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Resumo

Com os avanços das técnicas de seqüenciamento das moléculas de DNA, nos depara-
mos atualinente com um número expressivo de sequências genõmicas a serem analisa-
das. Dentre as várias informações de interesse guardadas em uma seqüência desse tipo
está a localização de cada um de seus genes. O problema da identificação de genes
em seqüências eucarióticas continua em aberto mesmo após os avanços obtidos com o
desenvolvimento de métodos e ferramentas computacionais dedicadas a ele. Nesse tra-
balho propomos três heurísticas distintas para a tarefa de localização dos genes em uma
seqüência de DNA eucariótica. Todas elas se baseiam na comparação de duas ou mais
sequências genõmicas. A primeira dessas heurísticas trata a tarefa de identificar os genes
em uma seqiiência de interesse comparando-a com uma seqüência de cDNA. Isso é feito
por meio da busca por um alinhamento especial entre duas seqüências denominado
alinhamento spZãced. Na segunda heurística, abordamos o problema do alinhamento
sintênico entre duas seqüências e sua aplicação na tarefa de identificação de genes. Por
último, temos uma heurística que trata o problema da identificação de genes seguindo
uma nova abordagem. Nela, várias seqüências genõmicas são comparadas na busca
pelos seus genes. A precisão de cada um dos nossos programas compara-se àquelas de
outros programas de predição descritos na literatura.

Abstract

With the advances in DNA sequencing technology, we now face the talk 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 talk of finding the genes in a given eukaryotic DNA sequence. All of
them are based on the comparison of two or more genomic sequentes. The first one
deals with the talk of identiíjying the genes in a sequence of interest by comparing it
with a related cDNA. This is accomplished by searching for a special type of alignl)ient
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 witll the gei:te
prediction problem in an original way. In this approach, a number of sequences are
compared when searclling for their genes. The accuracy of each program compares
with that achieved by another gene prediction tools in the literature.
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Capítulo l

Introdução

Um dos principais resultados dos avanços das técnicas de clonagem, clivagem e seqüen-
ciamento das moléculas de DNA é o anual número de genomas total ou parcialmente
seqüenciados. Analisar essas sequências com o intuito de se obter informações úteis
a respeito delas é o próximo passo na busca por soluções como o controle de pragas,
prevenção de doenças, tratamento de endemias, etc. Dentre as várias informações de
interesse guardadas em uma sequência genâmica está a localização e o papel desem-
penhado por cada uma de suas regiões funcionais. Ou seja, pelas regiões do genoma
que desempenham alguma função durante o ciclo de vida celular. Dentre essas regiões,
existe uma que merece atenção especial dada a sua ligação com vadias das características
que diferenciam os organismos de uma mesma classe, assim como os indivíduos de uma
mesma espécie. Essas regiões são conhecidas como genes.

De forma simplificada, os genes correspondem às regiões das moléculas de DNA
passíveis de serem transcritas elll uma molécula de RNA. As moléculas de RNA desem-
penham uma série de funções dentro da célula e algumas delas podem ser traduzidas
em uma ou mais proteínas por meio de um processo conhecido como Dogma Central da
Biologia. Identificar os genes em unia seqüência genõmica consiste em determinar os
seus limites dentro dessa seqiiência. Mesmo restringindo essa busca apenas aos genes
que incluem a receita para a síntese de proteínas, temos aqui um problema de difícil
solução. Isso se deve en] grande parte ao fato de os genes não possuírem nenhuma
propriedade específica que os distinguanl das demais regiões constituintes de um ge-
noma. Esse problema, torna-se mais complicado ao focalizarmos nossas atenções sobre
as seqiiências genâinicas dos organismos eucaiiotos. Os genes nelas codificados costu-
mam incluir regiões distintas blue participam de formas talalbéln distintas do processo
de síntese de proteínas. Essas ctificuldacles levaram ao desenvolvimento de unia série cte
naétodos computacionais que se propõem a determinar de maneira eficiente os limites
dos genes eln uma dada seqiiência eucariótica de interesse.

7



Capítulo l

Sobre os métodos existentes para identificação de genes, eles podem ser divididos em
dois grandes grupos. No primeiro grupo, estão os que se baseiam apenas nas informações
contidas na própria seqüência durante a tarefa de localização dos seus genes. No segundo
grupo, encontramos os métodos que comparam a seqüência de interesse com outra
seqüência relacionada no intuito de localizar os genes codificados na primeira. Os
métodos de ambos os grupos foram desenvolvidos sobre a suposição biológica de que
as regiões funcionais estão menos suscetíveis a mutações aleatórias que aquelas sem
nenhum função aparente no genoma.

Apesar de grandes avanços na área, que se reíletem no desenvolvimento de um
número considerável de ferramentas de predição, o problema da identificação de ge--
nes ainda continua sem uma solução adequada. Análises das predições obtidas por
várias dessas ferramentas indicam que seus resultados ainda estão bem longe daque-
les esperados pelo usuário final. Além disso, esses estudos apontam para os métodos
de identificação de genes por comparação de seqüências como os mais promissores na
busca por uma solução adequada para o problema. Isso justiâca pesquisas adicionais
nesse campo, com o desenvolvimento de novas metodologias e programas de predição,
baseados sobretudo na comparação da seqüência de interesse com outras.

Tendo em mente o fato de o problema da identi6cação de genes permanecer ainda
em aberto, propomos neste trabalho três heurísticas distintas para ele, todas funda-
mentalmente baseadas na comparação de seqüências relacionadas. A primeira delas
consiste em uma nova heurística para se identiâcar os genes em uma seqüência de
interesse ao dispormos de uma seqüência de cl)NA como base de comparação. Funda-
mentada sobre o problema de se determinar o caminho mínimo entre dois vértices de
um grafo, essa heurística mostrou-se satisfatória quando implementada e comparada
com outros programas de predição. O segundo resultado aqui apresentado consiste em
un-la nova heurística para o problema de identificar os genes em duas seqüências de
DNA relacionadas evolutivamente. Ela possui como base a busca por um alinhamento
dessas duas seqüências que. bem refiete o fato delas incluírem regiões descontínuas de
alta similaridade. Os testes realizados com a implementação dessa estratégia levaram
a resultados comparáveis a de outros programas de predição. Finalmente, a terceira
heurística aqui proposta corresponde a uma tentativa inicial de tratar o problema da
identificação de genes por meio da comparação de várias seqüências de DNA. Essa
nova heurística possui como base fundamental a tarefa de determinar um alinhamento
múltiplo ótimo. Apesar dos poucos testes realizados com essa estratégia, os resultados
obtidos mostram-se promissores. As publicações decorrentes do estudo, implementação
e allálise dos resultados de cada unia dessas heurísticas podem ser vistas na Tabela l.l
,. Ê.l n l dpet n intrnrlllpãn

Este trabalho encontra-se dividido em cinco capítulos distintos, além desta in-
trodução e das conclusões finais. O segundo capítulo inclui as noções prelinünares
necessárias à compreensão do problema abordado e das estratégias que aqui propomos

8



Capítulo .l

na tentativa de soluciona-lo. O terceiro capítulo aborda o problema da identificação
de genes propriamente dito, com suas dificuldades, importância e métodos relaciona-
dos. No Capítulo 4 descrevemos os detalhes de uma estratégia para identificação dos
genes em uma seqüência de DNA por meio de sua comparação com um cDNA. Um
pouco diferente, o Capítulo 5 aborda o problema da identificação de genes por meio da
comparação de duas seqüências genõmicas. Por último, tratamos no Capítulo 6 da es-
tratégia de identiÊcação de genes por comparação de várias sequências de DNA. Todos
esses três capítulos incluem, em suas primeiras seções, uma tentativa de formalização
matemática do problema nele abordado e uma descrição genérica de algumas de suas
soluções e heurísticas. O restante de cada um dos capítulos inclui uma descrição deta-
lhada das heurísticas que desenvolvemos para tratamento do problema em questão e os
resultados obtidos pelos programas que implementam as idéia descritas.

# Publicação Informações sobre as publicações
Uma avaliação de ferramentas de predição de genes

do Congresso da Sociedade Brasileira de Computação
Ano: 2002 Páginas: 133-143
Gene prediction by splãced Alãgnme'nt
http://www . vision . ime . usp br/-,icobicobi/
Ano: 2003

A graph theoretical. modal for the bebe prediction probtem
Ano: 2005 statusi submetido

.entat euatuatio'r} o.f simàtahtlJ- based gene l)redàction.An
tooZs
Ano: 2004 status; submetido
Gene prediction by syntenãc Alignment.
Ano: 2005 star s; submetido
An ezact gene'r"ic core algo'üthm for the predictiort of the gene
str"\Lcture of cl,ose and di,stand gene fcumily members
Ano: 2005 star s; submetido

lsl

Tabela 1.1: Publicações decorrentes dos resultados apresentados neste trabalho



Capítulo 2

Preliminares

Este trabalho possui como foco principal o desenvolvimento de soluções computacionais
para um problema especíâco da Biologia. Daí, o conhecimento de alguns termos básicos
de ambas essas áreas é imprescindível para uma melhor compreensão por parte do leitor
das informações contidas neste documento. Com essa necessidade em mente, incluímos
neste capítulo alguns dos principais conceitos ligados à Biologia Molecular e à Ciência
da Computação.

Para uma melhor apresentação dos conceitos aqui descritos, decidimos por dividir
este capítulo em duas partes principais. A primeira delas inclui alguns dos vários termos
básicos pertencentes à Biologia Molecular. Nela daremos ênfase aos elementos das
células diretamente ligados ao problema abordado neste trabalho. Já a segunda parte
deste capítulo inclui os conceitos da Ciência da Computação utilizados no decorrer do
documento.

2.1 Conceitos básicos de Biologia Molecular

A Biologia pode ser definida como o estudo dos seres vivos e das leis da vidaj351.
Dentre os vários ramos dessa ciência está a Biologia Nlolecular, que estuda as funções,
estruturas e mecanismos de atuação dos biopolímerosi , especialmente das proteínas e
dos ácidos nucléicos. No que segue, encontra-se uma definição precisa desses elementos,
juntamente caiu a descrição de outras estruturas ligadas, de uma maneira ou de outra, à
noção de proteínas e ácidos nucléicos. Várias das definições nesta seção foram retiradas
dos livros Genes V7JJS51 e à/oZecuZar -BãoZogy o/ tÀe C'eZ/l71

iUnl biopolímero pode sei definido como qualquer composto foiinado no oiganisnlo pela
geração de grande número de moléculas fundamentais.

agia-
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Capítulo 2 2.1 CONCEITOS BÁSICOS DE BIOLOGIA NIOLECULAR

2.1.1 A célula

A célula é a unidade básica componente de todos os seres vivos. Com raras exceções,
elas encontram-se divididas em duas partes principais: núcleo e citoplasma. Alguns
tipos de células, denominadas procariotas, não possuem uma divisão nítida entre
núcleo e citoplasma, em contraste com as células conhecidas como eucariotas, cujos
núcleos estão separados do citoplasma por meio de uma membrana denominada cari-
oteca. As células procariotas estão presentes em um número limitado de organismos,
ditos organismos procariotos ou procariontes, como algas e bactérias unicelulares.
Já as células eucariotas compõem 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 atenções no decorrer deste trabalho.

O citoplasma inclui várias organelas constituintes das células eucariotas, como as
mitocõndrias, o retículo endoplasmático e o Complexo de Golgi. Em conjunto com
uma série de enzimas catalisadoras, essas organelas são responsáveis pela manutenção
de algumas das atividades vitais da célula, como digestão, respiração, etc. Dentro do
núcleo celular encontram-se outras estruturas celulares, como os cromossomos, que têm
um papel fundamental durante o processo de reprodução da célula. Os cromossomos
consistem basicamente em uma longa molécula de ácido desoxirribonucléico e várias
moléculas de protéinas.

As moléculas de DNA e RNA

Além das organelas e enzimas catalisadores, as células incluem também uma infinidade
de outras moléculas. Dentre elas, existem duas de fundamental importância para o
desenvolvimento celular: o ácido desoxirribonucléico e o ácido ribonucléico, comumente
referenciadas como ADN e ARN, respectivamente, ou DNA (do inglês desozárHbonu-
cZeíc acád) e RNA (do inglês ÓZ)onucZeic agia)2. Essas moléculas são compostas por
unidades denominadas nucleotídeos, 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 às bases citosina,
timing e uracila, o nome de pirimidinas (Y). Ao conjunto de moléculas de DNAs de
uln organismo da.mos o nome de genoma.

Em termos estruturais, os nucleotídeos componentes de uni DNA encontram-se dis-
tribuídos enl duas fitcas anta-paralelas3, dispostas helicoidalniente em torno de um eixo

2Apesar da existência de siglas correspolldentes enl português, no decolrer deste trabalho faremos
referências a essas duas moléculas por meio das siglas em inglês (DNA e RNA) dado o uso freqüente
delas na lite],atura.

3Chanlanlos duas fitas de anel-paralelas quando elas possuem a mesma direção Dias sentidos opostos.
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imaginário e ligadas unia a outra por meio de pontes de hi(kogênio existentes entre
bases específicas da molécula: adenina-timing e citosina-guanina. Essas bases são ditas
bases complementares. A cada uma das fitas do DNA está associada uma orientação
distinta, determinada pelos carbonos utilizados na ligação entre os seus nucleotídeos.
Um nucleotídeo liga-se ao nucleotídeo seguinte da cita em que se encontra por meio da
pentose, que inclui 5 átomos de carbono numerados 1, 2, 3, 4 e 5. Em uma das fitas,
essa ligação envolve os carbonos de número 5 e 3, nessa ordem. Dizemos então que
essa fita está orientada no sentido 5' -+ 3'. Na outra fita, os nucleotídeos encontram-se
ligados por meio dos carbonos 3 e 5 da pentose. Essa fita está então 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 nucleotídeos. Note nessa neura a ligação
entre os nucleotídeos por meio dos carbonos de números (5,3) e (3,5) da pentose e a
respectiva orientação 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 área. Mais detalhes sobre esse trabalho podem ser encontrados em 1931. Com relação
ao RNA, essa molécula possuí uma estrutura mais simples, sendo formada por apenas
uma fita de nucleotídeos. Além disso, vale notar que as moléculas de RNA costumam
ser bem menores que as moléculas de DNA e podem desempenhar funções variadas
dentro da célula.

1(

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

Figtua 2.1: Dois pares de nucleotídeos das duas fitas de uin DNA hipotético
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Em termos funcionais, as moléculas de DNA e RNA participam ativamente do pro-
cesso de síntese de proteínas pelas células. Nas células eucariotas, esse processo, co--
nhecido como Dogma Central da Biologia, inicia-se com uma transcrição de uma
determinada região da molécula de DNA em uma molécula de RNA especial, conhecida
como pré-RNA mensageiro (pré-RNAm). Vale observar que essa transcrição não é
feita de forma direta. Cada uma das bases transcritas do DNA está associada à sua
complementar no pré-uNAm, sempre lembrando que essa última molécula possui a base
uracila no lugar da base timing. A molécula de pré-RNAm criada no processo de trans-
crição passa então por uma fase conhecida como fase de spZdcáng. Nela, algumas das
regiões componentes do pré-RNAm são eliminadas dessa molécula. As regiões manti-
das compõem o que chamamos de RNA mensageiro maduro, ou simplesmente RNA
mensageiro (RNAm). Na última fase do processo de síntese, a molécula de RNAm é
finalmente traduzida para uma proteína. E importante notar que essa tradução é feita
tomando-se três bases por vez. Cada tripla de bases traduzida recebe o nome de códon.
A fase de transcrição e o processo de sp/ícãng do pré-RNAm, que conta com o auxílio de
várias enzimas catalisadoras, como as RNA polimerases 1, 11 e 111, ocorrem no núcleo
da célula, enquanto que a tradução dessa molécula acontece no citoplasma celular, onde
outros elementos entram em ação, como o RNA ribossomal e o RNA transporta-
dor. Um esquema do processo de síntese de proteínas nas células eucariotas pode ser
visto na Figura 2.2.

Citoplasma Núcleo

DNA

Pré-RNAm

Tradução

RNAm

Região codificantc 'd RNA transportador o Aminoácido

LIJ RNA ribossomal X. RNA polimcrase

[]

Figura 2.2: Esquema do processo de síntese de proteínas nas células eucaríotas
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O produto final do processo de transcrição, spZicáng e tradução de um trecho do
DNA corresponde a uma molécula de proteína. Diferentemente das moléculas de DNA
e RNA, compostas de nucleotídeos, as proteínas possuem como componentes básicos
elementos denominados aminoácidos. Existe um total de 20 aminoácidos conhecidos e
cada um deles está associado a um tripla de bases de acordo com a Tabela 2.1, conhecida
como Tabela do Código Genéticos. Vale observar que algumas triplas de bases diferentes
estão associadas ao mesmo aminoácido. Códons desse tipo são denominados códons
sinónimos. Esse é o caso, por exemplo, das triplas ATT, ATC e ATA, todas associadas à
lsoleucina. Note também que, diferentemente das outras triplas, os códons TAA, TAG e
TGA não estão associados a nenhum aminoácido. Esses códons, conhecidos como códons
de parada, determinam o final da fase de tradução. Informações mais detalhadas sobre
os códons de parada serão fornecidas na seção seguinte.

Vale notar que nos organismos procariotos o processo de síntese de proteínas inclui
apenas as fases de transcrição e tradução. Em outras palawas, toda a região de um
DNA procariótico transcrita em uma molécula de uNAm é traduzida em uma proteína.

Os genes

As regiões do DNA passíveis de serem transcritas en:l uma molécula de RNA são conhe-
cidas como genes. Chamamos de regiões intergênicas 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 síntese
de uma proteína qualquer.

Como mencionado anteriormente, em células eucariotas, nem todo o gene é traduzido
em uma proteína, mas apenas as partes desse elemento que permanecem na molécula
de RNAm após a fase de sp/ãcáng. Essas regiões são chamadas de éxons ou regiões
codiâcantes, enquanto que aquelas eliminadas na fase de sp/ácãng, de íntronsS. Apesar
de essa definição de éxons e íntrons ser amplamente difundida, vale notar que, por um
processo conhecido como spZãcáng a/Éer'rtatãuo, alguns éxons podem ser eliminados da
molécula de pré-RNAm durante a fase de spZÍcáng. Isso permite que várias proteínas
sejam sintetizadas com base em um único gene. E importante observar também que
determinados éxons incluem regiões que, apesar de transcritas e retidas após a fase de
sp/ Gang, não passam pelo processo de tradução. O primeiro éxon de qualquer gene, por
exe[a[plo, inicia-se cona uma região conhecida como 3'-1.JTR (do inglês untransZated ter-

+Note nessa tabela que, seguindo a literatura, estádios utilizando a tímida (T) ao invés da uracila
(U) como uma das bases componentes dos códons, apesar de a síntese de proteína enrolvei a tradução
de uma molécula de RNAm.

SAté hoje não se sabe exatamente a função dessas regiões dentro da célula, mas já foianl encontrados
indícios de que os íntrons incluem informações que auxiliam no processo de síntese de proteínas.
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R
R
N
D
C
Q
E
G
H
l
L
K
M
F
P
S

T
W
Y
V

#

Alanina
Arginina
Asparagina
Aspartato
Cisteína
Glutamina
Glutamato
Glicina
Histidina
lsoleucina
Leucina
Lisina
Metionina
Fenilalanina
Propina
Serena
'lYeonina
T\iptofano
Tirosina
Valha
códon de
parada

Tabela 2.1: Tabela do código genético, juntamente com a sigla e nome de cada proteína
e onde os códons associados ao símbolo " I'" correspondem aos códons de parada.

mánaJ regãon). Algo parecido acontece com o último éxon de qualquer gene, que termina
com uma região conhecida como 5'-UTR. Essas regiões, apesar de importantes durante
o processo de síntese de proteínas pelas células, não são traduzidas em parte alguma
desses biopolímeros. Apesar dessa diferença sutil entre éxons e regiões codificantes, ire-
mos no decorrer desse trabalho utilizar esses dois termos de forma indiscrin-finada. Ou
seja, estaremos sempre nos referindo à parte codificante dos éxons ao falam:tos desses
elementos.

Além dos éxolas, íntrons e das 3' e 5'-UTRs, os genes eucarióticos incluem outros
elementos como os sítios de aceitação, os sítios de doação, o códon de iniciação e
o códon de parada. Essas estruturas, denominadas genericamente de sinais, guardam
illfornlações úteis utilizadas pelo lnaquinário celular durante o processo de síntese de
proteínas. Os códons de iniciação e parada, por exemplo, determinam o local onde
se dará o início e o término, respectivamente, cta tradução do gene ein unia proteína.
Normalmente, os códons de iniciação incluem as bases ATG, nessa ordem, enquanto

15

ATT   ACT   AAT   AGT lsl
ATC   ACC   AAC INI AGC lsl
          IKI AGA  
ATG IMI ACG   AAG IKI AGG  

CTT   CCT lpl CAT lnl CGT  
CTC   ccc lpl CAC lnl CGC IRI
CTA   CCA lpl   [Q] CGA lnl
CTG ILI CCG lpl CAG [Q] CGG  

GTT lvl GCT IAI GAT   GGT IGj
GTC lvl GCC IAI GAC   GGC lcl
GTA lvl GCA IAI GAA   GGA IGI
GTG lvl GCG IAI GAG IEI GGG IGI

TTT   TCT lsl     TGT lcl
TTC   TCC lsl TAC   TGC lcl
TTA   TCA lsl TAA [*] TGA [*]
TTG   ACG lsl TAG [*] TGG lwl
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que os códons de parada, as bases TAA, TAG e TGA. Já os sítios de aceitação e doação
detenllinam, respectivamente, o início e anal dos éxons componentes do gene sendo
processado. Essas estruturas, com raríssimas exceções, incluem, respectivamente, os
dinucleotídeos AG e GT nas suas extremidades direita e esquerdas. Na Figura 2.3 podem
ser vistos alguns dos principais sinais componentes da estrutura de um gene eucariótico:

5'UTR

Figura 2.3: Estrutura simplificada de um gene eucariótico

Apesar de não estar muito claro na Figura 2.3, gostaríamos de observar que os
códons de iniciação e parada fazem parte dos éxons componentes do gene, enquanto
que os sítios de aceitação e doação, de seus íntrons.

Uma outra região que tem uma importância fundamental no processo de síntese de
proteínas é a região promotora. Essa região armazena informações que permitem ao
maquinaria celular determinar o local onde se dará início o processo de transcrição do
gene. A região promotora, os éxons, e as 3' e 5'-UTRs são denominadas genericamente
deregiões funcionais'

Aos genes estão ligadas também as noções de cDNAS e ESTs, conhecidas generica-
mente como transcritos. Dado um gene qualquer, um cDNA corresponde à molécula
composta dos éxons, e apenm dos éxons, desse gene. Elas são obtidas por meio da
transcrição reversa de uma molécula de RNAm. Já os ESTs podem ser vistos como
partes de um cDNA, normalmente obtidas de uma de suas pontas.

Evolução do genoma

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

'E comuna a referência às extremidades esquerda e direita dos éxoils, íntrons e dos próprios genes
como extrejllidades 5' e 3', respectivamente.

7Na realidade, qualquer região da molécula de DNA que possui alguma função dentro da célula
pode ser chamada de legião funcional.
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ser constantemente reparados. Isso é feito por enzimas denominadas enzimas de reparo-
Infelizmente (ou felizmente), esse mecanismo de reparo não é perfeito. Quando as en-
zimas destinadas a recuperar uma alteração acidental no DNA não conseguem cumprir
com êxito essa tarefa, ela se fixa na molécula. Tal alteração permanente da molécula
de DNA é chamada de mutação. Além de fatores externos, falhas no processo de re-
p[icação do DNA podem também levar a a]terações permanentes nessa molécula. Essas
mutações vão desde mudanças (substitução, inserção e remoção) pontuais de algumas
bases, incluindo aquelas componentes dos éxons, até a duplicação de partes ou de todo
o gene eln uma única célula.

Algumas mutações podem levar à destruição de um organismo. Essas mutações são
conhecidas como mutações deletérias e costumam ocorrer nas regiões funcionais da
molécula de DNA. Outras mutações, no entanto, não provocam nenhum dano aparente
ao correto funcionamento do aparato celular. E o caso, por exemplo, das mutações
que ocorrem dentro dos íntrons ou das que alteram certas bases pertencentes aos éxons
de um gene mas não a proteína sintetizada com base nos seus códons. Tais mutações
são denominadas mutações silenciosas. Por último, temos as mutações que trazem
algum benefício ao organismo em cujo DNA ela ocorre. Ao contrário das mutações
deletérias, que tendem a ser eliminadas por meio do processo de seleção natural, as
mutações bel)éÊcas tendem a se espalhar entre os indivíduos de uma população. Em
alguns casos, sucessivas mutações benéficas em uma das cópias de um gene duplicado
podem dar origem a um gene com função distinta da original. Quando isso acontece,
os genes duplicados são ditos genes parálogos. Ao contrário dos genes parálogos, que
pertencem a organismos de uma mesma espécie mas possuem papéis diferentes dentro
da célula, dois genes derivados de um único são ditos ortólogos quando pertencem a
organismos de espécies distintas mas desempenham a mesma função dentro da célula.
Genes derivados de um ancestral comum, pertencentes ou não a uma mesma espécie,
com as mesmas funções ou funções distintas dentro da célula são chamados generica-
mente de genes homólogos.

Estudos mostram que as taxas de mutações nas regiões do genolna ditas funcionais
são bem menores que as observadas nas regiões sem nenhuma função aparente. Esses
resultados confirmana lm] princípio denominado princípio da conservação das bases
que atesta unia tendência das regiões funcionais conservarem-se ao longo da evolução
de um genoma. Uma explicação para esse fato está na relação direta entre as bases
componentes das regiões funcionais e o papel que elas possuem dentro da célula. Qual-
quer mudança nessas porções das moléculas de DNA pode implicar danos sérios ao
desenvolvilllento celular.

Quando falamos em seqüência genõmica, estamos nos referindo ao conjunto or-
denado das bases cle cada um dos nucleotídeos componentes de ullla molécula cle DNA.
Dado o tamanho considerável de uma molécula de DNA, além de outros problemas, a
determinação de sua seqüência é un] processo lento e não trivial. Dentre outros pas-
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sos, o processo de seqüenciamento de um DNA envolve a clonagem da molécula alvo,
quebra desses clones em vários fragmentos sobrepostos, determinação das bases desses
fragmentos e posterior montagem das partes de modo a recuperar a seqüência origi-
nal. Esse método, conhecido como método s/zotgun e desenvolvido por Venterj911, tem
sido amplamente utilizado no seqüenciamento das moléculas de DNA de várias espécies,
dentre elas a espécie humanaj891. Um pouco diferente, chamamos de seqüência trans-
crita o conjunto ordenado das bases componentes de uma molécula de RNA (ou cDNA,
proteína e EST). O seqiienciamento de uma molécula de RNA pode ser feito de forma
direta dado o número pequeno de bases que ela inclui. Aqui, a dificuldade principal
está na volatilidade dessa molécula e conseqüente dificuldade em localiza-la e extrai-la
da célula.

Em determinadas situações, estamos interessados em comparar duas ou mais seqüên-
cias genâmicas (ou uma seqüência genõmica e uma seqüência de cDNA) no intuito de
saber quão parecidas elas são. O grau de semelhança entre duas seqüências de DNA,
por exemplo, pode nos fornecer informações úteis a respeito da proximidade evolu-
tiva dessas moléculas, além de ser importante para determinação de algumas de suas
regiões funcionais, como os éxons, regiões promotoras, etc. No que segue, abordaremos
o problema computacional de comparar duas ou mais seqüências. Para uma melhor
compreensão do assunto, alguns conceitos básicos da Ciência da Computação fazem-se
necessários, e é com eles que damos início à seção seguinte.

2.2 Conceitos básicos de Ciência da Computação

A Ciência da Computação pode ser definida como a disciplina que estuda o pro-
jeto, a operação, o uso e a programação de computadores, aliando aspectos da ma-
temática, lógica, engenharia e teoria da informaçãoj351. Dentre as inúmeras subáreas
que essa ciência compreende, estamos interessados naquela que trata de problemas de
otimização. Mais especificamente, de problemas envolvendo a comparação e processa-
mento de seqiiências.

Uma sequência s é tulha sucessão ordenada de caracteres ou símbolos de unl certo
conjunto E, con:tunlente denominado alfabeto. Denotamos por E* o conjunto in-
cluindo todas as seqiiências finitas construídas sobre o alfabeto E. O tamanho de uma
seqüência s, denotado por lsl, é o número de símbolos componentes dessa seqiiência.
Nos exemplos

s :: AGATCAGTACATAGAA e t = AACAGGTACAT,

temos duas seqiiências distintas construídas sobre o alfabeto E = {A, c, G, T}, cona lsl
igual a 16 e ltl igual a 11. Representa1110s por slíl o símbolo presente na i-ésima posição
de uma seqiiência s. Nos exemplos acima, sl31 := .A e tl51 :; G. Uma subseqüência
de tuna seqiiência s corresponde a uma seqüência obtida a partir de s por meio da
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remoção de alguns de seus caracteres. Por exemplo, ATTATA é uma subseqüência de s.
Um pouco diferente, um segmento slá...jl de uma seqüência s, com { 2 1 e .j $ 1sl,
é uma seqüência formada pelos símbolos consecutivos de s que se iniciam na d-ésima
e terminam na .j-ésima posição dessa seqüência. Por exemplo, sl6..101 :: AGTAC é um
segmento de s. Dados dois segmentos sl{...jl e slá'...j'l de s, dizemos que slá...jl an-
tecede slá'...j'l em s se .j < ã'. Dizemos que um conjunto S = {si,s2,. ..,s.} de
n segmentos de uma seqüência s está ordenado quando si antecede sÍ+i em s para
l $ { $ n. A um conjunto de segmentos ordenados de uma seqüência s damos
também o nome de cadeia de segmentos de s. Um prefixo sjl..{l, com { $ 1sl, de
uma seqüência s é um segmento de s da forma sjljsj21 . . .slil. Ou seja, um seg-
mento formado pelos { primeiros símbolos de s. Um sufixo sl{..lsll, com á 2 1, de
uma seqüência s é um segmento de s da forma slãlsl{ + ll. . .sl sll. Ou seja, um
segmento formado pelos lsl -- i últimos símbolos de s. Finalmente, a concatenação
de duas seqüências, denotado aqui por s e t, corresponde à seqüência formada pelos
símbolos de s seguidos dos símbolos de t, na mesma ordem em que eles aparecem nes-
sas duas seqüências. Por exemplo, AGATCAGTACATAGAAAACAGGTACAT é a concatenação
das seqüências s := AGATCAGTACATAGAA e t = AACAGGTACAT de6nidas acima. Boa parte
dessas definições foram retiradas do livro intitulado .4Zgodthms on Sthngs, Trens, and
$equences; C'omputer Scíence and (;omputatíona/ .BÍoZogyl461, que inclui uma descrição
detalhada de vários problemas envolvendo seqüências e os seus principais algoritmos.

