido
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por nosso programa, enquanto que o GENESEQER e 0 SIM4 apresentaram os piores resul-
tados nesse nivel. Isso pode ser atribuido a existéncia de algumas seqiiéncias genoémicas
onde nenhum éxon foi predito o que, por sua vez, pode estar relacionado a falta de
semelhancas entre as seqiiéncias tomadas como entrada para esses programas e aquelas
utilizadas para o treinamento dos modelos sobre os quais elas foram construidas.

No nivel de éxons, podemos notar que existem diferencgas significativas entre as fer-
ramentas. Com relagdo a nosso programa, ele apresentou os piores resultados no que
diz respeito & especificidade no nivel de éxons. Isso pode ser explicado pelo total de
éxons pequenos preditos pelo programa. Do total de 957 éxons preditos, 178 incluem
apenas uma ou duas bases. Esse elevado niimero de pequenos falsos-positivos constitui
o que é chamado na literatura de efeito mosaico. Essa nogao fica mais clara ao obser-
varmos o grafico da Figura 4.3%, que inclui os éxons anotados e os preditos por nosso
programa ao ser executado sobre as seqiiéncias AB00728, AF015224 e AB019534. Note
nessa figura o elevado ntimero de éxons minusculos sem intersec¢do nenhuma com os
éxons reais. Essa falha apresentada pelo EXON_FINDER1 deve-se ao fato de estarmos
considerando todos os segmentos da seqiiéncia gendomica que se localizam entre um AG e
um GT como possiveis éxons dessa seqiiéncia. Dado algum sistema de filtragem utilizado
pelo PRO-EST, esse programa apresentou resultados inversos. O PRO-EST deixou de
predizer uma série de pequenos éxons reais das seqiiéncias. O mesmo aconteceu com o
SiM4, o que pode estar relacionado ao fato desse programa ter desconsiderado pequenos
segmentos conservados durante a fase de determinacao dos possiveis éxons.

[ Ferramentas | Sp, | Sn, | AC | Sp. | Sn. | Av |
ExoN-FINDER1 | 0.78 | 0.80 | 0.76 | 0.35 | 0.58 | 0.47
EST_GENOME | 0.78 | 0.79 | 0.76 | 0.62 | 0.60 | 0.61
GENESEQER | 0.74 | 0.74 | 0.71 | 0.64 | 0.61 | 0.63
PrRoO-EST 0.78 | 0.77 | 0.74 | 0.52 | 0.51 | 0.52
Sim4 0.78 | 0.76 | 0.73 [ 0.51 | 0.52 | 0.52

Tabela 4.3: Qualidade das predigoes obtidas por cada uma das cinco ferramentas sobre
o conjunto de dados principal.

4.4 Comentarios gerais

Neste capitulo abordamos a tarefa de identificagao dos genes em uma seqiiéncia de DNA
por meio da sua comparac¢ao com uma seqiiéncia de cDNA. Inicialmente, apresentamos

3Esse grafico, assim como aqueles dos capitulos seguintes, foram gerados via um programa denomi-
nado GFF2PS, desenvolvido por Abril e Guigé e descrito em [1].
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Figura 4.3: Representagio grafica de algumas das predigoes realizadas pelo programa
ExoN_FINDER1 (EF1) onde o efeito mosaico esté evidente.

uma possivel formalizagdo do problema e entéo algumas de suas possiveis solugoes e
heuristicas. Na segunda parte do capitulo, descrevemos as idéias principais de uma
abordagem alternativa para o PASp. Nessa abordagem, uma boa montagem dos blocos
é obtida através da busca por um caminho minimo em um grafo especial que chamamos
de grafo spliced. Essa abordagem foi entao implementada e testada para comprovagao
de sua eficicia no tratamento do problema da identificagdo de genes.

Os resultados apresentados por nosso programa comparam-se, ao menos no nivel de
nucleotideos, aos obtidos por outras ferramentas que também se utilizam de um cDNA
como seqiiéncia base de comparagdo. No nivel de éxons, porém, os resultados obtidos
pelo EXoN_FINDER] mostraram-se apenas regulares, o que é devido ao fato de estarmos
considerando todos os possiveis éxons como blocos de entrada. A conseqiiéncia direta
disso é o nimero elevado de pequenos blocos preditos como regioes codificantes, mas sem
nenhuma. interseccio com algum éxon anotado. Apesar dessa falha, a estratégia aqui
descrita possui algumas vantagens ao pensarmos em algumas das variantes do problema
do alinhamento spliced. A busca por vérias solugdes Gtimas, ou por solugoes subdtimas
para o PASp, capazes de revelar possiveis splicings alternativos do gene procurado,
podem ser tratadas diretamente por nossa estratégia. Para isso, basta realizarmos a
busca por variantes do caminho 6timo no grafo spliced. Tais possibilidades surgem como
possiveis trabalhos futuros envolvendo as idéias aqui discutidas.
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Capitulo 5

Identificacao de genes por
comparagao DNA /DNA

Neste capitulo abordaremos o problema da identificacdo de genes por meio da com-
paragao de duas seqiiéncias gendmicas evolutivamente relacionadas. Ou seja, duas
seqiiéncias contendo um ou mais genes homoélogos.

5.1 Breve introducao

Mais uma vez lembramos que as regites funcionais de um DNA possuem a tendéncia de
se conservar ao longo da evolucao da molécula. Esse fato, somado a funcionalidade ja
conhecida das regioes codificantes, torna a comparagao de duas seqiiéncias genémicas
evolutivamente relacionadas extremamente 1til na tarefa de identificacao de seus genes.
Esse tipo de comparagao passou a ser comum nos tltimos tempos dado o grande niimero
de genomas disponiveis e em fase de seqiienciamento!. Isso se reflete no expressivo
numero de ferramentas para predicao de genes desenvolvidas nos ultimos anos que se
utilizam da comparacao de duas seqiiéncias genomicas para realizacao de suas tarefas.

Neste capitulo abordamos o problema da identificagdo de genes por comparacao de
duas seqiiéncias gendmicas. Apresentamos inicialmente uma formalizacdo matemética
para o problema e algumas de suas heuristicas. Detalhamos entao o funcionamento de
um programa desenvolvido por nés que se propoe a comparar duas seqiiéncias genémicas
e determinar a localizagao de seus genes. Finalmente, descrevemos alguns dos resultados
obtidos e concluimos o capitulo com alguns comentarios gerais.

'Informacoes sobre os projetos de seqiienciamento ja concluidos ou em andamento podem ser en-
contradas na base de dados conhecida como GOLD, descrita em [16]
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5.2 O problema do alinhamento sinténico

Um pouco diferente do alinhamento spliced descrito no capitulo anterior, aqui estamos
interessados em um alinhamento que represente de forma adequada o fato de as duas
seqiiéncias comparadas incluirem regioes semelhantes separadas por regioes nao tao
parecidas. Em outras palavras, estamos interessados em alinhamentos como o mostrado
na Figura 5.1, onde os retangulos representam as regides bem conservadas das duas
seqiiéncias.

[ e [ aTanTises] e s e

arrrrrt || [|[|]]] s [T e [T e

Figura 5.1: Representagdo de um alinhamento sinténico

Esse tipo de alinhamento é conhecido como alinhamento sinténico, e o problema
de encontra-lo pode ser formalmente definido como:

Problema do Alinhamento Sinténico (PASi): Dadas duas seqiiéncias s e
t, construidas sobre um alfabeto ¥ qualquer tal que {—} ¢ %, e uma funcao
de pontuagao w, encontrar uma cadeia S = {s},sh, ..., s, } de segmentos de s,
e uma cadeia T = {t},t,,...,t,} de segmentos de t tal que sim,(S°®,T"*) seja
méxima, onde S* = {s] eshe.. .05} eT* = {t ety e... 0t}

Note a estreita relagao entre o PASi e o problema da identificacao de genes por meio
da comparacao de duas seqiiéncias genomicas. Nesse caso, também estamos interessados
na busca por regioes semelhantes das duas seqiiéncias, os éxons, normalmente separadas
por regides nao tao parecidas, os introns. Tomando-se uma instancia do problema
do alinhamento sinténico onde s e t sdo duas seqiiéncias genomicas com um gene em
comum, os segmentos de uma possivel solugao desse problema sao as regioes parecidas
nas duas seqiiéncias. De acordo com o principio da conservacao de bases, essas regioes
possuem boas chances de incluir os éxons reais de s e t.

5.2.1 Algumas heuristicas para o problema do alinhamento
sinténico

Em [14], Batzoglou et al. descrevem uma heuristica para o problema do alinhamento

sinténico implementada em um programa denominado GLASS. Esse programa realiza

os seguintes passos na busca por um alinhamento de duas seqiiéncias s e ¢t que bem
reflete o fato de elas incluirem regices descontinuas com alto grau de semelhanca:
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1. Primeiramente, todos os segmentos altamente conservados de tamanho k (k-mers)
nas duas seqiiéncias sao encontrados;

2. Cada k-mer € entao tratado como um caractere distinto e as seqiiéncias de entrada
convertidas em seqiiéncias compostas tinica e exclusivamente por caracteres desse
tipo;

3. As seqiiéncias modificadas sdo entao alinhadas de forma tradicional, mas por meio
de um esquema de pontuagao onde apenas o valor da similaridade das bordas dos
k-mers - e nao os k-mers propriamente ditos - sdo levadas em consideragao. k-
mers emparelhados recebem uma pontuagao igual & pontuagao do alinhamento de
suas regioes periféricas;

4. Pares de k-mers consistentes e com pontuagdes acima de um dado valor V sao
fixados e as regioes das seqiiéncias localizadas entre eles sdo alinhadas repetindo-se
0s passos acima com uma valor menor de k;

5. Realizado o ultimo alinhamento, todos os pares sao estendidos alinhando-se lo-
calmente os extremos de suas seqliéncias;

6. As regioes nao processadas nos passos anteriores sdo entao alinhadas por meio do
algoritmo de Smith-Waterman.

Uma vez alinhadas, as sequiéncias s e t passam por um pds-processamento onde as
regioes repetidas e aquelas com um numero significativo de buracos e bases diferentes
sao identificadas. As regides remanescentes constituem os segmentos procurados.

Utilizando a heuristica acima, Batozglou et al. desenvolveram uma ferramenta para
identificagao de genes denominada ROSETTA. Pioneira na tarefa de identificagio de ge-
nes por comparagao de duas seqiiéncias gendmicas, essa ferramenta utiliza-se da nogéao
de parse para a montagem adequada dos éxons de forma a constituir os genes procura-
dos. Um parse de uma certa regiao genoémica corresponde a uma seqiiéncia de triplas
[(a1,b1,t1) - .. (an, bn, t,)] onde e; = (a, b;, t;) denota um éxon de tipo ¢; (inicial, interno,
final) comegando na posi¢ao a; e terminando na posicao b; da seqiiéncia. Um parse é
dito vélido se as seguintes propriedades sdo observadas para cada par de éxons conse-
cutivos: (i) se e; é um éxon terminal, entdo e;;; é um éxon inicial, e vice-versa; (i1) se
e; € um éxon interno, entao b;_; < a; e b; < a;4;.

Por meio do alinhamento construido pelo GLASS, podemos associar a cada parse
valido em s um parse valido em t. Dessa associagdo, uma pontuagao para cada parse
vélido pode ser calculada de acordo com a soma da pontuagao das regides conservadas,
além de outras caracteristicas desses segmentos (tamanho, potencialidade de seus sitios
de aceitacao e doagao, etc). Por meio da estratégia de programacao dindmica, o que o
ROSETTA faz é encontrar um parse vélido nas duas seqiiéncias de pontuacao maxima.
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Note que a estratégia utilizada pelo ROSETTA na busca pelos genes das duas sequién-
cias sendo comparadas inclui dois passos distintos. No primeiro deles, as duas seqiiéncias
sao alinhadas utilizando o GLASS e esse alinhamento é entdo processado na busca
por um parse valido de peso maximo. Uma abordagem um pouco diferente dessa
consiste em determinar os genes das duas seqiiéncias dadas como entrada ja durante
a fase de alinhamento. Essa é, de forma bem simplificada, a abordagem utilizada
pelo UTOPIA e PROGEN, dois outros programas de predigao baseados na comparagao
de duas seqiiéncias genémicas. Detalhando um pouco mais a estratégia utilizada por
essas duas ferramentas, ela consiste basicamente no preenchimento de uma matriz de
programacgao dinamica padrdo (ou seja, cuja células armazenam o valor do melhor
alinhamento de prefixos das duas seqiiéncias) tendo sempre em mente a possibilidade
de se estar entrando em um éxon de uma ou ambas as seqiiéncias sendo comparadas. Isso
determina a possibilidade adicional de se estender o alinhamento construido tomando-
se 0 maximo relacionado & melhor montagem terminando em um sitio de doagao (final
de um intron) nas seqiiéncias. A recorréncia mostrada abaixo corresponde a utilizada
pelo PROGEN na busca do melhor alinhamento sinténico de duas seqiiéncias s e t. No
que segue, a matriz I armazena a pontuagdo do melhor alinhamento terminando em
um intron em uma das sequiéncias (I; e I;) ou em ambas (Iy), e é atualizada a cada
ocorréncia de um sitio de doagao nas seqiiéncias.