Um grato é um par (y. .E) ein que y inclui elementos chamados vértices do grifo
e .E inclui elementos chamados arestas do grifo. Cada aresta corresponde a um par
de vértices do grifo. Um grifo é denotado por letras maiúsculas, enquanto que os
vértices, por letras minúsculas e arestas, por pares de vértices. E comum referenci-
armos o conjunto de vértices y de um grato G por Uc e o conjunto de suas arestas
por -EC. Um grato pode ser não.-dirigido, quando suas arestas correspondem a pares
não-ordenados de vértices, ou dirigido, quando suas arestas correspondem a pares or-
denados de vértices. Nesse último caso, costumamos chamar as arestas do grifo de
arcos. Em determinadas situações, torna-se conveniente associar um número qual-
quer às arestas de um grato. Esses valores, de acordo com o contexto no qual o
grato está inserido, recebem o nome de peso, custo ou distância entre dois vértices
do grato. Gratos(dirigidos) podem ser representados por figuras compostas de retas
não-orientadas(orientadas) e pontos, associados respectivamente, às arestas(arcos) e
vértices do grato. Na Figura 2.4, está a representação gráfica de dois grifos distintos
(;i e (;2, sendo o primeiro um grato dirigido, tais que }Z: :; {ui,u2,uS)u4)uSl}, UC, =

{«:, «2,"3,"',";,"',«7,"8}, -EC- - {(«:,«:), («3,«.),(«:,«.),(«.,«.), («2,«,), («2,«:)}, e

.EG,(«:, «;),(«;, «.),(«;, u6),(«., «7),(«,, u-),(«;,«,),(«2, «,),(«:, «-),(«-, «6),(«., «,)}

Um caminho(dirigido) em um grato G é uma lista de vértices distintos ui , u2, . . . , uh
em yc tal que (ui,ui+i) é Rima aresta(alce) do grato pala l 5; á < k. Na Figura 2.4,
u2,ui,u3,us é tu]] caminho dirigido no grato Gi. Um ciclo(dirigido) eln um grato G
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ul

ul

Figura 2.4: Exemplo de dois grifos distintos Gi e G2, sendo Gi um grato dirigido

é uma lista de vértices distintos ui,u2, - . ,uÀ; em G tal que tal que (ui,ui+i) é uma
aresta(arco) do grifo e ui = uk. Na Figura 2.4, ui, u3, us, u6, uv, ui é um circuito no grato
G2. O comprimento de um caminho ou ciclo é igual ao número de vértices desse caminho
menos um. No caso em que as arestas de um grifo G possuem um peso associado, o
peso de um caminho ou ciclo qualquer (ui,u2, . . . ,uk) em G é igual à soma dos pesos
associados a cada um dos pares (ui, ui+i) tal que (ui,ui+l) é uma aresta do grato para
l 5; ã < k. Finalmente, dizemos que un] grato é acíclico quando ele não contém nenhum
ciclo. O grato Gi da Figura 2.4, por exemplo, é um exemplo de grifo dirigido acíclico

Dado um grato G qualquer, várias são as perguntas que podemos fazer sobre ele.
Um dos problemas clássicos envolvendo esse objeto matemático consiste em determinar
o comprimento do menor caminho entre dois vértices distintos s e t de G e o caminho
em si. No caso de um grato com custo nas arestas, estamos interessado no caminho de
menor peso entre s e t, também chamado de caminho mínimo entre s e t. Esse problema
pode ser resolvidos em tempo O(l,EI log IVI) por meio de um algoritmo conhecido como
Algoritmo de Dijkstraj311.

Determinar o caminho mínimo entre dois vértices distintos de um grato é um dos
vários problemas envolvendo esses objetos que possui unia solução eficiente. Ou seja,
uin dos vários problemas para o qual já foi descoberto um algoritmo pohnomial. Exis-
tem porém outros problemas para os quais ainda não foi encontrado nenhuma solução
eficiente. Determinar o maior caminho, ou o camillho de lllaior peso entre dois vértices
distintos de um grato G qualquer é un] exemplo de problema envolvendo esses objetos
para o qual ainda não foi descoberto nenhum algoritmo polinomial. Problemas desse
tipo costumam ser alvos da busca por soluções próxillias da solução ótima. Ou seja, da
busca por algoritmos eficientes que devolvem não necessariamente a melhor solução, idas

(GDA)
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uma solução boa ou distante da ótima por algum fatos a, nora-nalmente pequeno. Em
outras palavras, nesse caso busca-se por unia solução S(/) tal que uaZ(S(/)) $ aopt(-r)
para toda instância / de um problema de minimização (ou uaZ(S(/)) 2 a(pt(.r) para
toda instância / de um problen-ta de maximização), onde uaZ(S(/)) é o valor associado
à solução S(-r) e opt(-r) o valor associado à solução ótima do problema. Algoritmos
do primeiro tipo costumam ser chamados de heurísticas, enquanto os que propõem
unia solução próxima da ótima de algoritmos de aproximação. Essas noções serão
amplamente utilizadas nos capítulos seguintes.

Apesar da dificuldade em se encontrar eficientemente um caminho máximo entre
dois vértices distintos de um grifo G qualquer, esse problema torna-se fácil quando
restrito a gratos dirigidos acíclicos. Mais do que isso, o próprio problema do caminho
mínimo que, como já vimos, possui uma solução eficiente, torna-se mais fácil quando
estamos tratando de gratos dirigidos acíclicos. Mais fácil no sentido de que ele pode ser
resolvido em tempo O(l-EI) para grifos desse tipo por meio de uma ordenação topológica
de seus vértices. O Algoritmo l mostra os passos a serem executados para determinação
do peso de um caminho mínimo (e do próprio caminho) entre os vértices de um grato
dirigido acíclico G. Para determinação do caminho máximo entre esses dois vértices,
basta utilizarmos uma variante simples desse algoritmo onde, além de alguns cuidados
na inicialização de suas variáveis, o sinal de '>' na linha 9 do algoritmo é substituído
pelo sinal de '<'

Para conhmar a complexidade de tempo do Algoritmo 1, observe que a ordenação
topológica dos vértices de G pode ser realizada em tempo O(lyCI + IEc;l) por meio de
uma busca em profundidade nesse grato. Uma vez ordenados e armazenados em Z, cada
um dos vértices dessa lista é processado uma única vez no laço que vai da linha 7 à
!inha 15 do Algoritmo 1. Dentro desse laço, cada arco do grato é também processado
uma única vez. Disso, podemos concluir que o laço em questão consome tempo igual
a O(l-Eal). Como os passos de inicialização (linhas 2 e 3 do algoritmo) e determinação
do caminho mínimo (laço que vai da linha 17 à linha 19 do algoritmo) podem ser
realizados em tempo O(VC), temos que a complexidade de tempo total do Algoritmo l
é de (IUc + leal). Assumindo que nosso grato possui um mínimo de IVcl arcos, temos
a complexidade de O(l-EI) mencionada anteriormente.

Por último, vale falar também de um outro problema que, apesar de genericamente
difícil, pode ser resolvido em tempo polinomial quando tratamos de gratos dirigidos
acíclicos. Esse problema consiste en] determinar o caminho de maior peso dentre todos
os possíveis caminhos entre dois vértices quaisquer de un] grato G. Eln um grifo dirigido
acíclico, esse problema pode ser resolvido em tempo O(l-eCI) seguindo os passos do
Algoritmo 2. A confirlliação de sua conlplexidacle de tempo segue as illeslllas idéias
utilizadas acima pa-ra detenninação da complexidade do Algoritnlo l.

Outros problenaas e algoritinos relacionados envolvendo a busca por caminhos em
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Algoritmo l CAMINHO-MíNiMO.GDA(G, s, t, m)
Enteada: um grifo dirigido acíclico G, dois vértices s e t em Vc e uma função m que

atribui um peso para cada arco em .Ec
Saída: caminho mínimo entre s e t e o peso desse caminho.

i: para cada u C UC faça
2: azul {-- oo; {alul: peso do caminho mínimo entre s e u}
3: Flui <--- c; [plul: antecessor de u no caminho mínimo entre s e u}
4: fim-para
5: dlsl -- 0; plsl '-- s
6: Z F lista dos vértices de G ordenada topologicamente;
7: enquanto Z 7é 0 faça
8: u +- vértice na cabeça de Z;
9: para cada u adjacente u faça

10: se a]«] > azul + «,(u,«) então
11: al«l - .Zlul + .«(u,«); PI«l - u;
12: fim-se
13: fim-para
14: / <-- / -- u

15: fim-enquanto
16: cl01 *-- t; u +--- Pltl; ã +- l;
17: enquanto u # s faça
i8: clÍI +""" u; u +-- Flui; +-- { + l;

19: fim-enquanto
20: clip +- s;
21: Devolva alta;
22: Devolva c invertido;

gratos dirigidos acíclico foram abordados por Azevedo et aZ em j121 e Martins e Santos
em IS71. Além disso, vários são os trabalhos onde o leitor pode encontrar uma descrição
detalhada dos problemas e algoritmos sobre grifos em geral. Aqui sugerimos o livro
intitulado Graça Theor wÍtA .4ppZãcatÍonsl201 como obra de referêi-Loa sobre o assunto.

2.2.1 Alinhamento de(duas) seqüências

A forma mais comum de se realizar uma comparação entre duas seqiiências é por meio de
um processo conhecido como alinhamento de seqüências. De acordo com Nleidanis
e Setubalj601, alinhar duas seqüências s e t consiste ein inserir espaços, representados
aqui pelo símbolo '--', eill locais arbitrários dessas seqiiências de modo que elas fiquem
clo nlesnlo talllanho. Dessa fora:ta, s e t podem ser dispostas uma ein cilada da outra,
criando-se uma correspondência entre seus caracteres. Essa correspondência entre os
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Algoritmo 2 CAMiNhO.MÁxiMO.DAG((;, w)
Entrada: um grifo dirigido acíclico G e uma função w que atribui um peso para cada

arco em .Ec;
Saída: caminho de maior peso dentre todos os possíveis caminhos entre dois pares de

vértices distintos de G, e o peso desse caminho.
1: para cada u € VC faça
2: azul e- ol {alul: peso do caminho naáximo terminando em u}
3: Flui +- cl {plul: antecessor de u no caminho máximo que termina nesse vértices
4: íim-para
5: Z +.---. lista dos vértices de G ordenada topologicamentel
6: enquanto Z # 0 faça
7: u F. vértice na cabeça de Z;
8: para cada u incidente em u faça
9: se azul < dlul + w(u, u) então

10: .Zlul --. al«l + w(«, u); Flui '-- «;
11: fim-se
12: fim-para
13: Z+--Z u
14: fim-enquanto
15: a +-- max.cv aludi
iõ: Z, - « tal q« al«l é máMmo;
17: cl01 -- bl u -- plóli ã -- l;
18: enquanto azul # 0 faça
19: clál +-' ul u +---' Fluir i <-- { + 1;
20: fim-enquanto
21: Devolva a;
22: Devolva c invertidos

caracteres de s e t pode ser melhor visualizada tomando-se uma matriz de duas linhas
cujas colunas incluem os símbolos ocupando a mesma posição em s e t após a inserção
de espaços nessas sequências. Vale notar que espaços podem ser inseridos tanto no início
quanto no final das seqiiências. A única restrição imposta é que não pode haver uma ou
mais colunas do alinhamento contendo apenas espaços. Uln exemplo de alinhamento
de duas seqiiências s = CAGCCACTGGÂTTCTCG e t :: CAGCGTGCATTTC pode ser visto na
Figura 2.5.

Definindo-.se unl alinhamento formalmente, seja E um alfabeto qualquer tal que
{--} « E. Chamamos de É o alfabeto contendo os símbolos de E falais o símbolo {--}.
Ou seja, E = E U {--}. Para toda seqiiência s C E*, seja slZ a seqüência s restrita ao
alfabeto E (ou seja, a seqüência resultante da remoção de todos os espaços presentes
em s). Um alinhamento ,4 de duas sequências s e t C E* é ulll par (g, tÕ, com g e i
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Coluna com caracteres
diferentes

Coluna com um caractere
e um espaço

CAGC--CÂCTGGAT-TCTCG
CAG-CG-TG-CATTTC----

Coluna do alinhamento
com caracteres iguais

Figura 2.5: Exemplo de um alinhamento de duas sequências

C E* tal que

1. 1íl

2. glX = s e tlX = t;

3. Não existe á tal que 3lil

Dado um alinhamento de duas seqüências, uma pontuação pode ser associada a
ele de acordo colo o conteúdo 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 espaço. Lembramos que, pelo terceiro item da definição
acima, um alinhamento não inclui colunas com dois espaços emparelhados.

Seja w : E x E --, R uma função que associa um certo valor real para cada par de
símbolos (p, u) em E. Essas funções, normalmente representadas por matrizes indexadas
pelos elementos em E, são chamadas de funções de pontuação. Considerando uma
função de pontuação w qualquer, definimos a pontuação Score.(g, tÕ de um alinhamento
.4 = (g, tD de s e t por:

lgl

Score«(g,tO ««(glál,tqil).
z:: ].

O alinhamento da Figura 2.5, por exemplo, possui pontuação total igual a 22 no
caso de uma função de pontuação w tal que, para todo p e p € E = {A, C, G,T}, com
p # #, m(p, p) = 1, w(p, p) = --1 e w(p, --) = w(--, p) = --2.

A similaridade sim.,(s, t) entre duas seqüências s e t, dada uma função de pon-
tuação w, é definida como a maior pontuação dentre as pontuações de todos os possíveis
alinhamentos de s e t. Ou seja:

sim:, (s, t) ««xlScore« (g, tÕ } ,

tal (lue (g, tO é tun alinhamento cle s e t
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Um alinhamento .4 = (g, tO de s e t é dito alinhamento ótimo com respeito a uma
função w se Score.(g, tÕ = sim«(s, t).

Dadas essas definições, o problema inicial de medir quão parecidas são duas seqüên-
cias pode ser formulado como o seguinte problema de otimização:

Problema do Alinhamento de Duas Seqüências(PAS): Dadas duas seqíiências
s e t construídas sobre um alfabeto E qua/quer ta] qtze {--} # E e uma função
de pontuação w, encontrar o valor da simiJaridade sim.(s, t) entre elas.

Note que, da forma como a pontuação de um alinhamento foi definida, o PAS possui
uma propriedade conhecida como Propriedade das Subsoluções Otimas. De acordo
com ela, se .4 = (.A',4") é um alinhamento ótimo de s e t (Figura 2.6(a)), e .4' e -A"
são dois pedaços desse alinhamento, com .A' correspondendo a um alinhamento de um
pre6xo s' de s e um prefixo t' de t (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)), então ambos os alinhamentos são ótimos.
Isso é verdade pois, no caso da existência de um alinhamento .,4"' dos prefixos s' de s e t'
de t alinhados em .4' tal que Score.(.A"') é maior que Score.(.4') (Figura 2.6(c)), então
o alinhamento .A* = (Á"'.4") (Figura 2.6(d)) teria uma pontuação maior que aquela do
alinhamento .4 = (.A'.A"), o que contraria o fato de esse último alinhamento ser ótimo.
O mesmo acontece no caso da existência de um alinhamento ..4"' dos sufixos s" de s e
t" de t alinhados em .A" tal que Score.(.4"') é maior que Score«(.A") (Figura 2.6(c)).

..4' = (?.?) A''' = (?,?)
l lll lll :, llltlttllll'

Score.(.4'") > Score.(A').A = (1, i)
í-- S -------):r-- S -----l

--- t'-----a:--- t'l-----..

suposto alinhamento ótimo entre s e t

S

t

.4' = (Í, i)

r--- S'--.---n:r-- S'=-----l

'--- t' ------u!--- t':.---.J

S

l l l l l l
t

(b) (.)

,4'' =('7', t7') ,, .4'" =(?', t7')p

':,.EHW :::W®]
Score«(A'") > Score«(A")

alinhamento ótimo entre 3 e t

(,) (d)

Figura 2.6: Esquema representativo da propriedade das subsoluções ótimas do problema
do alinhamento.

Em particular, podemos considerar a última coluna do alinhamento .4 como 4"
Nesse caso, observe que existem apenas três possibilidades para a escolha dos caracteres
componentes dessa coluna: emparelhar ltm caractere de uma das duas seqüência cona um
espaço na outra ou emparellaar dois caracteres, un] de cada seqüência. Disso, podemos
pensam nos passos recursivos clo Algoiitnio 3 para o cálculo da similaridade entre duas
sequências s e t.
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Algoritmo 3 CIALCUI,A.SiM.RncuKsivo(s, t, w)
Entrada: duas seqüências s e t e uma função de pontuação w.
Saída: valor da similaridade entre s e t com respeito a w;

1: m +- lsli n -- ltl;
2: Score +..- 0;
3: se ?n ;; 0 então
4: para { +"- 0 até n faça
s: Score --- Score + ««(slãl, --);
6: fim-para
7: Devolva Score;
8: fim-se
9: se n = 0 então

10: para { {-- 0 até m faça
11: Score -. Score + ««(--, tlil);
12: fim-para
13: Devolva Score;
14: fim-se
is: Scores -- CALcui.A-SIM-RECUKSivO(s]l..m -- 11, tjl..n], w) + u(sllmll, --);
iõ: Scores -- CALcuLA-SIM-RECURS]VO(sjl..m -- 11, tjl..n -- 11, m) + w(sllmll, tllnll);
17: Scores - CAI,CUJA-SIM-RECUnSiVO(sjl..ml, tjl..n -- 11, w) + w(--, tllnll)t
18: Devolva maxtScoret, Scores, Scoresj} ;

Infelizmente, o Algoritmo 3 não possui uma aplicabilidade prática dada sua comple-
xidade de tempo exponencial com relação ao tamanho das sequências de entrada. O de-
senvolvimento da recorrência T(m, n) = 7'(m-- 1, n)+T(m-- 1, n-- l)+T(m, n-- 1), repre-
sentativa do tempo consumido pelo algoritmo acima, possui como resultado T(m, n) =
Q(3"), no caso em que m

Uma solução eficiente do problema pode ser desenvolvida notando-se que o Al-
goritmo 3 realiza alguns cálculos redulldantes. A similaridade entre sjl..m -- ll e
fjl..n -- 11, por exemplo, é calculada três vezes por CALCULA.Sina.REcunsivo: unia
delas na própria chamada a CIAI,CUJA-SiM-RnCURSiVO(sll..m -- 11, tjl..n -- 11, w) e
as outras duas nas chamadas a CALCULA.SIM-.RncuKsivo(sjl..ml, tjl..n -- 11, w) e
CALCULA.SiM..Rncunsivo(sjl..m 11, tjl..rzl, m). Cálculos redundantes como os que
acabamos de mostrar são realizados várias vezes durcante a execução do Algoritmo 3. Se
determinados em uma certa ordem e armazenados corretamente, as soluções dos subpro-
blemas redundantes (similaridades entre partes das seqiiências) podem ser reutilizadas
para a solução eficiente do problema principal (sinailaridade entre as seqüência como
um todo). Essa é a idéia principal de uma estratégia conhecida como programação
dinâmica.
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Por meio da estratégia de programação dinâmica, o valor da similaridade entre duas
seqüências s e t, com lsl = m e ltl = n, pode ser calculado eficientemente armazenando-
se as so]uções dos subprob]emas em uma matriz ]W, de dimensão (m + 1) x (n + l),
indexada por {0 . . .m} e {0 . . .n}, conhecida como matriz de alinhamento. Cada
uma das células Wjíjl.jl dessa matriz armazena a similaridade entre o prefixos de s e
t que incluem, respectivamente, os á e .j primeiros caracteres dessas seqüências. Disso,
após o preenchimento total da matriz, a similaridade procurada pode ser encontrada na
ú[tima cé]u]a Mlls lllt l de ]W. Para que todas as cé]u]as 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 subseções seguintes são apresentados os principais algoritmos utilizados para
o cálculo eficiente da similaridade entre duas sequências com base na estratégia de
programação dinâmica.

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 seqüências
como um todo.

Tomando-se duas sequências quaisquer s e t, com lsl = m e ltl = n, e uma função
de pontuação w, a estratégia de programação dinâmica pode ser assim utilizada para
cálculo do alinhamento global de s e t. Lembremos que a idéia principal é fazer uso
de uma matriz M tal que WI lljl armazena a similaridade entre sjl..{l e tll...jl. As-
sim, a primeira linha e coluna de JV podem ser preenchidas com múltiplos dos valores
associados à coluna com um espaço. Em outras palavras Wl0llkl = w(--, tlkl), para
0 < k $ J e Wlkll01 = w(sltl,--), para O < k 5; ã. Essa inicialização decorre do
fato de existir uma única possibilidade de alinhamento de uma seqüência qualquer com
outra seqüência vazia: incluir nesta última um número de espaços igual ao tamanho da
outra sequência. Como esse alinhamento é único, ele é um alinhamento ótimo dessas
sequencial.

Para o cálculo das outras posições da matriz À4, é importante lembrar a propriedade
das subsoluções ótimas do problema do alinhanaento de duas seqüências. Por meio dela
e atentando-se ao fato de existir apenas três possibilidades para a escolha da última
coluna de tun alinhamento, a sinlilaridade entre sjl..ãl e tjl...jl corresponde ao maior
dentre os seguintes valores:

1. sim«(sjl..ál,tjl...j il) + w(-, tl.jl);

2. sina.,(sjl..{ -- 11, tjl...j il) + ««(.lil, tl.jl);

27



Capíttzlo 2 2.2. CONCEITOS BÁSICOS DE CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO

3. sim.,(sjl..ã tl, tli...jl) + .«(.lil, -)

Ou seja, Wlãllll pode ser assim calculada

Wlãll.Í - il + «,(-, tlll);
Wli - tlb - il + .«(slãl, tljl);
WIÍ - tlbl + ««(slãl, -).

m'láll.ÍI ma.x (2.1)

Note que, preenchendo-se a matriz M linha a linha e em ordem crescente de coluna,
os valores de Wláll.j -- 11, Wli -- ljl.j -- 11, À/li -- lll.jl necessários para o cálculo de .a4líllll
já estarão disponíveis quando essa célula for alcançada.

Na Figura 2.7 pode-se ver uma matriz de alinhamento preenchida para duas seqüênci-
as s = ACGT e t = ACC, e uma função de pontuação m tal que w(p, p) = 1, w(p, p) = --l
e m(p, --) = w(--, p) = --2 para todo p e # C E = {A, C, G,T} tal que p # p.

A

l
c c
2 3

.Õ0 +-.- -4
.3'r -2 \ll l

-- o \~\22 TT -4 l
T -3T -6 T o3

T -5'r -84

Figura 2.7: Exemplo de matriz de alinhamento das sequências s :ACGT e t =ACC

Com base na Recorrência 2.1, o Algoritmo 4, devido a Needleman e \Vunchj671,
pode ser utilizado para o cálculo eficiente da similaridade entre duas seqüências s e t
com respeito a uma função de pontuação w.

Como o Algoritmo 4 envolve apenas o preenchimento de uma matriz de dimensão
(m + 1) x (n + 1), pode-se concluir que ele realiza sua tarefa em tempo e espaço
O(mn)8. Na realidade, não necessitamos armazenar toda a matriz À/ para o cálculo
cla similaiidade entre s e t. Observe que, para o preenchimento da posição ]Wlill.jl da
matriz, precisamos apenas de alguns valores guardados ein duas posições distintas da
linha i -- l de iV/ (.iU/lí ljl.j -- ll e &/lí -- ljl.jl), e de uin outro valor guardado na linha á
de iM (ÀdlíllJ -- 11). Dessa forma, podemos determinar o valor da similaridade entre s e
t arnlazenaiiclo apenas a linha anterior e aquela incluindo a célula sendo calculada. Isso
reduz a complexidade de espaço do Algoritmo CAI,CUJA.SINllLARIOADE para O(n).

8Vale notar que a complexidade de tempo do algoritmo descrito originalmente por Needlenlau e
\Vunch é cúbica (e não quaclrática) no tamanho da entra(ta.
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AIgOrItmo 4 CIALCULA.SIMILARIDADE(S, t, W)
Entrada: duas seqüências s e t e uma função de pontuação w.
Saída: valor da similaridade entre s e t com respeito a wl

1: m '-- lsl; n -- ltl;
2: para á <-- 0 até n faça
3: wl:llol -- { x «(-,tlil);
4: fim-para
s: para .j +-- 0 até m faça
6: wloll.jl -. .j x «,(sl.jl, -);
7: fim-para
8: para { +"- l até m faça
9: para .7 +-- l até n faça

10: án. -- «(.lil, -); deZ -- ««(-,tl.jl); emp -- ««(.l€1, tl.jl);
11: Wlãll.jl - max(Ml{ -- illjl + ns, JVl{ -- ill.j -- ll + emp, Wlill.j
12: fim-para
13: fim-para
14: Devolva iU/ln7 llnlt

tl + a./);

Note que até o momento falamos apenas do cálculo da similaridade entre duas
seqüências. Sobre o alinhamento ótimo, ele pode ser construído voltando-se na matriz
de alinhamento pelo caminho inverso daquele utilizado para seu preenchimento. Dada
uma posição qualquer mlill.jl da matriz de alinhamento, sabemos que ela foi calculada
de acordo com uma das três possibilidades abaixo:

l utilizando o valor armazenado em Wlil l.Í -- 11. Nesse caso a coluna do alinhamento
inclui un] espaço em s emparelhado com o caractere tl.jl;

2. ou por meio do valor em Wl{ -- ljl.jl. Nesse caso a coluna do alinhamento inclui
um espaço em t emparelhado com o caractere slili

3 ou utilizando o valor em iMlã -- ljjJ -- 11. Nesse caso a coluna do alinhamento
inclui o caractere slãl emparelhado com o caractere tljl.

A determinação de qual célula foi utilizada para o cálculo de À4lill.jl pode ser feita
por meio de uin cálculo simples. Uma vez realizado esse cálculo, ele nos fornece os
caracteres componentes da última coluna do melhor alinhamento das sequências sjl..íl

Tomando-se como exemplo a matriz de alinhamento da Figura 2.7 pala as seqiiências
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 ótinlo de s e t pode ser

.jl
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construído começando-se na última posição dessa matriz e seguindo as setas até que a
primeira posição seja alcançada. Fazendo isso, encontraríamos o seguinte alinhamento
ótimo 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 ótimo das seqüências s =ACGT e s =ACC. Voltando-se na matriz da Figura
2.7, podemos também encontrar o seguinte alinhamento ótimo das seqüências s e t,
distinto daquele encontrado anteriormente.

ACGT
ACC-

O Algoritmo 5 recebe como entrada duas seqüências s e t, uma matriz de alinha-
mento já preenchida e devolve o alinhamento ótimo das duas seqüências.

Algoritm.o 5 CONSTROI.AuNnAMENTO(s, t, .A/)
Entrada: duas seqüências s e t e uma matriz de alinhamento M
Saída: um dos alinhamentos ótimos de s e t.

1: i - lsl; .J - ltl;
2: k {--. 0;

3: enquanto ã # 0 e .j # 0 faça
4: se Wlíll.jl = A/li -- tll.j -- il + w(slil,fl.jl) então
5: glX;l -- slãl; tHtl -- tlll;
6: {+'-"e--1;.j-.j--l; kF-k+l;
7: senão se À/lill.jl = Wlillj il +t«(--,tlll) então
8: gltl -- -'; zHkl -- tl.jl;
9: .j '- .j -- li k - k + li
10: senão se Wlill.ÍI - Wli -- illjl + -«(.lil, --) então
11: gltl -- slãl; iltl -- '-';
12: ã +-' í 1; k +-- A + l;
13: fim-se
14: fim-enquanto
i5: Devolva (g, tD invertidos;

Note que, a cada iteração do algoritmo acima, voltan-tos sempre uma posição na
bilha e/ou na coluna da matriz. Com isso, no pior caso, teremos uln total de m +n
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iterações do algoritmo até que a posição Wl0ll01 seja alcançada. Disso, o alinhamento
das duas seqüências de entrada pode ser construído em tempo O(m + n).

Outra forma de abordar o problema do alinhamento de duas seqüências é através
da busca pelo caminho de maior pontuação em um grato conhecido como grafo de
alinhamento. Dadas duas seqüências s e t de tamanho m e n, respectivamente, um
grato de alinhamento G = (y. .E) para s e t corresponde a um grato dirigido acíclico
com (m + l)(n + 1) vértices u = (í,.j), para 0 < í < «. e 0 < .j < n. Com relação aos
arcos desse grato, eles podem ser de três tipos diferentes:

1. Arcos diagonais (representam as colunas do alinhamento contendo dois caracteres,
distintos ou não): {((á -- t,.j -- t)({,.j))lO < á < m e 0 < .j < nl;

2. Arcos horizontais (representam as colunas do alinhamento contendo um espaço
em t): {((á - i,.j)({,.j))lO < ã $ m e 0 $J .$ ,'1;

3. Arcos verticais (representam as colunas do alinhamento contendo um espaço em

{(({,.j - i)(í,.j))lO $ á < «. e 0 < .j < n}.
s)

Um exemplo desse grato para as seqüêllcias s = ACGT e t = ACC pode ser visto na
Figura 2.8.

A C G

l
\

»-

l
\

P-

l

l
\

l
\

l

A

A

A

C

\

il -2

l
\

.2

.{l\l-,0-02 2

Figura 2.8: Exemplo cle grato de alinhamento para as seqiiências s ACGT e t :: ACC

C)bserve que, associando un] custo c para cada arco de G de acordo cona ullla função
de pontuação w, existe unia relação direta entre uni caminho dirigido de inalar pon-
tuação do vértice (0, 0) ao vértice (m, n) de G e um alinhamento global ótimo de s e
t com respeito a w. Também cona esta abordagem, a similaridade entre s e t pode ser
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encontrada em tempo O(mn). Para isso, basta a utilização da variante do Algoritmo l,
descrito anteriormente, que busca por um caminho máximo entre dois vértices distintos
deG

Alinhamento local e o algoritmo de Smith-Waterman

Apesar da grande utilidade na tarefa de comparação de duas seqüências, um alinha-
mento global não nos diz muito sobre semelhanças entre duas seqüências compartilhando
apenas alguns trechos similares. Ou seja, seqüências que apresentam apenas seme-
lhanças locais. Tomando-se como exemplo as seqüência s := CTTCAGCACTTGGATTCTCGG
e t = ÂGCCACCTGCGGC, e a mesma função de pontuação w da seção anterior, o seguinte
alinhamento corresponde ao alinhamento global ótimo 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 seqüências que expressa de maneira mais clara as semelhanças entre elas.
O alinhamento de s e t mostrado abaixo é conhecido como alinhamento local das
sequencial.

CACTTG
CACCTG

Observe que, diferentemente do alinhamento global, o alinhamento local não leva em
consideração as duas sequências como um todo, mas apenas segmentos das seqüências
sendo alinhadas na busca por semelhanças entre elas. Dessa observação, o seguinte
problema de otimização, que corresponde a uma variante do problema do alinhamento
global, pode ser formulado:

Problema do Alinhamento Local de Duas Seqüências(PALS): -Dadas duas
sequências s e t construitías sobre lzn] a/íabeto E qualqtzer ta.l que {--} # E e
[zn[a função de pontuação w, encontrei um segmento s' de s e un] segn]ento t'
de t ta] que sim.(s', y) seja máxima.