( M[i —1][j — 1] +w(s[d], 2[j]);

M5 — 1]+ w(=, t[4]);

MTi — 1)[5) + w(sd), -);

se s[z — 2]s[i — 1] é um sitio de aceitacdo

Ll — 1] - N

M[i][j] = max << IL[i][5] + w(s[], =) — A; (5.1)
se t[i — 2]t[t — 1] é um sitio de aceitagao

16— 1)) —

L[[5] + w(=,t5]) — A ;

se s[t — 2]s[i — 1] e t[j — 2]t[j — 1] sdo sitios de aceitagao
Ist('i,j) — 2%\

A recorréncia utilizada pelo UTOPIA é muito parecida com a utilizada pelo PRO-
GEN. Na realidade, a principal diferenca entre esses dois programas esta no fato de o
UToPIA utilizar um alfabeto diferente daquele utilizado pelo PROGEN durante a tarefa
de comparacgao das duas seqiiéncias de entrada. Enquanto o PROGEN faz isso alinhando
triplas de bases, o UTOPIA utiliza-se de um alfabeto mais genérico, que permite o ali-
nhamento de uma, duas ou trés bases. Isso acarreta certas modificagoes na funcao de
pontuagao, (ue torna esse programa mais lento. Em contrapartida, possiveis erros de

73



Capitulo 5 5.2. O PROBLEMA DO ALINHAMENTO SINTENICO

seqlienciamento, como os que incluem a remocao ou inser¢ao de uma base (frameshifts),
podem ser formalmente tratados.

Em [50], Huang e Chao desenvolveram um algoritmo para a determinagao de um ali-
nhamento de duas seqiiéncias conhecido como alinhamento generalizado. Parecido
com o alinhamento sinténico, o alinhamento generalizado também procura evidenciar
a relagao entre regides parecidas de duas seqiiéncias. Para o calculo eficiente de um
alinhamento generalizado entre duas seqiiéncias, os autores utilizam-se de um novo
modelo para o problema em questao onde, além das colunas usuais com dois caracte-
res emparelhados ou um caractere e um espaco, o alinhamento procurado pode incluir
também uma série de colunas que, em conjunto, constituem o que Huang e Chao cha-
mam de blocos de diferenga. Um bloco de diferenga consiste em simbolos de uma ou
das duas seqiiéncias que, se alinhados de forma global, apresentariam um baixo valor
de similaridade. Em outras palavras, esse alinhamento incluiria um grande ntmero
de colunas com espacos e caracteres diferentes emparelhados. Para a determinagao da
similaridade relacionada a um alinhamento generalizado 6timo, precisamos entdao nos
permitir a escolha de uma coluna constituinte de um possivel bloco de diferenca, além
das colunas usuais, na construgao desse alinhamento.

Vale notar que, da forma como proposto por Huang e Chao, apenas a entrada em
um bloco de diferenga (e ndo a entrada e a extensao) é penalizada durante a construcao
do alinhamento generalizado 6timo. Assim, durante o cilculo da similaridade, é preciso
saber se a coluna relacionada ao maximo escolhido corresponde a primeira coluna de um
bloco de diferenca ou ndo. Como no caso da busca pelo melhor alinhamento utilizando
fungoes afins de penalizagao, isso pode ser feito armazenando os valores dos melhores
alinhamentos terminando em um bloco de diferenca. E armazenando esses valores em
uma matriz adicional que Huang e Chao desenvolvem uma solugdo para o problema
de busca por um alinhamento considerando-se a possivel existéncia de regioes pouco
similares dentro delas. Esse alinhamento é dito generalizado por permitir o uso de um
tipo de coluna a mais na construcao de um alinhamento de duas seqiiéncias. Em outras
palavras, temos ao final do processo um alinhamento mais genérico que aquele podendo
ser obtido apenas com o uso das colunas convencionais.

As recorréncias utilizadas pelo algoritmo proposto por Huang e Chao sao mostra-
das a seguir. As matrizes S, D e I sao as mesmas utilizadas no cédlculo do melhor
alinhamento com fungoes afins de penalizacao, enquanto que a matriz H corresponde a
matriz adicional onde os valores dos melhores alinhamentos terminando em um bloco
de diferenga encontram-se guardados. Nessas recorréncias, a fungao de pontuagao w, de
forma usual, associa um valor real para cada par de simbolos do alinhamento, enquanto
que h e g correspondem as penalidades para abertura e extensao de um buraco. A
unica diferenca esta no uso de uma penalidade adicional d, para entrada em um bloco
de diferenca.

74



Capitulo 5 5.2. O PROBLEMA DO ALINHAMENTO SINTENICO

extensao de um bloco de diferenga:
H[i —1)[5), H[l5 - 1],
HJi, j] = max { inicio de um bloco de diferenca:
S[i — 1][s] — d, D[i — 1][5] - d, Ili = 1][5] = d,
Sl)lj — 1] = d, D]l — 1) = d, 1[d[j — 1] — d,

S[alls] = w(s[i], t[j]) + max { S{i —1[j — 1], 7li — ][5 — 1], Dl — 1[5 — 1], H[i — 1][j — 1]

. Slillj — 1] — (b + g), DAl — 1] — g,
I“”‘”“X{IMU—u—wh+ngmu—u—wh+w

oS- = (h+g), Dli— 1)) — g,
Dls ) = max{ 7~ = G TR

Outra forma de tratar o problema do alinhamento sinténico é por meio do uso de
duas fungoes distintas de pontuagao durante a construgao do alinhamento procurado.
Essa idéia, proposta originalmente por Almeida et al. em [51], parte do principio que
alinhamentos envolvendo regioes nao parecidas em duas seqiiéncias incluem um ntmero
maior de substituigoes, inser¢oes e remogoes do que aqueles envolvendo regices pareci-
das. Dali, torna-se mais adequado penalizar diferentemente esses eventos de acordo com
as partes das seqiiéncias onde eles ocorrem. Um pouco diferente da estratégia anterior,
onde um novo tipo de coluna é proposto, aqui continuamos com as trés colunas usuais.
A principal diferenca em relagao as idéias tradicionais estd no fato de essas colunas po-
derem contribuir com valores distintos & pontuacéo total do alinhamento de acordo com
as regioes das seqiiéncias onde elas se encontram. Dai, temos seis escolhas distintas na
determinagao do méximo durante a busca por um alinhamento 6timo: quatro delas re-
lacionadas a colunas com espacos e duas, a colunas com caracteres emparelhados. Mais
uma vez, os valores intermedidrios de similaridade, necessarios para o céalculo correto
da similaridade final, podem ser armazenados em matrizes bidimensionais. De acordo
com essa estratégia, as recorréncias 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 podem ser utilizadas para
determinagdo de um alinhamento sinténico de duas seqiiéncias.

Sufi = Ul = 1, Doli— 1 = 1, L — Ul -

Se[i][7] = we(s[i], t{j]) + max{ Sili — 1[G — 1], Dili — 1)[j — 1], Lli — 1][j — 1]. (5.2)
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i q g Selt —1)[7 — 1], D[t — 1]{7 — 1], L[t — 1]{7 — 1
Si[2)[7) = wi(s[d], t[7]) + max{ Si[[z' _ 1]][[; B 1]], Di[[i - 1]][27_ 1]]7 ]i[g - 1]][£-7_ 1]] (5.3)

Se[Z][J - 1] - (h'e + ge): Sz["][.? - 1] — (he + ge)
L[i][j] = max{ D.[i][j — 1] = (ke + gc), Di[i][j — 1] — (he + g) (5.4)
18[7'][.7 - 1] — Ge, L[Z][] - 1] - (he + ge)'

Seli][j — 1] = (hi + g4), Sili][7 — 1] — (hi + 91)
Li[d][j] = max ¢ De[i][j — 1] = (hi + g:), Ds[i][5 — 1] — (h:i + g:) (5.5)
L[ — 1) = (hi + ¢:), LlZ) 7 — 1] — s,

Se[i - 1][.7] - (h'e + ge)a Sl[z - 1][.7] - (h’e + ge)
D.[i][j] = max ¢ De[i — 1][j] — ge, Dili — 1][5] — (he + g¢) (5.6)
L[t — 1][5] = (he + ge), Lili — 1][j] — (he + ge)-

Se[t — 1][4] = (k + hi + g:), Si[i — 1][5] — (hi + gs)
D;[i][j] = max $ Deli — 1][5] — (h: + i), Dsli — 1][5] — 9 (5.7)
L[i — 1][5] = (hi + gi), Li[i — 1][4] = (hi + gs).

Nas recorréncias acima, w,/; sdo duas fungoes que atribuem valores distintos para,
emparelhamentos que ocorrem dentro de regides parecidas/nao parecidas das duas
seqiiéncias, enquanto que h./; e g.s; sao as penalidades para abertura e extensao de
buracos nesses dois tipos de regioes.

5.3 Identificacao de genes por alinhamento sinténico

Com base nas idéias acima, e tendo sempre em mente que os éxons possuem um grau
de conservagao maior que aquele apresentado pelos introns, desenvolvemos outro pro-
grama para predicao de genes que, dessa vez, utiliza-se de duas seqiiéncias genomicas
na realizacao dessa tarefa. Os detalhes dessa estratégia encontram-se também descritas
em [5]. A idéia geral da heuristica implementada é comparar duas seqiiéncias s e ¢
considerando trés blocos distintos para composi¢ao do alinhamento sendo construido:

1. bloco referente as regioes exonicas das seqiiéncias;
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2. bloco referente as regides intronicas das seqiiéncias;

3. bloco referente as regides intergénicas.

Para o tratamento dos dois primeiros casos fazemos uso de dois conjuntos distintos
de matrizes de programagao dindmica. O primeiro deles inclui as matrizes que arma-
zenam o valor da similaridade entre prefixos das seqiiéncias cujo alinhamento termina
com um emparelhamento (.S.), insergao (I.) ou remocao (D.) dentro de um éxon de s
e t. O segundo inclui as matrizes utilizadas para o célculo da similaridade entre partes
das seqiiéncias cujo alinhamento termina com um emparelhamento (S;), insercéo (I;)
ou remogao (D;) dentro de um intron de s e t. A diferenga principal entre esses dois
conjuntos de matrizes estd na fungdo de pontuacgao utilizada e penalidades associadas
a abertura e extensao de buraco usadas em cada caso. Como no trabalho proposto
por Almeida et al., aqui usamos duas fungoes de pontuagoes distintas, sendo uma delas
(aquelas associadas as matrizes S., D, e I.) bem mais severa que a outra (associadas
as matrizes S;, D; e I;) no tratamento dos buracos e caracteres diferentes emparelha-
dos. Com relacao aos blocos associados as regides intergénicas, uma unica matriz H é
utilizada para armazenamento do valor da similaridade dos alinhamentos terminando
nessas regioes.

Se observarmos a estrutura dos genes eucariéticos mostrada na Figura 2.3, podemos
notar que eles sempre comecam e terminam com um éxon?. Isso implica que o valor
de um alinhamento 6timo terminando em uma regido intergénica sé pode ser calcu-
lado adicionando-se a pontuagao da coluna em questdao a um 6timo relacionado a uma
regiao intergénica ou exonica. Da mesma forma, o valor de um alinhamento 6timo
terminando em uma regido intronica pode ser calculado apenas tendo como opg¢ao um
6timo terminando em uma regiao exonica. Nunca por meio da extensao de uma regiao
intergénica. Também de acordo com o modelo mostrado na Figura 2.3, um alinhamento
6timo terminando em uma regiao exonica/introénica sé pode ser calculado utilizando um
méaximo ligado a um alinhamento finalizado em uma regido intronica/exénica quando
da existéncia de um sitio de aceitagio/doagao nas duas seqiiéncias ®. Mais do que isso,
quando da existéncia de um sitio de splicing conservado nas duas seqliéncias. Essa res-
tricao um pouco mais forte deve-se ao fato desses sinais geralmente apresentarem um
elevado grau de conservagao, dada a importancia que possuem durante o processo de
sintese de proteinas pelas células. As restrigcoes descritas até aqui para o preenchimento
das matrizes S,/;, D./i, I.;i € H estao representadas esquematicamente na Figura 5.2.

2Em alguns casos, as regides 3’ e 5 encontram-se interrompidas por regides nao-codificantes. Por
constituirem raras excegoes, resolvemos nao tratar desses casos neste trabalho.

3Note que essa restricio implica a suposicio de que os dois genes possuem a mesma estrutura. Em
outras palavras, estamos utilizando uma versdao um pouco mais restrita do problema do alinhamento
sinténico onde o nimero de segmentos procurados precisa ser igual.
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Figura 5.2: Representagao esquemaética das restrigoes para preenchimento das matrizes
de programacgao dinamica

A respeito dos sitios de splicing, a idéia mais simples é considerar todos os dinu-
cleotideos do tipo AG/GT como possiveis sitios de aceitacao e doagdo, respectivamente.
O problema com essa abordagem estd no elevado niimero de dinucleotideos desse tipo
que nao possuem a fungao especifica de determinar o inicio e final dos éxons componen-
tes das seqliéncias gendmicas em consideragao. Em outras palavras, ao considerarmos
qualquer AG/GT nas seqiiéncias durante o preenchimento das matrizes de programagao
dinamica, corremos o risco de encontrar varios falsos-positivos. Ou seja, varias regices
que, apesar de conservadas e limitadas por possiveis sitios de splicing, nao correspondem
a nenhum éxon ja anotado das seqiiéncias de entrada. Com isso, nos decidimos por con-
siderar apenas aqueles dinucleotideos com altas chances de ser verdadeiros. Para isso,
fizemos uso do log-likelihood ratio associado a cada ocorréncia de AG/GT nas seqiiéncias,
calculado em uma fase de pré-processamento. A determinagdo dessas taxas é reali-
zada com bases nas matrizes de peso descritas por Salzberg em [75]. Como descrito no
Capitulo 3, as matrizes de peso incluem a probabilidade de se encontrar uma determi-
nada base ;¢ na posicao ¢ dada a base v na posigao ¢ — 1 de um seqiiéncia representativa
de um sinal especifico. No trabalho desenvolvido por Salzberg, trés matrizes de peso
foram construidas: duas relacionadas aos sitios de aceitacao e doagdo e uma terceira
representativa das regioes incluindo verdadeiros cédons de inicio. Os valores de todas
essas matrizes foram calculados com base em um total de 2079 sitios de splicing e 562
codons de inicio, provenientes das seqiiéncias de 570 genes distintos. Dadas as matrizes
de peso em [75], o que fizemos foi, em uma fase de pré-processamento, calcular o valor
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do log-likelihood Tatio® para cada um dos AG e GT que aparecem nas duas seqiiéncias de
entrada®. Calculados esses valores, eles sao utilizados de duas formas distintas em nossa
abordagem. A passagem de uma matriz associada aos blocos intronicos para outra as-
sociada aos blocos exonicos (e vice-versa) é realizada apenas quando da existéncia de
dinucleotideos AG/GT nas duas seqiiéncias com valores elevados de log-likelthood ratio.
Além disso, uma vez presentes esses dinucleotideos, o valor da taxa P associado a cada
um deles é utilizado como parte da pontuagao do alinhamento sendo construido.

As idéias acima implicam as seguintes recorréncias (5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13,
5.14), utilizadas pelo Algoritmo 7 na busca pelos genes em duas seqiiéncias.

H[i - 1)[j], H[z][7 - 1],
Se existe um cédon de paradaem s et
H[i,j] = max < Seli — 1[5] — d, Sefi]lj — 1] — d, (5.8)
Deli — 1][j] — d, De[d][j — 1] - d,
L[ - 1[j] — d, L[l — 1] - d.

(Seli —1)[j — 1],

D.[i —1][j — 1],

]e[i - 1][.7 - 1];

Se existe um c6édon de inicio ATGem s et

Selt, j] = we + max < (P(sfi.i+2]) > 1.0 e P(t[j..j+2]) > 1.0): (5.9)
Se existe um sitio de aceitacao AGem s e t

(P(s[i-2..i-1]) > 1.0 e P(t[j-2..j-1]) > 1.0):

Sife — 1[5 — 1.

( Se[i]lj —1] - (h +9),

Dl — 1] - (h+9),

LIl -1 - o,

Se existe um c6édon de inicio ATGem s e t

L[i, j] = ma,xﬁ (P(s[i+1..i+3]) > 1.0 e P(t[j..j+2]) > 1.0): (5.10)
HEil - 1),

Se existe um sitio de aceitacao AGem s et

(P(s[i-1..1]) > 1.0 e P(t[j-2..j-1]) > 1.0):

| Siilli— 1 - (h+ ).

4denotado aqui por P, como a probabilidade mencionada no Capitulo 3

5Lembre-se que, dada uma matriz de peso m, o log-likelihood ratio de um segmento qualquer de
uma seqiiéncia genémica s de tamanho n pode ser calculado por meio da férmula 3~ m(s[i]][1].
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( Seli —1][5] = (h +9),

De[i - 1][5] - g,

Lli— 1] - (A +9),

Se existe um cédon de inicio ATG em s e ¢

D.i, j] = max ¢ (P(s[i.i+2]) > 1.0 e P(t[j+1.j+3]) > 1.0):
H[i —1][5],

Se existe um sitio de aceitacao AGem s et
(P(s[i-2..i-1]) > 1.0 e P(t[j-1..j]) > 1.0):

| Sili— 1] — (A +9).

([ Sifi —1][j — 1],

Dyfi — 1[5 — 1],

L= 1][5 - 1].

Se existe um sitio de doacao GT em s e ¢
(P(s[i-2..i-1]) > 1.0 e P(t[j-2..j-1]) > 1.0):
| Si—1li—1 -k

Si[i, j] = max j

( Sili][j — 1] = (h +9),
Di[i][j — 1] — (h + 9),

LG — 1] - g.

Se existe um sitio de doacao GT em s e ¢
(P(s[i-1..i]) > 1.0 e P(t[j-2..-1]) > 1.0):
[ Seli)lj —1] = (k+h+g)

Ii[i’j] = max {

-~

Sili — 1][] — (h + g),

Di[i = 1][5] — g,

Lifi = 1][j] — (h + 9)-

Se existe um sitio de doagao GT em s e t
(P(s[i-2..i-1]) > 1.0 e P(t[j-1..j]) > 1.0):
[ Seli = 1)[j] — (k+ R +g).

Difi, 5] = max ¢

(5.11)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

Nas recorréncias acima d e k correspondem a penalidades adicionais para entrada
nos introns e regices-intergénicas. Essas penalidades fazem-se necessarias para diminuir

o efeito da quebra de éxons decorrente de entradas inadequadas nessas regioes.
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Algoritmo 7 ENCONTRA_EXONS(s, t, w)
Entrada: duas seqiiéncias genomicas s e t relacionadas evolutivamente e uma fungao de
pontuagao w.
Saida: éxons componentes dos genes nas duas seqiiéncias;
1: PREENCHE_MATRIZES(s, t, w, S, D, I, H) {Preenche as matrizes por meio das
recorréncias 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14}
2: A «— CONSTROI_ALINHAMENTO(Ss, t, S, D, I, H)
3: DEVOLVE_EXONS(A); {regides conservadas no alinhamento}

Uma vez realizado o alinhamento, os éxons procurados correspondem as regioes
maximais das seqiiéncias alinhadas por meio das matrizes S., D, e I.

Note que o algoritmo acima possui complexidade de tempo e espago igual a O(mn).
Ele realiza apenas o preenchimento de um niumero constante de matrizes de dimensao
m x n para a determinagao da similaridade entre duas seqiiéncias e um percurso inverso
nessa matriz para construgao do alinhamento e determinacao dos éxons propriamente
ditos. Como ja vimos, esse tltimo passo pode ser realizado em tempo O(m + n).

5.3.1 Testes

No intuito de avaliarmos nossa estratégia, a implementamos, utilizando a linguagem
C, em um programa denominado EXON_FINDER2 e entdao o testamos por meio de
um conjunto incluindo varios pares distintos de sequéncias genémicas. Aqui também
comparamos os resultados obtidos por nosso programa com os de outros programas de
predicao que comparam duas seqiiéncias genomicas na busca pelos seus genes.

Seqiiéncias utilizadas e ferramentas comparadas

Para a realizagao dos testes com nosso programa, utilizamos um total de 50 pares de
sequéncias. Cada um desses pares, que incluem seqiiéncias do Homo sapiens, Rattus
norvegicus € Mus musculus, foram obtidos do benchmark utilizado por Jareborg et al.
em [69] para teste de uma ferramenta de predi¢ao denominada SGP-2. Informagcoes
detalhadas sobre os pares utilizados podem ser vistas na Tabela A.2 localizada no
Apéndice. Novamente, a qualidade da predigao foi acessada por meio das medidas de
especificidade e sensibilidade descritas no Capitulo 2.

Comparamos nosso programa com o UTOPIA e o PROGEN, descritas na segao an-
terior. Decidimos pela escolha dessas ferramentas por serem elas as tinicas que nao se
utilizam de nenhuma heuristica para comparagao das seqiiéncias dadas como entrada.
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Resultados obtidos

As médias dos valores de especificidade e sensibilidade obtidas apds a execucao dos
programas sobre os 50 pares utilizados para teste podem ser vistas na Tabela 5.1.

| Ferramenta [ Sp, [ Sn, | AC [ Sp. [ Sn. | Av |
ExXoN_FINDER2 | 0.87 | 0.94 | 0.87 | 0.43 | 0.45 | 0.44
UtopriA 0.86 | 0.98 | 0.89|0.38 | 0.52 | 0.45
PROGEN 0.9510.98 (095]0.69|0.78 | 0.74

Tabela 5.1: Qualidade das predigoes obtidas por cada ferramenta sobre os 50 pares de
teste.

Como pode ser visto pelos nimeros apresentados na Tabela 5.1, nosso programa
apresenta bons resultados no nivel de nucleotideos, comparéaveis aos apresentados pelo
UtoPIA. No nivel de éxons, os resultados apresentados pelo EXON_FINDER2, assim
como os obtidos pelo UTOPIA, mostraram-se apenas regulares. Isso se deve a uma série
de fatores. O principal deles estd associado & existéncia de regioes conservadas nas duas
seqiiéncias fora dos limites dos seus genes, o que se torna mais evidente nas fronteiras
dos introns e regioes intergénicas com os éxons. Um exemplo dessa falha pode ser visto
na Figura 5.3, que mostra parte do alinhamento sinténico das seqiiéncias HSHIS4 e
MMHIST4 (par H4) construido por nosso programa.

Falhas como essas determinam a baixa qualidade de nosso programa (assim como a
do UTOPIA) no nivel de éxons, que acabam sendo preditos com algumas bases adicionais
em suas fronteiras. Isso fica mais claro ao observarmos a Figura 5.4, que inclui a
representacao grafica de alguns éxons preditos pelo EXON_FINDER2 (inclusive o do
exemplo acima) que extrapolam os limites dos éxons anotados. No caso do PROGEN,
essas falhas nao aparecem de forma tao freqiiente, o que pode ser devido a uma melhor
discriminagao por parte desse programa dos verdadeiros sitios de aceitacao e doagao.

5.4 Uma analise adicional do Utopia e Progen

Outro trabalho que realizamos em torno do problema da identificagio de genes por
comparacao de duas seqiiéncias genomicas consistiu na andlise do comportamento do
UTOPIA e PROGEN em um cendrio mais préximo ao da realidade. Em outras palavras,
quando utilizamos pares de seqiliéncias que, além de pertencer a uma variedade de
espécies distintas, incluem um ou mais genes de estruturas bem diferentes (nimeros
diferentes de éxons) e com possiveis erros de seqiienciamento. Mais detalhes sobre esse
trabalho podem ser encontrados em [88].
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PIP:477
aaatgacgaaATG T CGA  GAGGGCGGGGACAATTGAGAACGCTTCCCGCCGGCGCGCTTTCGGTT
soskosokrkk EEE-E-EEE==== || |1 [0 LOEE LREE b FERREEEE TEERErrer 1
ATGATGCAACATCCAGAGCCCGGATAATTTAGAAAGGTTCCCGCCCGCGCGCTTTCAGTT
PIP:115

TTCAATCTGGTCCGATACTCTTGTATATCAGGGGAAGACGGTGCTCGCCTTG ACAGAAGCT GTCTAT

O I I I ot I I et B B L Bl MO
TTCAATCTGGTCCGATCCTCTCATATATTAGTGGCACTC CACCTC CAATGCCTCACCAGCTGGTGTTT

PIV:613
CGGGCTCCAGCGGTCATGTCCGGCAGAGGAAAGGGCGGAAAAGGCTTAGGCAAAGGGGGCGCTAAGCGCC

[ B e R A AR RN AR AR AN RN A AR AR
CAGATTACATTAGCTATGTCTGGCAGAGGAAAGGGTGGAAAGGGTCTAGGCAAGGGTGGCGCCAAGCGCC
PIV:258

ACCGCAAGGTCTTGAGAGACAACATTCAGGGCATCACCAAGCCTGCCATTCGGCGTCTAGCTCGGCGTGG

rrrre teeerr bt beer e ER e e e e e v e rereerrr 1
ATCGCAAAGTCTTGCGTGACAACATCCAGGGTATCACCAAGCCCGCCATCCGCCGCCTGGCTCGGCGCGG

CGGCGTTAAGCGGATCTCTGGCCTCATTTACGAGGAGACCCGCGGTGTGCTGAAAGTGTTCTTGGAGAAT

T L b P e e e e ee e tere e e e e e e e e Ferr
TGGGGTCAAGCGCATCTCCGGCCTCATCTACGAGGAGACCCGTGGTGTGCTGAAGGTGTTCCTGGAGAAC

GTGATTCGGGACGCAGTCACCTACACCGAGCACGCCAAGCGCAAGACCGTCACAGCCATGGATGTGGTGT

N R A RN RN RN RN RN RN RN RN R A O A R RAR RN RRRRRY
GTCATCCGCGACGCAGTCACCTACACCGAGCACGCCAAGCGCAAGACCGTCACCGCTATGGATGTGGTGT

ACGCGCTCAAGCGCCAGGGGAGAACCCTCTACGGCTTCGGAGGCTAG
FERE PEEREEETEREREE 1 FEERRERERERTEEETTEEEETT Ptttk s dokotonkokok
ACGCTCTCAAGCGCCAGGGCCGCACCCTCTACGGCTTCGGAGGCTAGacgccgecgcttcaattccccce

Figura 5.3: Parte do alinhamento das seqiiéncias HSHIS4 e MMHIST4 construido pelo
ExoN_FINDER2 (PIP: posicao inicial predita; PIV: posi¢ao inicial verdadeira.)
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EF2

HSLACTG

[ ) I

HSLACTG

i

Figura 5.4: Representacao grafica de algumas das predigoes realizadas pelo programa
EXON_FINDER2 (EF2) que incluem as falhas decorrentes da conservagao nas regioes
limitrofes dos éxons.

Para construcao dos pares de testes utilizados neste trabalho, recuperamos inici-
almente um total de 165 seqliéncias gendomicas, pertencentes a 63 familias distintas,
de uma base denominada HOGENOM[70]. Dessas seqiiéncias, escolhemos para andlise
aqueles pares compostos de seqiiéncias compartilhando um identidade maior que 30%
(no nivel de proteinas) e cujos genes incluem, no minimo, 900 nucleotideos. O resultado
dessa filtragem consiste em um conjunto de 28 pares de seqiiéncias homologas perten-
centes a seis espécies distintas (Arabidopsis thaliana, Drosophila melanogaster, Homo
sapiens, Mus musculus, Saccharomyces cerevisae e Schizosaccharomyces pombe). Des-
ses 28 pares, 17 incluem genes pardlogos (pertencentes a mesma espécie) e 11 incluem
genes ortologos (pertencentes a espécies distintas). Informagoes adicionais sobre cada
um desses pares podem ser encontradas na Tabela A.3 do Apéndice.