O algoritmo pa-ia detelininação do alinhan)ento local ótimo de duas seqüências s e
t, de tanlanllos m e n respectivamente, é devido a Sinith e \Vaternianj811 e corresponde
a uma variante do algotitnao cte Needleman-\Vullch. Ele também está baseado na cons-
trução de uma matriz i\'f de dimensão (m + 1) x (n + 1), Dias cujas células ainlazenam
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agora a pontuação do melhor alinhamento envolvendo um sufixo de sll..ãl e um sufixo
de tjl...jl. Essa matriz pode ser preenchida de acordo com a seguinte recorrência:

WIÍll.j - il + .«(-, tl.jl);
Wl{ - lllj - il + «,(slil, flll);
Wli - tll.jl + ««(.IÍI, -);
0

mlill.jl = max (2.2)

Note que a única diferença entre a Recorrência (2.2) e a Recorrência (2.1), usada no
cálculo da similaridade global entre duas seqüências, está na possibilidade de se escolher
o zero durante a determinação do máximo a preencher &/lállll. Essa possibilidade
adicional justifica-se pelo fato de que sempre existe um alinhamento de sufixos vazios
de sjl..{l e tli...jl, cuja pontuação é zero.

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

Como a determinação da pontuação de um alinhamento local ótimo de s e t, com
s = m e t = n, envolve o preenchimento de uma matriz de dimensão (m + 1) x (n + l)
e uma busca pelo maior valor nesta matriz, ela também pode ser feita em tempo e
espaço O(mn). Pensando-se em termos de um grato de alinhamento G, o alinhamento
local ótimo de s e t equivale ao caminho de maior pontuação entre quaisquer dois
vértices desse grifo. Lembramos que esse caminho pode ser determinado em tempo
O(l.Eal) = O(mn) através do Algoritmo 2 descrito anteriormente.

Alinhamento semiglobal

Além dos alinhamentos globais e locais, existe um outro tipo de alinhamento de duas
seqüências s e t, conllecido con-lo alinhamento semiglobal. Considerando-se nova-
mente as seqüências s = CTTCAGCACTTGGATTCTCGG e t :: AGCCACCTGCGGC, e a função
de pontuação .« tal que w(p,p) = 1, «,(p, u) = --1 e «-(p, --) = -«(--,p) = --2, um
alinhamento semiglobal dessas seqüências é mostrado abaixo

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

Apesar de o alinhamento global ótimo possuir uma pontuação (--13) naaior que
aquela do alinllamento acima (--19), há de se convir (lue esse último mostra de ma-
neira mais clara quão parecidas são as duas seqiiências em questão. Isso reílete-se na
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pontuação dos alinhamentos quando os espaços nas pontas não são levados em consi-
deração. Nesse caso, o alinhamento global continua com sua pontuação igual a --13,
enquanto que o alinhamento semiglobal tem sua pontuação melhorada de --19 para l.

Essa outra variante do problema de alinhamento, que ignora os espaços nas pontas,
também pode ser resolvida em tempo O(mn). Para se encontrar o lllelhor alinhamento
de duas sequências, sen:l cobrar por espaços nas suas pontas, basta proceder como
no caso do alinhamento global de duas sequências, usando a Recorrência (2.1) para
preencher a matriz de alinhamento. A única diferença está na inicialização dessa matriz,
cuja primeira linha e coluna serão agora preenchidas com zero. Além disso, no caso do
alinhamento semiglobal, o valor da similaridade não corresponderá àquele encontrado
na última posição da matriz, mas sim ao maior valor presente em sua última linha ou
coluna. Aqui vale observar que essa variante do PAS faz sentido apenas no caso em
que a função de pontuação w utilizada associa um valor negativo aos pares de símbolos
incluindo um espaço. Ou seja, ao "pagarmos" algo quando da escolha de uma coluna
em branco durante a construção de um alinhamento.

Alinhamentos com funções genéricas e afins de penalização

Os algoritmos vistos até o momento têm tratado as colunas cona espaços no alinha-
mento como eventos independentes. Isto é, cada uma dessas colunas contribui com um
dado valor para a pontuação total do alinhamento sendo construído. Algumas vezes
porém, podemos estar interessados em suposições como a de que a presença de vários
espaços consecutivos é mais provável que a presença de vários espaços isolados em um
alinhamento envolvendo tipos específicos de seqüências.

Uma série maximal de espaços consecutivos dentro das sequências g e i de um
alinhamento é chamada de buraco. Para um tratamento mais adequado dessas regiões,
de acordo com a suposição acima, exige-se um algoritmo onde Ã; espaços consecutivos
i-tão sejam pontuados de acordo com uma função linear p(k) = ak, onde a = w(p, --)
ou cl - w(--,/z) para um símbolo p de um alfabeto qualquer E tal que {--} g E. As
idéias descritas a seguir permitem a implementação de uin outro algoritnlo que calcula
a similaridade de duas seqüências com respeito a uma função arbitrária p de pontuação
de buracos.

A principal diferença deste algoritmo com relação aos vistos até agora está no fato
de seu esquema de pontuação não ser aditivo cona relação às colunas do alinhamento,
Dias sim com relação aos seguintes blocos nos quais um azinhal)lento pode ser dividido:

l Dois caracteres emparelhadosl

2. Unia série maximal de caracteres consecutivos em t alinhados com espaços enl sl
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3 Uma série maxiinal de caracteres consecutivos em s alinhados com espaços em t

Agora, a pontuação do alinhamento não é mais calculada com base no conteúdo de
cada coluna do alinhamento, e sim cola base no conteúdo dos blocos descritos acima.
Por isso, o que precisa ser armazenado agora, para cada par (ã, .j), é a maior pontuação
dos alinhamentos envolvendo os prefixos sjl..{l e tjl...jl de s e t que terminam em um
tipo particular de bloco. Isso pode ser feito utilizando três matrizes distintas, JWs, Mr
e JWo, de dimensões (m + 1) x (n + 1). Cada uma delas está associada a um tipo dé
bloco e é inicializada da seguinte maneira:

i. mslol lol 0: matriz associada aos blocos com dois caracteres emparelhadosl

2. w/loll.jl -p(.j): matriz associada aos blocos com buracos em s;

3. À4oláll01 -p(á): matriz associada aos blocos com buracos em t

O preenchimento das matrizes Ms, Mo e M/ pode ser feito por meio das seguintes
recorrências, e o valor do alinhamento ótimo corresponde ao maior valor dentre aqueles
encontrados nas últimas posições (Wslmllnl, Wojmjjnl, e .it4/jmjjnl) das matrizes.

r Msji
«(slãl,tbl) + max l M lí

ll;
tl;Ms líl ljl

m/ IÍI l.jl
«-{

Ms lál l.j
À4nlãll.i h]

p(k), para 1 < k < .j;
p(k), para 1 < k < .j

Mo líl l.ÍI
«-{

Éll.jl
kll.ÍI

p(k), para 1 < k < ã;
p(k), para 1 < k :( á.

Para o preenchimento completo da matriz .A4/, lun total de 2m2 células das ou-
tras duas matrizes precisam ser analisadas, enquanto que o preenchimento completo da
matriz À/o necessita (lue um total 2n2 células das matrizes il/s e À// sejam verifica-
das. Disso, podemos concluir que a complexidade de tempo do algoritmo baseado na
recorrência acima é O(mn2 + m2n). Para a collstrução do alinhamento enl si, basta
proceder colllo no caso dos algoritmos anteriores, mantendo tainbéni a informação de
dual matriz foi usada para o preenchimento de cada célula.
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Considerando-se uma função de pontuação de buracos um pouco mais especí6ca,
como p = g + rz (conhecida como função de pontuação afim), onde g corresponde ao
valor da pontuação associada à aberttua de um buraco e r, à pontuação para extensão
desse buraco, um algoritmo com a mesma complexidade O(mn) dos algoritmos básicos
pode ser construído para busca da similaridade entre duas seqüências. Esse algoritnlo,
devido a Gothj431, está baseado lias seguintes recorrências que correspondem, na reali-
dade, a um caso particular das recorrências descritas na seção anterior.

Í Mslã
«,(slãl, tbl) + m«. < MJlàMs lil ljl

Ms lil lj
M/ lál l.j
À4nlllJ

il + (h + g)

il + (h + g)
w/lillll max

À/oláll.jl
j\401

ill.jl + (h + g)
ill.jl + (h + g)
llbl+p,

Para cada posição ({, .j) das matrizes, Wsjãjl.jl armazena a pontuação de um alinha-
mento ótimo de sjl..ál e tll...jl que termina com slál emparelhado com tl.jl, Wolillll
armazena a pontuação de um alinhamento ótimo de s]l..{] e tjl...j] que termina com
um espaço emparelhado com tl.jl e iM/ lãll.jl armazena a pontuação de um alinhamento
ótimo de sjl..ãl e tll...jl que termina com slál emparelhado com um espaço.

Além da similaridade, existe uma outra medida, denominada distância de edição
que também pode ser utilizada na comparação de duas seqüências. Diferente da pri-
meira, que determina quão parecidas são duas seqüências, a distância de edição mede
quão próximas (evolutivamente) estão as seqiiências sendo comparadas. Dadas as
operações de edição do tipo inserção, ren:Loção e substituição de ulll caractere, a distância
de edição dis(s, t) entre dua seqüências s e t pode ser definida como o número míniillo
de operações de edição na seqiiência s necessárias para transforiná-la na seqiiência t.
Note que existe unia correspon(tência direta entre essas operações e as colunas de lun
alinhamento de s e t que incluem un] espaço em s (inserção em s), uin espaço en} t
(remoção em s ) e dois caracteres diferentes (substituição enl s). Dessa correspondência,
deternlinai a distância de edicão entre duas seqüências equivale a calcular a pontuação
de un] de seus alinhamentos ótilnos utilizando tuna função de pontuação w tal que
«,(p,l.) - 0, «,(p,«) - 1, e :«(-,p) l, -«(p, -) - l.
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Uma observação importante a ser feita aqui é que, quando estamos tratando de
distância de edição, um alinhamento ótimo de s e t corresponde ao alinhamento de poll-
tuação mínima dentre todos os possíveis alinhamentos envolvendo essas seqüências. Isso
decorre do fato de estarmos em busca do número mínimo (e não máximo) de operações
que convertem uma sequência na outra. A distância de edição entre duas seqüências
pode ser determinada utilizando o Algoritmo 4 descrito anteriormente, tomando-se ape-
nas o cuidado de escolher o mínimo entre (Wlá-- ll l.jl +ãns, JWli-- ll IJ -- lj+emp, .iWlill.Í --
11 + de/) em cada uma de suas iterações.

Apenas para finalizar esta seção, gostaríamos de observar que o problema do ali-
nhamento global admite uma série de variantes. Uma delas, que será abordada como
parte do Capítulo 6, trata da comparação de várias sequências. Para mais informações
sobre o problema do alinhamento de seqüências e algumas de suas variantes, sugerimos
novamente o livro escrito por Gusfieldj461.

2.3 Conceitos básicos de Biologia Computacional

Até aqui temos falado dos conceitos ligados à Biologia e à Ciência da Computação
como se essas fossem áreas totalmente isoladas uma da outra. Uma observação mais
detalhada dos conceitos abordados até aqui mostra, no entanto, que essas duas áreas
possuem muito em comum. A ligação entre elas fica clara ao considerarmos que uma
dada sequência genõmica pode ser vista como uma seqüência de caracteres sobre o
alfabeto E = {..'1, O', G, T}, cujos símbolos correspondem às iniciais das bases adenina,
citosina, guanina e timing, respectivamente. Essa observação constitui a base de um
ramo da Ciência da Computação conhecido como Biologia Computacional, cujas
origens talvez remontem à década de 50, com o trecho que transcrevemos abaixo de
uma carta enviada pelo físico George Ganaow(1904-1968) a Watson(1928- ) e Crick(1916-
2004)

But l a'rn uev'y muco e=cited bU 'obr adicle in MaU 30th it9S31 Natura,
ünd thing thüt bhng Bio\ogU o'uer indo the group of " elact"sc'le'ices. l pta'n,

to be in, Engtand taro'ugh post ofSeptember, and bote to actue Q chan,ce to
talk to you about att that, but l loould lãke to ask a .few questiona now. l.fyour
T)oint oj uie'w 'i,s correct 1,1 each organàsm 'uil,t be chctrücte'ristized b'y Q l,o'ng
number wMtten {n quadmcal (?) system with $gures 1, 2, 3, 4 standing jor
di$erent bases ... Thi,s uobld open Q ue'N ezcitin.g possibititU oj theoreticül
reseürch bases o'r\ combinado'ól ls'i,cl axtd the theo'ry oj nz'rnbersl ... l actue
ü peeling tais cün be doTte. \Vhat do yoh thing?

Dentre os problemas abordados pela Biologia Computacional está o do alinhamento
de seqiiências (e suas variantes) estudado anteriormente. Além dele, temos unia série
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de outros problemas da área da Biologia, em especial da Biologia Molecular, que sofrem
intervenção direta dos conceitos da Ciência da Computação. O seqüenciamento de uma
molécula de DNA, por exemplo, exige um esforço computacional considerável durante
a montagem dos fragmentos obtidos após a clivagem dos seus clones. Uma vez deter-
minada a seqüência de um DNA de interesse, ela precisa ser processada na tentativa
de se obter informações úteis a seu respeito. Dentre essas informações estão, por exem-
plo, a localização de suas regiões funcionais e posterior determinação do papel de cada
uma delas. Além disso, podemos também estar interessados em outros problemas como
a determinação da estrutura secundária e terciária dessa molécula. Mais informações
sobre a Biologia Computacional e os problemas que ela aborda podem ser encontradas
no livro 1601, escrito por Meidanis e Setubal. Além dele, existem várias outras obras de
referência sobre o assunto, como os livros escritos por Mountj661 e Pevznerj711.

Uma outra aplicação direta dos conceitos da Ciência da Computação na Biologia
compreende o desenvolvimento de bases adequadas ao armazenamento eficiente dos da-
dos provenientes do seqüenciamento das moléculas de DNA. O GENBANKj151 é uma das
várias bases de dados construídas para esse fim. Dentro do GENBANK, as seqüências
encontram-se armazenadas de várias formas diferentes. Um dos formatos mais conhe-
cidos denomina-se FIASTA, que inclui, basicamente, a identificação da seqüência na
primeira linha, normalmente precedida do sinal '>' e, nas linhas seguintes, as bases que
a constituem. A Figura 2.9 mostra um exemplo de seqüência no formato PASTA cuja
idnn+iGpnpãn 6 A Rnl nR7a

vwywv v r uuvnvv H BÇ

Um outro formato no qual as seqüências armazenadas no (l;ENBANK podem ser en-
contradas é aquele mostrado na Figura 2.10. Aqui, além da seqüência em si, temos uma
série de outras informações como a sua identificação (campo ACCESSION), referências
aos artigos que de]a tratam (campo REFERENCE), limites de suas regiões codificantes
(campo CDS), etc.

Muito mais do que um simples repositório de seqüências genâmicas, o GnNBANK
inclui ferramentas que permitem a busca eficiente pelas seqüências nele contidas. Essa
busca pode ser feita de várias maneiras diferentes. Uma delas exige apenas o co-
nhecimento por parte do usuário da identificação da seqüência desejada. Além disso,
podemos estar também interessados em seqiiências dessa base parecidas com alguma
outra que temos em mãos. Para recuperação dessas seqüências, o GnNBANK disp(»
nibiliza um conjunto de ferramentas que, para uma busca eficiente do seu conteúdo,
foram construídas sobre heurísticas desenvolvidas especiallalente para o problema de
conaparação de ullia seqüência com várias outras. Unia dessas ferramentas denomina-se
BLASTlll].

O funcionamento do BLAST está baseado nas noções de blSP (do inglês mazÍma/
segment paio) e LNISP (do inglês Joga//3/ maz ma/ segment paãr). Dadas duas seqüências
s e t, unl À/ISP corresponde a um par de segmentos s' de s e t' de t tal que lsl' :: lt'l e cujo
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>AB010874 Hon)o sapiens gene for ribosomal protein L41, complete cds
TTCGCCITTCTCTCGGCCTTAGCGCCATTTTTTTGGGTGAGTGTTTTTTGGTTCCTGCGTTGGGATTCCG
TGTACAATCCÂTAGACATCTGACCTCGGCACTTAGCATCATCACAGCAAACTAACTGTAGCCTTTCTCTC
TTTCCCTGTATAAACCTCTGCGCCATGAGAGCCAAGGTGAGCGGTTCCTGGTAGTAAGCTTGGGAGGTAG
GAGTTGGCGAGTAGTAGCGGGGAGACGAAGGCAAGTCCGCCATACCTCCTGAÂCTACTGGGTTTCÂAGGG
TGCCCAAGAGCTGGTGGGAGAGAGAAGGTÂGTTTGTGAGAGAGCTAGCGGTTAAGTGCTATGGGTAGAGA
GGGTGGGCTTAGAAAAGGGTGGAATTCTGATCTTATGTTGGGAGGGTGTCCAAGTTACTGATGTAGTTGT
TACGACCAÂTCT'lTCATACTTCTTGGTTAAGAATCTGTCCGGTTCTAAAGAGTGCATTTCATATCCTTGC
TAAGCCTACTAATAAGCTTCATCCCTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTAATTATCTGCTGCTTGTGATCGGTT
GCTAGTGGAGGAAGAAGCGAATGCGCAGGTACGTTGAGACTTTGCCAGCCCAGGAAGAÂGGAAAGTTCCC
TTGGACAAAAACTTTAGGÂGAAACATTTGGTTTGGAATCTTAAAAGATCTTTAGGAGAAAAACGGTTTGA
GTGTTTTCTCCCTGGAGCCAGGATTTAACAGAACAGAGAACGATAGAACCGTAGTGCTTGTTTCATTTTA
CCACCTCATTCT'lTATGTGGACGTTTGATTTAATGTGGGAGGGAAAGGCAACTCTGGTTTGAGGTGTATT
CCATTCCTGTGTCTGCTTTTCAGGCTGAAGCGCAÂÂAGAAGAAAGATGAGGCAGAGGTCCAAGTAAACCG
CTAGCTTGTTGCACCGTGGAGGCCACAGGAGCAGAAACATGGAATGCCAGACGCTGGGGATGCTGGCTAC
AAGTTGTGGGACTGCATGCTACTGTCTAGAGCTTGTCTCAATGGATCTAGAACTTCATCGCCCTCTGATC
GCCGATCACCTCTGAGACCCACCTTGCTCATAAACAAAATGCCCATGTTGGTCCTCTGCCCTGGTCCTGT
GACATTCTGGACTA'lTTCTGTGTTTATTTGTGGCCGAGTGTAACAACCATATAATAAATCACCTCTTCCG
CTGTTTTAGCTGAAGAATT

Figura 2.9: Exemplo de seqüência no formato FA.STA

alinhamento (formado apenas por caracteres emparelhados das duas seqüências) possui
pontuação máxima dentre todos os possíveis segmentos de mesmo tamanho de s e t.
Um pouco diferente, um LMSP é um par de segmentos s' de s e t' de t tal que lsl' = lt'l
e cuja pontuação do alinhamento não pode ser melhorada pela expansão ou contrição
dos segmentos. Dadas essas definições, o que o BLAST propõe é, dada uma seqüência
genõmica s, encontrar todas as seqüências de um conjunto T = {ti,t2, . . . ,tk} que,
juntamente com s, incluem um MSP cuja pontuação do alinhamento relacionado é maior
que un] certo valor y. Para isso, o Bi,ASV utiliza uma heurística onde, primeiramente,
são encontrados todos os segmentos de tanlallho w da seqüência s e das seqüências
ein 7' cuja pontuação do alinhamento associado é lnaíor que um certo valor u. Os
pares encontrados nesse passo são denominados de hãts. Cada um desses Aáts são então
estendidos na busca por um LMSP cujo alinhamento possui pontuação maior que V'
Para determinação dos Aãts, o que o BLAsu faz é, para cada segmento cl de s, de
tamanho w, construir uma lista de palavras, tanlbénl de tamanho w, cuja similaridade
com a seja pelo menos ü. Essas palavras são então amlazenadas em uma estrutura de
dados blue permite a busca eficiente por todas as ocorrências exatas de tuna delas no
conjunto T
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LOCUS AB010874 1209 bp DNA linear PRI 25-DEC-2002
DEFINIT[ON Homo sapiens gene for ribosona] protein L41, comp].ete cds.
ACCESSION AB010874
VERSION AB010874.1 Gl:3298434
KEYWORDS ribosomal plateia L41.
SOURCE Homo sapiens (human)
ORGANISM Homo sapiens
REFERENCE l

AUTHORS Go,H. , Miyado,K. , Hasuwa,H. and Taniguchi,S.
TITLE Characterization of hunas ribosoma]. provei.n L41 genomic structure
JOURNAL Unpublished

FEÂTURES Location/Qua].i.fieis
1..1209
/organisn="nono sapiens"
/mol.type:"genomic DNÂ"
/ceJ-l.type="melanoma"
joio(165. . 176,566 . . 588,864. . 906)
/genes"L41"
joio(165 . . 176,566 ..588,864. .906)
/genes"L41"
/codon.start=l
/product="ribosomal protein L41"
/protein.id="BAA31508.1"
/tr anslat ion= " MRAKWRKKRMRRLKRKRRKMRQRSK "

gene

CDS

ORIGIN
l ttcgcctttc tctcggcctt agcgccattt ttttgggtga gtgttttttg gttcctgcgt

61 tgggattccg tgtacaatcc atagacatct gacctcggca cttagcatca tcacagcaaa
121 ctaactgtag cctttctctc tttccctgta taacctctg cgccatgaga gccaaggtga
181 gcggttcctg gtagtaagct tgggaggtag gagttggcga gtagtagcgg ggagacgaag
241 gcaagtccgc catacctcct gaactactgg gtttcaaggg tgcccaagag ctggtgggag
301 agagaaggta gtttgtgaga gagctagcgg ttaagtgcta tgggtagaga gggtgggctt
361 agaaaagggt ggaattctga tcttatgttg ggagggtgtc caagttactg atgtagttgt
421 tacgaccaat ctttcatact tcttggttaa gaatctgtcc ggttctaaag agtgcatttc
481 atatccttgc taagcctact aataagcttc atcccttttt tttttttttt tttttaatta
541 tctgctgctt gtgatcggtt gctagtggag gaagaagcga atgcgcaggt acgttgagac
601 tttgccagcc caggaagaag gaaagttccc ttggacaaaa actttaggag aaacatttgg
661 tttggaatct taaaagatct ttaggagaaa aacggtttga gtgttttctc cctggagcca
721 ggatttaaca gaacagagaa cgatagaacc gtagtgcttg tttcatttta ccacctcatt
781 ctttatgtgg acgtttgatt taatgtggga gggaaaggca actctggttt gaggtgtatt
841 ccattcctgt gtctgctttt caggctgaag cgcaaaagaa gaaagatgag gcagaggtcc
901 aagtaaaccg ctagcttgtt gcaccgtgga ggccacagga gcagaaacat ggaatgccag
961 acgctgggga tgctggctac aagttgtggg actgcatgct actgtctaga gcttgtctca

1021 atggatctag aacttcatcg ccctctgatc gccgatcacc tctgagaccc accttgctca
1081 taaacaaaat gcccatgttg gtcctctgcc ctggtcctgt gacattctgg actatttctg
1141 tgtttatttg tggccgagtg taacaaccat ataataaatc acctcttccg ctgttttagc
1201 tgaagaatt

//

Figtua 2.10: Outro fol-Hiato no qual as se(liiências armazenadas no GnNBANK podem
ser encoi)tradas.
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Capítulo 3

O Problema da Identificação de
Genes

O problema da identificação, ou predição de genes consiste em, dada uma seqüência de
DNA, determinar a posição inicial e final dentro dela de cada um dos seus genes, assim
como a posição inicial e final dos éxons que os constituem. Vale lembrar que estamos
sempre falando de seqüências eucarióticas.

E fato que existe uma relação direta entre as proteínas e as características estrutu-
rais e comportamentais de um dado organismo. Tomando-se como exemplo a espécie
humana, sabemos que o nível de melanina em nossa pele determina sua tonalidade.
Ou ainda, que a má formação de algumas proteínas ou sua produção em quantidade
insatisfatória ocasiona o aparecimento de doenças específicas, como é o caso do dia-
betes. Desse fato e da ligação direta entre as proteínas e os genes presentes em um
DNA, a identificação dessas estruturas torna-se de inquestionável importância prática.
Se determinarmos a localização de um gene e posteriormente sua função no organismo
poderemos, por exemplo, vir a desenvolver drogas que ajudem no combate de doenças
ou pragas específicas.

Determinar os limites dos genes codificados em uma dada seqiiência de DNA não é
uma tarefa fácil. Isso se deve a uma série de fatores. O primeiro, e talvez o principal
deles, está no fato de os genes eucarióticos incluírem tanto regiões codificantes, os
éxons, como regiões não-codificantes, os íntrons. Além disso, os genes normalmente
corresponden} somente a uma pequena porção da seqüência sencto analisada. Apenas
pa-ia citei un] exemplo, Duret et a/. em 1331 estimam que os genes constituem apenas
3% clo DNA humano, (lue inclui um total de aproximadamente 3 x 109 de bases. Além
disso, os genes não possuena nenhtun padrão de bases específico que permite distingüí-
los clãs legiões inteigênicas. Essas dificuldades podem ser estendidas diretamente aos
éxons de un] gene. Na grande maioria clãs vezes, as regiões codificantes são bem menores
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que os íntrons entre os quais estão situadas. Os éxons também não possuem nenhum
padrão bem definido e, mais do que isso, não existe uma seqüência de bases que pode
ser encontrada única e exclusivamente nas fronteiras dessas regiões com as regiões não-
codi6cantes.

Todas essas características ligadas aos genes (e também aos seus éxons) tornam
o problema de localizar essas estruturas dentro do genoma algo difícil e interessante.
A conseqüência principal desse fato está nos diversos métodos desenvolvidos para o
problema da identificação de genes.

3.1 Métodos para identificação de genes

As motivações e dificuldades acima levaram ao desenvolvimento de métodos diversos
que têm como objetivo principal a localização das regiões codificantes em uma dada
seqüência de DNA eucariótico. Esses métodos costumam ser divididos em duas catego-
rias principais: métodos intrínsecos ou ab ánãtáo e métodos extrínsecos.

3.1.1 Métodos intrínsecos

Os métodos intrínsecos utilizam-se apenas de informações presentes na própria seqüência
(informações intrínsecas à seqüência) sendo analisada durante a busca pelos seus genes.
Eles podem ser divididos em métodos estatísticos e métodos de busca por sinais,
de acordo com o tipo de informação utilizada para distinção das regiões codificantes.

Métodos Estatísticos

Uma análise das bases constituintes dos éxons presentes em várias seqüências de DNA
revela determinadas características estatísticas que podem ser úteis na distinção das
regiões codificantes cle uma seqüência qualquer. Dentre essas características está, por
exemplo, o número de Gs e Cs, que costuma ser bem maior nos éxons que nos íntrons.
Essa nãa-aleatoriedade da composição dos éxons pode ser utilizada na busca pelos genes
de uma dada seqiiência genõmica.

A idéia geral dos métodos estatísticos é identificar porções da seqiiência de interesse
cujas características estatísticas, como a freqüência de cada uln dos códons, assemelham-
se àquelas de éxoiis já conhecidos. Para a determinação de quão parecida é, do ponto de
vista estatístico, uma deteriniliacla região da seqiiência con.l éxons previamente deter-
minados, unia série cle métricas estatísticas foram desenvolvidas. Dentre essas métricas,
está o uso ctiferenciado dos códons nas regiões codiíicantes da sequência genõmica de
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uma dada espécie. A Tabela 3. 1 mostra, por exemplo, a freqüência (relativa) com que os
diversos códons costumam ser encontrados nos éxons constituintes dos genes humanos.

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

Dada a freqüência / de cada um dos códons e uma janela da seqüência sendo ana-
lisada contendo as triplas clc2 . . . Cn, a probabilidade P da região limitada por ela ser
codificante pode ser calculada de várias ITianeiras. Uma das mais simples é por meio da
fórmula )ll:Í::::: log(IÍ$B) , conhecida como /og-ZákeZ{/zoom ratio, onde /'(ci) é a freqüência
(relativa) do códon ci calculada tomando-se várias regiões não-codificantesi

Tomando-se uma janela de tamanho 12 e deslizando-a sobre a seqi.iência AB010874
mostrada no capítulo anterior, podemos ver que o Jog-ZãkeZÍhood ratão da região entre as
posições 165 e 176 dessa seqüência ser codificante (0.59) é maior, por exemplo, que o Zog-
ZÍkeZáhood ratão daquelas de mesmo tamanho imediatamente anterior (0.36) e posterior
(0.25) à ela. Exemplos n)ais detalhados da aplicação da freqüência diferenciada dos
códol«ts no problema da identificação de gelles podem ser encontrados enl l87j e 1591.

Além do uso diferenciado de códons, uma série de outras métricas foram desenvol-
vidas para o trataillento do problema da identificação de regiões codificantes. Dentre
as leais utilizadas estão:

l Assume-se noinlallllente (lue a distribuição dos códons nessas legiões segue um modelo aleatório
O« seja, .f'(cí) = ã.
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TTT 0.0171 TCT 0.0149   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

  0.0158 ACT 0.0130 AAT 0.0167 AGT 0.0120
ATC 0.0211 ACC 0.0192 AAC 0.0192 AGC 0.0195

  0.0072 ACA 0.0149   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
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l Uso de aminoácidos: como conseqüência direta do uso diferenciado de códons,
observa-se também uma freqüência diferenciada dos 20 aminoácidos componen-
tes das proteínas. 'lYaduzindo-se uma determinada seqüência de códons em uma
seqüência de aminoácidos e utilizando os números mostrados na Tabela 3.1, pode-
se calcular a probabilidade da seqiiência resultante corresponder a uma seqiiência
de oligopeptídeos derivada de uma região codificante. Em 1591, McCaldon e Ar-
gos baseiam-se nessa estratégia para determinar os possíveis genes em várias
seqüências de l)NA;

2 Uso de hexamer: cálculos baseados na frequência de outros tipos de oligonu-
cleotídeos (cadeia contendo de 2 a 20 nucleotídeos), que não sejam códons, também
podem ser usados na determinação das regiões codificantes dentro de seqüências
de DNA. Claverie et aZ.1291 foram os primeiros a usar uma métrica estatística
baseada na frequência de hexamers (cadeia de seis nucleotídeos). De acordo com
Ficket e Tuna em 1361, e provavelmente devido à dependência existente entre
aminoácidos adjacentes nas proteínas, essa corresponde a uma das métricas mais
adequadas para discriminação entre regiões codificantes e não-codificantes de uma
sequencia genomlca;

3 Protótipo de códon: através da freqüência dos códons, pode-se derivar a pro-
babilidade de cada uma das quatro bases ocorrer nas três posições dos códons
componentes das regiões codificantes. Em 1781, Sheperd notou que os códons
mais freqüentes são da forma RNY(R = A ou G, Y = C ou T e N qualquer
nucleotídeo), sugerindo um método para determinar regiões codiíicantes através
da medição do número de diferenças entre a região sendo analisada e o padrão
RNYRNY...RNY

Todos os métodos estatísticos que se utilizam das métricas vistas acima necessitam
de uma amostra das regiões codiíicantes de uma ou mais seqüências de DNA para es-
timar as freqüências relacionadas à métrica utilizada (códons, aminoácidos, hexamers
etc.)- Entretanto, para determinadas espécies, uma amostra significativa dos seus ge-
nes pode não estar disponível, tornando-se necessário o desenvolvimento de métricas
que não dependam, a priori, de nenhum modelo representativo das regiões codificantes
de uma seqüência. Uma série de iTlétricas desse tipo tem sido proposta nos últimos
anos (Assimetria de Posiçãoj37, 861, índice de Assimetria Periódicaj521, Espectro de
Fourierj56, 801, Entropiaj101, etc.) e todas elas possuem como princípio a suposição
biológica de que mudanças aleatórias são nICHos prováveis de ocorrer nas regiões co-
clificantes de ullla seqüência de DNA do (lue nas suas regiões não-codificantes. Uma
descrição geral dessas métricas e de todas as outras citadas nesta seção pode ser encon-
trada en] 1361.
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Métodos de busca por sinais

Os sinais dos genes codificados em várias seqüências de DNA costumam apresentar um
padrão de bases específico. Isso deve-se a uma forte ligação entre a estrutura desses
elementos e, conseqüentemente, de suas bases, com o maquinário celular envolvido no
processo de síntese de proteínas. A região promotora dos genes l-humanos, por exemplo,
costuma incluir as seqüências TATAAA e CCAAT aproximadamente 20 e 80 bases, res-
pectivamente, anterior ao início do sítio de transcrição. Essa padronização dos sinais
também pode ser utilizada como informação útil na localização dos genes presentes em
uma dada sequência de DNA.