Escolhidos os pares a serem utilizados como entrada para os programas, trés baterias
de teste foram entao realizadas com cada um deles. A primeira delas consistiu na
execucgao dos dois programas sobre os 28 pares de testes construidos inicialmente. Ou
seja, utilizando as seqiiéncias da forma como elas foram recuperadas da base de dados.
Os valores de especificidade e sensibilidade, tanto no nivel de éxons quanto no nivel
de nucleotideos, obtidos para cada uma das predigoes podem ser vistas na Tabela 5.2.
Os valores de AC' apresentados pelo UTOPIA variam de 0.36 a 1. As piores predicoes
(valores de AC abaixo de 0.5) foram obtidas sobre os pares de seqiiéncias cujos introns
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e regides intergénicas sao tao similares quanto os éxons componentes dos seus genes.
Olhando-se agora para os resultados apresentados pelo PROGEN, podemos ver que eles
sao bem parecidos com os do UTOPIA, com esse ultimo apresentando melhores valores

de AC em quinze dos 28 pares de testes utilizados.

| Ferramentas: UTOPIA PROGEN B
| Medidas: Sp, Sn, AC Sp. Sn. ” Sp, Sn, AC Sp. Sn. |
Pares
1. 98 94 0.95 27 64 98 87 090 30 42
2 100 100 1.00 100 100 {| 99 99 0.99 66 80
3 98 97 0.97 57 90 98 97 097 57 80
4. 100 100 1.00 100 100 | 100 100 1.00 100 100
5 99 98 0.97 80 85 86 98 097 80 85
6 45 94 0.60 31 57 37 97 058 25 61
7 61 96 0.70 32 50 44 96 0.69 34 56
8. 96 62 0.73 46 39 66 61 0.72 51 43
9. 58 46 0.46 12 13 21 61 056 18 33
10. 98 95 09 0 0 33 91 094 O 0
11. 99 96 0.96 33 50 50 86 084 0 0
12. 36 93 044 O 0 0 86 038 0 0
13. 37 92 044 O 0 0 8 041 O 0
14. 31 93 036 O 0 0 93 036 0 0
15. 38 93 047 O 0 0 8 040 O 0
16. 32 93 037 O 0 0 93 036 0 0
17. 35 93 042 O 0 0 93 041 0 0
18. 65 98 0.80 16 35 31 98 0.76 20 64
19. 99 99 0.99 85 92 89 100 1.00 100 100
20. 99 99 0.99 &85 92 89 100 1.00 100 100
21. 97 83 0.8 0 0 10 83 08 0 0
22. 97 8 0.8 0 0 8 87 087 0 0
23. 97 58 0.64 O 0 7 58 064 O 0
24. 97 68 0.7 0 0 14 61 070 O 0
25. 93 62 068 0 0 10 77 079 0 0
26. 98 ™ 0.77 55 52 66 75  0.76 50 52
27. 99 34 068 0 0 12 84 068 0 0
28. 97 73 070 O 0 12 73 070 O 0

Tabela 5.2: Qualidade das predicoes obtidas pelo UTOPIA e PROGEN sobre os

originais.
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Capitulo 5 5.4. UMA ANALISE ADICIONAL DO UTOPIA E PROGEN

Outro detalhe importante estd no fato de as duas ferramentas terem se comportado
bem em face aos pares incluindo genes com estruturas diferentes. A Figura 5.5 mos-
tra as predicoes realizadas pelo UTOPIA e PROGEN sobre alguns dos pares com essa
caracteristica.

1500 0 520 720 5000 10800 130 14500 1820 15000
TRETTRTS ST TR TR e S s PPN R WU R SIS AW |

seql (pair 19) |
&

seq1(pair26)

Real =

seql (pair 19) .
-

seq1(pair26)

seql (pair 19)
[
seq(pair26)

1
1

real 7I~IIH—HH—TIHIII-= : :
] ; seq2(pair 19) ; i

-  — - i
: seq2(pair26) : i

ve —————H-H-HHHHTHERH—
i i seq2(pair 19)

j T [ ——

seq2(pair26)

seq2(pair 19)

o oan—

]
o
==

g-
’
5
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5
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Figura 5.5: Representagao grafica de algumas das predigoes realizadas pelo UTO-
PIA(Uto) e PROGEN(Pro) sobre pares de seqiiéncias cujos genes possuem diferentes
estruturas.

A segunda rodada de testes foi realizada utilizando alguns pares cujas seqiiéncias
incluem um numero variado de erros de anotagao. Esses pares foram criados artifici-
almente por meio da inser¢do ou remogao manual de uma, duas e/ou trés bases das
seqiiéncias componentes dos pares 5, 8 ,10 e 19. Um total de 52 testes distintos foram

criados dessa forma, e os resultados da predi¢do sobre alguns deles podem ser vistos na
Tabela 5.3.
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I Ferramentas: UTOPIA PROGEN |
Par 5
Medidas: Sp, Sn, cc  Spe Sne Sp, Sn, cc Sp. Sn.
Original: 98 95 096 0 0 99 91 094 O 0
Bas/pos:
-G/1943| 98 95 096 O 0 99 83 088 0 0
-A/2037| 98 95 096 0 0 99 84 089 0 0
—G/2137 98 95 096 0 0 99 70 079 O 0
Par 8

Medidas: Sp, Sn, cc Sp. Sne Sp, Sn, cc Spe Sne
Original: 99 99 0.99 85 92 100 100 1.00 100 100
Bas/pos:
+G/12000f 98 98 099 73 84 99 99 099 85 92
+A/12136 98 98 0.99 73 84 100 92 095 69 69
+T/14060| 98 98 099 73 84 100 87 0.92 50 53

Par 10
Medidas: Sp, Sn, cc Sp. Sne Sp, Sn, cc Spe Sne
Original: 99 98 097 80 85 99 98 097 80 85
Bas/pos:
-C/2221 99 98 097 80 85 99 93 091 56 64
-T/455| 99 97 095 66 71 99 93 089 50 57
-A/977| 99 97 095 66 71 98 8 0.80 43 50

Par 19
Medidas: Sp, Sn, cc Spe Sne Spn Sn, cc Spe Sne
Original: 96 62 0.73 46 39 9% 61 0.72 51 43
Bas/pos:
-T/7201 96 61 0.72 45 37 96 60 0.71 50 41
-C/10357| 96 61 0.72 42 35 96 60 0.71 48 40
-C/20202 96 61 0.72 40 34 96 60 0.71 46 39

Tabela 5.3: Qualidade das predigoes obtidas pelo UTOPIA e PROGEN sobre alguns dos
testes contendo erros de seqiienciamento.

Uma analise detalhada dessas predicoes mostra que o UTOPIA foi capaz de identifi-
car praticamente todos os erros inseridos nas seqiiéncias. O PROGEN, ao contrério, nao
identificou nenhum deles. Essa falha no tratamento desse problema por parte do PRO-
GEN reflete-se na predicao erronea de um éxon como dois éxons distintos ou deslocados

de algumas bases de sua correta posigao, dependendo da posi¢do onde as bases foram
inseridas ou removidas.
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Finalmente, o UTOPIA e 0 PROGEN foram testados sobre pares de seqiiéncias in-
cluindo mais de um gene. Aqui, como no caso do pares com erros de seqiienciamento,
os testes foram criados artificialmente por meio da concatenagao das seqiiéncias cor-
respondentes dos pares 1 e 3, 5 e 20, 10 e 11, e 27 e 28. A qualidade das predicoes
realizadas pelos dois programas pode ser vista na Tabela 5.4. Como esperado, o PRO-
GEN nao foi capaz de tratar os casos em que mais de um gene estd presente nas duas
seqliéncias. Nos quatro pares de testes utilizados, somente um tnico gene foi predito
por esse programa. Sobre o UTOPIA, ele identificou de forma correta apenas 6 do total
de 16 éxons extremos e 20 do total de 24 éxons internos aos genes.

[ Ferramentas: UToPIA PROGEN I
Medidas: Sp, Sn, cc Spe Sn. Sp, Sn, cc Sp. Sne
Casos:

1| 94 95 092 11 25 99 8 089 0 0
2] 99 98 098 85 88 100 98 0.99 88 85 |

|

| 3] 99 8 073 0 0 9 79 070 0 0 |
[ 4] 69 69 058 0 O 83 75 072 15 25 |
| 5] 8 89 060 20 42 80 93 060 26 39 |

Tabela 5.4: Qualidade das predigoes obtidas pelo UTOPIA e PROGEN sobre os pares de
testes contendo dois genes.

5.5 Comentdarios gerais

Neste capitulo abordamos o problema da identificacao de genes por meio da comparagao
de duas seqiiéncias de DNA. Apresentamos primeiramente uma possivel formalizacio
matematica do problema e, em seguida, algumas heuristicas que podem ser utilizadas
na busca de suas solugoes. Detalhamos entao os passos de um algoritmo desenvolvido
por nés que, com base em algumas das heuristicas apresentadas, se propoe a localizar os
genes em duas seqiiéncias de DNA relacionadas evolutivamente. O algoritmo proposto
foi implementado em um programa denominado EXON_FINDER2. Esse programa recebe
como entrada duas seqiiéncias de DNA e devolve como saida os éxons componentes de
cada um dos genes. Para o correto funcionamento de nossa estratégia, supomos que os
genes codificados nas seqiiéncias de entrada (que podem ser mais do que um) possuam
a mesma estrutura. Apesar de parecer uma restricao forte, vale lembrar que em alguns
pares de espécies, como aquele que inclui o Homo sapiens e o Rattus norvegicus, mais
do que 80% dos seus genes ortélogos possuem o mesmo nimero de éxons[30].

Os resultados apresentados, especificamente no nivel de nicleotideos, mostram que a
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precisao de nosso programa compara-se a de um outro programa de predigao baseado na
comparagao de duas seqliéncias gendmicas. Apesar de ainda nao competitivo, € impor-
tante observar que nosso programa utiliza-se basicamente de informacoes a respeito das
possiveis semelhancas que podem ser observadas entre as regioes codificantes de duas
seqiiéncias homologas. Esse uso limitado de informagdo explica em partes os valores
apenas regulares de especificidade no nivel de éxons apresentado pelo EXON_FINDER2.
As seqiiéncias que utilizamos para teste pertencem a dois organismos nao tao distan-
tes evolutivamente e que, conseqiientemente, incluem algumas regioes nao-codificantes
extremamente conservadas. B provavel que a comparagao de organismos mais distan-
tes levem a um melhora na precisdo de nosso programa na busca pelos genes de suas
seqiiéncias. Vale lembrar também que estamos utilizando um conjunto de parametros
ajustados de forma empirica. Acreditamos que outros conjuntos de parametros, a ser
determinados de maneira mais adequada em um trabalho futuro, podem também levar
a melhores resultados. Além disso, é também de nosso interesse implementar algu-
mas mudangas em nosso programa de forma que ele possa ser utilizado em casos mais
genéricos como aqueles onde os genes procurados ndo possuam o mesmo numero de
éxons.

Além da descricao e teste da heuristica implementada no EXON_FINDER2, apresen-
tamos também neste capitulo uma avaliagdo de outras duas ferramentas de predigao
baseadas na comparacao de seqiiéncias genémicas. Essa avaliacao, realizada com outros
pesquisadores durante o estagio do aluno no exterior, mostra que erros de seqiiencia-
mento, a existéncia de varios genes e semelhangas entre as regioes nao funcionais de
dois genomas ainda precisam de um tratamento adequado por parte das ferramentas
de predigao.
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Capitulo 6

Identificacao de genes por
comparacao de varios DNAs

Neste capitulo abordaremos o problema da identificagio de genes por meio da com-
paracgao de varias seqiiéncias genomicas evolutivamente relacionadas. Novamente, ne-
cessitamos aqui que as seqiiéncias incluam um ou mais genes homologos.

6.1 Breve introducao

Como vimos no capitulo anterior, comparar duas seqiiéncias pode ser extremamente
util na busca por seus genes. Em determinadas ocasioes, porém, dada a proximidade
evolutiva das seqiiéncias analisadas, algumas de suas regioes aparentemente nao funcio-
nais podem apresentar um grau elevado de semelhancga. Isso pode sugerir, por exemplo,
que elas fazem parte de algum gene das seqiiéncias e ocasionar uma diminuigao da
especificidade dos resultados de algum programa de predigao construido com base nos
métodos comparativos. Uma forma de solucionar esse problema é por meio da busca por
regices conservadas em um numero k£ > 2 de seqiiéncias relacionadas evolutivamente.
As vantagens por tras dessa possibilidade tornam-se mais claras ao considerarmos a
idéia intuitiva de que uma regidao conservada em um niumero k£ > 2 seqiiéncias possui
uma probabilidade maior de desempenhar alguma fungao do que uma outra conservada
em apenas duas sequiéncias.

Com isso em mente, descrevemos nesse capitulo os conceitos basicos relacionados
ao problema do alinhamento multiplo e a utilizacdo desses conceitos em uma nova
estratégia para identificagao de genes por comparacgao de seqiiéncias. Até onde sabemos,
este € um dos primeiros trabalhos envolvendo a comparagao de varias seqiiéncias na
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busca por melhores resultados na érea !