A idéia dos métodos de busca por sinais é localizar dentro da sequência de interesse
porções dela que se assemelham à seqüência representativa de um sinal específico. Nos
primeiros estudos envolvendo identificação de genes pela busca por sinais, a seqüência
representativa de um sinal específico era determinada por meio do alinhamento de várias
seqüências desse tipo e determinação da sua seqüência consensos. As regiões do DNA
sendo analisado mais parecidas com o consenso corresponderiam ao sinal procurado.

Uma maneira mais sofisticada de resumir a semelhança existente entre seqüências
de uln sinal específico é através do registro das frequências dos nucleotídeos em cada
uma das posições dessas seqüências. Isto é, as seqüências individuais são alinhadas e a
freqüência de cada base b na posição { do sinal é registrada como /(b, á) . Então, uma ma-
triz de peso m, também chamada PWM (do inglês posit tenaz we gAt matdces), pode
ser derivada dos valores de /. Mais especificamente, mlóllíl = Zogl/(b, {)//'(ó)l, onde
/'(b) corresponde à freqüência genõmica da base b. A Tabela 3.2 mostra a freqüência de
cada uma das bases A, C, G e T nas 15 posições de um conjunto de 389 regiões promotoras
distintas.
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44
157
33

6
56
135
150
48

7
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147
128
31

8

82
127
128
52

9
82
118
128
61

10
68
107
139
75

11

77
101

140
71

A
C
G
T

Tabela 3.2: Freqüência com que cada uma das bases são encontradas nas 15 posições
de um conjunto de regiões promotoras. Esses valores foram retirados de 1231.

Dada uma matriz de peso que representa de lllaneira adequada um certo tipo de
sinal, a probabilidade de uma seqüência s qualquer, de tamanho n, incluir uln sinal
desse tipo pode talllbém ser determinada por naeio do cálculo do seu Zog-Záke/íhood ratio

2Se(lüêtlcia tal que a base em sua i-ésinla posição é a(ruela que aparece mais vezes na i-ésima coluna
do alinhamento
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E,i.: mjsjíjjjíl, onde slál é a base ocupando a {-ésima posição da seqüência s. Tomando-
se como exemplo a região da seqüência AB010874 mostrada no capítulo anterior, que vai
de sua posição 148 até sua posição 162, temos um Zog-ZákeZ Aood ratio de 1.0. O modelo
que acabamos de descrever é conhecido na literatura colllo H''eígÀt .A4at7.{z À4odeZ e
foi originalmente proposto por Staden em l85j. Um exemplo mais detalhado do uso
de matrizes de peso na busca por regiões promotoras de genes eucarióticos pode ser
encontrado enl l23j.

Note que, da forma como as matrizes de peso são calculadas, assume-se uma in-
dependência entre as bases componentes do sinal em questão. De forma a capturar
uma possível dependência entre nucleotídeos vizinhos, um outro tipo de matriz pode
ser utilizado, cujos elementos são calculados como Zogl/(ab, {)/p(ab)l, onde a é a base
na posição á -- l do sinal e p(ab) à freqüência genâmica do dinucleotídeo ab. Esse
método, conhecido como Weigàt .4mag/ .A/atr'ü, foi proposto por Zhang e Marr em 1971,
Nesse trabalho, eles o aplicam na identi6cação de sítios de doação em seqüências de
pré-RNAm do fungo $cAãzosaccAaromg/ces pombe. Nada impede que sejam observadas
também dependências entre bases não-adjacentes de um sinal específico. No intuito de
determina-las, métodos mais recentes utilizam-se de modelos de máxima entropiaj961 e
redes Bayesianasj261. Uma revisão dos métodos para identiâcação de genes por busca
de sinais pode ser encontrada em j411.

Uma outra forma de identificar as regiões codificantes em uma dada seqüência de
DNA utilizando informações a respeito das freqüências dos códons e conservação dos si-
nais é através de um modelo conhecido como Modelo Oculto de Markov. comumente
referenciado como HMM (do inglês #idden Marcou .A/odes). HMMs são amplamente uti-
lizados para a modelagem de uma sucessão de eventos onde alguns fatos são observáveis
enquanto outros mantêm-se ocultos. l.Jm exemplo típico de sucessão de eventos com
essas características é o lançamento, um número arbitrário de vezes, de um dado que
pode ser honesto ou viciado. Em cada lance sabemos apenas qual número foi obtido,
mas não podemos determinar qual dado foi lançado. Utilizaremos esse exemplo para
uma melhor descrição do Modelo Oculto de Markov. Formalmente, um HNIM pode ser
definido como un-la quíntupla 'H = {S, y. ..4, .B, O'}, onde:

l S = {Si, . . . , Sn} é um conjunto finito de elementos denominados estados. Em

conjunto, os estados correspondem à parte oculta do modelo e cada um deles está
associado a um tipo de evento do sistenaa sendo modelado. No nosso exemplo,
temos dois estados distintos SÜ e S., cada qua! associado a uln dos dois tipos de
atado que pode ser lançado: honesto(h) ou viciado(v);

2. V = {ui, . . . , u.} é um conjunto finito de elementos denominados síntbolos. Esses
símbolos iepresentanl os fatos que podem sei observados durante a sucessão de
eventos sendo modelada. No nosso exemplo, temos os símbolos 1,2,3,4,5,6, cor-
respondentes aos valores que podem ser obtidos durante o lançamento do dador
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3 À = {aij} (l 5; ã $ n e l .$ j $ n) é um conjunto também finito de elementos
que determinam a probabilidade do modelo estar no estado S:i, no instante t + l,
dado que ele esteve no estado Si, no instante t. Em nosso exemplo, isso pode
ser visto colho as probabilidades, definidas a priori, de se trocar ou não de dado
durante uma seqüência de lançamentosl

4. .B = {Pkj} (l $ ã $ m e l $ .j $ n) é um conjunto de elementos que determinam
a probabilidade de o modelo observar o símbolo uk, no instante t, dado o estado
Sf nesse mesmo instante. Em nosso exemplo, temos uma probabilidade de 1/6
para cada um dos números que podem ser observados em cada lançamento do
dado honesto;

5. C' = {zj} (l $ .j 5; n)é um conjunto de elementos que determinam a probabilidade
de a sucessão de eventos iniciar-se no estado Sj. Em nosso exemplo, isso pode ser
visto como as probabilidades de se começar a seqüência de lançamentos com um
dado viciado ou um dado honesto.

Uma forma amplamente utilizada para representação 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 retângulos, os símbolos de observação pelos números
1, 2, 3, 4, 5 e 6 e as probabilidades pelos números localizados dentro dos retângulos
(probabilidade dos símbolos de observação) , nas setas ligando esses retângulos (proba-
bilidade de transições entre os estados) e naquelas entrando nos estados (probabilidade
dos estados iniciais).

0.4

a12
0.25

viciado

all
0.75

l
2i
3

4
5
6

1/6 Pii
1/6 P2i
1/6 Psi
1/6 Dai
1/6 /3st
1/6 /3si

l
2
3
4
5
6i

1/10
1/10
1/10
1/10
1/10
n 5/10

0.75

0.25
a21

Figura 3.1: Diagrama representativo de um À/modelo Oculto de Nlarkov que modela a
sucessão cle lançamento de dados utilizada como exemplo.

Dada uma sucessão de eventos qualquer 8 e lun HNIM 7{ blue a represente de forma
adequada, várias são as questões blue podemos fazer tonaando esses dois elementos em
conjunto. Unia delas diz respeito à IBaior probabilidade da sucessão de eventos em

47



Capa'fulo 3 3.] hIÉTODOS PARA IDENTIFICAÇÃO DE GENES

questão dado o modelo. Tomando-se com exemplo a sequência de números 1, 4, 5, 6, a
maior probabilidade dessa sucessão de eventos dado o modelo mostrado na Figura 3.1 é
0.6 # 1/6 + 0.75 # 1/6 # 0.75 # 1/6 + 0.25 # 5/10. Esse valor pode ser calculado determinando
a probabilidade associada a cada um dos caminhos3 em P que dão origem à sucessão de
eventos f e tomando como resposta a maior dentre todas as probabilidades calculadas.
O problema com essa estratégia está no fato de o número de caminhos possíveis crescer
exponencialmente com o tamanho da sucessão de eventos. Uma forma mais eficiente
de realizar esta tarefa é através da utilização de um algoritmo denominado Algoritmo
de ylterbáj921. Por meio da estratégia de programação dinâmica, este algoritmo deter-
mina a maior probabilidade (e o caminho ótimo associado) de uma sucessão de eventos
qualquer em tempo O(.M2M), onde .V corresponde ao número de estados do modelo e
M ao número de eventos sucessivos.

Um HMM pode ser utilizado para a modelagem de um conjunto de seqüências
representativas de um certo sinal. Tomando-se um alinhamento das seqüências deter-
minantes de um sinal específico, um HMM para esse alinhamento poderia ser construído
criando-se uma estado Si para cada uma de suas colunas. A probabilidade de transição
de um estado S, para um estado Si+i é igual a um. O conjunto de símbolos de ob-
servações incluem os caracteres A, C, G e T. A cada um desses símbolos está associada
uma probabilidade /' calculada por meio da freqüência com que eles aparecem nas
colunas do alinhamento. Na necessidade de se capturar possíveis dependências en-
tre dois nucleotídeos vizinhos, teríamos um modelo mais genérico, onde o conjunto de
símbolos incluiria os dinucleotídeos e a freqüência com que eles aparecem nas colunas
do alinhamento seriam utilizadas para cálculo das probabilidades condicionais. Um
HMM também pode ser utilizado para modelagem de certas características intrínsecas
às regiões codi6cantes, como por exemplo a freqüência diferenciada dos seus códons.
Aqui, teríamos um estado para cada uma das três posições de um códon. As probabili-
dades de ocorrência dos símbolos A, C, G e T em cada tuna dessas três posições (protótipo
de códon) podem ser calculadas com base em uma amostra de éxons já conhecidos. Em
termos de diagrama, teríamos algo como o mostrado na Figura 3.2, onde assumimos
uma distribuição uniforme das triplas de bases.

Dado ttm HÀ/IÀ'1 7{ cujos estados e parâmetros associados modelam de forma ade-
quada um conjunto de seqitências representativas de uma certa região de interesse - seja
ela um sinal ou tuna região codi6cante - e unia seqüência s qualquer, poderíamos nos
questionar, por exemplo, a respeito da probabilidade de s corresponder a uma região
daquele tipo ou não. Para isso, basta fazermos uso do algoritnlo de Viterbi naencio-
nado acima. Caso a probabilidade encontrada seja maior clue um certo limiar, podemos
afirmar blue a seqüência ein questão é interessante para nossos propósitos. Informações
adicionais sobre N'modelos Ocultos de à/larkov e suas possíveis aplicações ein problenaas
envolvendo seqiiêncías geliõinicas podem sei encontradas en] 1761 .

aNesse contexto, unl caminho corresponde a unia sucessão de estados do illodelo
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1.0

1.0

A = 1/4
C = 1/4
G = 1/4
T = 1/4

1.0

Figura 3.2: Diagrama representando um Modelo Oculto de Markov para regiões cedi
picantes

Os métodos intrínsecos em geral possuem algumas desvantagens. No que diz respeito
aos métodos de busca por sinais, precisamos levar em conta o fato de que as seqüências
dos sinais envolvidos na determinação dos genes podem estar degeneradas ou mal de-
finidas, impedindo uma distinção clara entre as porções da seqüência que realmente
participam do processo de síntese de proteínas daquelas aparentemente não funcionais.
Sobre os métodos estatísticos, temos a desvantagem de suas aplicações estarem restritas
a seqüências parecidas com aquelas utilizadas no cálculo do valor da métrica utilizada
como base da função discriminante. Esses problemas podem ser amenizados pela com-
binação de ambas as informações durante a busca pelas regiões codificantes em um dado
DNA

3.1.2 Métodos extrínsecos

Ao contrário dos métodos intrínsecos, os métodos extrínsecos utilizam-se de informações
presentes em outras sequências (informações extrínsecas à seqüência) que não aqtlela
sendo analisada na busca pelos seus genes.

Também conhecidos como métodos de busca por similaridades4 entre seqüências,
a idéia geral dos métodos extrínsecos é identificar regiões dentro da seqüêncía de inte-
resse significantemente parecidas com seqüências representativas de genes já conhecidos.
Essas últimas referem-se tanto a seqiiências de transcritos (RNAm, cDNA, proteínas,
ESTÁ) quanto a outras seqiiências genõmicas cujos genes encontram-se já determina-
dos. Esses métodos possuem como fundamento o princípio da conservação das bases
mencionado no Capítulo 2. Ou seja, a tendência de as bases componentes das regiões
codificantes conservarem-se ao longo da evolução da sequência dada a relação existente
entre a funcionalidade delas e das bases que as constituem.

tNesse capítulo, a palavra similaridade está sendo utilizada com o sentido de semelhança
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Em determinadas ocasiões, a busca por regiões semelhantes em duas seqüências
pode ser realizada utilizando os algoritmos de alinhamento descritos no capítulo ante-
rior. Note pelo alinhamento local da Figura 3.3 a semelhança entre o último éxon da
seqüência AB010874 e um segmento de uma molécula de RNAm transcrita a partir de
um gene homólogo àquele ao qual o éxon pertence.

861 CAGGCTGAAGCGCAAAAGAAGAÀÂGATGAGGCAGAGGTCCAAGTÂA 906
111111111111111.tlllllllllllltllllllltllllllll

33 caggctgaagcgcaagagaagaaagatgaggcagaggtccaagtaa 78

Figura 3.3: Alinhamento local obtido por meio da execução do programawAVEn
(http ://bi.oweb . pasteur . fr/seqanal/interfaces/wat er . html) .

Na grande maioria das vezes, porém, os algoritmos tradicionais de alinhamento não
podem ser aplicados de forma direta para a comparação de duas seqüências na busca por
seus genes. No caso dessa comparação envolver duas seqüências de DNA, por exemplo,
precisamos fazer uso de variantes daqueles algoritmos que tratam de forma adequada
as regiões mal conservadas dessas seqüências, como os íntrons e as regiões-intergênicas.
Algumas dessas variantes serão abordadas nos capítulos seguintes.

Uma das vantagens dos métodos extrínsecos é o fato de que, caso uma similaridade
relevante seja encontrada entre uma determinada região da seqüência sendo analisada e
um gene cuja função já tenha sido determinada, informações relacionadas a essa função
podem nos dar boas indicações sobre a funcionalidade do novo gene encontrado. A
desvantagem desse método é que, no caso de não existir nenhuma semelhança entre o
novo gene a ser descoberto e genes já conhecidos, pouca informação útil pode ser obtida
através da busca por símilaridades entre seqüências. Estudos realizados por Claverie
e descritos em 1281 mostram que, em 1997, 50% dos genes ainda não determinados
poderiam ser localizados por meio da comparação de suas seqüências com as de genes
já conhecidos. É} provável que essa porcentagem seja maior nos dias de hoje dado o
crescente aumento das seqüências genõnlicas totalmente determinadasj581 -

Note que a aplicação direta dos métodos acima permite apenas a identificação de
componentes isolados de um possível gene na seqüência sendo analisada. Programas
que apenas implementam um dos métodos cle busca por sinais, como por exemplo o
NETGENEl221, conseguem determinar somente possíveis sítios de aceitação/doação ou
promotores em lulla dada seqüência de interesse. Já aqueles desenvolvidos colll base
em um dos métodos estatísticos, como é o caso do TKSTCoDnj371, apenas identificam
possíveis éxons da seqüência sendo analisada, sem se preocupar com a estrutura dos
genes onde eles possui)l estar il:tseridos. Ent outras palavras, a aplicação direta dos
lllétodos intrínsecos e extrínsecos não leva a tuna solução do problema sendo abordado:
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a elucidação da estrutura completa dos genes em uma sequência. Para isso, um pós-
processamento faz-se necessário. Após a determinação dos possíveis éxons em uma
sequência, eles precisam ser montados de forma a compor um gene nela existente. Em
linhas gerais, é isso que as ferramentas de predição, de uma forma ou de outra, propõem-
se a fazer.

3.1.3 Ferramentas de predição de genes

Apesar de os métodos para identificação de regiões codificantes existirem desde o início
da década de 80, nenhum programa de predição gênica havia sido implementado até
o começo da década de 90. Provavelmente, a primeira ferramenta para predição de
genes corresponda ao programa conhecido como GJ1/1381, inicialmente desenvolvido para
localização de genes na seqüência da Oaenor/zabdííás eZegans. A partir daí, uma série
de outros programas com esse fim começaram a surgir. De acordo com as informações
utilizadas por elas na determinação dos possíveis éxons, as ferramentas de predição
costumam ser divididas em dois grupos principais.

No primeiro grupo, encontram-se as ferramentas de predição que se utilizam de
informações intrínsecas à seqüência de interesse na busca por seus éxons. Uma das
ferramentas que melhor representa esse conjunto de programas denomina-se GENScAN.
Desenvolvida pro Chás e Burge e descrita em 1241, esse programa utiliza-se tanto de
métodos estatísticos quanto de métodos de busca por sinais na tentativa de encontrar
os genes codificados em um dada seqüência de entrada. As informações provenientes
da aplicação de ambos os métodos são combinadas por meio de um HMM especial
conhecido como HMM generalizado que permite a identificação dos possíveis éxons e
a montagem eficiente desses elementos em um gene completo. Além do GnNScAN
as ferramentas GnNiEl541, FGENESHj741, e GRPLj471 utilizam-se também de um
HMM generalizado na identificação dos genes em uma dada seqüência de DNA. Um
pouco diferente, os programas FGENEj841, GAP3j951 e DAGGERj27j, separam a
tarefa de predição em duas fases bem distintas de determinação e posterior montagem
dos éxons. Uma vez determinados, os possíveis éxons recebem uma certa pontuação de
acordo com a probabilidade de corresponderem a um éxon real, e são então montados
por ideia de um algoritmo baseado na estratégia de programação dinâmica ou na busca
de um caminho ótimo em um grato cujos vértices representam os éxons e as arestas
pares de éxons compatíveis.

No outro grupo, encontram-se as ferramentas cine se utilizam basicamente de in-
fonllações sobre as semelhanças entre uma sequência e um gene já conhecido durante
a tarefa de predição. Utn dos primeiros programas desse tipo foi desenvolvido por
Gelfand et a/. e encontra-se descrito en) 1421. Conllecicla como PROCRUSTES, essa
ferramenta busca em uma dada seqiiência de entrada os éxons cuja concatenação e pos-
terior tradução mais se assemelham a uma determinada proteína, também dada colho
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entrada. Isso é realizado eficientemente por meio de um algoritmo que se utiliza da
estratégia de programação dinâmica. Além de proteínas, seqüências de cDNA também
podem ser utilizadas como seqüências de comparação. E desse tipo de seqüências
que ferramentas como GnNnwisEj181, SiM4l391, GENnSnQnnl90l, EST.GENoh/ÍEl651
e PROiECTORl61) utilizam-se na busca pelos éxons da seqiiência principal. Ultima-
mente, seqüências genõmicas também vêm sendo utilizadas na comparação de uma
seqüência cujos genes estão sendo procurados. E o caso por exemplo das ferramentas
ROSETTAj141, (:EMj13j, l.JTopIAj191, Pno(;nNl681 e, mais recentemente, AGENOAl721 ,
SLAMj81 e SGPj94, 691.

Além das ferramentas implementadas com base nas características estatísticas das
regiões codiâcantes ou nas suas semelhanças com outras seqüências, existem também
aquelas que se utilizam de ambas essas informações durante a tarefa de predição. E
o caso por exemplo do EUGENE'HOMj401 e do TwiNscANl531. Essa última é uma
versão melhorada do GENScAN onde os genes são confirmados pela busca, em várias
bases de dados, de seqüências transcritas semelhantes a eles. Por fim, temos um outro
grupo de programas cujas predições baseiam-se em informações sobre os genes identi-
ficados por várias ferramentas distintas. Um exemplo de ferramenta desse grupo é o
programa conhecido como COMBINAR, desenvolvido por Allen et aZ. e descrito em l91.

A grande maioria desses programas recebe como entrada uma seqüência de DNA
no formato FIASTA e devolve como saída uma série de informações sobre os éxon predi-
tos, como suas coordenadas dentro da seqüência, tipo (inicial, final, ou interno) e, em
alguns casos, a probabilidade de acerto associada a cada um deless. Uma revisão de
várias das ferramentas existentes assim como dos métodos de predição implementadas
por elas foi realizada por Mathé et aJ. e pode ser encontrada em 1581. Além dele,
recomendamos também a leitura de j211, escrito por Brent e Guigó, para informações
sobre avanços recentes na área. Finalmente, uma extensa bibliografia sobre o assunto
pode ser consultada em http : //www . nslij -genetics . org/gene/, sítio este mantido
por W. Li

3.1.4 Estimando a qualidade das ferramentas

Apesar de grandes avanços na área, ainda não podemos afirmar que o problema da
identiâcação de genes esteja totalmente resolvido. Vários estudos sobre a precisão cte
alguns desses programas foram feitos nos últimos anos e as conclusões desses trabalhos
mostram que ainda existe uln longo caminho a ser percorrido até a elucidação completa
do pioblenla.

Saindo não existe um consenso (quanto ao foin[ato da saída desses programas, luas
muitos são os esforços na busca pela generalização de um formato conhecido como
GFF (do inglês Gene-Píndãzi.g Roz'mnt), cujas especificações podem ser encontradas ein
http ://www . sanger . ac . uk/Software/fornats/GFF/.
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No intuito de determinar quão precisa é uma certa ferramenta na tarefa de loca-
lização dos genes em uma dada sequência, necessitamos de medidas objetivas que nos
permitam avaliar a qualidade de sua predição. Isso pode ser realizado em dois níveis
distintos: de éxons e de nucleotídeos. Em ambos os níveis, a qualidade de uma predição
é determinada utilizando medidas comumente chamadas de especificidade e sensibili-
dade. Essas medidas foram originalmente descritas por Burset e Guigó em j2SI e são
amplamente utilizadas para avaliação dos resultados gerados por várias das ferramentas
de predição existentes.

Para uma melhor compreensão das medidas de especificidade e sensibilidade no nível
de nucleotídeos, considere as seguintes definições. Um nucleotídeo é dito realmente (ou
predito como) codi6cante quando se localiza dentro de um éxon real (ou predito) da
seqüência de interesse. Por éxon real queremos dizer um éxon cujos limites dentro
da seqüência já foram confirmados experimentalmente e devidamente anotados. Ao
contrário, um nucleotídeo é dito realmente (ou predito como) não-codificante quando
[oca[iza-se fora de um éxon rea] (ou predito) da sequência. Sejam -F]V, FP, yN,
VP o número de núcleotídeos erroneamente identificados como não-codificantes (falso-
negativo), erroneamente identificados como codificantes (falso-positivo), corretamente
identificados como nãc-codificantes (verdadeiros-negativos) e corretamente identificados
como codificantes (verdadeiros-positivos), respectivamente (Figura 3.4). Dadas essas
definições, os valores de especiâcidade e sensibilidade no nível de nucleotídeo podem ser
calculados por meio das seguintes fórmulas:

e Especificidade no nível de nucleotídeos (Sp« = ?N:i:FP): proporção de nucleotídeos
realmente não-codificantes na seqüência de interesse corretamente identiâcados
como não..codificantes pelo programa de prediçãol

e Sensibilidade no nível de nucleotídeos (Sn« = vp ): proporção de nucleotídeos
realmente codificantes na seqüência original corretamente identificados como co-
dificalltes pelo programa de predição.

l l l

l l l

Figura 3.4: Uma representação de nucleotídeos realmente codificantes e aqueles identi
focados con)o tal poi algum programa de predição.

Como o número de nucleotídeos não-codificantes dentro clãs seqüêllcias de DNA é
normallllente bem maior que o cle nucleotídeos codificantes, TN costuma ser bem maior
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que .FP, implicando um alto valor de especificidade (Sp«), nem sempre informativo
da qualidade da predição obtida. Com isso, a seguinte fórmula alternativa tem sido
utilizada na literatura l82, 321 para cálculo de Sp..

e Especificidade no nível de nucleotídeos (Sp« = 71F:i:lFF): proporção de nucleotídeos
identificados como codificantes pelo programa de predição realmente codificantes.

Tanto a especificidade quanto a sensibilidade de uma predição podem ser resumi-
das em uma única medida conhecida como Coeficiente de Clorrelação, definida da
seguinte forma:

(TPxTN)--(FNxFP)
(TP-tFN) x (TN+FP) x (TP-ÇFP) x CTW+PN)

Essa medida, apesar de amplamente utilizada, possui a indesejável propriedade de
não estar definida para aquelas sequências que, por exemplo, não incluem nenhum gene.
Note que, nesse caso, (TN + .FP) = 0. Uma medida parecida ao C'C' e que pode ser
utilizada em quaisquer circunstâncias é a Correlação Aproximada .40. Introduzida
por Burset e Guigó em j2SI, ela pode ser assim calculada:

l.r TP . TP . TN . TN \
'2vl'P-+FN ' TP-+FP ' TN-+FP ' TN-+FN.P l

Para o cálculo da qualidade de uma predição no nível de éxon, dizemos que um éxon
encontra-se corretamente identificado quando seus limites (posição de seu primeiro e
último nucleotídeo na seqüência original) são idênticos aos limites de algum éxon real
da seqüência. Sejam Ar-EC o número de éxons corretamente identificados, .N.EP o
número de éxons preditos e .V-E-R o número de éxons reais. Com essas definições em
mente, podemos calcular a especificidade e a sensibilidade no nível de éxon por meio
das seguintes fórmulas:

e Especificidade no nível de éxon (Sp. = /VOE): proporção de éxons corretainente
identificados pela ferramenta, com relação ao total de éxons (corretos e não cor-
retos) preditos;

e Sensibilidade no nível de éxon (Sn. = /vcX): proporção de éxons coiretanlente
identificados pela ferramenta, com relação ao total de éxons existentes ila seqüência

Os valores de especificidade e sensibilidade no nível de éxons costunianl ser resumidos
através da média .Au = g!!:;g2' desses valores
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A avaliação no nível de éxons provê informações complementares àquelas providas
pela avaliação no nível de nucleotídeos. Enquanto que nessa última medimos quão bem
as regiões codificantes são localizadas, no nível de éxons, medimos quão bem os sinais
são identificados pelos programas.

Por meio das medidas descritas acima, Burset e Guigó em 1251 e, mais recentemente,
Rogic et aZ. em 1731, realizaram um estudo extensivo de várias ferramentas de predição
existentes. No primeiro trabalho, foram testadas tanto ferramentas implementadas com
base em métodos intrínsecos quanto aquelas incluindo informações de similaridades en-
tre a seqíiência de interesse e genes já conhecidos. Um total de 570 seqüências foram
utilizadas por Burset e Guigó durante o referido trabalho. Seus resultados mostram
que a precisão das ferramentas citadas está bem abaixo do esperado pelo usuário. Em
números, os valores de ,4C apresentados pelas ferramentas avaliadas variam entre 0.67
e 0.78. No nível de éxons, menos da metade de um total de 2649 regiões codificantes
foram corretamente identificadas pelos programas. A má qualidade dos resultados apre-
sentados pelas ferramentas torna-se mais evidente ao serem testadas sobre um conjunto
menor de seqüências incluindo apenas aquelas que, supostamente, foram determinadas
após a publicação dos referidos programas. Nesse caso, os valores de .A(7 variam entre
0.62 e 0.71. Isso supõe uma forte dependência entre a precisão das ferramentas e as
seqüências em que foram treinadas.

Uma outra conclusão importante do trabalho desenvolvido por Burset e Guigó
diz respeito à precisão das ferramentas que se utilizam de informações extrínsecas à
seqüência sendo analisada. Ou seja, de informações sobre o grau de semelhança de
regiões dessas seqüências com genes já determinados. No trabalho de Burset e Guigó,
essas ferramentas apresentaram valores de especificidade e sensibilidade um pouco mai-
ores que as que utilizam somente informações da própria seqüência. Mais do que isso,
mesmo após a retirada de algumas seqüências do conjunto inicial que pudessem superes-
timar a qualidade dos resultados apresentados por essas ferramentas, elas continuaram
mostrando a mesma precisão. Em outro trabalho de avaliação 1441, realizado por Guigó
et aZ., as ferramentas GnNScANl241, PnOCRUSVESl421 e GENEWlsElj171 foram testa-
das utilizando uma seqüência genâmica de aproximadamente 200kb. Essa seqüência foi
construída artificialmente por meio da concatenação de outras seqüências con-apostas
basicamente de genes jú conhecidos situados entre bases geradas aleatoriamente. Os
resultados dos testes realizados mostralll que em situações como essas, um pouco mais
realistas, a qualidade do GnNScAN diminui significativamente enquanto que PKocnus-
Tns e o GENuWlsu nlantênl seus resultados.

A maior precisão das ferramentas extrínsecas confirma-se também em um outro tra-
balho de pompa-ração realizado por nós e descrito com detalhes en] l21. Nesse traballlo,
escolhemos cinco ferramentas cle predição distintas daquelas utilizadas ein trabalhos
anteriores. bês delas, descritas abaixo, forçam implenaentadas com base em ctiferentes
n-métodos de identificação:
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l FGENEl83, 84l: O Fgene pertence a uma família de programas de predição que
inclui, além do Fgene, as ferramentas Fgenes e FgeneH (ambas já analisadas em
l2õl e l73j respectivamente), Fgenesh e Fgellesh+. De forma genérica, esses pro-
gramas realizam a predição dos genes em uma dada seqüência de DNA seguindo
os passos abaixo:

(a) Primeiramente, todos os possíveis éxons internos, assim como possíveis éxons
iniciais e finais são encontrados utilizando funções lineares discriminantes
que combinam várias características relacionadas aos éxons encontrados nos
genes;

(b) Encontrados os éxons, eles são ordenados de acordo com as posições (na
seqüência original) dos seus nucleotídeos da extremidade 3';

(c) Finalmente, por meio de um algoritmo que utiliza a técnica de programação
dinâmica, encontra-se uma "montagem" ótima destes éxons e constrói-se o
gene a ela relacionado.

2. AATj49j: O servidor AAT identifica genes em uma seqüência de DNA através
da comparação da seqüência de entrada com cDNAs e proteínas existentes nas
seguintes bases de dados:

e #uman Gene -/ndez: uma base de dados contendo seqüências de cDNAs
humanos;

e dbEst: uma base de dados incluída no GENBANK contendo apenas ESTsl

e SwissProt: uma base de dados contendo sequências de proteínas.

Para realizar as comparações mencionadas, o AAT faz uso de dois conjuntos
de programas: um deles contem os programas DPS e NAP, utilizados para
comparação da seqüência de entrada com proteínas e o outro, os programas DDS
e GAP2, utilizados na comparação da seqüência 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 sequências. Os programas
de busca têm a finalidade de encontrar, rapidamente, regiões da seqüência de
entrada similares a uma seqüência da base de dados. Encontradas essas regiões, o
programa de alinhamento constrói um alinhamento ótimo para cada uma dessas
regiões e a seqüencia da base de dados.

3 GENVinwj63, 62l: O GKNVinw é uma ferramenta de predição que se utiliza
de métodos estatísticos e busca por sinais para identificação de genes em lon-
gas seqiiências de DNA. Assim como outras ferramentas, o GuNVinw monta os
possíveis genes por meio de uni algoritnlo baseado en] programação dinâmica,
e seu principal objetivo é n)inimizar o número de falsos éxons encontrados ]la
sequencia.
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As ferramentas descritas foram executadas em um conjunto contendo 25 seqüências
de teste, provenientes dos organismos .llíomo sapãens, .&/w museu/us e -Rattus nomegãcus
e inseridas no GenBank após agosto de 1997, ano de publicação 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 precisão no nível de éxons que as outras
duas. Lembramos que essa é a ferramenta que se utiliza de informações extrínsecas
à seqiiência analisada na busca por seus genes. Vale observar que a baixa qualidade
apresentada pelo AAT no nível de nucleotídeos deve-se ao fato de essa ferramenta não
ter predito nenhum éxon em 15 das 25 seqüências analisadas (repare o baixo número de
nucleotídeos preditos como codificantes por essa ferramenta). Ao considerarmos apenas
as seqiiências onde algum éxon foi encontrado para o cálculo da média dos valores de
,4C', temos uma elevação desse número para 0.75.

Tabela 3.3: Resultados obtidos

Os resultados acima sugerem que as ferramentas cujas predições envolvem a busca
por regiões parecidas de uma seqüência e um gene já conhecido constituem as melho-
res opções para o problema da identificação de genes. Além disso, com o crescente
aumento do número de seqüências determinadas, essas ferramentas mostram-se ainda
mais promissoras na busca pelos genes ainda não descobertos.

Considerando o fato de o problema da identificação de genes permanecer ainda em
aberto, propomos neste trabalho três heurísticas distintas para ele. Todas elas baseiam-
se na comparação de duas ou mais sequências relacionadas. Os detalhes de cada uma
das heurísticas e os resultados obtidos com os programas implementados encontram-se
nos próximos capítulos.
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Ferramentas # de nucleotídeos sP. Sn.   # de Exons sP. Sn.  
AAT 11614 0.35 0.29 0.30 81 0.70 0.38 0.54
Fgene 22026 0.79 0.67 0.67 134 0.34 0.31 0.33

GenView 16130 0.76 0.63 0.65 84 0.31 0.18 0.25



Capítulo 4

Identificação de genes por
comparação de DNA com cD]VA

Neste capítulo, abordaremos o problema da identificação dos genes em uma dada
seqüência genõmica por meio de sua comparação com a sequência de um transcrito.
Sendo um pouco mais específico, por meio da comparação de uma seqüência genõmica
com uma seqüência de cDNA.

4.1 Breve introdução

Pelo fato de os transcritos estarem diretamente ligados aos genes das moléculas de
DNA, suas seqüências podem fornecer informações valiosas a respeito da localização
dos éxons em uma dada seqüência genõmica. Os cDNAs, em especial, por incluírem a
totalidade dos éxons de um gene, podem revelar com bastante exatídão os limites das
regiões codificantes de uma dada sequência em análise. A importância das seqüências
de cDNAs torna-se mais evidente ao observarmos que um dos objetivos principais do
Projeto Genoma Humano é a obtenção e posterior seqüenciamento de moléculas de
RNAm para construção de uma biblioteca de cDNAs representativas de nosso genoma

Neste capítulo, ficaremos nossas atenções na tarefa de identificação dos genes em
unia dada seqiiência de DNA por meio de sua comparação com uma seqíiência de cDNA
relacionada. Apresentamos inicialmente a descrição forn]al de un] problema combi-
natória (lue bem nloclela a relação entre essas duas seqüências. Abordamos então uma
clãs soluções e algumas das várias heurísticas existentes para ele. Por último, descreve-
mos lmia abordagem própria e alternativa ao problema, cujos resultados mostraram-se

satisfatórios (quando da sua implementação e aplicação na tarefa de localização das
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regiões codificantes em várias seqüências genõmicas

4.2 O problema do alinhamento spZáced

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

Figura 4.1: Representação de um alinhamento sp/áced

Em termos matemáticos, dadas duas seqüências s e t, com lsl = m, ltl = n e m > n,
estamos interessados em encontrar uma cadeia de segmentos de si tal que a similaridade
da concatenação desses segmentos com a seqüência t seja máxima. E dessa forma que
esse problema, conhecido na literatura como Problema do Alinhamento spZÍced foi
originalmente formulado por Gelfand et aZ. em 1421. Deânindo-o formalmente, temos:

Problema do Alinhamento SpZiced (PASp): Dadas duas sequências s e t
(com lsl = m, ltl = n e m > n,), construídas sobre um alfabeto E qualquer ta]
que {--} g E, uma função de pontuação w, e um colljuilto 8 = {bi, . . . , ba} de
blocos (segmentos) de s, encontrar uma cadeia I' = (bj, bk, . . . , bi) áoimada por

b/ocos de 23 ta/ que sim(I'', t) sdá máxima, onde 1" = bj ' bk + . . . . bz'

Note a estreita relação entre esse problema e o problema da identificação de um gene
em uma sequência genâmica quando uma sequência de cDNA é utilizada como base de
comparação. Tomando-se uma instância do problema acima onde s é uma seqüência
de DNA qual(quer que inclui ttm gene específico, t uma sequência de cDNA relacionada
e 13 um conjunto incluindo possíveis éxons em s, os blocos de uma possível solução do
problema em questão possuem boas chances de correspondem aos éxons componentes
do gene en] s, sempre levando em conta o princípio da conservação das bases. Para o
correto funcionamento da estratégia acima, precisamos garantir de alguma forma que

ILembre-se que unia cadeia de segmentos de s corresponde a um conjunto de segmentos ordenados
dessa sequência.

2Note que a seqiiência s desempenha uin papel secundário nesse probleilla. Poderíamos utilizar
perfeitamente apenas os blocos e a seqüência t como entrada do PASp.
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o conjunto de blocos inclua todos os exóns componentes do gene sendo procurado.
Isso pode ser feito considerando-se todos os possíveis éxons como parte do conjunto Zi.
Pensando na possível aplicação do PASp na tarefa de identificação de genes, Gelfand
et aZ. propoem em 1421 uma solução eficiente para esse problema.

4.2.1 Soluções e heurísticas para o problema do alinhamento
spZáced

Em 1421, Gelfand et aZ. propõem uma solução para o problema do alinhamento splãced
com base na estratégia de programação dinâmica. Em linhas gerais, dado o conjunto 23
de blocos de s, o que o algoritmo proposto Gelfand et a/. faz é explorar o espaço de todas
as montagens possíveis desses blocos e escolher como solução do problema aquela de
maior similaridade com a sequência t. Apesar de o número de possíveis montagens ser
grande, o algoritmo localiza a melhor delas em tempo polinomial por meio da estratégia
de programação dinâmica. A recorrência base desse algoritmo, denominado de SpZãced
,4Jãgnment .ÁZgohtAm, é descrita a seguir com mais detalhes.

Para um melhor entendimento da recorrência proposta por Gelfand et aZ., considere
uma função de pontuação w qualquer e as seguintes definições retiradas de 1421. Dado
um segmento bt = slZ..í..ml de s que inclui a á--ésima posição dessa seqüência, defina o
á--prefixo de bk, denotado por bk(á), como o segmento incluindo os { -- Z + l símbolos de
s. Ou seja, bx;({) = sl/..ãl. Dado um bloco bk = slZ..ml, chamamos a primeira posição
de bk de ./irst(k) = / e a última posição desse bloco de Zast(k) = m. O tamanho do
bloco é deânido por dize(k) = m -- Z + 1. Seja 23({) = {k : Zast(k) < {} o conjunto de
todos os blocos terminando antes da posição { em s e I' = (bl, . . . , bk, . . . , bt) uma cadeia
tal que algum bloco bk inclui a posição í de s. Considere I'j' como sendo a seqüência
bt e ba e . . . e bt(í) e defina I'k como o conjunto de todas as cadeias contendo o bloco bh.
Seja então

s(ã, .j, k) (r'(i), t(J)).

S(á, .j, k) pode ser calculado por meio da seguinte recorrência

s(í i,.j - i, k) + .«(.lÍI,tl.jl),
s({ - i,.j, k) + «,(.líl, -),
-n-,.'(.f;-.@» S(Z«.t(Z),.j - 1, Z)+ w(.líl, tl.jl),
maxi.23(.fi-.W) S(Zast(Z), .j, Z) + w(slZast(Z)l, --),
S(Í,./ - 1, k) + w(-, tlll).

se i # ji«t(k)
* ã # ji«t(k)
se ã - ./i«Z(k) (4.1)
se ã = .Rrstl.k)

s(í, .j, k)

Após o cálculo cla matriz tridimensional S, a pontuação sim(I", t) do alinhamento
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ótimo da melhor cadeia I' de s e t pode ser calculada da seguinte forma

sim(I" , t) mg« S(Z«t(É) , «., k)

Uma implementação ingênua da idéia acima leva a um algoritmo de complexidade
de tempo igual a O(mn.B), onde B = IBI. Observe no entanto que o número total
de entradas da matriz S que precisa ser preenchida é m x }jj:Z::sáze(k) = mnc, onde
c - { )j:Éj::sáze(k) corresponde à cobertura da seqüência genõmica pelos blocos em
23. Isso reduz a complexidade de tempo da solução baseada na recorrência acima para
O(mnc + m-B').

Com base na Recorrência 4.1, Gelfand et aZ. desenvolveram uma ferramenta para
predição de genes conhecida como PROCRUSTES. Essa ferramenta recebe como entrada
duas seqüências. Uma delas é a sequência genõmica cujos éxons precisam ser determina-
dos e a outra uma seqüência de proteína que servirá como base de comparação. A saída
do PnocKusuES corresponde aos possíveis éxons da seqüência genõmica cuja conca-
tenação e posterior tradução mais se assemelha à proteína dada como entrada. Apesar
de um número considerável de blocos ser importante para o correio funcionamento do
PKocKusvns. os autores dessa ferramenta não consideram todos os éxons como parte
desse conjunto. Apenas os éxons limitados por potenciais sítios de aceitação e doação
são considerados para processamento.

Além do PnocnusvKS, várias outras ferramentas para localização dos éxons em uma
dada seqüência de DNA por meio de sua comparação com uma proteína ou um cDNA
foram desenvolvidas. Dentre elas estão o SIM4, GnunSEQnn e EST-GnNOME. Vale
salientar que nem todas essas ferramentas propõem uma solução ao problema do alinha-
mento spZáced, mas utilizam-se dos conceitos ligados a ele para a descoberta e posterior
montagem dos éxons em uma dada sequência de forma a reconstituir corretamente um
de seus genes. Apresentamos abaixo, em linhas gerais, as idéias implementadas pelos
programas que acaballlos de mencionar:

8 SIM4: o programa SiM4 foi desenvolvido por Zhang et aZ. e os detalhes do seu
funcionamento podem ser vistos em 1391. Parecido com PROCRUSTES, o SIM4
realiza a busca por uma montagem adequada dos éxons utilizando um algoritnlo
também baseado na estratégia de programação dinâmica. A diferença principal
entre esses dois programas está no fato de o SiM4 considerar como possíveis éxons
apenas os segmentos cla sequência genâmica parecidos com alguma porção da
seqiiência de comparação t. Esses segmentos são obtidos por meio do BLAST e,
antes de ser montados, passam por um pré-processamento onde suas extremidades
são aparadas ou estendidas de forma a coincidir com possíveis sítios de aceitação
e doação na seqiiência principall
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e EST.GnNOMn: desenvolvido e descrito por b/[ott em j6SI, o EST.GnNOMn
utiliza-se de uma versão modificada do algoritmo de Smith-Waterman para solução
do problema do alinhamento spZíced. Nessa versão, além das penalidades usuais
para as colunas com caracteres iguais e diferentes, têm-se também penalidades
associadas a inserções e remoções fora dos íntrons (--gap), penalidades associadas
aos íntrons iniciando-se com GT e terminando com AG(--spZàce) e penalidades as-
sociadas aos íntrons sem essas características (-- ántron). Para o EST.GENOME,
um buraco de tamanho L custa Lxgap no cDNA e mini-Lxgap, {ntron} ou
mini-Lx gap, spZáce} na seqüência genõlnica;

e GnNnSEQER: o programa GnNESnQEn faz uso de uma rotina de alinhamento
denominada SAnMTD (do inglês SpZáced .ÁZignment #iden .A4'arcou TooZ/or cl)M4).
Descrita por Usuka et aZ. em 1901, essa rotina alinha uma seqüência de DNA com
uma seqüência de cDNA por meio de um HMM construído de forma a representar
todos os possíveis alinhamentos dessas duas sequências. De acordo com esse
modelo, um alinhamento ótimo é definido como uma seqüência de estados Q ::
qiq2 . . qZ, associada a uma saída Snm, tal que a probabilidade conjunta P(Q, S")
seja magma.

4.3 Identificação de genes por alinhamento spZáced

Propomos em l3, 61 uma abordagem alternativa para o problema do alinhamento spláced.
A idéia principal de nossa estratégia é encontrar uma montagem de blocos satisfatória
com base na busca por um caminho de custo mínimo em um grato dirigido acíclico. A
seguir descrevemos com mais detalhes os passos dessa heurística. Antes disso porém,
gostaríamos de salientar que, aqui, falamos sempre em distância de edição (e não em
similaridade) ao tratarmos da comparação de duas seqüências.

Dadas duas sequências s e t, com lsl = m e ltl = n, uma função de pontuação w,
e um conjunto 23 = {bi, . . . ,bn} de segmentos de s, denominamos de Grato Sp/eced

G, = (y. .A) um grifo dirigido acíclico com (mz + l)(n + 1) vértices, cada um deles
identificado por um par ordenado (á,.j) (0 :Ç ã < m e 0 < .j < n) e, no máximo,
2(m + l)(n + 1) + nb arcos, que podem ser de três tipos diferentes:

1. Arcos horizontais (ã,.j) --, ({,.j + 1), para 0 $ í 5; n e 0 $ .j 5; m: esses arcos
possuem todos custo l e representam possíveis espaços na seqüência s.

2. Arcos verticais ({,.j) ---, (á + l,.j), para 0 $ ã 5; rz e 0 $ .j $ m: esses arcos
possuem todos custo 0 e representam possíveis espaços na seqüência, t.

3. Arcos diagonais (ã,ã') --, (.j,.j'), para todo ã e .j de s deterllainantes da posição
inicial e final de algum bloco b C 23 e ã' e .j' cle t determinantes da posicão
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inicial e final do melhor alinhamento desse bloco com um sufixo de t: esses arcos
possuem custo igual à distância de edição entre o bloco b iniciando-se na posição
ã e terminando na posição j de s e um sufixo de t. Elas representam possíveis
"atalhos" a serem tomados durante a busca por um caminho mínimo em G,.

Para uma melhor explicação das noções ligadas aos arcos diagonais, tomemos como
exemplo uma sequência s :: CATGCGTCAGCTAGC, uma seqüência t :: ATGCCTAG e o bloco
b = CTAG que se inicia na posição ll e termina na posição 14 de s. Note que um dos
melhores alinhamentos de b com o sufixo t' =CCTAG de t que inclui os cinco últimos
caracteres dessa seqüência é tal que b = -CTAG e t' = CCTAG. Quando dispostas uma em
cima da outra :lll=: , essas seqüências mostram um emparelhamento excito dos símbolos
de b e t' a menos de um espaço inicial na sequência b emparelhado com o primeiro 'C'
de t/

Aqui estamos sempre falando de alinhamentos que não penalizam buracos na extre-
midade da seqüência representativa dos blocos. Dado o alinhamento CCTAG , dizemos que
as posições dois e cinco de t' são as posições iniciais e anais onde b melhor se alinha com
essa seqüência. Note que elas correspondem às posições cinco e oito quando pensamos
na sequência t como um todo. Dadas essas posições e aquelas de início(11) e âm(14) do
bloco n& seqüência s, uma aresta (11, 5) --, (14, 8), de peso 1, corresponde a uma das
arestas diagonais do nosso grifo spZáced G..

O grifo spZ ced para as seqüências s :: CATGCGTCAGCTAGC e t :: ATGCCTAG que
acabamos de utilizar como exemplo pode ser visto na Figura 4.2. Aqui, consideramos
um conjunto de blocos 23 := {bi,b2} com bt :: ATGC e b2 :: CTAG, e uma função de
pontuação w que atribui zero para os pares incluindo caracteres iguais e um para aqueles
incluindo caracteres diferentes ou um espaço (distância de edição). Os alinhamentos de
b com cada um dos sufixos de t podem ser vistos à direita na 6gura.

Dado um grafo spZãced G, construído sobre os alinhamentos entre os blocos em 23
e todos os sufixos de t, observe que a seqüência de arcos diagonais no melhor caminho
entre o vértice(0, 0) e o vértice(m + l,n + 1) representa uma cadeia I' =(bl,.. ., b.)
de blocos em 23 tal que 1" está próxima de f. As idéias acima encontram-se resumidas
nos passos do Algoritmo 6.
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A T G C C T A G
ATGCCTAG
ATGC----
T-GCCTAG
ATGC----
G--CCTAG
ATGC----
CCTAG
-ATGC
A--G
ATGC

(5,8)

1 1

.0

ATGCCTAG
CTAG

T-AG
CTAG

A--G
CTAG

Figura 4.2: Um exemplo de grato spZÍced para as seqüências s :: CATGCGTCAGCTAGC e
t - ATGCCTAG

Algoritmo 6 ENCONTRA.Blocos(s, t, Zi, m)
Entrada: duas seqüências s e t, um conjunto de blocos (segmentos de s) 6 e uma função

de pontuação w
Saída: cadeia de blocos I' tal que a distância entre I'' e t é pequena;
i: (l;, +-- CoNsTRoI.GaAFO(lsl, ltl) usem arcos diagonaisjlt
2: para b C 23 faça
3: .,'! -. ALINHA.B-SUFIXOS-T(Z,, t, ««);
4: :NSEnn-\KCOs-DiACONAIS(G,, .4);
5: fim-para
6: . -. CAMINHO MÍNIMO-DAG(G,,(O,O),(I.I + I, ItI + 1), '«);
7: Devolva arcos diagonais em c;

A respeito da complexidade de tempo do Algolitnio 6, ela é dominada pelos passos
necessários para determinação dos arcos diagonais componentes de G, e busca de um
caininllo il)íniillo entre os vértices (0,0) e (m + l,n + 1) desse grifo. Note (lue o
cálculo da distância de edição entre um bloco b e todos os sufixos t' cle t pode ser
realizada eni tempo O(ló lti) por meio do algoritmo de Neecllenian e \Vtuich. No que
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diz respeito às posições onde b melhor se alinha com respeito aos sufixos t' de t, elas
podem ser determinadas construind(>se o alinhamento relacionado, passo esse que pode
ser realizado em tempo OOjj:12;i(lbl + {) = lólltl + ltl2). Considerando todos os blocos
em 23, temos a seguinte complexidade relacionada à determinação de todas as arestas
diagonais do nosso grato:

B B B
o(>ll: ló:lltl + >ll: lz,:lltl + l>1: 1tl')

{-l {-l {-l
0(«nn+Bn')

Consideremos agora o problema de se encontrar um caminho mínimo entre os
vértices (0,0) e (m + l,n + 1) de G,. Como G, é um grifo dirigido acíclico, esse
caminho pode ser encontrado em tempo O(EC,) = O(nm + n-B). Com isso, a comple-
xidade de tempo total de nossa estratégia é igual a O(cmn + -Bn2 + nm + n.B). No caso
em que a cobertura é suficientemente grande, podemos reescrever essa complexidade
como O(«nn + .Bn').

4.3.1 Testes

No intuito de analisarmos o desempenho de nossa estratégia na tarefa de identificação
de genes, a implementamos, utilizando a linguagem C, em um programa denominado
ExoN.FiNDUKI. Uma série de testes foram então realizados com esse programa onde
uma seqüência genâmica e uma seqüêncía de cDNA são utilizadas como entradas. Seus
resultados foram então comparados com os obtidos por outros programas de predição
que se utilizam também de um cDNA como seqüência de comparação. Informações
adicionais sobre esse estudo comparativo podem ser encontradas em l41.

Seqüências utilizadas e ferramentas comparadas

Para a realização dos testes com nosso programa e avaliação dos resultados obtidos,
utilizamos um total de 138 seqüências genõmicas, escolhidas de três conjuntos de tes-
tes anlplainente utilizadas na literatura. São eles: HMR195, construído por Rogic et
aZ. e descrito com detalhes eill 1731, BG570, utilizado por Burset e Guigó ein 1251 e
KR285, usado por Kulp et al. em 1541 para treinamento da ferramenta GENIE. To-
das as seqiiências desses conjuntos incluem apenas um gene e seus éxons encontram-se
verificactos experinlentalnlente. Detalhes sobre cada unia das 138 seqiiêlicias escolhidas
podem ser vistas na Tabela A.l do Apêndice.

Nosso piogralna foi comparado às quatro ferramentas para predição de genes des-
critas na seção anterior. O único detalhe está no fato de tem)os utilizado tuna outra
versão clo PnocKusTus, denonainada PKo-ES'l'j641 que se utiliza de unia sequência de
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cDNA (e não proteína) para comparação e identificação dos genes em uma sequência
genomica.

Após a execução dos programas sobre as seqüências 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 seqüências no GENBANK. Dessa comparação,
derivamos os números necessários para o cálculo da especiÊcidade e sensibilidade des-
critos no Capítulo 2 para cada uma das seqüências: A média desses valores foi então
utilizada para análise e comparação da qualidade dos resultados.

Resultados obtidos

Os primeiros testes que realizamos com nosso programa envolveu apenas 18 das 138
seqüências escolhidas. I'odes elas fazem parte do conjunto utilizado por Rogic et aZ.
em 1731 e, na Tabela A.l, encontram-se separadas das restantes por meio de retângulos.
Como seqüências de comparação, utilizamos aquelas associadas ao campo CDS de cada
uma das seqüências no GENBANK. Ou seja, exatamente a sequência de cDNA associada
aos genes em cada uma das seqüências de DNA.

Como pode ser visto pelo resultado da Tabela 4.1, nosso programa foi o único
que conseguiu identificar corretamente as bordas de todos os éxons das seqüências
de entrada. O SIM4 também apresentou excelentes resultados. Apenas o segundo
e terceiro éxon da seqüência AB010281 foram identi6cados erroneamente por essa
ferramenta. No que diz respeito ao GnNnSnQnK, esse programa deixou de identificar
os três éxons da seqüências AB010874, o que justifica em parte a baixa qualidade de seus
resultados no nível de nucleotídeos. O PKo-EST apresentou os piores resultados das
cinco ferramentas avaliadas. Isso se justifica pela predição por parte dessa ferramenta
de algumas bases adicionais na extremidade 3' da maioria dos éxons reais.

Ferramentas

Tabela 4.1: Qualidade das predições obtidas por cada uma das cinco ferramentas
tomando-se o próprio CDS como seqüência alvo.

No intuito cle deteinlinar conto os programas se comportam no caso da existência
de alguns elros (substituição, inserção e ien-Loção de bases) nas sequências de entrada,
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EXON.FINDERI 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
EST.GENONIE 1.00 0.99 0.99 0.89 D.83 0.86
GENESEQER D.94 0.94 0.94 0.92 0.83 0.88
Pno-EST 0.99 0.96 0.94 0.35 0.33 0.34

SIM4 1.00 1.00 0.99 0.96 0.93 0.95
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realizamos alguns testes adicionais, ainda com as 18 seqüências 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 seqüências genõmicas tomadas como entrada pelos
programas. Note que, pelo menos no nível de nucleotídeos, as ferramentas continuam
apresentando bons resultados. No nível de éxons, porém, seus resultados encontram-se
bem abaixo do esperado. Isso 6ca mais evidente quando olhamos para os resultados
obtidos por nossa ferramenta. Uma análise detalhada das predições realizadas pelo
ExoN.Ftuonnl mostra que alguns dos éxons anotados foram identificados como dois
ou mais éxons menores por nosso programa. Isso se justi6ca pela possível mudança de
distribuição dos AGs e GTs dentro das seqüências após a inserção dos erros. Tomanda-
se como exemplo a seqüência HSU76254, temos que o único éxon componente de seu
gene inicia-se na posição 50 e termina na posição 1200 de HSU76254. No caso em que
inserimos 3% de erros na seqüência, esse éxon foi predito como dois éxons distintos, que
se iniciam e terminam nas posições 55..1194 e 1205..1207 de HSU76254. Essa predição
fez-se possível dada a existência de um GT na posição 1195-1196 e de um AG na posição
1203-1204 da seqüência, dinucleotídeos esses não existentes na seqüência original.

Tabela 4.2: Qualidade das predições obtidas por cada uma das cinco ferramentas quando
da inclusão de 3% de erros nas seqüências de DNA.

Apesar da importância dos resultados obtidos com o conjunto inicial de 18 seqüências,
eles nos dão apenas uma vaga idéia da precisão das ferramentas avaliadas. Pensando
nisso realizamos testes adicionais contando agora com um conjunto incluindo um total
de 130 seqüências. Elas correspondem às seqüências da Tabela A.l provenientes do
genoma humano. Na tentativa de simular o uso das ferramentas de predição durante a
tarefa de anotação de uma dada sequência, escolhemos como alvos seqüências de RNAnl
que apresentam uln bom nível de semelhança com as seqüências genõmicas. Elas fo-
ram recuperadas por meio da execução do BLAST sobre as séqüências genõmicas. O
grau de semelhança, ein porcentagem, entre as seqüências de RNAm e as seqüências de
cDNA originais são mostradas na última coluna da Tabela A.l. Elas roíam calculadas
por meio de um programa de alinlianlento global denominado GAP, descrito por Huang
em 14bl

Como pode sei visto pela Tabela 4.3, todas as ferramentas testadas apresentam
quase a mesma qualidade no nível de nucleotídeos. O melhor valor de .AC' foi o obtido
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Ferramentas sp. Sn.   sP. Sn. .Au

EXON.FINDERI 0.99 0.99 0.97 0.16 0.23 0.20
EST.(;ENOME 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
PKO-EST 1.00 0.93 0.91 0.25 0.23 0.24

SIM4 0.99 0.99 0.98 0.44 0.43 0.44
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por nosso programa, enquanto que o G ENESEQER e o SIM4 apresentaram os piores resul-
tados nesse nível. Isso pode ser atribuído à existência de algumas seqüências genõmicas
onde nenhum éxon foi predito o que, por sua vez, pode estar relacionado à falta de
semelhanças entre as seqüências tomadas como entrada para esses programas e aquelas
utilizadas para o treinamento dos modelos sobre os quais elas foram construídas.

No nível de éxons, podemos notar que existem diferenças significativas entre as fer-
ramentas. Com relação a nosso programa, ele apresentou os piores resultados no que
diz respeito à especificidade no nível de éxons. Isso pode ser explicado pelo total de
éxons pequenos preditos pelo programa. Do total de 957 éxons preditos, 178 incluem
apenas unia ou duas bases. Esse elevado número de pequenos falsos-positivos constitui
o que é chamado na literatura de e/eito mosaico. Essa noção 6ca mais clara ao obser-
varmos o gráfico da Figura 4.33, que inclui os éxons anotados e os preditos por nosso
programa ao ser executado sobre as seqüências AB00728, AF015224 e AB019534. Note
nessa figura o elevado número de éxons minúsculos sem intersecção nenhuma com os
éxons reais. Essa falha apresentada pelo ExoN.FINDERI deve-se ao fato de estarmos
considerando todos os segmentos da seqüência genõmica que se localizam entre um AG e
um GT como possíveis éxons dessa seqüência. Dado algum sistema de filtragem utilizado
pelo Pno-EST, esse programa apresentou resultados inversos. O Pno-EST deixou de
predizer uma série de pequenos éxons reais das seqüências. O mesmo aconteceu com o
SiM4, o que pode estar relacionado ao fato desse programa ter desconsiderado pequenos
segmentos conservados durante a fase de determinação dos possíveis éxons.

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

4.4 (comentários gerais

Neste capítulo abordamos a tarefa de identificação dos genes en] unia seqüência de DNA
por meio da sua comparação com unia seclüência de cDNA. Inicialmente, apresentamos

desse gráfico, assina colllo aqueles dos capítulos seguintes, foram gerados via uln progiaina denonli
nado GFF2PS, desenvolvido por Abril e Guigó e descrito em jll.
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Ferramentas w. Sn.   sP. Sn. .4u

EXON-FINDERI 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
PKO-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
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AB007828
lm 1 1 L- - l l l l lllLla LI

AB007828

AF015224

AF015224
]

AB019534

AB019534

B++n-+ [ i

Figura 4.3: Representação gráfica de algumas das predições realizadas pelo programa
ExoN.FiNDnKI (EFI) onde o efeito mosaico está evidente.

uma possível formalização do problema e então algumas de suas possíveis soluções e
heurísticas. Na segunda parte do capítulo, 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 mínimo em um grifo especial que chamamos
de grato spZdced. Essa abordagem foi então implementada e testada para comprovação
de sua eficácia no tratamento do problema da identificação de genes.

Os resultados apresentados por nosso programa comparam-se, ao menos no nível de
nucleotídeos, aos obtidos por outras ferramentas que também se utilizam de um cDNA
como seqüência base de comparação. No nível de éxons, porém, os resultados obtidos
pelo ExoN.IFiNOEnl mostraram-se apenas regulares, o que é devido ao fato de estarmos
considerando todos os possíveis éxons como blocos de entrada. A conseqüência direta
disso é o número elevado de pequenos blocos preditos como regiões codiâcantes, mas sem
nenhuma intersecção com algum éxon anotado. Apesar dessa falha, a estratégia aqui
descrita possui algumas vantagens ao pensarmos eni algumas das variantes do problema
clo alinhamento spZíced. A busca por várias soluções ótimas, ou por soluções subótimas
para o PASp, capazes de revelar possíveis spZÍcíngs alternativos do gene procurado,
podem ser tratadas diretamente por nossa estratégia. Para isso, basta realizam)os a
busca por variantes do caminho ótimo no grato spZãced. Tais possibilidades surgem como
possíveis trabalhos futuros envolvendo as idéias aqui discutidas.
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Capítulo 5

Identificação de genes por
comparação DN.JA./DNA

Neste capítulo abordaremos o problema da identificação de genes por meio da com-
paração de duas seqüências genõmicas evolutivamente relacionadas. Ou seja, duas
seqüências contendo um ou mais genes homólogos.