6.2 Alinhamento multiplo

Como vimos no Capitulo 2, alinhar duas seqiiéncias s e t consiste na insergao de espagos
em posicoes arbitrarias dessas seqiiéncias de forma que elas fiquem do mesmo tamanho
e que nenhum espago em uma das seqiiéncia emparelhe-se com um espago da outra.
Uma generalizacao natural dessa tarefa consiste em alinhar nao apenas duas, mas um
nimero qualquer & > 2 seqiiéncias. Ou seja, estamos agora interessados na insergao
de espacos em posigoes arbitrarias de um ntimero k& de seqiiéncias de forma que todas
elas fiquem do mesmo tamanho e que nenhuma coluna do alinhamento seja composta
apenas de espacos. VAérias sdo as motivagoes para essa generalizacao do problema do
alinhamento. Uma das mais importantes é o fato de um alinhamento multiplo ser capaz
de elucidar regioes conservadas que podem passar despercebidas quando apenas duas
seqiiéncias sao comparadas.

Em termos formais, um alinhamento multiplo de k seqiiéncias s, sg, ..., Sx cons-
truidas sobre um alfabeto ¥ consiste em uma k-tupla A = (31, 3, . . ., 8¢), com 81, . . ., Sk
€ ¥* onde:

1. |S_1| = |3—2| =...= |S_k|;

2. 5x =s; paratodoi=1,...,k;

3. Nao existe j tal que §;[j] = — para todoi=1,...,k.

Da mesma forma que podemos atribuir uma pontuagao para cada uma das colunas de
um alinhamento envolvendo duas seqiiéncias, podemos também atribuir uma pontuacao
para as colunas de uma alinhamento multiplo de acordo com os caracteres que elas
incluem. Generalizando o que foi dito anteriormente para o caso de alinhamento de pares
de seqiiéncias, aqui temos uma fungéo de pontuacio w definida como w : (£)¥ — R.
Ou seja, uma funcao que associa um certo valor real para cada k-tupla de simbolos
(1, .-y i) €M 2.

Dada uma funcao de pontuacgdo, a pontuagao Score,(A) de um alinhamento qual-

quer A = §i,..., 8, de k seqiiéncias, como no caso do alinhamento de pares, ¢ definida
como a soma da pontuacdao de cada uma de suas colunas. Novamente, a similari-
dade sim,(s1,...,s;) entre k seqiiéncias sy, ..., S, dada uma funcao de pontuacgao w,

1Um outro trabalho que envolve a comparacao de vérias seqliéncia na busca por seus genes foi
recentemente descrito por Siepel e Haussler em [79].
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é definida como a maior pontuagao dentre as pontuagdes de todos os possiveis ali-
nhamentos de si,...,s;. Ou seja: simy(sy,...,s) = max{Score,(s,...,5)}, onde
($1,...,8) é um alinhamento entre sy, ..., sy. Naturalmente, um alinhamento étimo
A* de k seqiiéncias sy, So, . . ., Sk € definido como um alinhamento tal que Score,,(A*) =
sim,, (1, . - ., Sk). Dito isso, o problema do alinhamento multiplo pode ser assim definido:

Problema do Alinhamento Miiltiplo (PAM): Dadas k seqiiéncias sy, ..., Sk
construidas sobre um alfabeto ¥ qualquer tal que {—} ¢ ¥ e uma funcao de
pontuagao w, encontrar o valor da similaridade sim,, (s, ..., ) entre elas e um
de seus alinhamentos 6timos.

Note que, da forma como a pontuagdo de um alinhamento multiplo foi definida, o
PAM também possui a propriedade das subsolugoes 6timas discutida durante a busca
por um algoritmo para o problema do alinhamento de duas seqiiéncias. Com isso, o
problema do alinhamento multiplo também pode ser resolvido utilizando a estratégia
de programacao dindmica. A tnica diferenga em relagio a recorréncia apresentada na
Secgao 2.2 do Capitulo 2 estd no nimero de escolhas a serem feitas para determinacao
da similaridade e de um alinhamento 6timo relacionado. No caso do alinhamento en-
volvendo apenas duas seqiiéncias s e t, a similaridade entre s[1..7] e [1..7] é calculada
tomando-se o méximo dentre 3 opgoes, cada qual relacionada a uma das trés possibili-
dades distintas de preenchimento da tltima coluna do alinhamento. No caso da busca
pelo melhor alinhamento de k > 2 seqiiéncias, o maximo dentre 2*¥ — 1 opgdes precisa
ser tomado durante o cédlculo da similaridade associada. Isso se explica dado o fato de
termos um total de 2¥ — 1 combinacdes possiveis de caracteres para uma determinada
coluna do alinhamento. Note que isso torna a complexidade do algoritmo baseado na
estratégia de programagao dinamica exponencial no tamanho da entrada nos casos em
que k£ nao é uma constante.

Na realidade, para uma func@o de pontuagao especial, denominada fungao de pon-
tuagao de pares, ou pontuagao SP, ja foi provado o fato de o problema do alinhamento
multiplo ser NP-completo. Por ser uma das fungdes de pontuagao mais utilizadas na
literatura durante o tratamento do problema do alinhamento de vérias seqiiéncias, da-
remos uma atencao especial a pontuagao SP no decorrer deste capitulo.

Dada uma funcao de pontuagao qualquer w que associa um valor real para cada par
de caracteres de um alfabeto ¥, a fungao de pontuacao SP pode ser descrita como uma
funcao que associa a cada coluna de um alinhamento multiplo A um valor igual & soma
da pontuacao de todos os pares possiveis de caracteres dessa coluna. Ou seja,

SPu(4) = ) w(Cli]C[)),

1<i<i'<k

onde C[i] denota o i-ésimo caractere da coluna C' do alinhamento A. A funcio de pon-
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tuacdo SP pode também ser vista como a soma da pontuacao de todos os alinhamentos
de duas seqiiéncias induzidos por um alinhamento multiplo. Um alinhamento induzido
por A de duas seqiiéncias s; e s;, denotado por Aj,,,; corresponde ao alinhamento obtido

pela remocao de todos os elementos da k-tupla A = (sy, ..., sk), com excecdo de §; e 5;,
e entdo das possiveis posigdes 7 dessas seqiiéncias tais que 3[i] = — = t[i]. Disso, dado
um alinhamento A de k sequéncias sy, ..., s, podemos também definir a pontuagao SP
de A como
ki1
SP,(A) = Z Z Scorey,(sis;).
i=1 j=1

Um algoritmo de aproximagao para o problema do alinhamento miltiplo com fungao
de pontuacao SP foi primeiramente desenvolvido por Gusfield e encontra-se descrito em
[45]. As idéias desse algoritmo estdo fortemente ligadas ao seguinte fato, descrito por
Feng e Doolitlle em [34]. No que segue, dizemos que um alinhamento A de k seqiiéncias
S = (s1,...,8k) é compativel com um alinhamento A’ de duas seqiiéncias quaisquer s;
e s; em S se a pontuacao do alinhamento induzido por A dessas duas seqiiéncias € igual
a pontuagao de A’

Teorema 6.2.1: Dada uma arvore qualquer T' onde cada né v representa uma
seqiiéncia s, e cada aresta uv um alinhamento qualquer das seqiiéncias s, € S,
existe um alinhamento de todas as seqiiéncias representadas pelos vértices de T’
que é compativel com os alinhamentos de pares representados pelas arestas dessa
arvore.

Demonstragao: Iremos provar o teorema acima enumerando os passos de um algo-
ritmo que recebe como entrada uma arvore qualquer 7' e, em tempo polinomial, devolve
um alinhamento miltiplo das seqiiéncias representadas pelos vértices de 7' compativel
com os alinhamentos de pares representados pelas suas arestas. Para uma melhor com-
preensao desse algoritmo, considere as seguintes definigoes envolvendo uma seqiiéncia
qualquer s e um conjunto A = {A;,...,A,} de alinhamentos de s e alguma outra
seqiiéncia. Seja ps,; a posicao do j-ésimo caractere de s em um alinhamento 4; € A.
Defina z,,; como o nimero de espagos imediatamente anteriores a s[j] em A;. Em
outras palavras, zs,; = ps;; — Ps;;_, — 1. Por tltimo, considere z;“m como sendo
o maior nimero de espagos imediatamente anteriores ao caractere s[j] tomando-se o
conjunto A = {4;,..., A,} dos n alinhamentos envolvendo essa seqiiéncias. Ou seja,
e ., = Maxz, parai=1,...,n Dadas essas definigoes, partamos agora para os
passos do algoritmo propriamente dito.

Seja s uma seqiiéncia de tamanho m envolvida em pelo menos dois alinhamentos
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distintos A; = {5,1} e Ay = {5, u}? representados por duas arestas, st e su, de T°.
Tomemos entdo um desses alinhamentos. Seja A; = {5,¢} o alinhamento escolhido.
Consideremos agora a seqiiéncia u ligada a seqiiéncia s por meio da aresta su represen-
tativa do alinhamento A;. O passo seguinte é determinar o valor de z} ,,; tomando-se
o conjunto A = {Ay, A}, para todo 1 < j < m. Ou seja, calcular o maior niimero de
espacos imediatamente anteriores a todos os caracteres de s nos alinhamentos A; e Ay
que envolvem essa seqiiéncia. Uma vez determinado esses valores, o préximo passo € in-
serir um total de zj, ” colunas formadas apenas por espagos nas posigoes ps, ; de s em
ambos os alinhamentos A; e Ay, para todo 1 < j < m. Denotemos por A; e A, os ali-
nhamentos obtidos apds a inser¢ao dessas colunas contendo apenas espacos e por 3, t e U
as seqiiéncias componentes de cada um desses alinhamentos. Note que, apés esse tltimo
passo, todos os caracteres de s encontram-se agora separados da mesma forma em A,
e Ay. Com isso, A; e Ay possuem o mesmo tamanho, o que nos permite agrupa-los em
um tnico alinhamento. Ou, em outras palavras, estender o alinhamento A; pela adicao
da seqiiéncia . Ao final desse processo, temos entdo que A, = A; U {u} = {5,%,u}.
Observe que a seqiiéncia 5 em A; é uma cépia da seqiiéncia 5 em Ay, podendo entdo
ser desconsiderada em um desses alinhamentos. Uma vez agrupados os alinhamen-
tos, o que fazemos entao € eliminar de 7' a aresta su escolhida inicialmente e repetir
os passos descritos acima até que nao restem mais arestas em 7. Em cada uma das
iteragoes seguintes, tomamos A; como sendo o alinhamento resultante do agrupamento
realizado no tultimo passo da iteragdao e A; como um alinhamento qualquer envolvendo
uma seqiiéncia ja alinhada em A;. Considerando uma fungao de pontuagao que associa
o valor zero as colunas contendo apenas espagos, o alinhamento obtido ao final dessas
iteragoes é compativel com os todos alinhamentos representados pelas arestas da arvore.

A Figura 6.1 mostra um exemplo de alinhamento miiltiplo compativel com os ali-
nhamentos representados pelas arestas da arvore 7 e construido seguindo os passos
acima. Esses passos encontram-se enumerados no Algoritmo 8.

Para determinacao da complexidade do Algoritmo 8, assumimos que, na sua i-ésima
iteracdo (lago que vai da linha 3 a linha 11 do algoritmo), as seqiiéncias alinhadas em A,
possuem tamanho [i4! e aquelas alinhadas em A, tamanho /i#2. Assim e tomando-se
l; como max{li*1, 342}, a linha 5 do algoritmo consome tempo O(l;) na sua i-ésima
iteragdo. Como existe um total de | E| iteragoes a ser realizada, o tempo total da linha
5 do algoritmo é de O(3_!Z! ;). Sobre a linha 6 do algoritmo, ela consome tempo O(|s|)
em cada uma de suas iteragoes. Como |s| < [; em cada uma das i-ésima iteragoes,
podemos dizer que a linha 6 do algoritmo pode ser executada em O(l;) e o tempo total

2Observe que as seqiiéncias 5 em A; e Ay ndo sao necessariamente as mesmas.
3Note que uma seqiiéncia desse tipo sempre existe dada a conexidade de nosso grafo e o fato de
estarmos trabalhando com um numero k£ > 3 de seqiiéncias.
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s = AACTG t :\iCGACA —T-GAC--

--AACTG--
AACTG u= .
T-GAC u=TGAC ~ JCGAcA
--TCGACA-
TGAC
T__C ___T___C__
--A---CAC
w = ACAC \\ T = GATC GAT———C——

TC TC
ACAC GATC

Figura 6.1: Arvore representando varios alinhamentos de duas seqiiéncias e o respectivo
alinhamento multiplo compativel com eles

que ela consome é também de O(Zlﬂ l;). A tarefa de inserir um total de 27, , = colunas
contendo espagos, para j = 1,...,|s|, nos alinhamentos A; e Ay pode ser realizada
em tempo O(leil l;). Disso, as linhas 7 e 8 do algoritmo consomem tempo total de

O(Zli'l ZI;II ﬁ) A linha 9 do algoritmo consiste, basicamente, em uma cépia dos
caracteres de u, que pode também ser realizada em O(l;) em cada uma das iteragoes,
consumindo tempo total de O(Zlﬂ l;). Tomando-se k como o ntimero total de arestas
da arvore e [ como o tamanho das seqiiéncias alinhadas em A; no final do Algoritmo 8,

temos que o tempo total consumido por ele é de O(kl) + O(kl) + O(kl?) = O(kl?).