5.1 Breve introdução

Mais uma vez lembramos que as regiões funcionais de um DNA possuem a tendência de
se conservar ao longo da evolução da molécula. Esse fato, somado à funcionalidade já
conhecida das regiões codiíicantes, torna a comparação de duas sequências genõmicas
evolutivalnente relacionadas extremamente útil na tarefa de identificação de seus genes.
Esse tipo de comparação passou a ser comum nos últimos tempos dado o grande número
de genomas disponíveis e em fase de seqüenciamentoi. Isso se reílete no expressivo
número de ferramentas para predição de genes desenvolvidas nos últimos anos que se
utilizam da comparação de duas seqüências genâmicas para realização de suas tarefas.

Neste capítulo abordamos o problema da identificação de genes por comparação de
duas seqiiências genâmicas. Apresentamos inicialmente uma formalização matemática
pala o problema e algumas de suas heurísticas. Detalhamos então o funcionamento cle
um programa desenvolvido por i.lós que se propõe a comparar duas seqüências genõmicas
e determinar a localização de seus genes. Finalmente, descrevemos alguns dos resultados
obtidos e concluímos o capítulo com alguns colbentários gerais.

l Informações sobre os projetos de seqüenciamento já concluídos ou em andamento podem ser en
caneladas na base de dados conhecida como GOLD, descrita en] li61
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5.2 O problema do alinhamento sintêníco

Um pouco diferente do alinhamento spZdced descrito no capítulo anterior, aqui estamos
interessados em um alinhamento que represente de forma adequada o fato de as duas
seqüências comparadas incluírem regiões semelhantes separadas por regiões não tão
parecidas. Em outras palavras, estamos interessados em alinhamentos como o mostrado
na Figura 5.1, onde os retângulos representam as regiões bem conservadas das duas
sequencial.

---« 1111111111 --n--«--- 1111111111111 -----«-- 1111 111111 I' + l; ; ; ; ; ; } -»

Figura 5.1: Representação de um alinhamento sintênico

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

Problema do Alinhamento Sintênico (PASI): Dadas duas seqiiências s e
t, construidas sobre lzm alfabeto E] qualquer ta] qtze {--} # E, e uma função
de pontuação m, encontrar lama cadeia S :: {si, sl!, . - . , sl.} de segmentos de s,
e lama cadeia 7' = {tÍ, tb, . . . , t;,.} de segmentos de t taJ que sim:,(S', T') sda
manha, Ollde S' = {s{ e sl! ' . . . . s;} e 7" = {tl . t;, e . . . e t:}.

Note a estreita relação entre o PASI e o problema da identi6cação de genes por meio
da comparação de duas seqüências genõmicas. Nesse caso, também estamos interessados
na busca por regiões semelhantes das duas seqüências, os éxons, normalmente separadas
por regiões não tão parecidas, os íntrons. Tomando-se uma instância do problen)a
do alinhamento sintênico onde s e t são duas seqüências genâmicas com um gene em
comum, os segmentos de uma possível solução desse problema são as regiões parecidas
nas duas seqiiências. De acordo com o princípio da conservação de bases, essas regiões
possuem boas chances de incluir os éxons reais de s e t.

5.2.1 Algumas heurísticas para o problema do alinhamento
sintênico

Em j141, Batzoglou et aZ. descrevem unia heurística pala o problema do alinhamento
sintênico ilnplelnentada em un] programa denominado GLASS. Esse programa realiza
os seguintes passos na busca por um alinhamento de duas secltiências s e t (lue bem
reflete o fato de elas incluírem regiões descontínuas cona alto grau de senaelhança:
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1. Primeiramente, todos os segmentos altamente conservados de tamanho k (k-mers)
nas duas seqüências são encontrados;

2. Cada k-mer é então tratado como um caractere distinto e as seqüências de entrada
convertidas em seqüências compostas única e exclusivamente por caracteres desse
tipo;l

3 As seqüências modificadas são então alinhadas de forma tradicional, mas por meio
de um esquema de pontuação onde apenas o valor da similaridade das bordas dos
k-mers - e não os k-nlers propriamente ditos - são levadas em consideração. k-
mers emparelhados recebem uma pontuação igual à pontuação do alinhamento de
suas regiões periféricas;

4. Pares de k-mers consistentes e com pontuações acima de um dado valor V' são
fixados e as regiões das sequências localizadas entre eles são alinhadas repetindo-se
os passos acima com uma valor menor de k;

5. Realizado o último alinhamento, todos os pares são estendidos alinhando-se lo-
calmente os extremos de suas seqüênciasl

6. As regiões não processadas nos passos anteriores são então alinhadas por meio do
algoritmo de Smith-Waterman.

Uma vez alinhadas, as seqiiências s e t passam por um pós-processamento onde as
regiões repetidas e aquelas com um número significativo de buracos e bases diferentes
são identificadas. As regiões remanescentes constituem os segmentos procurados.

Utilizando a heurística acima, Batozglou et aZ. desenvolveram uma ferramenta para
identi6cação de genes denominada RosEvvA. Pioneira na tarefa de identificação de ge-
nes por comparação de duas seqüências genõmicas, essa ferramenta utiliza-se da noção
de parte para a montagem adequada dos éxons de forma a constituir os genes procura-
dos. Um parte de uma certa região genâmica corresponde a uma seqüência de triplas
l(ai, bi, ti) . . .(a«, b«, t«)l onde ei =(ai, Z)í, ti) denota um éxon de tipo ti(inicial, interno,
final) começando na posição ai e terminando na posição b{ da seqüência. Um parte é
dito válido se as seguintes propriedades são observadas para cada par de éxons conse-
cutivos: ({) se e{ é um éxon terminal, então ei+i é uln éxon inicial, e vice-versa; (iá) se
eí é um éxon interno, então bí-i < aí e bi < ai+i.

Por meio do alinhamento construído pelo GLASS, podemos associar a cada Farsa
válido em s uln parte válido en] t. Dessa associação, ullla pontuação pala cada parte
válido pode ser calculada cle acordo com a soma da pontuação das regiões conservadas,
além de outras características desses segmentos (tamanho, potencialidade de seus sítios
de aceitação e doação, etc). Por meio da estratégia de programação dinâmica, o que o
RosETTA faz é encontrar um parte válido nas duas seqüências de pontuação máxima.
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Note que a estratégia utilizada pelo RosETTA na busca pelos genes das duas seqüên-
cias sendo comparadas inclui dois passos distintos. No primeiro deles, as duas seqüências
são alinhadas utilizando o GLASS e esse alinhamento é então processado na busca
por um parte válido de peso máximo. Uma abordagem uln pouco diferente dessa
consiste em determinar os genes das duas seqüências dadas como entrada jú durante
a fase de alinhamento. Essa é, de forma bem simplificada, a abordagem utilizada
pelo UTOPIA e PROGEN, dois outros programas de predição baseados na comparação
de duas sequências genõmicas. Detalhando um pouco mais a estratégia utilizada por
essas duas ferramentas, ela consiste basicamente no preenchimento de uma matriz de
programação dinâmica padrão (ou seja, cuja células armazenam o valor do melhor
alinhamento de prefixos das duas sequências) tendo sempre em mente a possibilidade
de se estar entrando em um éxon de uma ou ambas as seqüências sendo comparadas. Isso
determina a possibilidade adicional de se estender o alinhamento construído tomando-
se o máximo relacionado à melhor montagem terminando em um sítio de doação (final
de um íntron) nas seqüências. A recorrência mostrada abaixo corresponde à utilizada
pelo PKocnN na busca do melhor alinhamento sintênico de duas seqüências s e t. No
que segue, a matriz -r armazena a pontuação do melhor alinhamento terminando em
um íntron em uma das seqüências (/, e /t) ou em ambas (/,t), e é atualizada a cada
ocorrência de um sítio de doação nas seqüências.

Wl{ - ill.j ll + ««(.lãl, tlll);
m'lÍlb - il + ««(-, tl.jl);
wl{ - tll.jl + ««(.lil, -);
se slã -- 2lslã -- ll é um sítio de aceitação
/,lilb' il - .x;
.r,lilbl + w(slãl, -) - À;
se tli -- 2ltli -- ll é um sítio de aceitação
-r.IÍ ill.jl - À;
.r.lãll.jl + .«(-, tl.jl) - À, ;

se slã -- 2lslã -- ll e tlJ -- 2ltl.j -- ll são sítios de aceitação
/,t(ã, .j) -- 2 + À.

m'lill.jl max (5.1)

A recorrência utilizada pelo UTOPIA é muito padecida cona a utilizada pelo Pno-
cnN. Na realidade, a principal diferença entre esses dois programas está no fato de o
UTOpiA utilizei uln alfabeto diferente daquele utilizado pelo PnocEN durante a tarefa
de con:tparação das duas seqiiências de entrada. Enquanto o PKocnN faz isso alinhando
triplas de bases, o UTOPIA utiliza-se de um alfabeto mais genérico, que pernoite o ali-
nl[amento de uma, duas ou três bases. Isso acarreta certas modificações ]]a função de
pontuação, que torna esse piogranla dais lento. Em contrapartida, possíveis erros de
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seqüenciamento, como os que incluem a remoção ou inserção de uma base (Jtameshíl/Zs),
podem ser formalmente tratados.

Em 1501, Huang e Chão desenvolveram um algoritmo para a determinação de um ali-
nhamento de duas seqüências conhecido como alinhamento generalizado. Parecido
com o alinhamento sintênico, o alinhamento generalizado também procura evidenciar
a relação entre regiões parecidas de duas sequências. Para o cálculo eficiente de um
alinhamento generalizado entre duas seqiiências, os autores utilizam-se de um novo
modelo para o problema em questão onde, além das colunas usuais com dois caracte-
res emparelhados ou um caractere e um espaço, o alinhamento procurado pode incluir
também uma série de colunas que, em conjunto, constituem o que Huang e Chão cha-
mam de blocos de diferença. Um bloco de diferença consiste em símbolos de uma ou
das duas seqüências que, se alinhados de forma global, apresentariam um baixo valor
de similaridade. Em outras palavras, esse alinhamento incluiria um grande número
de colunas com espaços e caracteres diferentes emparelhados. Para a determinação da
similaridade relacionada a um alinhamento generalizado ótimo, precisamos então nos
permitir a escolha de uma coluna constituinte de um possível bloco de diferença, além
das colunas usuais, na construção desse alinhamento.

Vale notar que, da forma como proposto por Huang e Chão, apenas a entrada em
um bloco de diferença (e não a entrada e a extensão) é penalizada durante a construção
do alinhamento generalizado ótimo. Assim, durante o cálculo da similaridade, é preciso
saber se a coluna relacionada ao máximo escolhido corresponde à primeira coluna de um
bloco de diferença ou não. Como no caso da busca pelo melhor alinhamento utilizando
funções afins de penalização, isso pode ser feito armazenando os valores dos melhores
alinhamentos terminando em um bloco de diferença. E armazenando esses valores em
uma matriz adicional que Huang e Chão desenvolvem uma solução para o problema
de busca por um alinhamento considerando-se a possível existência de regiões pouco
similares dentro delas. Esse alinhamento é dito generalizado por permitir o uso de um
tipo de coluna a mais na construção de um alinhamento de duas seqüências. 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 recorrências utilizadas pelo algoritnlo proposto por Huang e Chão são mostra-
das a seguir. As matrizes S, Z) e / são as mesmas utilizadas no cálculo do melhor
alinhamento cona funções afins de penalização, enquanto que a n-matriz -H corresponde à
matriz adicional onde os valores dos melhores alinhamentos terminando em uin bloco
de diferença encontram-se guardados. Nessas recorrências, a função de pontuação w, de
forma usual, associa um valor real pala cada par de símbolos do alinhamento, enquanto
que A e g correspondem às penalidades para abertura e extensão de um buraco. A
única diferença está no uso de unia penalidade adicional d, para entrada em un] bloco
de diferença.
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extensão de um bloco de diferença:
Xli - tllll, XlÍllj - il,
início de um bloco de diferença:
sli - lll.jl - a, nlÍ - illjl - a, .rli - illjl
slállJ - tl - a, nlilb - ll - a, .rlillJ - ll

XIÍ,.jl max
d,
d,

slill.jl «,('ldl, tl.jl) + m«' { Slí tl, .rli tllJ - il, oli - tllj il, -ali - illj

/li,.íl max slllj
.rlillj

(h + g), l llJ
(h + g), lillj

il - g,
tl - (h + g)

olã,.jl max slÍ - tllll
-rli - tllll

(h + g), ol{ - illll
(h + g), .Hláll.j - tl

g,
(h + g)

Outra forma de tratar o problema do alinhamento sintênico é por meio do uso de
duas funções distintas de pontuação durante a construção do alinhamento procurado.
Essa idéia, proposta originalmente por Almeida et aJ. em j511, parte do princípio que
alinhamentos envolvendo regiões não parecidas em duas seqiiências incluem um número
maior de substituições, inserções e remoções do que aqueles envolvendo regiões pareci-
das. Daí, torna-se mais adequado penalizar diferentemente esses eventos de acordo com
as partes das seqüências onde eles ocorrem. Uln pouco diferente da estratégia anterior,
onde uin novo tipo de coluna é proposto, aqui continuamos com as três colunas usuais.
A principal diferença em relação às idéias tradicionais está no fato de essas colunas po-
derem contribuir com valores distintos à pontuação total do alinhamento de acordo com
as regiões das seqüências onde elas se encontram. Daí, temos seis escolhas distintas na
determinação do máximo durante a busca por um alinham-tento ótimo: quatro delas re-
lacionadas a colunas cona espaços e duas, a colunas com caracteres emparelhados. Mais
uma vez, os valores intermediários de similaridade, llecessários para o cálculo carreto
da sinailaridade final, podem ser armazenados em matrizes bidimensionais. De acordo
com essa estratégia, as recorrências 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 podem ser utilizadas para
determinação de un] alinhamento sintênico de duas se(liiências.

S.lill.jl - :«.(slãl, tl.jl) + «-«' .$1{ íll.j- tl,o..li il.l.j ]:l,1lli- illj .il í5.n
s:l{ - ill.j - il,o.li - tllJ - il,.r:l{ - ill.j - il. ~''''
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s: lil ljl
«,:('lál, tl.jl) + ":" {

s.lã- tlb
s:li- ilb

il, -o.li - lll.j
il, .o:l{ - ill.j

il,.r.li - ill.j
il, -r:li - illJ tl. (5.3)

«-lHB.
(h. + g.), s.láll.Í - il - (õ. + g.)

-(h. + g.), o:lill.j - ll -(h.+ g.)
g., /.lãll.Í - il - (h. + g.).

.r. lãll.jl (5.4)

--lHÉ
(h: + g:), s:lillJ il - (h: + g:)
(h: + g:), .o:lill.j - ll - (h: + g:)

(h: + g:), /,ldll.j - il - g:,
,r:líll.jl (5.5)

ill.jl (h. + g.), s:]{ - i]].j] - (h. + g.)
g., o:li - tllll - (h. + g.)

(h. + g.), .ül{ - tlljl (h. + g.).
o.láll.jl (5.6)

--l$ill.jl

(k+h: +g:),s:li - lll.jl(h: +g:)
(h. + g:), -o:li - il ljl - g:

(h.+ g:), /,li - illjl -(õ:+ g:).
n: lil l.jl (5.7)

Nas recorrências acima, w./i são duas funções que atribuem valores distintos para
einparelhanlentos que ocorrem dentro de regiões parecidas/não parecidas das duas
seqüências, enquanto que h./i e g./i são as penalidades para abertura e extensão de
buracos nesses dois tipos de regiões.

5.3 Identi.ncação de genes por alinhamento sintênico

Com base nas idéias acima, e tendo sempre em mente que os éxons possuem um grau
de conservação maior que aquele apresentado pelos íntrons, desenvolvemos outro pro-
granaa pala predição de genes que, dessa vez, utiliza-se de duas seqüências genõmicas
na realização dessa tarefa. Os detalhes dessa estratégia encontram-se também descritas
elll l51. A icléia geral da })eurística implemelltada é compara-r duas seqiiências s et
considerando três blocos distintos para composição do alinlianiento sendo construído:

l bloco referente às regiões exânicas das se(liiências;
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2. bloco referente às regiões intrõnicas das seqüências;

3. bloco referente às regiões intergênicas

Pala o tratamento dos dois primeiros casos fazemos uso de dois conjuntos distintos
de matrizes de programação dinâmica. O primeiro deles inclui as matrizes que arma-
zenam o valor da sinlilaridade entre prefixos das seqüências cujo alinhamento termina
com uln emparelhalnento (S.), inserção (.r.) ou remoção (.D.) dentro de um éxon de s
e t. O segundo inclui as matrizes utilizadas para o cálculo da similaridade entre partes
das sequências cujo alinhamento termina com um emparelhamento (S.), inserção (-h)
ou remoção (Z)i) dentro de um íntron de s e t. A diferença principal entre esses dois
conjuntos de matrizes está na função de pontuação utilizada e penalidades associadas
à abertura e extensão de buraco usadas em cada caso. Como no trabalho proposto
por Almeida et aZ., aqui usamos duas funções de pontuações distintas, sendo uma delas
(aquelas associadas às matrizes S., .D. e /.) bem mais severa que a outra (associadas
às matrizes Si, Z)i e /i) no tratamento dos buracos e caracteres diferentes emparelha-
dos. Com re]ação aos b]ocos associados às regiões intergênicas, uma única matriz .]] é
utilizada para armazenamento do valor da similaridade dos alinhamentos terminando
nessas regioes.

Se observarmos a estrutura dos genes eucarióticos mostrada na Figura 2.3, podemos
notar que eles sempre começam e terminam com um éxonz. Isso implica que o valor
de um alinhamento ótimo terminando em uma região intergênica só pode ser calcu-
lado adicionando-se a pontuação da coluna em questão a um ótimo relacionado a uma
região intergênica ou exõnica. Da mesma forma, o valor de um alinhamento ótimo
terminando em uma região intrõnica pode ser calculado apenas tendo colho opção um
ótimo terminando em uma região exânica. Nunca por meio da extensão de uma região
intergênica. Também de acordo com o modelo mostrado na Figura 2.3, um alinhamento
ótimo terminando em uma região exõnica/intrõnica só pode ser calculado utilizando um
máximo ligado a um alinhamento ânalizado em uma região intrõnica/exânica quando
da existência de um sítio de aceitação/doação nas duas seqiiências s. À/leis do que isso,
quando da existência de um sítio de spZ Gang conservado nas duas seqiiências. Essa res-
trição um pouco mais forte deve-se ao fato desses sinais geralmente apresentarem um
elevado grau cle conservação, dada a importância que possuem durante o processo de
síntese de proteínas pelas células. As restrições descritas até aqui para o preenchimento
das matrizes S./i, ])./i, /./i e .]] estão representadas esquematicamente na Figura 5.2.

2Enl alguns casos, as regiões 3' e 5' encontram-se inteiiompidas por regiões não-codificantes. Por
constituírem irias exceções, resolveli\os não tratam desses casos neste trabalho.

'Note que essa lestlição illiplica a suposição de que os dois genes possuem a mesma estrutura. Em
outras palavras, estamos litilizando uma versão um pouco mais iestiita do problema do alinhamento
sintênico onde o número cle segmentos procurados precisa ser igual.
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ATG
TAG

ATG

TAG

ATGTAG

Figura 5.2: Representação esquemática das restrições para preenchimento das matrizes
de programação dinâmica

A respeito dos sítios de splíc ng, a idéia mais simples é considerar todos os dinu-
cleotídeos do tipo AG/GT como possíveis sítios de aceitação e doação, respectivamente.
O problema com essa abordagem está no elevado número de dinucleotídeos desse tipo
que não possuem a função específica de determinar o início e final dos éxons componen-
tes das seqüências genõmicas em consideração. Em outras palavras, ao considerarmos
qualquer AG/GT nas sequências durante o preenchimento das matrizes de programação
dinâmica, corremos o risco de encontrar vá.rios falsos-positivos. Ou seja, várias regiões
que, apesar de collservadas e limitadas por possíveis sítios de spZicÍng, não correspondem
a nenhum éxon já anotado das seqüências de entrada. Com isso, nos decidimos por con-
siderar apenas aqueles dinucleotídeos com altas chances de ser verdadeiros. Para isso,
fizemos uso do /og-/ákeZ hood ratão associado a cada ocorrência de AG/GT nas seqüências,
calculado em uma fase de pré-processamento. A determinação dessas taxas é reali-
zada com bases nas matrizes de peso descritas por Salzberg em 1751. Como descrito no
Capítulo 3, as matrizes de peso incluem-n a probabilidade de se encontrar uma determi-
nada base A& na posição ã dada a base u na posição ã -- l de uin seqiiência representativa
de um sinal específico. No trabalho desenvolvido por Salzberg, três matrizes de peso
foram construídas: duas relacionadas aos sítios de aceitação e doação e uma terceira
representativa das regiões incluindo verdadeiros códons de início. Os valores cle todas
essas matrizes foram calculados com base ein uln total de 2079 sítios de sp/{cãng e 562
códons cle início, provenientes das seqiiências de 570 genes distintos. Dadas as matrizes
de peso enl l7SI, o (lue fizemos foi, em uma fase de pré-processamento, calcular o valor
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do /og-ZãkeZãÀood ratío4 para cada un] dos AG e GT que aparecem nas duas seqüências de
entradas. Clalculados esses valores, eles são utilizados de duas formas distintas em nossa
abordagem. A passagem de uma matriz associada aos blocos intrânicos para outra as-
sociada aos blocos exõnicos (e vice-versa) é realizada apenas quando da existência de
dinucleotídeos AG/GT nas duas seqüências com valores elevados de Zog-ZãkeZáÀood ratão.
Além disso, uma vez presentes esses dinucleotídeos, o valor da taxa P associado a cada
um deles é utilizado como parte da pontuação do alinhamento sendo construído.

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

Xli - tlljl, XlillJ - il,
Se existe uln códon de parada em s e Ê
s.li - ill.jl - a,s.lill.j - il - a,
o.lã - illjl - a, n.líll.j - tl - a,
.r.IÍ - lll.jl - d, /eláll.j - il - d.

Xli,.jl = max (5.8)

s.l{ - illj - il,
-o.li - tll.j tl,
.r.li - illj ll,
Se existe um códon de início ATG em s e t
(P(sli..i+21) > 1.0 e p(tlj..j+21) > 1.0):
Xl{ - {llJ - ll,
Se existe um sítio de aceitação AG em s e t
(P(sli-2..i-1l) > 1.0 e P(tlj-2..j-tl) > 1.0):
s:li - ill.j - tl.

&l{, .jl = w. + max (5.9)

s.lãllJ - il - (h + g),
n.láll.Í - il - (h + g),
.r.lill.j - il - g,
Se existe uln códon de início ATG em s e t

(P(sli+l..i+31) > 1.0 e P(tlj..j+21) > 1.0):
XIÍll.j il,
Se existe um sítio de aceitação AG em s e t
(P(sli-l..il) > 1.0 e P(tlj-2..j-tl) > 1.0):
s:lill.j - il - (h + o).

.r.l{, .jl = max (5.10)

4denotado aqui por P, como a probabilidade mencionada no Capítulo 3
SLelnbre-se que, dada uma nlt\triz de peso rlz, o Zog-/ike/{hood ratão de um segntento qualquer de

tinta se(liiência genâmica s de tamanho rl pode ser calculado por meio da fórmula }'f.l ntlslílllál.
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s.lí - ill.jl - (h + g),
n.l{ - ill.jl - g,
.r.l{ - ill.jl - (h + g),
Se existe um códon de início ATG em s e t
(P(sli..i+21) > 1.0 e P(tÜ+i..j+31) > 1.0):
n'li - illjl,
Se existe um sítio de aceitação AG em s e t
(P(sli-2..i-1l) > 1.0 e P(tlj-l..jl) > 1.0):
s:li - illjl - (h + g).

O.lí,.jl = max (5.11)

.$1i - ill.j il,
-o:lí - illj il,
.r:li - ill.j - il.
Se existe um sítio de doação GT em s e &
(P(sli-2..i-1l) > 1.0 e P(tlj-2..j-1l) > 1.0)
s.li - tllJ - tl - k.

Silo,.jl = max (5.12)

s,lállj - tl - (h + g),
o:lill.j - il - (h + g),
Llill.j il - g.
Se existe um sítio de doação GT em s e t
(P(sli-l..il) > 1.0 e P(tlj-2..j-1l) > 1.0):
s.lilb - il - (k + h + g).

.fila, .jl = max (5.13)

s:lí - ill.jl (h + g),
n: li - ill.jl - g,
-r:li - lll.jl - (h + g).
Se existe um sítio de doação GT em s e t
(P(sli-2..i-1l) > 1.0 e P(tlj-i..jl) > 1.0):
s.lí - ill.jl - (k + h + g).

n:li,.jl (5.14)

Nas recorrências acima d e k correspondem a penalidades adicionais para entrada
nos íntrons e regiões-inteigênicas. Essas penalidades fazem-se necessárias pala diminuir
o efeito da cluebra de éxons decorrente de entradas inadequadas nessas regiões.
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Algoritmo 7 ENcoNvnA.ExoNS(s, t, w)
Entrada: duas seqiiências genõnaicas s e t relacionadas evolutivamente e uma função de

pontuação w.
Saída: éxons componentes dos genes nas duas seqiiênciasl

1: PREENCHE.IMATnizES(s, t, w, S, .D, /, .17) {Preenche as matrizes por meio das
recorrências 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14}

2: .'I -. CONSTROI.\UNnAMENTO(S, t, S, O, .r, H)
3: DEvoLvE-ExoNS(.A); {regiões conservadas no alinhamentos

Uma vez realizado o alinhamento, os éxons procurados correspondem às regiões
maximais das seqüências alinhadas por meio das matrizes S., 1). e /..

Note que o algoritmo acima possui complexidade de tempo e espaço igual a O(mn).
Ele realiza apenas o preenchimento de um número constante de matrizes de dimensão
m x n para a determinação da similaridade entre duas seqüências e um percurso inverso
nessa matriz para construção do alinhamento e determinação dos éxons propriamente
ditos. Como já vimos, esse último 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.FiNDKn2 e então o tentamos por meio de
um conjunto incluindo vários pares distintos de sequências genõmicas. Aqui também
comparamos os resultados obtidos por nosso programa cona os de outros programas de
predição que comparam duas seqüências genâmicas na busca pelos seus genes.

Seqüências utilizadas e ferramentas comparadas

Para a realização dos testes com nosso programa, utilizamos um total de 50 pares de
seqüências. Cada um desses pares, que incluem seqiiências do .Homo sapãens, Rattus
nomegicus e iM muscuZw, foram obtidos do bencAmark utilizado por Jareborg et aZ.
em 1691 pala teste de uma ferramenta de predição denominada SGP-2. Informações
ctetalhadas sobre os pares utilizados podem ser vistas na Tabela A.2 localizada no
Apêndice. Novamente, a qualidade da predição foi acessada por meio das medidas de
especificidade e sensibilidade descritas no Capítulo 2.

Coniparainos nosso programa cona o UVOPIA e o PROGEN, descritas na seção an-
terior. Decidimos pela escolha dessas ferramentas por serem elas as únicas que não se
utilizam de nenllunla lleurística para comparação clãs se(lüêlicias dadas como entrada.
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Resultados obtidos

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

[
EXON.FINDER2

Ferramenta :%;] [sh [ .ÀÕ] si;: [ t ]
0.44
0.45
0.74

.4u

0.43
0.38
0.69

0.45
0.52
0.78

UVOPiA
PROGEN

Tabela 5.1: Qualidade das predições obtidas por cada ferramenta sobre os 50 pares de
testeS

Como pode ser visto pelos números apresentados na Tabela 5.1, nosso programa
apresenta bons resultados no nível de nucleotídeos, comparáveis aos apresentados pelo
UTOPIA. No nível de éxons, os resultados apresentados pelo ExoN.FiNDEn2, assim
como os obtidos pelo UTOPIA, mostraram-se apenas regulares. Isso se deve a uma série
de fatores. O principal deles está associado à existência de regiões conservadas nas duas
seqüências fora dos limites dos seus genes, o que se torna mais evidente nas fronteiras
dos íntrons e regiões intergênicas com os éxons. Um exemplo dessa falha pode ser visto
na Figura 5.3, que mostra parte do alinhamento sintênico das sequências HSHIS4 e
MMHIST4 (par H4) construído por nosso programa.

Falhas como essas determinam a baixa qualidade de nosso programa (assim como a
do UTOPIA) no nível 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
representação gráfica de alguns éxons preditos pelo ExoN.FINOER2 (inclusive o do
exemplo acima) que extrapolam os limites dos éxolls anotados. N.o caso do PROGEN,
essas falhas não aparecem de forma tão freqüente, o que pode ser devido a uma melhor
discriminação por parte desse programa dos verdadeiros sítios de aceitação e doação.

5.4 Uma análise adicional do Utopia e Progen

Outro tiaballto (lue realizados enl torno do problema da identificação de genes por
comparação de duas seqiiências genõmicas consistiu na allálise cto comportamento do
UTOPIA e PKocnN em uln cenário mais próximo ao da realidade. Em outras palavras,
cluanclo utilizamos pares de seqüências que, além de pertencer a uma variedade de
espécies distintas, incluem um ou mais genes de estruttuas bem diferentes (números
diferentes de éxoiis) e com possíveis erros de seqitenciamento. À'lais detalhes sobre esse
trabalho podem sei encontrados elll 1881 .
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PIP:477
aaatgacgaaATG T CGA GAGGGCGGGGACAATTGAGAACGCTTCCCGCCGGCGCGCTTTCGGTT
4'+H'H'++++++EEE-E-EEE---- ll ll lll 1111 1111 l 11111111 1111111111 lll

ATGATGCAACATCCAGAGCCCGGATAATTTAGAAAGG'lTCCCGCCCGCGCGCTTTCAGTT
PIP:115

TTCAATCTGGTCCGATACTCTTGTATATCAGGGGAAGACGGTGCTCGCCTTG ACAGAAGCT GTCTAT
lllllllllEllllllllll lllllllllE 1- 111-1 11--11 Elll-lltl

TTCAATCTGGTCCGATCCTCTCATATATTAGTGGCACTC CACCTC CAATGCCTCACCAGCTGGTGTTT

PIV:613
CGGGCTCCAGCGGTCATGTCCGGCAGAGGAAAGGGCGGAAAAGGCTTAGGCAAAGGGGGCGCTAAGCGCC
11111 l lllÉlllllllllllllllllllllll 111111111111111111111
CAGATTACATTAGCTATGTCTGGCAGAGGAAAGGGTGGAAAGGGTCTAGGCAAGGGTGGCGCCAAGCGCC

PIV:258

ACCGCAAGGTCTTGAGAGACAACATTCAGGGCATCACCAAGCCTGCCATTCGGCGTCTAGCTCGGCGTGG
l 11111 111111 l 11111111 11111 11111111111 11111 ll ll }l 11111111 ll
ATCGCAAAGTCTTGCGTGACAACATCCAGGGTATCACCAAGCCCGCCATCCGCCGCCTGGCTCGGCGCGG

CGGCGTTAAGCGGATCTCTGGCCTCATTTACGAGGAGACCCGCGGTGTGCTGAÂAGTGTTCTTGGAGAAT
ll ll 11111 11111 11111111 11111111111111 llllltllllllllllll llÊllll

TGGGGTCAAGCGCATCTCCGGCCTCATCTACGAGGAGACCCGTGGTGTGCTGAAGGTGTTCCTGGAGAAC

GTGATTCGGGACGCAGTCACCTACACCGAGCACGCCAAGCGCAAGACCGTCACAGCCATGGATGTGGTGT
It ll ll 11111111111111111111111111111111111111111111 ll lllÉlllllllll
GTCATCCGCGACGCAGTCACCTACACCGAGCACGCCAAGCGCAAGACCGTCACCGCTATGGATGTGGTGT

ACGCGCTCAAGCGCCAGGGGAGAACCCTCTACGGCTTCGGAGGCTAG
1111 11111111111111 l llllllllllllllllllllllll++++ +4'1'1'1'H'++

ACGCTCTCAAGCGCCAGGGCCGCACCCTCTACGG CTTCGGAGGCTAGacgc cgc cgct t caatt c c c c c c

Figura 5.3: Parte clo alinllamento das sequências HSHIS4 e b/INIHIST4 construído pelo
ExoN-FiNDnK2 (PIP: posição inicial predital PIV: posição inicial verdadeira.)
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HSHIS4

HSHIS4

HSLACTG

H : l
HSLACTG

l

ç ; I'- , 'j

HSCD14G

HSCD14G

Figura 5.4: Representação gráfica de algumas das predições realizadas pelo programa
ExoN-FiNDnK2 (EF2) que incluem as falhas decorrentes da conservação nas regiões
limítrofes dos éxons.

Para construção dos pares de testes utilizados neste trabalho, recuperamos inici-
almente um total de 165 sequências genâmicas, pertencentes a 63 famílias distintas,
de uma base denominada HoGENOMl70j. Dessas seqüências, escolhemos para análise
aqueles pares compostos de seqüências compartilhando um identidade maior que 30%
(no nível de proteínas) e cujos genes incluem, no mínimo, 900 nucleotídeos. O resultado
dessa filtragem consiste en] um conjunto de 28 pares de seqüências homólogas perten-
centes a seis espécies distintas (draóãdopsãs tAaZíana, -DrosopA Za meZanogaster, -Homo
sapieçs, Mu.s musculu.s, Süccharomyces cereuisae e SchizosaccharomUces pombeà. Des-
ses 28 pares, 17 incluem genes parálogos (pertencentes a mesma espécie) e ll incluem
genes ortólogos (pertencentes a espécies distintas). Informações adicionais sobre cada
un] desses pares podem ser encontradas na Tabela A.3 do Apêndice.

Escolhidos os pares a seienl utilizados como entrada para os programas, três baterias
de teste foram então realizadas com cada uln deles. A primeira delas consistiu na
execução dos dois programas sobre os 28 pares de testes construídos inicialmente. Ou
seja, utilizando as seqiiências da forma como elas foram recuperadas da base cte dados.
Os valores de especificiclacte e sensibilidade, tanto no nível de éxons quanto no nível
de nucleotícleos, obtíclos para cada ullla das predições podem ser vistas na Tabela 5.2.
Os valores de -AC' apresentados pelo UTOPIA varialll de 0.36 a 1. As piores predições
(valores de .AC' abaixo cle 0.5) forana obtidas sobre os pares cle seqüências cujos íntrons
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e regiões intergênícas são tão similares quanto os éxons componentes dos seus genes.
O[hando-se agora para os resu]tados apresentados pe]o ]])ROGEN, podemos ver que eles
são bem parecidos com os do l.JTOPiA, com esse Último apresentando melhores valores
de .4C en] quinze dos 28 pares de testes utilizados.

Ferramentas: UTOPIA PROGEN

SP« Sn. -40 SP. Sn:llSP« Sn. .AC' SP. SnMedidas:
Pares

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

10.
11.
12.

13.
14.

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

98
100
98
100
99
45
61
96
58
98
99
36
37
31
38
32
35
65
99
99

97
97
97
97
93
98
99
97

94
100
97

100
98
94
96
62
46
95
96
93
92
93

93
93
93
98
99
99
83
85
58
68
62
75
84
73

0
l
0
l
0

0

0

0

0
0

0
0

0
0

0

0
0

0
0
0

0

0

0

0

0
0

0

0

95
00
97
00
97
60
70
73

46
96
96
44
44
36
47
37
42
80
99
99

85
.85
,64
.75
.68
.77
68

.70

27
100
57

100
80
31
32
46
12
0

33
0

0
0

0
0

0
16
85
85
0
0

0
0

0
55
0

0

64
100
90
100
85
57
50
39
13
0

50
0

0
0

0
0

0
35
92
92
0
0

0
0
0

52
0

0

98
99
98
100
86
37
44
66

21
33
50
0

0
0

0
0

0
31

89
89

10
8

7
14
10
66
12

12

87
99
97
100
98
97
96
61

61
91
86
86

86
93

86
93

93
98
100
100
83
87
58
61

77
75

84
73

0.
0.
0

l
0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

l
l
0
0

0
0

0
0

0

0

90
99
97
00
97
58
69
72
56
94
84
38
41
36
40
36
41
76
00
00
85
87
64
70

.79

.76

.68

.70

30
66
57
100
80
25
34
51

18
0

0
0

0
0

0
0

0
20

100
100

0

D

0
0

0
50
0

0

42
80
80
100
85
61

56
43
33
0

0
0

0
0

0
0

0
64

100
100

0
0

0
0

0
52
0

0

Tabela
orignlais

Qualidade das predições obtidas pelo UTOPIA e PROGEN sobre os pares
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Outro detalhe importante está 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 predições realizadas pelo UTOPIA e PROGEN sobre alguns dos pares com essa
característica.

segll2air2

l(paií19)

seql(pair19)l

seq2(pair26)

[llIHll+lllllll
seq2(pair19)

Figura 5.5: Representação gráfica de algumas das predições realizadas pelo UTO-
PIA(Uto) e PROGEN(Pro) sobre pares de seqüências cujos genes possuem diferentes
estruturas.

A segunda rodada de testes foi realizada utilizando algtms pares cujas seqüências
incluem um número variado de erros de anotação. Esses pares foram criados artiâci-
almente por meio da inserção ou remoção manual de uma, duas e/ou três bases das
seqüências componentes dos pares 5, 8 ,10 e 19. Unl total de 52 testes distintos foram
criados dessa forma, e os resultados da predição sobre alguns deles podem ser vistos na
Tabela 5.3.
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Ferramentas UVOPiA PROGEN

Par 19

Sn. Sp. Sn. cc Sp. S'n,.
39 96 61 0.72 51 43

Medidas:
Original:

Bas/pos:
-T/7201

-C/10357
-C/20202

SP. Sn. cc SP.
96 62 0.73 46

96 61 0.72 45
96 61 0.72 42
96 61 0.72 40

37
35
34

96 60 0.71 50 41
96 60 0.71 48 40
96 60 0.71 46 39

Tabela 5.3: Qualidade das predições obtidas pelo UTOPIA e PKocKN sobre alguns dos
testes contendo erros de seqüellciamento.

Ullla análise detalhada dessas predições mostra que o UTOPIA foi capaz de identifi-
cam praticanaente todos os erros inseridos nas seclüências. O PnocnN, ao contrário, não
identificou nenhum deles. Essa falha no tratamento desse problema por parte do PKo-
CEN reflete-se na predição errónea de um éxon como dois éxons distintos ou deslocados
cte algumas bases de sua correra posição, clepenclendo cita posição onde as bases foram
i1lsericlas ou removidas.
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Par 5 1
Medidas: Sp. Sn. cc Sp. Sn. Sp. Sn. cc Sp. Sn.
Original: 98 95 0.96 0 0 99 91 0.94 0 0

Bas/pos: l
G/1943

G/2137

98 95 0.96 0 0 99 83 0.88 0 0
98 95 0.96 0 0 99 84 0.89 0 0
98 95 0.96 0 0 99 70 0.79 0 0

Par 8
Medidas: Sp. Sn. cc Sp. Sn. Sp. Sn. cc Sp. Sn.
Original: 99 99 0.99 85 92 100 100 1.00 100 100

Bas/pos: l
+G/120001 98 98 0.99 73 84 99 99 0.99 85 92

+A/121361 98 98 0.99 73 84 100 92 0.95 69 69
+T/t4060I 98 98 0.99 73 84 100 87 0.92 50 53

Par lO
Medidas: Sp. Sn. cc Sp. Sn. Sp. Sn. cc Sp. Sn.
Original: 99 98 0.97 80 85 99 98 0.97 80 85

Bas/pos:
-c/2221 99 98 0.97 80 85 99 93 0.91 56 64
T/4s51 99 97 0.95 66 71 99 93 0.89 50 57

-A/9771 99 97 0.95 66 71 98 86 0.80 43 50
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Finalmente, o UTOPIA e o PnocnN foram testados sobre pares de seqüências in-
cluindo mais de ulll gene. Aqui, como no caso do pares com erros de seqüenciamento,
os testes foram criados artificialmente por meio da concatenação das seqüências cor-
respondentes dos pares l e 3, 5 e 20, 10 e 11, e 27 e 28. A qualidade das predições
realizadas pelos dois programas pode ser vista na Tabela 5.4. Como esperado, o Pno-
cnN não foi capaz de tratar os casos em que mais de um gene está presente nas duas
seqüências. Nos quatro pares de testes utilizados, somente um único gene foi predito
por esse programa. Sobre o UTOPIA, ele identificou de forma carreta apenas 6 do total
de 16 éxons extremos e 20 do total de 24 éxons internos aos genes.

Ferramenta:
Medidas:

Casos:
l
2

3

4

5

UTOPIA

SP. Sn. cc SP. Sn.
PROGEN

SP. Sn. cc S'P. Sn.

94

99

99

69

83

95

98

82

69

89

0.92
0.98
0.73
0.58
0.60

11

85

0

0

20

25

88
0

0

42

99

100

99

83

80

85

98

79

75

93

0.89
0.99
0.70
0.72
0.60

0

88

0

15

26

0

85

0

25

39

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

5.5 Comentários gerais

Neste capítulo abordamos o problema da identificação de genes por meio da comparação
de duas seclüências de DNA. Apresentamos primeiramente uma possível formalização
matemática do problema e, em seguida, algumas heurísticas que podem ser utilizadas
na busca de suas soluções. Detalhamos então os passos de um algoritmo desenvolvido
por nós que, com base em algumas das heurísticas apresentadas, se propõe a localizar os
genes em duas seqüências de DNA relacionadas evolutivamente. O algoritmo proposto
foi implementado ein uni programa denominado ExoN-FiNDnK2. Esse progra-nla recebe
colho entrada duas sequências de DNA e devolve como saída os éxons componentes de
cada um dos genes. Para o correto funcionamento de nossa estratégia, supomos que os
genes codificados nas seqüências de entrada (que podem ser lllais do que um) possuam
a mesma estrutura. Apesar de parecer uma restrição forte, vale lembrar que em algluls
pares de espécies, como aquele que inclui o -Homo sapiens e o Battus nor"z/egÍculs, mais
do blue 80% dos seus genes ortólogos possuem o mesmo número de éxonsj301.

Os resttltaclos apieseiltados, especificamente no nível de núcleotídeos, mostram que a

88



Capítulo 5 5.5. COMENTÁRIOS GERAIS

precisão de nosso programa compara-se a de um outro programa de predição baseado na
comparação de duas seqüências genõnlicas. Apesar de ainda não competitivo, é impor-
tante observar que nosso programa utiliza-se basicamente de informações a respeito das
possíveis semelhanças que podem ser observadas entre as regiões codificantes de duas
seqüências homólogas. Esse uso limitado de informação explica enl partes os valores
apenas regulares de especificidade no nível de éxons apresentado pelo ExoN-FiNonK2.
As seqüências que utilizamos para teste pertencem a dois organismos não tão distan-
tes evolutivamente e que, conseqüentemente, incluem algumas regiões não-codificantes
extremamente conservadas. E provável que a comparação de organismos mais distan-
tes levem a um melhora na precisão de nosso programa na busca pelos genes de suas
seqüências. Vale lembrar também que estamos utilizando um conjunto de parâmetros
ajustados de forma empírica. Acreditamos que outros conjuntos de parâmetros, a ser
determinados de naaneira mais adequada em um trabalho futuro, podem também levar
a melhores resultados. Além disso, é também de nosso interesse implementar algu-
mas mudanças elll nosso programa de forma que ele possa ser utilizado em casos mais
genéricos como aqueles onde os genes procurados não possuam o mesmo número de
exons

Além da descrição e teste da heurística implementada no ExoN.FiNDEn2, apresen-
tamos também neste capítulo uma avaliação de outras duas ferramentas de predição
baseadas na comparação de seqüências genõmicas. Essa avaliação, realizada com outros
pesquisadores durante o estágio do aluno no exterior, mostra que erros de seqiiencia-
mento, a existência de vários genes e semelhanças entre as regiões não funcionais de
dois genomas ainda precisam de um tratamento adequado por parte das ferramentas
de predição.

89



Capítulo 6

Identificação de genes por
comparação de vários DN-A.s

Neste capítulo abordaremos o problema da identiâcação de genes por meio da col-n-
paração de várias sequências genõmicas evolutivamente relacionadas. Novamente, ne-
cessitamos aqui que as seqüências incluam um ou mais genes homólogos.

6.1 l:ZrpKrn intrndllrãn«/ =. v %.A B.A. :5P q.AV

Como vimos no capítulo anterior, comparar duas sequências pode ser extremamente
útil na busca por seus genes. Em determinadas ocasiões, porém, dada a proximidade
evolutiva das seqüências analisadas, algumas de suas regiões aparentemente não funcio-
nais podem apresentar um grau elevado de semelhança. Isso pode sugerir, por exemplo,
que elas fazem parte de algum gene das seqüências e ocasionar uma diminuição da
especificidade dos resultados de algum programa de predição construído com base nos
métodos comparativos. Uma forma de solucionar esse problema é por meio da busca por
regiões conservadas en] um número Ã; > 2 de sequências relacionadas evolutivan)ente.
As vantagens por trás dessa possibilidade tornam-se mais claras ao considerandos a
idéia intuitiva de que ullla região conservada eni uin número A > 2 seqiiências possui
ullla probabilidade maior de desempenhar alguma função do que uma outra conservada
em apenas duas seqiiências.

Com isso enl mente, descrevemos nesse capítulo os conceitos básicos relacionados
ao problelala cto alinlialllento múltiplo e a utilização desses conceitos eni unia nova
estratégia para identificação cle genes por comparação de sequências. Até onde sabemos,
este é um dos primeiros trabalhos envolvendo a comparação de várias se(liiências na
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busca por melhores resultados na área l

6.2 Alinhamento múltiplo

Como vimos no Capítulo 2, alinhar duas sequências s e t consiste na inserção de espaços
eln posições arbitrárias dessas sequências de forma que elas fiquem do mesmo tamanho
e que nenhum espaço em uma das sequência emparelhe-se com um espaço da outra.
Uma generalização natural dessa tarefa consiste em alinhar não apenas duas, Idas um
número qualquer k > 2 seqüências. Ou seja, estamos agora interessados na inserção
de espaços em posições arbitrárias de um número k de seqüências de forma que todas
elas fiquem do mesmo tamanho e que nenhuma coluna do alinhamento seja composta
apenas de espaços. Várias são as motivações para essa generalização do problema do
alinhamento. Uma das mais importantes é o fato de um alinhamento múltiplo ser capaz
de elucidar regiões conservadas que poden} passar despercebidas quando apenas duas
seqüências são comparadas.

Em termos formais, um alinhamento múltiplo de Ã; seqüências si, sa, . . . , sk cons-
truídas sobre um alfabeto E consiste em uma k-dupla .4 = (gl, g2, . . . , gk), com gl, . . . , &
C E*onde

i.lül-lãl ãl;

2. ãls = si para todo á 1, ,k;

- para todo { = 1, . . . , k3. Não existe .j tal que ãl.ÍI

Da mesma forma que podemos atribuir uma pontuação para cada uma das colunas de
um alinhamento envolvendo duas seqüências, podemos também atribuir uma pontuação
para as colunas de uma alinhamento múltiplo de acordo com os caracteres que elas
incluem. Generalizando o que foi dito anteriormente para o caso de alinhamento de pares
de seqüências, aqui temos unia função de pontuação w defillida como w : (É)h --, R.
Ou seja, uma função que associa tun certo valor real para cada k-tupla de símbolos
(p:, . . . ,p*) em E.

Dada uma função de pontuação, a pontuação Score.(.4) de um alinhamento qual-
(luer -Á = sh , . . . , s'k de k seqiiências, como no caso do alinhamento de pares, é definida
como a soma da pontuação cle cada unia de suas colunas. Novamente, a siniilari-
clade sim«(sl , . . . , sA;) entre Ã: se(lüências si, . . . , sx;, dada uma ftmção de pontuação tu,

IUm outro trabalho que envolve a comparação de várias seqüêllcia na busca por seus genes foi
decentemente descrito por Siepel e Hausslei em 1701.
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é definida como a maior pontuação dentre as pontuações de todos os possíveis ali-
nhamentos de si, . . . , s.. Ou seja: sim..(sl, . . . ,sk) = maxlScore«(ã, . . . ,ã)}, onde
(ã, . . . , s'k) é um alinhamento entre si, . . . , sx;. Naturalmente, um alinhamento ótimo
.4* de k seqüências si, s2, . . . , sk é definido como um alinhamento tal que Score.(.4*) =
sim«(sl , . . . , si;). Dito isso, o problema do alinhamento múltiplo pode ser assim definido:

Problema do Alinhamento Múltiplo (PAM): Dadas k seqiiências si, . . . , sx;
construidas sobre um a.Ifabeto E qualquer taJ que {--} # E e uma função de
pontuação w, encontrar o valor da sirllilaridade sim«(sl , . . . , sÀ;) entre e/as e um
de seus alinhamentos ótimos.

Note que, da forma como a pontuação de um alinhamento múltiplo foi definida, o
PAM também possui a propriedade das subsoluções ótimas discutida durante a busca
por um algoritmo para o problema do alinhamento de duas seqüências. Com isso, o
problema do alinhamento múltiplo também pode ser resolvido utilizando a estratégia
de programação dinâmica. A única diferença em relação à recorrência apresentada na
Seção 2.2 do Capítulo 2 está no número de escolhas a serem feitas para determinação
da similaridade e de um alinhamento ótimo relacionado. No caso do alinhamento en-
volvendo apenas duas seqüências s e t, a similaridade entre sjl..{l e tjl...jl é calculada
tomando-se o máximo dentre 3 opções, cada qual relacionada a uma das três possibili-
dades distintas de preenchimento da última coluna do alinhamento. No caso da busca
pelo melhor alinhamento de k > 2 seqüências, o máximo dentre 2k -- l opções precisa
ser toldado durante o cálculo da similaridade associada. Isso se explica dado o fato de
termos um total de 2k -- l combinações possíveis de caracteres para uma determinada
coluna do alinhamento. Note que isso torna a complexidade do algoritmo baseado na
estratégia de programação dinâmica exponencial no tamanho da entrada nos casos em
que X; não é uma constante.

Na realidade, para uma função de pontuação especial, denominada função de pon-
tuação de pares, ou pontuação SP, já foi provado o fato de o problema do alinhamento
múltiplo ser NP-completo. Por ser uma das funções de pontuação mais utilizadas na
literatura durante o tratamento do problema do alinhamento de várias sequências, da-
remos uma atenção especial à pontuação SP no decorrer deste capítulo.

Dada uma função de pontuação qualquer w que associa um valor real para cada par
de caracteres de uin alfabeto E, a função de pontuação SP pode ser descrita como unia
função blue associa a cada coluna de un] alinhamento múltiplo .A uni valor igual à soma
da pontuação de todos os pares possíveis de caracteres dessa coluna. Ou seja,

SP .,( ..'! ) >ll: -«(c'líl,c'lã'l),
l<í<í/<k

onde C'líl denota o i-ésinlo caractere da coltula C' do alinhalllento .,4. A função de pon-
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tuação SP pode também ser vista como a soma da pontuação de todos os alinhamentos
de duas seqüências induzidos por um alinhamento múltiplo. Um alinhamento induzido
por Á de duas seqüências s{ e sj , denotado por .41,i,j corresponde ao alinhamento obtido
pela remoção de todos os elementos da k-tupla .A = (si, . . , sk), com exceção de gi e gj,
e então das possíveis posições á dessas seqiiências tais que glíl = -- = tHil. Disso, dado
un] alinhamento -A de k seqüências si, . . . , sx;, podemos também definir a pontuação SP
de.4 colho

E
{=i .j=i

SP«(.A) - E Score« (s: ..j ) .

Um algoritmo de aproximação para o problema do alinhamento múltiplo com função
de pontuação SP foi primeiramente desenvolvido por Gusfield e encontra-se descrito em
j4SI. As idéias desse algoritmo estão fortemente ligadas ao seguinte fato, descrito por
Feng e Doolitlle em l34j. No que segue, dizemos que um alinhamento ..'l de k seqüências
S = (si, . . , si;) é compatível com um alinhamento .A' de duas seqüências quaisquer si
e s:j em S se a pontuação do alinhamento induzido por .4 dessas duas seqüências é igual
à pontuação de,4'

Teorema 6.2.1: Dada uma árvore qua/quer 7' onde cada nó u represei)ta uma
seqíiêncía s. e cada aresta uu um a/inhameilto qualqtzer das seqÍiências s. e s.,
existe lzm a/inhamento de todas as seqtiéncías representadas pelos vértices de T
que é compatível com os alinhamentos de pares representados pelas arestas dessa
n ri/f) rp

Demonstração: Iremos provar o teorema acima enumerando os passos de um algo-
ritmo que recebe como entrada uma árvore qualquer 7' e, em tempo polinomial, devolve
um alinhamento múltiplo das sequências representadas pelos vértices de T compatível
com os alinhamentos de pares representados pelas suas arestas. Para uma melhor com-
preensão desse algoritmo, considere as seguintes definições envolvendo uma seqüência
qualquer s e uin conjunto .4 = {.Ai, . . . ,.,'l.} de alinhamentos de s e alguma outra
seqiiência. Seja p,:,, a posição do .j-ésimo caractere de s em um alinhamento .A{ C .4.
Defina z,.., como o número de espaços imediatamente anteriores a sl.jl em .Ai. Em
outras palavras, zs.,j ' p,.,j 1. Por último, considere z=:....í colho sendo
o maior número de espaços imediatamente anteriores ao caractere slll tomando-se o
conjunto .4 = {.Ai, . . . , ,4.} dos n alinhamentos envolvendo essa seqüências. Ou seja,

'-..«., ::axz,.., para ã ' l, . . . ,n. Dadas essas definições, partamos agora para os
passos do algoritnao propriamente dito.

Seja s uma seqiiência de tamanho m envolvida em pelo menos dois alinhamentos
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distintos .Ai = {g,tQ e .Aa = {g,{Zl2 representados por duas arestas, st e su, de T3
Tomemos então um desses alinhamentos. Seja .Ai = {g, tQ o alinhamento escolhido.
Consideremos agora a seqüência u ligada à sequência s por meio da aresta su represen-
tativa do alinhamento .A2. O passo seguinte é determinar o valor de z=, . ; tomando-se
o conjunto .A = {.4t, .A2}, para todo l $ .j $ m. Ou seja, calcular o mailir número de
espaços imediatamente anteriores a todos os caracteres de s nos alinhamentos .4i e .A2
que envolvem essa seqüência. Uma vez determinado esses valores, o próximo passo é in-
serir uln total de z;: ..,.j colunas formadas apenas por espaços nas posições ps.,, de s em
ambos os alinhamentos .AI e .42, para todo l $ .j $ m. Denotemos por .Ai e .A2 os ali-

nhamentos obtidos após a inserção dessas colunas contendo apenas espaços e por ã, t e 8
as seqüências componentes de cada um desses alinhamentos. Note que, após esse último
passo, todos os caracteres de s encontram-se agora separados da mesma forma em .Ai
e .A2. Com isso, ..4i e .A2 possuem o mesmo tamanho, o que nos permite agrupa-los em
um único alinhamento. Ou, em outras palavras, estender o alinhamento ..4i pela adição
da sequência ã. Ao final desse processo, temos então que ,4i = .41 U {8} = {x,{,ã}.
Observe que a seqüência 3 em -.4i é uma cópia da seqüência 3 em .A2, podendo então
ser desconsiderada em um desses alinhamentos. Uma vez agrupados os alinhamen-
tos, o que fazemos então é eliminar de T a aresta su escolhida inicialmente e repetir
os passos descritos acima até que não restem mais arestas em T. Em cada uma das
iterações seguintes, tomamos .Ai como sendo o alinhamento resultante do agrupamento
realizado no último passo da iteração e .A2 como um alinhamento qualcluer envolvendo
uma seqüência já alinhada em Ái . Considerando uma função de pontuação que associa
o valor zero às colunas contendo apenas espaços, o alinhamento obtido ao final dessas
iterações é compatível com os todos alinhamentos representados pelas arestas da árvore.

A Figura 6.1 mostra um exemplo de alinhamento múltiplo compatível com os ali-
nhamentos representados pelas arestas da árvore 7' e construído seguindo os passos
acima. Esses passos encontram-se enumerados no Algoritnlo 8.

Para determinação da complexidade do Algoritmo 8, assumimos que, na sua á-ésima
iteração (laço que vai da linha 3 à linha ll do algoritmo), as seqiiências alinhadas em .4i
possueill tamanho Zã'41 e aquelas alinhadas eln .A2 tamanho /á''lz. Assim e tomando-se
/i como maxi/{''li, ZãA2}, a linha 5 do algoritmo consome tempo O(Zi) na sua {-ésima
iteração. Como existe ulll total de l.EI iterações a ser realizada, o ten)po total da linha
5 do algoritmo é de OOjj:1111 Zi). Sobre a linha 6 do algoritnlo, ela consome tempo O(lsl)
enl cada unia de suas iterações. Como lsl 5; Z{ eln cada unia clãs ã-ésima iterações,
poclenlos dizer que a linha 6 do algoiitmo pode ser executada en] O(/{) e o tenapo total

Obter\:e (ltie as seqüências i em .Ai e A2 não são necessariamente as mesmas.
:iNote que ilha se(liiência desse tipo selllpre existe dada a conexidade de nosso grato e o fato de

estatnios trabalhando cona lula núnleio k ? 3 de sequências.

)
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Figura 6.1: Arvore representando vários alinhamentos de duas seqüências e o respectivo
alinhamento múltiplo compatível com eles

que ela consome é também de O(>-:Ei Zi). A tarefa de inserir um total de z:. . . ,,l colunas
contendo espaços, para .j " l, . . . , lsl, nos alinhamentos .4i e .42 pode ser realizada
em tempo OOI.,j:i Ji). Disso, as linhas 7 e 8 do algoritmo consomem tempo total de
O(>'iZI >,1'1 : /:). A linha 9 do algoritmo consiste, basicamente, em uma cópia dos
caracteres de ã, que pode também ser realizada em O(Zi) em cada uma das iterações,
consumindo tempo total de o(>ll:l:\ Z:). Tomando-se k colho o número total de arestas
da árvore e / como o tamanho das seqüências alinhadas em .4i no final do Algoritmo 8,
temos que o tempo total consumido por ele é de O(kZ) + O(kl) + O(kZ') = O(kZ').

Com base no fato acima, Gusfield desenvolveu um algoritmo de aproximação para o
problema do alinhamento de k seqüências, com respeito a função de pontuação SP, cuja
razão é de 2 -- 2/k, onde k é o número de seqüências alinhadas. A idéia geral desse algo-
ritmo é construir um alinhamento múltiplo compatível com vários alinhamentos ótimos
de uma seqüência s., denominada seqüência guia, e todas as outras seqiiências a serem
alinhadas. Dadas k seqüências de entrada, o que o algoritmo proposto por Gusfield
faz é, prin-teiramente, tomar as seqüências duas a duas, alinha-las e determinar aquela
mais parecida com as outras. Ou seja, aquela seqüência cuja soma da similaridade (ou
distância) com todas as outras seja máxima (ou mínima). Essa é a seqüência guia s.
citada anteriormente. Os alinhan-tentos ótimos de s. com todas as outrcas seqüências
são então agrupados, por meio do Algoritmo 8, em um alinhamento envolvendo as k
seqiiências cle entrada. Esse algoritmo é conhecido pelo nome de Algoritmo Estrela
pelo fato de a árvore T nesse caso incluir um vértice central, aquele representativo da
seqüência guia, ligado a todos os outros vértices de T

Para mostrarllios que a razão de aproximação do Algoritino 9 é igual a 2 -- 2/k,
precisamos assumir o uso de tuna função de pontuação pertencente à classe das métricas.
Ou seja, lulla função ./' que, dentre outras propriedades, satisfaz /(p, u) = 0 se e somente
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AIgOrItmo 8 AGRUPA.ALINHAMENTOS(T)
Entrada: uma árvore 7' - (y. E) cujos vértices representam sequências e cada aresta

um alinhamento das seqüências ligadas por ela.
Saída: um alinhamento das seqiiências em V compatível com os alinhamentos repre-

sentados pelos elementos em .E.
1: .At +-- alinhamento representado por uma aresta qualquer st em -E.
2: .E {-- .E -- st;
3: enquanto .E # 0 faça
4: .A2 +- alinhamento representado por uma aresta su que possui uma das pontas

(seqüência) em .Ai. Seja s essa seqüência;
s: Calcule p,.,í e p,,,j para J = 1, . . . , lsl;
6: Calcule z*:..,,í = maxlz,:,j, zs2,j} para .7 = 1, . . . , lsli
Z: .4i +- .,4i inserido de um total de z:...,. colunas contendo espaços na posição

p.t,í, para todo .j = 1, . . . , lsl.
8: .A2 <-- ,42 inserido de um total de z;. colunas contendo espaços na posição p,z,jl

para todo .j = 1, . . . , lsl.
9: .Ai - .4i U {ã}

10: .E +..- .8 -- su;

ii: fim-enquanto
12: Devolva ,4i;

p = p e /(p, p) $ /(p,7-) + /(a'-, p), para todo p, p, a'- C E. Esse é o caso por exemplo
da função de pontuação zero-ou-um que nos permite determinar a distância de edição
entre duas sequências. E com uma função desse tipo que trabalharemos a prova da
razão de aproximação do Algoritmo 9 a seguir.