Com base no fato acima, Gusfield desenvolveu um algoritmo de aproximacao para o
problema do alinhamento de k seqiiéncias, com respeito a funcao de pontuagao SP, cuja
razdo é de 2—2/k, onde k é o nimero de seqiiéncias alinhadas. A idéia geral desse algo-
ritmo € construir um alinhamento multiplo compativel com véarios alinhamentos 6timos
de uma seqiiéncia s,, denominada seqiiéncia guia, e todas as outras seqiiéncias a serem
alinhadas. Dadas k seqliéncias de entrada, o que o algoritmo proposto por Gusfield
faz é, primeiramente, tomar as seqiiéncias duas a duas, alinhd-las e determinar aquela
mais parecida com as outras. Ou seja, aquela seqiiéncia cuja soma da similaridade (ou
distancia) com todas as outras seja maxima (ou minima). Essa é a seqiiéncia guia s,
citada anteriormente. Os alinhamentos 6timos de s, com todas as outras sequiéncias
sao entao agrupados, por meio do Algoritmo 8, em um alinhamento envolvendo as k
seqiiéncias de entrada. Esse algoritmo é conhecido pelo nome de Algoritmo Estrela
pelo fato de a drvore T nesse caso incluir um vértice central, aquele representativo da
sequéncia guia, ligado a todos os outros vértices de 7.

Para mostrarmos que a razao de aproximagao do Algoritmo 9 é igual a 2 — 2/k,
precisamos assumir o uso de uma fungao de pontuagao pertencente a classe das métricas.
Ou seja, uma fungdo f que, dentre outras propriedades, satisfaz f(u, ) = 0 se e somente
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Algoritmo 8 AGRUPA_ALINHAMENTOS(T)

Entrada: uma édrvore T' = (V, E) cujos vértices representam seqiiéncias e cada aresta
um alinhamento das seqiiéncias ligadas por ela.

Saida: um alinhamento das seqiiéncias em V' compativel com os alinhamentos repre-
sentados pelos elementos em F.

1: A; « alinhamento representado por uma aresta qualquer st em E.

2: F +— FE — st;

3: enquanto FE # () faca

4: A, « alinhamento representado por uma aresta su que possui uma das pontas
(seqiiéncia) em A;. Seja s essa seqliéncia;

5:  Calcule ps, ; e ps,, para j=1,...,|s|;

6:  Calcule 25, , = max{z,, 2} paraj=1,...,[s;
Ay « A, inserido de um total de 2} . colunas contendo espagos na posigao
Ps,;, Paratodo j =1,...,]s|.

8: Ay «— A, inserido de um total de z;‘j colunas contendo espagos na posigao Din sy
para todo j =1,...,]s|.

9: Al — Al U {i}
10 F « F—su;
11: fim-enquanto
12: Devolva Aj;

w=ve f(u,v) < f(u,7)+ f(r,v), para todo u, v, 7 € L. Esse é o caso por exemplo
da fungao de pontuagao zero-ou-um que nos permite determinar a distancia de edigao
entre duas seqiiéncias. E com uma fungao desse tipo que trabalharemos a prova da
razao de aproximacao do Algoritmo 9 a seguir.

No que segue, chamamos de A o alinhamento das seqiiéncias si, Sg, ..., s; devol-
vido pelo Algoritmo 9 e de A* um alinhamento 6timo dessas seqiiéncias. Dadas duas
seqiiéncias s; e s; envolvidas nesses alinhamentos, denotamos por d(s;, s;) o custo as-
sociado ao alinhamento de s; e s; induzido por A, por d*(s;,s;)) o custo associado
ao alinhamento dessas duas seqiiéncias induzido por um alinhamento 6timo A* e por
D(s;, s;) o custo de um alinhamento 6timo dessas seqiiéncias. Além disso, usamos M;
para denotar a soma dos custos dos alinhamentos envolvendo a seqiiéncia s; e todas
as outras seqiiéncias dadas como entrada para o Algoritmo 9. Finalmente, chamamos
de ¢(A) e ¢(A*) o custo dos alinhamentos A e A*. Dadas essas definigoes o seguinte
teorema pode ser demonstrado:

Teorema 6.2.2: o custo do alinhamento A devolvido pelo Algoritmo 9 é tal
que ¢(A) < (2 —2/k)c(A*).
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Algoritmo 9 ALGORITMO_ESTRELA(S1,52, ..., Sk)
Entrada: um conjunto de k seqiiéncias a serem alinhadas.
Saida: um alinhamento multiplo A das k seqiiéncias tal que Scoregp(A) > (2 —
Z/k)SCOI‘eSP(A*).
parai =1 até k faga
para j =1+ 1 até k faga
A;; «— CALCULA_SIMILARIDADE(S;, s;, SP);
fim-para
fim-para
para ¢ = 1 até k faga
M; — Z§=1(j¢i)(Aij);
: fim-para
: g « 1 tal que M; é maximo;
10: M, « max? | M;;
11 T Agy Agaoor Agr;
12: A «— AGRUPA_ALINHAMENTOS(T');
13: Devolva A;

o 00 S o S o R

Demonstragao: Para demonstragdo do Teorema 6.2.2, lembremos que

k

= Z i d(si, s;)-

i=1 j=1

Pela desigualdade triangular associada & funcao de pontuagao f, temos que

k k ki1
) < ZZ[d Si, Sg) + d(sg, 3] ZZd Si, Sq) +sz(39’ s;)-
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1

Note que, para um ¢ fixo, o termo d(s;, s,) (ou d(sg, s;)) aparece 4 — 1 vezes no primeiro
somatorio e k — i vezes no segundo. Segue entao que

.
c(A) < (k—=1)) d(si,s,)-
i=]

Como os alinhamentos induzidos por A que envolvem a seqiiéncia guia s, sao 6timos,
temos que d(s;, sy) = D(s;, s4). Dai

k
c(A) A—1§:D@“% (k — 1) M,
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Por outro lado, sabemos que c(A*) = Y& 12’ L d*(si,85) = %Zle E’;zl d*(si, sj)-
Como d*(s;, s;) > D(si, sj) entao

c(A*) > = ZZD(S,,SJ > 9ZM 3 = ZM ——AM

'l-——lj 1

Dai, c(A) < (k— 1)M, = (k — 1)2¢(A*) = (2 — 2/k)c(A*). i

Para determinagao da complexidade do Algoritmo 9, assumiremos que as k seqiiéncias
a serem alinhadas possuem tamanho m. Dessa forma, o primeiro lago do algoritmo
acima consome tempo O(k?*m?). Uma vez determinados os alinhamentos envolvendo
todos os possiveis pares de seqiiéncias, o cdlculo de cada M; pode ser realizado em
tempo O(k). Com isso, o segundo lago do algoritmo leva tempo O(k?). Dessa forma, a
complexidade total de tempo Algoritmo 9 é¢ O(k*m?).

6.3 O Problema do alinhamento sinténico multiplo

Parecido com o problema do alinhamento sinténico descrito no capitulo anterior, aqui
também estamos interessados em um alinhamento que represente de forma adequada o
fato de as seqiiéncias sendo comparadas incluirem regioes altamente similares separa-
das por regides nao tao parecidas. A diferenca principal estd no fato de mais de duas
seqiiéncias estarem agora envolvidas na comparagao. Em outras palavras, estamos inte-
ressados em alinhamentos como o mostrado na Figura 6.2, onde as caixas representam
as regides bem conservadas das seqiiéncias.

Har ||[||[]]] seerereren |||||HI|I|I|++++++++++++++||||||Hll|l|l+++++++++++

st | [ []]] sereseen IIIIIIIHIIII++++++++++++++ [TTTTTTITTII #+eeeeeess

e ey
Figura 6.2: Representacao de um alinhamento sinténico multiplo (3 seqiiéncias)

Esse tipo de alinhamento é conhecido como alinhamento sinténico miiltiplo. O
problema de se encontrar um alinhamento sinténico muiltiplo entre vérias seqiiéncias
pode ser assim formulado:

Problema do Alinhamento Sinténico Multiplo (PASiM): Dadas k seqiiéncias

1,89, ..., S, construidas sobre um alfabeto ¥ qualquer tal que {—} ¢ %, e uma
fungao de pontuagao w, encontrar uma cadfia S = {s}1, Sy ..., St} de segmen-
tos de s;, para todoi=1,...,k, tal que ) 3;_, > '_) Score,(S;, S7) seja madxima,

onde S? = {si; e si,e...05
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Nossa idéia aqui é prover uma heuristica ao problema descrito acima com base na
aproximacao desenvolvida por Gusfield para o problema do alinhamento multiplo. A
principal diferenca de nossa estratégia com relagao a essa aproximacao estd no fato
de utilizarmos um algoritmo de alinhamento que leva em consideragao a existéncia,
nas seqiiéncias comparadas, de regices bem conservadas separadas por outras nao tao
parecidas. Como no capitulo anterior, aqui também fizemos uso do algoritmo desen-
volvido por Almeida et al. que se utiliza de duas fungoes distintas de pontuacao na
determinagao de um alinhamento sinténico de duas sequiéncias.

Em linhas gerais, a idéia de nossa heuristica é tomar as seqiiéncias de entrada duas a
duas, alinhé-las sintenicamente e identificar aquela de maior semelhanga com as demais.
A partir dos alinhamentos envolvendo essas seqiiéncias, o préximo passo é construir um
alinhamento miltiplo compativel com eles. Isso é feito utilizando o Algoritmo 8 descrito
anteriormente. As regioes conservadas nas k seqiiéncias corresponderiam aos segmentos
procurados.

Como a idéia inicial é encontrar os genes em cada uma das seqiiéncias dada como
entrada, o que fazemos apds a construgao do alinhamento é considerar as regices con-
servadas em todas elas como ntcleos dos possiveis éxons componentes desses genes.
Assim, uma vez determinadas essas regioes, o que fazemos € estendé-las ou aparé-las
até que os sinais determinantes das fronteiras dos éxons sejam encontrados. O resul-
tado desse processo consiste em um conjunto de possiveis éxons associado as regioes
conservadas de cada uma das seqiiéncias. Aos éxons assim determinados associamos
entdo uma pontuagao igual a soma da pontuagao das partes dos alinhamentos de pares
envolvendo as seqiiéncias desses éxons, alinhamentos esses determinados pela projegao
do alinhamento miltiplo construido inicialmente sobre todos os pares de seqiiéncias. O
ultimo passo consiste entao em montar esses éxons de forma a reconstituir da melhor
maneira possivel um ou mais genes de cada uma das seqiiéncias.

Esse ultimo passo é implementado por meio da construgao de um grafo dirigido G
representativo de todas as possiveis montagens dos éxons encontrados. Cada um dos
vértices v; € Vg representa um possivel éxon e; da seqliéncia sendo considerada. Sobre o
conjunto Eg, ele inclui um arco para cada par ordenado de vértices compativeis. Dados
dois vértices quaisquer u e v € Vg, dizemos que os vértices do par ordenado (u,v) sdo
compativeis se o éxon representado por u precede o éxon representado por v na seqiiéncia
de onde eles foram recuperados. Além dessa restricao de precedéncia, se u representa
um éxon inicial, v representa necessariamente um éxon interno ou final. O mesmo
acontece no caso em que u representa um vértice interno. Os arcos que conectam um
par de vértices compativeis recebem um peso igual a pontuagao do éxon representado
pelo vértice a direita no par. Além dos vértices representativos dos possiveis éxons
nas seqiiéncias, temos outros dois vértices adicionais o (origem) e d (destino), sendo
que o esta conectado a todos os vértices representativos dos éxons iniciais, enquanto
que todos os vértices representativos dos éxons finais estao conectados ao vértice d. A
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Figura 6.3 mostra um exemplo de grafo desse tipo para um conjunto de sete éxons e; =
{15,76,1,256}, ea = {25,87,1,45}, es = {13,87,1,156}, eq = {231,245, m, 85}, e5 =
{356,412, m, 90}, es = {238,300, m,56} e e7 = {459, 578, f, 152}, onde os dois primeiros
campos das quadruplas representam a posic¢ao inicial e final do éxon na seqiiéncia, o
terceiro campo o tipo do éxon (i - inicial, m - interno e f - final), e o quarto a pontuacao

relacionada.

152 d
[ ]
5 sz

85

Figura 6.3: Exemplo de um grafo representativo de todas as possiveis montagens de
um conjunto de éxons.

Uma vez construido o grafo representativo de todas as montagens dos possiveis
éxons, o préximo passo é determinar um caminho de peso méximo em G que vai do
vértice o ao vértice d. Os éxons representados pelos vértices desse caminho (a menos dos
vértices extremos) correspondem aos éxons procurados. Os passos acima encontram-se
detalhados no Algoritmo 10.

Com relagao a complexidade de tempo da nossa heuristica, note que a determinacao
do alinhamento multiplo na primeira linha do Algoritmo 10 consome tempo igual a
O(k*m?), relembrando que todas as seqiiéncias possuem tamanho m. A fase de deter-
minacao das posicoes de inicio e fim das regides conservadas de cada uma das seqiiéncias
pode ser realizada em tempo O(k 22—1 |si]). Com isso, o primeiro lago do Algoritmo
10 consome tempo igual a O(k?m). Sobre o segundo laco do algoritmo, os limites de
cada éxon podem ser determinados em tempo O(kb), onde b é o niimero total de blo-
cos conservados. Seja b; o nimero de possiveis éxons na seqiiéncia s; determinados no
passo anterior. Os grafos representativos das possiveis montagens desses éxons pode
ser construido em O( 21 L b?). Note que os grafos construidos sao dirigidos e aciclicos.
Com isso, os caminhos de peso maximo determmantes dos éxons procurado podem ser
encontrados em tempo O(El Ee]) = O(>=F_, b2). Temos entdo que a complexidade

i=1 "1

de tempo total da estratégia acima ¢ igual a O(k*m?) + O(3"~ L€3).
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Algoritmo 10 ALGORITMO_MONTA_EXONS(sq, $2, . . ., Sk)
Entrada: um conjunto com k seqiiéncias.
Saida: os possiveis éxons constituintes dos genes nas k seqiiéncias de entrada.
1: A+ ALGORITMO_ESTRELA(S, S2, - - -, Sk);
2: b « numero total de regides conservadas em A;
3: parati =1 até k faga
4
5

para j = 1 até b faga
Blocos|i][j] « posicao inicial e final da j-ésima regiao conservada da seqiiéncia
Si;
fim-para
fim-para
para 7 = 1 até k faga
para j =1 até b faga
10: Exonsl[z] « regioes limitadas por sitios de inicio e final de éxons em torno do
bloco determinado por Blocos[é][s] ;
11: fim-para
12: fim-para
13: para i =1 até k faga
14:  G; — CoNSTROI_GRAFO(EXONS[i]);
15: ¢ «— CAMINHO_MINIMO_DAG(G;, o, d, w)
16:  Devolva éxons representados pelos vértices em c¢;;
17: fim-para

6.3.1 Testes

Como nos capitulos anteriores, no intuito de avaliarmos nossa estratégia, a implementa-
mos em um programa denominado EXON_FINDER3 (utilizando novamente a linguagem
C) e entdo o testamos sobre um conjunto incluindo algumas poucas triplas de seqiiéncias
pertencentes ao Homo sapiens, Rattus norvegicus e Mus musculus. Essas seqiiéncias
foram obtidas por meio de uma busca no GENBANK por seqiiéncias homélogas aquelas
componentes dos pares utilizados no capitulo anterior. Um total de 3 triplas foram re-
cuperadas nesse processo, cujas informagoes a respeito do tamanho, niimero de éxons,
coordenadas iniciais e finais, etc. podem ser encontradas na Tabela 6.1.

As predigoes obtidas por nosso programa para cada uma das trés triplas podem ser
vistas na Tabela 6.2.

101



Capitulo 6 6.3. O PROBLEMA DO ALINHAMENTO SINTENICO MULTIPLO

[ Triplas: Seqiiéncias Tamanho Coordenadas ]
1. HSCKBG 4200 join(1148..1340, 1464..1618, 1691..1823, 2208..2379,
3050..3173, 3331..3520, 3600..3778)
MUSCRKNB 4521 join(1711..1903, 2090..2244, 2322..2454, 2624..2795,
3381..3504, 3652..3841, 3925..4103)
RATCKBR 4360 join(1276..1468, 1656..1810, 1888..2020, 2197..2368,
2941..3064, 3174..3363, 3443..3621)
2, HSU66875 1569 join(802..874, 976..1112, 1281..1364)
MMU34801 1910 join(729..801, 988..1124, 1202..1285)
RNCOX6B 2569 join(1487..1762, 1951..2087, 2172..2366)
3. HUMTHY1A 2806 join(27..63, 547..882, 1410..1522)
MUSTHY1GC 3257 join(555..591, 1182..1520, 1907..2019)
RNTHY1G 2863 join(31..67,735..1070,1473..1585)

Tabela 6.1: Triplas utilizadas para teste do Exon_Finder3

[Tripla.s: Predicao |

1. (1148..1340, 1464..1618, 1691..1754, 1783..1823, 2089..2379,
2957..3104, 3120..3219, 3331..3520, 3600..4081)

(1581..1988, 2090..2109, 2120..2311, 2322..2454, 2624..2947
3381..3504, 3527..3584, 3594..3861, 3925..4412) e
(790..1030, 1203..1557, 1588..1675, 1677..1833, 1888..2030
2085..2520, 2797..2917, 2941..3074, 3083..3123, 3140..3363,
3412..3992)

2. (641..874, 931..1186, 1281..1312, 1325..1399), (625..801,
988..1031, 1036..1171, 1202..1286, 1294..1388, 1427..1500) e
(1388..1762, 1871..1976, 1994..2107, 2172..2268, 2283..2535);

3. (628..882, 1290..1424, 1451..1479, 1499..1624),

(1263..1520, 1839..1941, 1948..2022, 2035..2171) e (630..1070,
1341..1453, 1473..1588, 1601..1656).

Tabela 6.2: Predigoes realizadas

Pela Tabela 6.2, podemos ver que, na primeira tripla, varias foram as extremida-
des preditas corretamente por nosso programa: 21 de um total de 42. Note também
que, de um total de 34 éxons preditos, apenas 5 nao possuem nenhuma sobreposicao
com um éxon conhecido. Sobre o segundo caso de teste, os resultados foram um pouco
piores, com a identificacao de alguns falsos-positivos por nosso programa. Sobre a
terceira tripla, além de alguns falsos-positivos, os primeiros éxons de cada uma das
seqiiéncia acabaram nao sendo identificados por nosso programa. Essa falha pode es-
tar relacionada ao fato desses éxons incluirem apenas um pequeno ntimero de bases.
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Apesar dos resultados apenas regulares aqui mostrados, é importante notar que, ao
menos no segundo caso de teste, o resultado obtido pelo EXON_FINDER3 parece melhor
que aquele apresentado pelo programa EXON_FINDER2 quando ambos os programas
sao executados com os mesmos parametros. As seguintes coordenadas foram preditas
por esse tltimo quando executado sobre o par envolvendo as seqiiéncias HSU66875 e
MMU34801: (66..123, 276..878, 976..1488) e (89..137, 208..805, 988..1500). A diferenca
entre as duas predigoes fica evidente na Figura 6.4. Esse exemplo estd de acordo com
a intuicdo de que melhores resultados podem ser obtidos ao compararmos mais do que
duas seqiiéncias na busca por seus genes.

?“.. P R TR ST ”.““.L"PMHSUéSB?E; ........ ?‘ ...... ’.‘"
- — - u
: HU66875_ |
: TJ ; B i E|"|SU6|875 ‘. i :
’ : ' MMU34801
o E EF
MMU34801 ‘

EF2

& Bra S SR s e
= -——_-'.
T T
° '

........................................................

Figura 6.4: Representacao grafica das predigoes realizadas pelo EXON_FINDER2(EF2)
e ExoN_FINDER3(EF3) sobre as seqiiéncias HSU66875 e MMU34801.

6.4 Comentarios gerais

Neste capitulo apresentamos as idéias iniciais de uma nova estratégia para identificagao
de genes, baseda na comparagao de vdrias seqiiéncias. Essa estratégia foi implementada
em um programa que chamamos de EXON_FINDER3 e possui como base uma tradicio-
nal aproximacao para o problema do alinhamento multiplo com pontuagao SP. Apesar
dos poucos testes realizados e dos resultados ainda insatisfatérios, pudemos observar
que essa estratégia revela-se promissora como uma nova abordagem ao problema da
identificagdo de genes. Aqui, como ocorrido no capitulo anterior, os testes foram re-
alizados com seqiiéncias bem préximas evolutivamente e, conseqiientemente, com alto
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grau de conservagao em regioes aparentemente nao funcionais. Isso ocasiona a predigao
de alguns éxons adicionais pelo programa, o que determina sua baixa especificidade.
Melhores resultados podem ser obtidos por meio do uso de informagoes adicionais na
determinacdo dos possiveis éxons e construgao do grafo de montagem.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho abordamos um problema da biologia computacional ainda sem solucao
adequada. Dada uma seqiiéncia gendmica, estivemos interessados na identificacao de
seus genes. Dentre os varios métodos existentes para tratamento desse problema, focali-
zamos nossas atengoes nos que comparam a seqiiéncia de interesse com outra seqiiéncia
relacionada. Com base nos conceitos ligados a esses métodos, desenvolvemos trés
heuristicas distintas para o problema em questdo e discutimos os resultados obtidos
de suas implementacoes.

O Capitulo 4 inclui os detalhes de uma heuristica que recebe como entrada uma
seqiiéncia genémica e um cDNA e, com base na busca por um caminho minimo entre
dois vértices de um grafo especial, identifica os possiveis éxons constituintes do gene da
primeira seqiiéncia. A implementagdo e testes com essa heuristica demonstraram bons
resultados no nivel de nucleotideos, que se justificam pelo uso de todos os possiveis éxons
na busca pela cadeia de maior similaridade com o ¢cDNA. Esse fato, porém, implica
identificagdo de pequenos falsos éxons (efeito mosaico) em varios casos de testes, o
que determina os resultados apenas regulares de nossa estratégia no nivel de éxons.
Apesar disso, a heuristica proposta por nés no Capitulo 4 possui a vantagem de ter
sido construida sobre em um problema tradicional da teoria dos grafos: o problema
do caminho minimo. Isso possibilita, dentre outras coisas, um tratamento direto de
algumas das variantes do problema do alinhamento spliced, como a busca por todas
as solucoes 6timas para o problema ou por cadeias de blocos cuja similaridade com
o cDNA esteja acima de um certo valor limite. Uma outra variante do problema do
alinhamento spliced passivel de ser atacada no futuro, e cujas solugoes podem ser tteis
na tarefa de identificacdo de genes, consiste em determinar uma cadeia de blocos da
seqiiéncia de interesse similar nao apenas a uma, mas a varias seqiiéncias de cDNAs.

No Capitulo 5 abordamos o problema da identificagdo de genes por comparagao de
duas seqiiéncias genomicas evolutivamente relacionadas. A heuristica que aqui desenvol-
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Capitulo 7

vemos para esse problema possui como base um algoritmo de alinhamento que compara
duas seqiiéncias considerando o fato de elas serem constituidas de regices bem e mal
conservadas. Os testes realizados mostraram que nossa heuristica ¢ comparavel com ou-
tro programa para identificagdo de genes que se utiliza do mesmo principio. A principal
dificuldade enfrentada por nossa estratégia estd na distingao entre os verdadeiros éxons
e as regioes aleatoriamente conservadas nas duas seqiiéncias. Essa dificuldade torna-se
mais evidente ao focalizarmos nossas atengoes sobre as bordas das regioes codificantes.
Nesse caso, implementacoes de melhoras na fase de pré-processamento, onde os possiveis
sitios de aceitagao e doagao sao determinados, surgem como possiveis trabalhos futuros
sobre o tema. Além disso, a determinagdo de um conjunto de parametros adequados
para as diversas classes de seqiiéncias também estéd entre as possibilidades de pesquisas
futuras. Por ultimo, acreditamos que melhoras podem ser obtidas se considerarmos
triplas de bases durante a comparagao das seqiiéncias e custos distintos para insercao e
remocao de bases de acordo com a sua posi¢ao dentro dessas triplas.

Finalmente, no Capitulo 6 descrevemos as idéias principais de uma abordagem para o
problema da identificacao de genes baseada na comparagao de vérias seqiéncias. Esse é
um dos primeiros trabalhos onde mais do que duas seqiiéncias sao comparadas na busca
por seus genes. Aqui fizemos uso de uma aproximagao bem conhecida para o problema
do alinhamento multiplo na busca pelas regices conservadas das seqiiéncias dadas como
entrada. Essas regides constituem-se no niicleo dos possiveis éxons a ser montados para
determinagao dos genes das seqiiéncias. Apesar dos poucos testes realizados, os resulta-
dos obtidos mostraram-se promissores. Acreditamos que testes adicionais, envolvendo
seqliéncias mais distantes, sejam necessarios para a determinagao e implementacao de
possiveis melhoras em nossa estratégia. De qualquer forma, a utilizagao de informagoes
adicionais sobre a estrutura e composicao dos genes sendo procurados € tida como passo
certo na busca por melhores resultados.

Apesar dos resultados apresentados por nossas heuristicas mostrarem-se apenas com-
paraveis aos de outros programas de predicao, acreditamos na importancia de cada uma
delas para a busca constante por solugoes mais adequadas ao problema da identificagao
de genes. Como pode ser observado pelo que foi descrito nos paragrafos anteriores,
varias sao as melhoras possiveis de ser implementadas imediatamente em cada uma das
heuristicas, sobretudo naquela que trata do problema da identificacao por comparagao
de varias seqiiéncias. Outras melhoras podem vir a tona com informacoes adicionais
sobre novos genomas seqiienciados. Além disso, gostariamos de salientar que nossas
heuristicas acomodam de forma adequada a busca por outras regioes funcionais das
seqiiéncias. Elas podem ser extremamente teis, por exemplo, na busca por genes que
codificam outros tipos de elementos que nao proteinas, além de possiveis regioes con-
servadas dentro dos introns. A busca por elementos desse tipo comeca a se tornar
importante e vislumbra como um problema potencial da Biologia Computacional.
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Apéndice A

Tabelas com informagoes sobre as seqiiéncias utilizadas para teste.