No que segue, chamamos de .4 o alinhamento das seqüências si, s2, . . . , sk devol-
vido pelo Algoritmo 9 e de .4* um alinhamento ótimo dessas seqüências. Dadas duas
sequências s{ e sj envolvidas nesses alinhamentos, denotamos por d(si, sj) o custo as-
sociado ao alinhamento de si e sj induzido por .A, por d*(si,sj)) o custo associado
ao alinhamento dessas duas seqüências induzido por um alinhamento ótimo .A* e por
Z)(sí, sj) o custo de um alinhamento ótinlo dessas seqüências. Além disso, usamos ÀA
para denotar a soma dos custos dos alinhamentos envolvendo a seqiiência si e todas
as outras seqiiências dadas como entrada para o Algoritmo 9. Finalmente, chamamos
de c(.A) e c(.4') o custo dos alinhamentos ,4 e .A*. Dadas essas definições o seguinte
teorema pode ser denioilstrado:

Teorema 6.2.2: o ctzsto do a/illhailzeJlfo .A devo.ávido pejo AJgoritlllo 9 ó ta/
q«e .(.A) 5; (2 - 2/k).(.,4*).
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AIgOrItmo 9 ALGORITMO.ESTRELA(SI, S2, . . . , Sk)
Entrada: uin conjunto de k seqüências a serem alinhadas.
Saída: um alinhamento múltiplo 4 das k seqüências tal

2/k)Scoresp( .A*) .
i: para d = 1 até k faça
2: para .j :: { + l até k faça
3: ÁIj '- CALCULA.SIMILARIDAOE(SI, Sj, SP);
4: fim-para
5: âm-para
6: para d = 1 até k faça

7: M '-' Ej-:o#o(.A:j);
8: fim-para
9: g +- á tal que À4i é máximo;

io: Mg -- maRE::: Jtã;
11: T +-- .Asi, '4p2 . ' - '4ok;
12: .,4 -. AGRUPA-&HNHAMENTOS(T);
13: Devolva .A;

que Scoresp(.A) ? (2

Demonstração: Para demonstração do Teorema 6.2.2, lembremos que

c(Á) d(.: , 'j)
í=t.j=i

Pela desigualdade triangular associada à função de pontuação /, temos que

c(.A) $ >1: }:1d(s:, '.) + d(',, 'j)l
i=i.j=i

k i-l k i-l

>l:>1:a0:, + l:>1:ak,,.D
i-l j-t í-l j-i

Note que, para um ã fixo, o termo d(si, sg) (ou d(sg, si)) aparece {
somatório e k -- ã vezes no segundo. Segue então que

l vezes no primeiro

c(.'{) 5; (k - 1) >1: d(':, ',)

k

{-1

Como os alínhalnentos induzidos por ..'! que envolvem a seclüência guia sg são ótimos,
'emos que d(si, sg) (si, s,). Daí

c(.A) $ (k

k

i) }l: o(':, ',) (k l)J&/g
í-l
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Por outro lado, sabemos que c(.A*)
Como d*(.., ;j) 2 0(.:, .j), e«tão

. h k

.('1') 1: il >ll: >1: o(':, 'j)
{=i .j=t

E:::: X3::\ a* (':, 'j ) { E:::: E}.: a*(':, ;j)
kk l l

11 E "', - i*ms
l>
2 -]

Daí, c(.A) :$ (k -- l)Mo (k - l){c(.4*) (2 - 2/k)c(Á*) l

Para determinação da complexidade do Algoritmo 9, assumiremos que as k seqüências
a serem alinhadas possuem tamanho m. Dessa forma, o primeiro laço do algoritmo
acima consome tempo O(k2m2). Uma vez determinados os alinhamentos envolvendo
todos os possíveis pares de seqüências, o cálculo de cada JWi pode ser realizado em
tempo O(k). Com isso, o segundo laço do algoritmo leva tempo O(k2). Dessa forma, a
complexidade total de tempo Algoritmo 9 é O(k2m2).

6.3 O Problema do alinhamento sintênico múltiplo

Parecido com o problema do alinhamento sintênico descrito no capítulo anterior, aqui
também estamos interessados em um alinhamento que represente de forma adequada o
fato de as seqüências sendo comparadas incluírem regiões altamente similares separa-
das por regiões não tão parecidas. A diferença principal está no fato de mais de duas
seqüências estarem agora envolvidas na comparação. Em outras palavras, estamos inte-
ressados em alinhamentos como o mostrado na Figura 6.2, onde as caixas representam
as regiões bem conservadas das seqüências.

nlüTW - mHTRhm -rmTÜMn'
1111111111 1111111111111 --Elllllllllllll*

Figura 6.2: Representação de um alinhamento sintênico múltiplo (3 seqüências)

Esse tipo de alinhamento é conhecido como alinhamento sintênico múltiplo. O
problema cle se encontrar um alillhainento sintênico múltiplo entre várias seqüências
pode ser assim formulado:

Problel-na do Alinhamento Sintênico Múltiplo (PASiM): Dadas k seqíiéncia.s
si, s2, . . . , sk coJ]sti'Lindas sobre iu]] a.l/abeto }' qualquer ta/ qtze {--} # )IJ, e tzllla
fiiilção de pontuação w, eilcoiltrai ulJla cadeia Si ;: {sii , sÍ2, . . , s{.} de segillell-

tos de s{, pala todo { = 1, . . . , k, ta/ que >1::;:i >:;:1 Score.(S;, SJ?) Soja illáxima,
o«d. S; {.:: . .l, . . . . . .l.}.
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Nossa idéia aqui é prover uma heurística ao problema descrito acima com base na
aproximação desenvolvida por Gusfield para o problema do alinhamento múltiplo. A
principal diferença de nossa estratégia com relação a essa aproximação está no fato
de utilizarmos um algoritmo de alinhamento que leva em consideração a existência,
nas sequências comparadas, de regiões bem conservadas separadas por outras não tão
parecidas. Como no capítulo anterior, aqui também fizemos uso do algoritmo desen-
volvido por Almeida et aZ. que se utiliza de duas funções distintas de pontuação na
determinação de um alinhamento sintênico de duas seqüências.

Em linhas gerais, a idéia de nossa heurística é tomar as seqüências de entrada duas a
duas, alinha-las sintenicamente e identificar aquela de maior semelhança com as demais.
A partir dos alinhamentos envolvendo essas seqüências, o próximo passo é construir um
alinhamento múltiplo compatível com eles. Isso é feito utilizando o Algoritmo 8 descrito
anterionnente. As regiões conservadas nas k seqüências corresponderiam aos segmentos
procurados.

Como a idéia inicial é encontrar os genes em cada uma das seqüências dada como
entrada, o que fazemos após a construção do alinhamento é considerar as regiões con-
servadas em todas elas como núcleos dos possíveis éxons componentes desses genes.
Assim, uma vez determinadas essas regiões, o que fazemos é estendo-las ou apara-las
até que os sinais determinantes das fronteiras dos éxons sejam encontrados. O resul-
tado desse processo consiste em um conjunto de possíveis éxons associado às regiões
conservadas de cada uma das seqüências. Aos éxons assim determinados associamos
então ullla pontuação igual à soma da pontuação das partes dos alinhamentos de pares
envolvendo as seqüências desses éxons, alinhamentos esses determinados pela projeção
do alinhamento múltiplo construído inicialmente sobre todos os pares de seqüências. O
último passo consiste então em montar esses éxons de forma a reconstituir da melhor
maneira possível um ou mais genes de cada uma das seqüências.

Esse último passo é implementado por meio da construção de um grifo dirigido G
representativo de todas as possíveis montagens dos éxons encontrados. Cada um dos
vértices u{ C yc representa um possível éxon ei da seqiiência sendo considerada. Sobre o
conjunto .EC, ele inclui um arco para cada par ordenado de vértices con:tpatíveis. Dados
dois vértices quaisquer u e u C VC, dizemos que os vértices do par ordenado (u, u) são
compatíveis se o éxon representado por u precede o éxon representado por u na seqüência
de onde eles foram recuperados. Além dessa restrição de precedência, se u representa
uil] éxon inicial, u representa necessariamente um éxon interno ou final. O mesmo
acontece no caso ein que u representa um vértice interno. Os arcos que conectam um
pa-l cle vértices compatíveis recebem um peso igual à pontuação do éxon representado
pelo vértice à direita no par. Além dos vértices representativos dos possíveis éxolls
nas seqiiências, temos outros dois vértices adicionais o (origem) e d (destino), sendo
que o está colectado a todos os vértices representativos dos éxons iniciais, ellquanto
(lue todos os vértices representativos dos éxons finais estão conectados ao vértice d. A
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Figura 6.3 mostra um exemplo de grato desse tipo para um conjunto de sete éxons ei =
{15,76,ã,256}, e2 :: {25,87,{,45l}, e3 = {13,87,ã, 156}, e4 = {231,245,m,85}, es =
{356, 412, m, 90}, e6 = [238, 300, m, 56} e e7 :: [459, 578, /, 152}, onde os dois primeiros
campos das quádruplas representam a posição inicial e final do éxon na seqüência, o
terceiro campo o tipo do éxon (i - inicial, m - interno e f - final), e o quarto a pontuação
relacionada.

256

Figura 6.3: Exemplo de um grifo representativo de todas as possíveis montagens de
um conjunto de éxons.

Unia vez construído o grato representativo de todas as montagens dos possíveis
éxons, o próximo passo é determinar um caminho de peso máximo 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 lO.

Com relação à complexidade de tempo da nossa heurística, note que a determinação
do alinhamento múltiplo na primeira linha do Algoritnlo 10 consome tempo igual a
O(k2m2), relembrando que todas as seqüências possuem tamanho m. A fase de deter-
minação das posições de início e íim das regiões conservadas de cada uma das seqüências

pode ser realizada em tempo O(k>1'k l lsÍI). Com isso, o primeiro laço do Algoritmo
10 consome tempo igual a O(k2m). Sobre o segundo laço do algoritmo, os limites de
cada éxon podem ser determinados em tempo O(kb), onde b é o número total de blo-
cos conservados. Seja bí o número de possíveis éxons na se(lüência si determinados no
passo anterior. Os grafos representativos das possíveis montagens desses éxons pode
ser construído en-l O(}l::::i b?). Note que os gratos construídos são dirigidos e acíclicos.
Com isso, os caminhos de peso máximo determinantes dos éxoils procurado podem ser
encontrados em tempo O(}::;:i l-Éh.l) = OOjj:::. ó?). Temos então que a complexidade

de teiltpo total da estratégia acima é igual a O(k2m2) + O(>1'::;: e?).
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AIgOrItmo 10 ALGORITMO.MONTA.EXONS(SI, S2, . . . , SÀ:)
Entrada: um conjunto com k seqitências.
Saída: os possíveis éxons constituintes dos genes nas k seqüências de entrada.

1: ..'! -. ALGORITh'IO.ESTRELA(.:, .,, . . . , ;k);
2: b +-- número total de regiões conservadas em .A;
3: para á " l até k faça
4: para .7 = 1 até b faça
s: Blocosjájl.jl +-- posição inicial e final da j-ésima região conservada da seqüência

fim-para
fim-para
para ã :: l até k faça

para .j ;; l até b faça
Exonsjãl e- regiões limitadas por sítios de início e anal de éxons em torno do
bloco determinado por Blocosjál l.jl

11: fim-para
12: íim-para
13: para í " l até k faça
14: G: .- CONSTROI.GRAFO(EXONSI{I);
15: .: -. CAMINHO MÍNIMO-DAG(G:, O, d, ««)
16: Devolva éxons representados pelos vértices em ci;
17: fim-para

si;

6.3.1 Testes

Como nos capítulos anteriores, no intuito de avaliarmos nossa estratégia, a implementa-
mos em um programa denominado ExoN-FiuonK3 (utilizando novamente a linguagem
C) e então o tentamos sobre um conjunto incluindo algumas poucas triplas de seqüências
pertencentes ao Homo sapÍens, Battus nor"tieglcus e À/us muscuZus. Essas seqüências
foram obtidas por meio de uma busca no GnNBANK por seqüências homólogas àquelas
componentes dos pares utilizados no capítulo anterior. Um total de 3 triplas foram re-
cuperadas nesse processo, cujas informações a respeito do tamanho, número de éxons,
coordenadas iniciais e finais, etc. podem ser encontradas na Tabela 6.1.

As predições obtidas por nosso programa para cada tulha das três triplas poderia ser
vistas na Tabela 6.2.
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Capítulo 6 6.3. O PROBLEMA DO ALINHAMENTO SINTÊNICO MÚLTIPLO

'lYiplas:
1.

Sequências
HSCKBG

Tamanho
4200

Coordenadas

join(1148..1340, 1464..1618, 1691..1823, 2208..2379
3050..3173, 3331..3520, 3600..3778)
join(1711..1903, 2090..2244, 2322..2454, 2624..2795
3381..3504, 3652..3841, 3925..4103)
join(1276..1468, 1656..1810, 1888..2020, 2197..2368
2941..3064, 3174..3363, 3443..3621)
join(802..874, 976..1112, 1281..1364)
join(729..801, 988..1124, 1202..1285)
join(1487..1762, 1951..2087, 2172..2366)
join(27..63, 547..882, 1410..1522)
join(555..591, 1182..1520, 1907..2019)
join(31. .67,735. .1070,1473. .1585)

MUSCRKNB 4521

4360

1569
1910
2569
2806
3257
2863

RATCKBR

2 HSU66875
M M U34801

RNCOX6B
HUMTHYIA
MUSTHYIGC
RNTHYIG

3

Tabela 6.1: Triplas utilizadas para teste do Exon.Finder3

b'iplas:
1. (1148..1340, 1464..1618, 1691..1754, 1783..1823, 2089..237g,

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)
(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);
(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).

2

3

Tabela 6.2: Predições realizadas

Pela Tabela 6.2, podemos ver que, na primeira tripla, várias 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 não possuem nenhum)a sobreposição
com um éxon conhecido. Sobre o segundo caso de teste, os resultados foram uni pouco
piores, com a identificação de algtms falsos-positivos por nosso programa. Sobre a
terceira tripla, além de alguns falsos-positivos, os prillleiros éxons de cada uma das
seqiiência acabaram nâo sendo identificados por nosso programa. Essa falha pode es-
tar relacionada ao fato desses éxons incluírem apenas um pe(lueno número de bases.
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Capítulo 6 6.4. CONIENTARIOSGERAIS

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-FtNOEK2 quando ambos os programas
são executados com os mesmos parâmetros. As seguintes coordenadas foram preditas
por esse último quando executado sobre o par envolvendo as sequências HSU66875 e
MMU34801: (66..123, 276..878, 976..1488) e (89..137, 208..805, 988..1500). A diferença
entre as duas predições fica evidente na Figura 6.4. Esse exemplo está de acordo com
a intuição de que melhores resultados podem ser obtidos ao compararmos mais do que
duas sequências na busca por seus genes.

HSU66875

HSU66875

HSU66875

MMU34801

MMU34801

MMU34801

Figura 6.4: Representação gráfica das predições realizadas pelo ExoN-FINDnn2(EF2)
e ExoN-FINDnn3(EF3) sobre as seqüências HSU66875 e MMU34801.

6.4 Comentários gerais

Neste capítulo apreselltamos as idéias iniciais de uma nova estratégia para identificação
de genes, baseda na comparação de várias seqüêlicias. Essa estratégia foi implementada
em uin programa que chan)amos de ExoN FiNDKK3 e possui como base unia tradicio-
nal aproximação para o problema do alinlialnento múltiplo con-l pontuação SP. Apesar
dos poucos testes realizados e dos resultados ainda insatisfatórios, pudemos observar
que essa estratégia revela-se pionlissora coiTlo unia nova abordagem ao problema da
identificação de genes. Aqui, coiro ocorrido no capítulo anterior, os testes foram re-
alizados com seqüências bem próximas evolutivamente e, conseqüentemente, com alto
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CapauJo 6 6.4. CONIENTÁRIOSGERAIS

grau de conservação em regiões aparentemente não funcionais. Isso ocasiona a predição
de alguns éxons adicionais pelo programa, o que determina sua baixa especiÊcidade.
Melhores resultados podem ser obtidos por meio do uso de informações adicionais na
determinacão dos possíveis éxons e construção do grato de lllontagem.
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Capítulo 7

Conclusão

Neste trabalho abordamos um problema da biologia computacional ainda sem solução
adequada. Dada uma seqüência genõmica, estivemos interessados na identificação de
seus genes. Dentre os vários métodos existentes para tratamento desse problema, locali-
zamos nossas atenções nos que comparam a seqiiência de interesse com outra seqüência
relacionada. Com base nos conceitos ligados a esses métodos, desenvolvemos três
heurísticas distintas para o problema em questão e discutimos os resultados obtidos
de suas implementações.

O Capítulo 4 inclui os detalhes de uma heurística que recebe como entrada uma
seqüência genõmica e um cDNA e, com base na busca por um caminho mínimo entre
dois vértices de um grato especial, identifica os possíveis éxons constituintes do gene da
primeira seqüência. A implementação e testes com essa heurística demonstraram bons
resultados no nível de nucleotídeos, que se justificam pelo uso de todos os possíveis éxons
na busca pela cadeia de maior símilaridade com o cDNA. Esse fato, porém, implica
identiâcação de pequenos falsos éxons (efeito mosaico) ein vários casos de testes, o
que determina os resultados apenas regulares de nossa estratégia no nível de éxons.
Apesar disso, a heurística proposta por nós no Capítulo 4 possui a vantagem de ter
sido construída sobre em um problema tradicional da teoria dos grafos: o problema
do caminho n-mínimo. Isso possibilita, dentre ouvias coisas, um tratamento direto de
algumas das variantes do problema do alinhamento sp/{ced, como a busca por todas
as soluções ótimas para o problema ou por cadeias de blocos cuja similaridade com
o cDNA esteja acima de lun certo valor limite. Unia outra variante do problellla do
alinhamento sp/{ced passível de ser atacada no futuro, e cujas soluções podem ser úteis
na tarefa de iclentificcação de genes, consiste en] determinar uma cadeia de blocos da
seqiiência de interesse similar não apenas a uma, mas a várias seqiiências de cDNAs.

No Capítulo 5 abordamos o problema da identificação de genes por conlpaiação de
cruas seqiiências genõmicas evolutivalllente relacionadas. A heurística que aqui desenvol-
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Capítulo 7

vemos para esse problema possui como base um algoritmo de alinhamento que compara
duas seqüências considerando o fato de elas serem constituídas de regiões bem e mal
conservadas. Os testes realizados mostraram que nossa heurística é comparável com ou-
tro programa pala identificação de genes que se utiliza do mesmo princípio. A principal
dificuldade enfrentada por nossa estratégia está na distinção entre os verdadeiros éxons
e as regiões aleatoriamente conservadas nas duas seqüências. Essa dificuldade torna-se
mais evidente ao focalizarmos nossas atenções sobre as bordas das regiões codificantes.
Nesse caso, implementações de melhoras na fase de pré-processamento, onde os possíveis
sítios de aceitação e doação são determinados, surgem como possíveis trabalhos futuros
sobre o tema. Além disso, a determinação de um conjunto de parâmetros adequados
para as diversas classes de sequências também está entre as possibilidades de pesquisas
futuras. Por último, acreditamos que melhoras podem ser obtidas se considerarmos
triplas de bases durante a comparação das sequências e custos distintos para inserção e
remoção de bases de acordo com a sua posição dentro dessas triplas.

Finalmente, no Capítulo 6 descrevemos as idéias principais de uma abordagem para o
problema da identificação de genes baseada na comparação de várias seqüências. Esse é
um dos primeiros trabalhos onde mais do que duas seqüências são comparadas na busca
por seus genes. Aqui fizemos uso de uma aproximação bem conhecida para o problema
do alinhamento múltiplo na busca pelas regiões conservadas das sequências dadas como
entrada. Essas regiões constituem-se no núcleo dos possíveis éxons a ser montados para
determinação dos genes das seqüências. Apesar dos poucos testes realizados, os resulta-
dos obtidos mostraram-se promissores. Acreditamos que testes adicionais, envolvendo
sequências mais distantes, sejam necessários para a determinação e implementação de
possíveis melhoras em nossa estratégia. De qualquer forma, a utilização de informações
adicionais sobre a estrutura e composição dos genes sendo procurados é tida como passo
certo na busca por melhores resultados.

Apesar dos resultados apresentados por nossas heurísticas mostrarem-se apenas com-
paráveis aos de outros programas de predição, acreditamos na importância de cada uma
delas para a busca constante por soluções mais adequadas ao problema da identificação
de genes. Como pode ser observado pelo que foi descrito nos parágrafos anteriores,
várias são as melhoras possíveis de ser implementadas imediatamente em cada uma das
lleurísticas, sobretudo naquela que trata do problema da identificação por comparação
de várias seqiiências. Outras melhoras podem vir à tona com informações adicionais
sobre novos genomas seqiienciados. Além disso, gostaríamos de salientar que nossas
heurísticas acomodam de coima adequada a busca por outras regiões funcionais das
se(liiências. Elas podem ser extremaiaLente úteis, por exemplo, iia busca por genes que
codificam outros tipos de elementos que não proteínas, além de possíveis regiões con-
servadas dentro elos íntrons. A busca por elementos desse tipo começa a se toritar
importante e vislunabra colllo um problema potencial da Biologia Computacional.
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Tabelas com infortnações sobre as seqüências utilizadas para teste.

A.] ]dentificação de genes por comparação DNA/cD]NA
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ID TS TA NE SM. ID TS   NE SM
AB002059
AB003730
AB006987
AB007546
AB007828

28984
2291
6017
11134
3300 $ 

100%
96%
86%
100%
84%

AF065988
AF071216
AF076214

11412
4799
4002 =  

89%
83%
100%

AF071552 1618 873 l 100%
AF071596 1693 582 l 100%

AB010281 1260 1173 3 100% AF080237
AF084941
AF092047
AF096303
AF099730

4300
11822
4477
5744
2186 @ 

81%o
99%
94%
89%
84%

AB010874 1209 78 3 94%
AB012113
AB012668
AB012922
AB016243
AB016492
AB018249
AB019534
AB021866
AFO01689
AF005058

13236
3042
16790
14728
4970
9163
8813
361]
41 1]

5161    
100%
78%
100%
84%
79%
100%
84%
100%
77%
97%

AF099731 1810 816 l 80%
D38752 1020 615 l 90%
D67013
D83195
D83956
D84342
D88010
K0240]
L13391
L24498
N115894
N130135
U01102
U07807
U08198
U17081

8748
4592
3884
1822
3270
230]
7345

   

99%
76%
95%
91%
99%
88%AF007189 1601 660 l 87%

AF007876
AF008216
AF009356
AF009962
\F01371 ]
AF015224

7894
5785
3653   

90%
79%
87%
100%
91%
96%

AF015881 961 942 l 100%
AF015954 4031 1131 10 99%



Tabela A.l: Inforlllações sobre as seqiiências utilizadas para teste do ExoN.FiNDnKI.
(ID: identiÊcação da seqiiêncía genânlical TS: tamanho da seqitência genõnlical TA:
Tamanho da se(liiência alvor NE: # de éxons; Sb/l: similaiidade do RNAin utilizado
cona respeito ao CDS)
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ID TS   NE SM. ID TS   NE SM
AF016052 9700 1007 3 88% 225749

X14445
X12671
X14974
X15334
X52150
X52851
X55710
X57152
X62654
X6592]
X66114
X66133
X68677
X69907
X76776
X84707
X86810
Y00371
Y00477
Y16791
229491
U31468

7513
11608
5368
6325
4200
3637
6711
3840
5917
4370
2016
2518
2957
4842
9457
6933
3573
3339
5408
5292
5800
995
2142   

99%
80%
98%
75%
94%
85%
100%
95%
95%
100%
93%
90%
89%
89%
100%
82%
100%
78%
91%
100%
76%
86%
91%

AF016697 1636 1005 2 100%
ÀF016898
AF017115
AF019409
AF019563
AF022382
AF026564
AF027152
AF028233
AF029081
AF031327

17004
9219
3828
3877
3997
1581
5116
4575
10034
441    

100%
100%
89%
100%
88%
100%
81%
91%
92%
98%

AF031426 1040 426 l 100%
AF035684 795 402 3 100%
AF032437
AF036329
AF037062
AF037207
AF037372
AF037438
AF039307
AF039704
AF039954
AF040714
AF042001
AF042782
AF043105
AF044311
AF045999
AF047383
AF049259
AF051 160
AF052572

1968
4498
6330
5491
2331
4079
4322
7947
6484
2691
4034
3390
6566
4606
5895
3659
5698
11066
8747   

90%
87%
89%
83%
92%
100%
94%
85%
100%
86%
90%
84%
100%
83%
100%
90%
81%
95%
97%

U44436 1164 1077 l 100%
U47815 1232 744 l 100%
U53447
U55058

2282
3371

1875
336   87%

81%
U76254 1230 1146 l 86%
U89486 923 396 3 100%

AF053455 1408 807 l 91%
AF055080
AF055475
AF055903
AF058293
AF058761
AF058762
AF059734

2078
953]
5033
8435
3607
3036
2401

91%
100%
100%
100%
83%
84%
83%

AF060229 1377 100%
AF061327 1812 82%



A.2 [dentificação de genes por comparação D]XA/D]NA

1o9

Paio Seql Seq2 Taml Tam2 NE  
COXD
ENOB
HIT
H4
HS71
KCRB
MIF
MT3
PAPI
PSPA
RONll
RS7
SPEE
MIT]
MITIO
MITIOI
NlIT102
MIT103
MIT104
MIT105
MIT107
NlIT108
MITll
MITllO
MITlll
NlITl12
NlITl14
MITl15
MITl16
NlIT12
MIT13
MIT14
NlIT17
NlIT18
NlIT19
NlIT2
NlIT21
NlIT23
N.lIT24
NlIT25
NlIT26
À.lIT3
NlIT31
N.lIT32

HSU66875
HSEN03

HSHISHIT
HSHIS4

HSHSP70D
HSCKBG
HSMIF
S72043

HSPAPI
HSSFTPIA
HSRODIX
HSRPS7

HSSPERS'YN
HSCKlIBE
HSINTIG
HSA6693

FIUMIL2RGA
HUMCRPGA
HSBCDIFF]
HUMTliYIA
HUMSAPOI
HUMPAP

HUMSRlIA
HUMCAPG
HUMCTLAI
HSLACTG
HSCD14G

HSGAPIGNA
HSBGPG
HSMIMAR
HSl;AUI

HUNICll:BABA
HUÀ,IKCHN
HUMPCNA
HSU73304

HUÀ,ISAACT
HUNINT3A

HUNIACHRN14
HUNlhlHHSP2
HUX,IAPEXN
HUÀIGAD45A

HSH4EHIS
HSHISIOG
HSCFOS

À{N13480]
MMEN03G
MMHISTA
NINIHIST4
RNHSP70

MMCRKNB
Mh120156

S72046
MMD360

S48768
NINIROMIX

AF043285
NINISPERS'\rN
MMGMCK2B
MUSINTIA
NIUSSERI
MMU21795
MMCRPG
NIMIL5G

MUSTHYIGC
NIUSSAPRB

D63360
MUSSRlIA

NIUSCATHG
MUSSPCTLS
NAUS.ALCALB

NIMCD14
NIMU60528
MUSOGC

MUSACHRNll
MUSIUUA

NIUSALPBCRY
NIUShlK3A
NlhlPCNAG
NIX'lU22948

ÀIUSACASA
NIÀINT3

NINIÀ14ACHR
NIUSHSP7A2
\lUSAPEX
N,IUSGAD45
À.lbIHIS412
ÀINIU18295
NINICFOS

1569
7194
874
1098
269]
4200
2167
2015
4497
4732
284]
7513
7623
5917
4522
3448
4038
2840
3230
2806
1394
4497
1634
3734
4505
3310
1570
2609
1675
2100
2016
4206
2397
6340
5665
3778
1029
2595
2876
3730
5378
859

2530
3565

190]
5472
85]
968

5918
4521
920
1845
4292
4942
2787
6637
3915
7874
5607
3366
5267
2140
6727
3257
1350
4292
1265
3438
4348
3045
2404
5416
949
1574
2850
4181
1994
4970
1654
4007
1284
1707
3518
4042
3100
637

2893
3967 



Tabela A.2: Informações sobre os pares utilizados para teste do ExoN-FINDnn2. (Par:
identificação do par; Seql: identificação da primeira seqüência; Seq2: identificação da
segunda seqüência; Taml: tamanho da primeira seqüêncial Tam2: tamanho da segunda
seqüência ; NE: # de éxons)

Tabela A.3: Informações sobre os pares utilizados para teste clo UTOPIA e PROGEN.
(Par: ídentíÊcação do pari Seql: identificação da primeira seqüêncial Seq2: identi-
ficação da segunda seqüêncial coordl: coordenadas da primeira seqüêncial coordl: co-
ordenadas da segunda seqiiêncial NEl: # éxons na primeira seqiiêncial NE2: # éxons
na segtulda seqiiência; Id total: identidade entre as seqiiênciasl Id CDS: identidade dos
respctivos CDS). . ..

Paio Seql Seq2 Taml Tam2 NE
À41T33
NlIT34
h,lIT36
MIT39
MIT4
MIT40

HUÀ4HGCR
HUMUDPCNA
liUMGAIIB

HUhIMIF
HSU12202
AF049259

NIUS5HTIB
N4USGLCNACT

NINIU41282
MÀ4U20156

NIÀ4NIRPS24
MMU13921

2635
4705
4286
2167
4942
5698

2348
1894
4023
920
5820
4678 

Par Seql Seq2 coordl coord2 NEI NE2 Id total IdCDS

 

AE003408
AE003416
AE003416
AE003416
AJ010552
U52111
U52111
AJ006216
L44140
Ul1869
X65634
U8267]
U82671
U82671
U8267]
U8267]
U82671
AL021127
28447]
284471
AJ222714
AJ222714
U26029
U26030
U26030
N176739
b189778
U02280

AE003408
AE003416
AE003416
AE003416
U02069
AF133093
AF133093
AE003415
AC005203
Ul1870
X65633
U82670
U82670
U8267]
U82670
U82671
U82671
U82671
AF277315
X55448
Ul1870
Ul1869
U26028
U26028
U26029
AJ000497
U06465
L17040

21495G221163
10093>104500
10679&112453
108500-112453
1-1610
6805&80512
162492-170729
795-31501
141445-148305
1-2847
1-1633
3811-8755
30159&306534
30159&306534
266231-271168
266231-271168
266231-271168
64412-99686
1-1584
1-1584
1-1674
1-1674
1-209]
1-3633
1-3633
1-2690
1-3046
1-1956

20372G210933
10450&110062
10093b106323
103001-108500
1-2523
172101-183886
4675$54992
1 2618&149227
219-6854
57-4452
1-1850
105301-110230
105301-110230
3811-8755
105301-110230
3811-8755
30159@306534
13308&159875
11833G136485
1351-19503
57-4452
1-2847
1-2355
1-2355
1 2091
1-7o20
1-3240
1-2333    

42.9%
34.6%
44.1%
29.6%
38.3%
53.7%
59.4%
42.2%
43.4%
40.9%
42.4%
69.2%
72.4%
75.1%
67.9%
67.5%
70.8%
44.8%
7.3%
7.3%
23.5%
33.5%
44.0%
37.1%
36.1%
24.9%
52.0%
46.8%

54.2%
62.8%
56.3%
61.3%
61.5%
87.9%
76.6%
45.9%
47.3%
81.5%
51.8%
79.5%
80.8%
93.2%
80.7%
91.8%
92.5%
82.3%
84.8%
84.6%
52.8%
50.5%
49.3%
49.1%
48.7%
49.0%
55.5%
53.7%
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