A.1 Identificagao de genes por comparagao DNA /cDNA

1D TS TA | NE | SM. 1D TS TA [ NE | SM
AB002059 | 28984 | 1359 | 12 | 100% || AF065988 | 11412 | 1059 | 2 89%
ABO003730 | 2291 | 1830 | 1 96% || AF071216 | 4799 | 195 2 83%
AB006987 | 6017 | 1515 | 9 86% || AF076214 | 4002 | 681 3 | 100%
ABO007546 | 11134 | 456 4 |100% || AF071552 | 1618 | 873 1 | 100%
ABO007828 | 3300 | 978 1 84% || AF071596 | 1693 | 582 1 | 100%
AB010281 | 1260 | 1173 | 3 | 100% || AF080237 | 4300 | 678 6 81%
AB010874 | 1209 78 3 94% || AF084941 | 11822 | 846 4 99%
AB012113 | 13236 | 270 3 | 100% || AF092047 | 4477 | 1014 | 2 94%
AB012668 | 3042 | 1029 | 2 78% || AF096303 | 5744 | 1257 | 10 | 89%
AB012922 | 16790 | 2007 | 18 | 100% || AF099730 | 2186 | 813 1 84%
AB016243 | 14728 | 1014 | 7 84% || AF099731 | 1810 | 816 1 80%
AB016492 | 4970 | 354 5 79% D38752 1020 | 615 1 90%
AB018249 | 9163 | 363 3 | 100% D67013 8748 | 1104 | 7 99%
AB019534 | 8813 | 1005 | 7 84% D83195 4592 | 855 8 76%
AB021866 | 3611 | 576 7 | 100% D83956 3884 | 1089 | 7 95%
AF001689 | 4111 | 393 5 7% D84342 1822 | 606 4 91%
AF005058 | 5161 | 1059 [ 2 97% D88010 3270 | 456 6 99%
AF007189 | 1601 | 660 1 87% K02401 2301 | 654 5 88%
AF007876 | 7894 | 873 7 90% L13391 7345 | 636 5 89%
AF008216 | 5785 | 744 1 79% 124498 5378 | 498 4 90%
AF009356 | 3653 | 609 5 87% M15894 2740 | 654 5 97%
AF009962 | 7422 | 648 1 100% M30135 4379 | 435 5 | 100%
AF013711 | 5388 | 606 4 91% U01102 4995 | 276 3 | 100%
AF015224 | 4206 | 273 3 96% Uo7807 4839 | 158 3 82%
AFO015881 | 961 942 1 | 100% U08198 2344 | 609 7 82%
AF015954 | 4031 | 1131 | 10 | 99% U17081 9009 | 380 4 86%
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ID TS TA | NE | SM. ID TS TA | NE| SM
AF016052 | 9700 | 1007 | 3 88% || 725749 | 7513 | 585 6 99%
AF016697 | 1636 | 1005 | 2 | 100% || X14445 | 11608 | 738 3 80%
AF016898 | 17004 | 378 3 | 100% || X12671 | 5368 | 963 9 98%
AF017115 | 9219 | 510 4 | 100% || X14974 | 6325 | 1011 [ 6 75%
AF019409 | 3828 | 930 6 89% || X15334 | 4200 | 1146 | 7 94%
AF019563 | 3877 | 342 5 | 100% || X52150 | 3637 | 1512 | 8 85%
AF022382 | 3997 | 1044 | 10 | 88% | X52851 | 6711 | 498 5 | 100%
AF026564 | 1581 | 957 1 | 100% || X55710 | 3840 | 1098 | 8 95%
AF027152 | 5116 | 1524 | 9 81% || X57152 | 5917 | 648 6 95%
AF028233 | 4575 | 864 | -3 91% || X62654 | 4370 | 717 7 | 100%
AF029081 | 10034 | 747 1 92% || X65921 | 2016 | 402 4 93%
AF031327 | 441 | 1059 | 1 98% || X66114 | 2518 | 945 7 90%
AF031426 | 1040 | 426 1 | 100% || X66133 | 2957 | 957 4 89%
AF035684 [ 795 402 3 | 100% || X68677 | 4842 | 657 8 89%
AF032437 | 1968 | 1422 | 1 90% || X69907 | 9457 | 411 4 | 100%
AF036329 | 4498 | 345 3 87% || X76776 | 6933 | 774 6 82%
AF037062 | 6330 | 957 4 89% || X84707 | 3573 | 396 4 | 100%
AF037207 | 5491 | 372 5 83% || X86810 [ 3339 | 780 6 78%
AF037372 | 2331 | 240 4 92% || Y00371 | 5408 | 1953 | 8 91%
AF037438 | 4079 | 786 6 | 100% | Y00477 | 5292 | 804 5 | 100%
AF039307 | 4322 | 942 2 94% || Y16791 | 5800 | 1215 | 7 76%
AF039704 | 7947 | 1692 | 13 | 85% || 229491 | 995 816 4 86%
AF039954 | 6484 | 363 3 | 100% || U31468 | 2142 | 1047 | 1 91%
AF040714 | 2691 | 1200 | 2 86% || U44436 | 1164 | 1077 | 1 | 100%
AF042001 | 4034 | 807 3 90% || U47815 | 1232 | 744 1 | 100%
AF042782 | 3390 | 1119 | 2 84% || Ub3447 | 2282 | 1875 | 1 87%
AF043105 | 6566 | 678 8 | 100% || U55058 | 3371 | 336 3 81%
AF044311 | 4606 | 372 5 83% || U76254 | 1230 | 1146 | 1 86%
AF045999 | 5895 | 453 4 | 100% || U89486 | 923 396 3 | 100%
AF047383 | 3659 | 1104 | 10 | 90% | U96846 | 6965 | 477 4 98%
AF049259 | 5698 | 1314 | 7 81% || V00520 | 1964 | 654 5 90%
AF051160 | 11066 | 522 5 95% || V00536 | 5961 | 501 4 94%
AF052572 | 8747 | 1059 | 2 97% || V00695 | 3630 | 465 4 97%
AF053455 | 1408 | 807 1 91% | X02158 | 3398 | 579 5 93%
AF055080 | 2078 | 975 1 91% || X02619 | 1755 | 309 3 74%
AF055475 | 9531 | 354 4 | 100% || X02882 | 5691 | 753 5 82%
AF055903 | 5033 | 1131 | 10 | 100% || X03021 | 3043 | 435 4 97%
AF058293 | 8435 | 357 3 | 100% || X03656 | 2960 | 645 5 1%
AF058761 | 3607 | 420 2 83% || X03833 | 11970 | 816 6 93%
AF058762 | 3036 | 1119 | 2 84% || X03991 | 10050 | 543 5 91%
AF059734 | 2401 | 558 4 83% || X04143 | 1675 | 300 4 78%
AF060229 | 1377 | 615 2 | 100% || X07247 | 1282 | 534 4 | 100%
AF061327 | 1812 [ 1299 | 2 82% || X07292 | 5198 | 1095 | 8 97%

Tabela A.1: Informagoes sobre as seqiiéncias utilizadas para teste do EXON_FINDERI.
(ID: identificacio da seqiiéncia genomica; TS: tamanho da seqiiéncia gendmica; TA:
Tamanho da seqiiéncia alvo; NE: # de éxons; SM: similaridade do RNAm utilizado
com respeito ao CDS)
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A.2 Identificacio de genes por comparagao DNA /DNA

Pair Seql Seq?2 Taml | Tam2 | NE
COXD HSU66875 MM34801 1569 | 1901 3
ENOB HSENOS3 MMENO3G 7194 | 5472 | 11
HI1T HSHISH1T MMHISTA 874 851 1
H4 HSHIS4 MMHIST4 1098 | 968 1
HS71 HSHSP70D RNHSPT70 2691 | 5918 1
KCRB HSCKBG MMCRKNB 4200 | 4521 7
MIF HSMIF MM20156 2167 | 920 3
MT3 S72043 S72046 2015 | 1845 | 3
PAP1 HSPAP1 MMD360 4497 | 4292 5
PSPA HSSFTP1A S48768 4732 | 4942 4
ROM1 HSROD1X MMROMI1X 2841 | 2787 | 3
RS7 HSRPS7 AF043285 7513 | 6637 | 6
SPEE HSSPERSYN | MMSPERSYN | 7623 | 3915 | 7
MIT1 HSCKIIBE MMGMCK2B | 5917 | 7874 | 6
MIT10 HSINT1G MUSINT1A 4522 | 5607 | 4
MIT101 HSA6693 MUSSER1 3448 | 3366 1
MIT102 | HUMIL2RGA MMU21795 4038 | 5267 | 8
MIT103 | HUMCRPGA MMCRPG 2840 | 2140 2
MIT104 | HSBCDIFFI MMIL5G 3230 | 6727 | 4
MIT105 | HUMTHY1A MUSTHY1GC | 2806 | 3257 3
MIT107 | HUMSAPO1 MUSSAPRB 1394 | 1350 2
MIT108 HUMPAP D63360 4497 | 4292 5
MIT11 HUMSRI1A MUSSRI1A 1634 | 1265 1
MIT110 | HUMCAPG MUSCATHG 3734 | 3438 5
MIT111 | HUMCTLA1 MUSSPCTLS | 4505 | 4348 5
MIT112 HSLACTG MUSALCALB | 3310 | 3045 4
MIT114 HSCD14G MMCD14 1570 | 2404 2
MIT115 | HSGAPIGNA MMU60528 2609 | 5416 3
MIT116 HSBGPG MUSOGC 1675 | 949 4
MIT12 HSMIMAR MUSACHRM1 | 2100 | 1574 1
MIT13 HSFAU1 MUSFAUA 2016 | 2850 4
MIT14 | HUMCRYABA | MUSALPBCRY | 4206 | 4181 3
MIT17 HUMKCHN MUSMK3A 2397 | 1994 1
MIT18 HUMPCNA MMPCNAG 6340 | 4970 6
MIT19 HSU73304 MMU22948 5665 | 1654 1
MIT2 HUMSAACT MUSACASA 3778 | 4007 7
MIT21 HUMNT3A MMNT3 1029 | 1284 1
MIT23 | HUMACHRM4 | MMM4ACHR | 2595 | 1707 1
MIT24 | HUMMHHSP2 MUSHSP7A2 2876 | 3518 1
MIT25 HUMAPEXN MUSAPEX 3730 | 4042 4
MIT26 | HUMGAD45A MUSGAD45 5378 | 3100 4
MIT3 HSH4EHIS MMHIS412 859 637 1
MIT31 HSHIS10G MMU18295 2530 | 2893 1
MIT32 HSCFOS MMCFOS 3565 | 3967 4
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Pair Seql Seq2 Taml | Tam2 | NE
MIT33 HUMHGCR MUS5HT1B 2635 | 2348 1
MIT34 | HUMUDPCNA | MUSGLCNACT | 4705 | 1894 1
MIT36 | HUMGALTB MMU41282 4286 | 4023 | 11
MIT39 HUMMIF MMU20156 2167 920 3
MIT4 HSU12202 MMMRPS24 4942 | 5820 | 5
MIT40 AF049259 MMU13921 5698 | 4678 | 8

Tabela A.2: Informacdes sobre os pares utilizados para teste do EXON_FINDER2. (Par:
identificacao do par; Seql: identificacdo da primeira seqiiéncia; Seq2: identificagao da
segunda seqiiéncia; Tam1: tamanho da primeira seqiiéncia; Tam2: tamanho da segunda

seqiiéncia ; NE: # de éxons)

Par | Seql Seq2 coordl coord?2 NE1 | NE2 | Id total | Id CDS
1. AE003408 | AE003408 | 214956-221163 | 203720-210933 | 2 5 42.9% | 54.2%
2. AE003416 | AE003416 | 100933-104500 | 104500-110062 | 3 2 34.6% | 62.8%
3 AE003416 | AE003416 | 106794-112453 | 100933-106323 | 3 2 44.1% | 56.3%
4. AFE003416 | AE003416 | 108500-112453 | 103001-108500 | 3 3 29.6% | 61.3%
5. AJ010552 | U02069 1-1610 1-2523 4 10 38.3% | 61.5%
6. U52111 AF133093 | 68058-80512 172101-183886 | 13 13 53.7% | 87.9%
7. U52111 AF133093 | 162492-170729 | 46755-54992 15 15 59.4% 76.6%
8. AJ006216 | AE003415 | 795-31501 126188-149227 | 48 31 42.2% | 45.9%
9. L44140 AC005203 | 141445-148305 | 219-6854 7 8 43.4% | 47.3%
10. | U11869 U11870 1-2847 57-4452 1 1 40.9% | 81.5%
11. | X65634 X65633 1-1633 1-1850 1 1 42.4% | 51.8%
12. | U82671 U82670 3811-8755 105301-110230 1 1 69.2% | 79.5%
13. | U82671 U82670 301590-306534 | 105301-110230 1 1 72.4% | 80.8%
14. | U82671 U82671 301590-306534 | 3811-8755 1 1 75.1% | 93.2%
15. | U82671 U82670 266231-271168 | 105301-110230 1 1 67.9% | 80.7%
16. | U82671 U82671 266231-271168 | 3811-8755 1 1 67.5% 91.8%
17. | U82671 U82671 266231-271168 | 301590-306534 | 1 1 70.8% | 92.5%
18. | AL021127 | U82671 64412-99686 133084-159875 | 7 1 44.8% | 82.3%
19. | 784471 AF277315 | 1-1584 118330-136485 1 12 7.3% 84.8%
20. | 784471 X55448 1-1584 1351-19503 1 12 7.3% 84.6%
21. | AJ222714 | U11870 1-1674 57-4452 1 1 23.5% | 52.8%
22. | AJ222714 | U11869 1-1674 1-2847 1 1 33.5% | 50.5%
23. | U26029 U26028 1-2091 1-2355 1 1 44.0% | 49.3%
24. | U26030 U26028 1-3633 1-2355 1 1 37.1% | 49.1%
25. | U26030 U26029 1-3633 1-2091 1 1 36.1% | 48.7%
26. | M76739 AJ000497 | 1-2690 1-7020 1 18 24.9% | 49.0%
27. | M89778 U06465 1-3046 1-3240 1 1 52.0% | 55.5%
28. | U02280 L17040 1-1956 1-2333 2 1 46.8% | 53.7%

Tabela A.3: Informagoes sobre os pares utilizados para teste do UTOPIA e PROGEN.
(Par: identificacdo do par; Seql: identificacao da primeira seqiiéncia; Seq2: identi-
ficacao da segunda seqiiéncia; coordl: coordenadas da primeira seqiiéncia; coordl: co-
ordenadas da segunda seqiiéncia; NE1: # éxons na primeira seqiiéncia; NE2: # éxons
na segunda seqiiéncia; Id total: identidade entre as seqiiéncias; Id CDS: identidade dos

respctivos CDS). it0
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