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Resumo

ONUCIHICI, V. F. Inovações em técnicas de alinhamentos múltiplos e predições

de genes. 2012. Dissertação - Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São
Paulo, São Paulo, 2010.

Neste trabalho foram abordados dois problemas: alinhamento de sequências, e predição

de genes. Estes dois problemas, apesar de serem distintos, tem grande relação entre si. Assim,

uma proposta deste trabalho foi uma técnica, baseada em transformações de consistência,

que permite a integração entre os modelos pairHMM (utilizado para alinhamento entre paios

de sequências) e GHMM (utilizado em predição de genes), de maneira que as predições de

genes para um conjunto de sequências genõmicas sejam consistentes com o alinhamento entre

essas sequências. Além disso apresentamos dois novos algoiitmos relacionados à predição de

genes utilizando GHMMs. O primeiro deles permite o cálculo de probabilidades a postehoh
de cada posição da sequência ter sido emitida por cada um dos estados do GHMM. Isso nos

permite saber para uma determinada predição de genes, a probabilidade a postedoh da pre-
dição para cada posição estar corneta segundo o modelo utilizado. Mostramos que esse valor

pode ser utilizado como uma medida de confiabilidade (tas predições. O segundo algoritino

relacionado à predição de genes utiliza essas probabilidades a postehoü para construir a
predição de genes consistente de máxima precisão esperada. Esse algoritmo visa maximiza
o número esperado de posições corretamente preditas, e é essencial para nossa abordagem

que combina alinhamentos e predição de genes. Em relação ao problema de alinhamento

de múltiplas sequências, apresentamos duas modificações em técnicas de construção de ali-

nhamentos múltiplos: sequerzce arzrteaZ ng e t.ransformação de consistência. As modificações

propostas pala essas duas técnicas visam melhorar o posicionamento de gaps no alinhamento,

falar que é muitas vezes negligenciado no momento da construção dos alinhamentos, assim

como na avaliação da qualidade dos mesmos. N'mostramos que essas modificações levam a. me-

lhoras estatisticamente significativas em relação às técnicas originais. Para tornar evidentes

essas melhorias, utilizamos bencÀmarks amplamente utilizados na avaliação de ferramentas

de alinhamentos múltiplos.

Palavras-chave: alinhamento múltiplo, predição de genes, consistência, máxima precisão
esperada.
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Notações

. Letras minúsculas em negrito (e.g. x): sequências de caracteres (bases nitrogenadas

para DNA, e ameno-ácidos para proteínas)

. Letras minúsculas com subscrito (e.g. zi): posições das sequências (posição á da sequên-
cia z)

e zi - y3 : posições alinhadas entre as sequências (posição { da sequência x alinhada com

posição .j da sequência y)

e zi «, Z/ : posição alinhada com um gap qualquer' em outra sequência (zi alinhada com

um gap em alguma posição da sequência y)

8 z{ ' y-,: posição alinhada. com um gap específico em outra sequência (aç{ alinhada

com um gap na posição anterior a .j da sequência y)

8 Vzi ,- Z/j C .4: todas os pares de posições alinhadas que fazem pai'te do alinhamento

Vzi -. 3/ C .A: todos os pares posição-gap que fazem parte do alinhamento .4.

e Vzi «, g/j: todos os pares de posições que podem estar alinhados.

© V#i -J y í: todos os pares posição-gap que podem estar alinhados.

© z{ +'> yj: a posição { da sequência x é da mesma classe de estrutura gênica que a

posição .j da sequência y.

© P(x <> y): probabilidade média dos pares alinhados no alinhamento ótimo entre duas

sequências. (Definido na equaçã.o 2.10)

Á
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Clapítulo l

Introdução

Uma vez que podemos abordar a. evolução a partir do mecanismo de modificação da
sequência nucleotídica dos genomas, podemos modelar o processo evolutivo como um pro-

cesso de edição, com inserções, alterações e remoções de sequências de ácidos nucleicos. Para

estimar a distância evolutiva e extrair informações a respeito da conservação de diferentes

posições de um conjunto de sequências homólogas devemos, portanto, partir de uma ali-

nhamento de suas bases. Desta maneira, algoritmos de alinhamento de múltiplas sequências

(alinhamento múltiplo) têm sido parte fundamental destes estudos (Kemena e Notredame ,

2009). Esse tipo de algoritmo visa, em geral, patear caracteres homólogos, sendo eles nucleo-

tídeos ou aminoácidos. Esse problema se torna mais complicado devido à mutações, inserções

e deleções que acontecem nas sequências no curso da evolução de cada organismo.

O alinhamento de mi'lltiplas sequências é essencial pala o estudo de filogenias moleculares,

anotação de genomas e estudos das pressões seletivas que agem sobre diferentes regiões dos

genonaas. Assim, a quali(lttde do alinhamento tei-n grtuide influência sobre os resultttdos e

possíveis conclusões de estudos subsequentes (Wong et aZ. , 2008).

A construção de um alinhamento múltiplo que seja ótimo segundo um critério biológico

de similaridade qualquer é um problema NP-completo. Este fato implica que a possibi-

lidade de calcular esse alinhamento ótimo de maneira exala só exista para um conjunto
de sequências tão pequeno que não seria útil para nenhuma aplicação real. Assim, alinha-
mentos de múltiplas sequências são sempre construídos utilizando algum tipo de heurís-

tica (Kemena e Notredame , 2009).

Em geral as técnicas conhecidas até o momento constroem o alinhamento múltiplo a

partir do alinhamento entre os pares de sequências (Do et a/. , 2005; Notredame e et al. ,

2000; Paten et aZ. , 2009; Thompson et aZ. , 1994), sub-sequências (Blanchette et aZ. , 2004),

ou caracteres (Bradley et a/. , 2009; Sahraeian e Yoon , 2010) contidos no conjunto que de-

sejamos alinhar. Isto é feito pois é possível calcular pontuações, ou valores de probabilidades,

para esses pt\les de maneira eficiente (Durbin et a/. , 1998).

Dentre estas técnicas de construção de alinhamentos múltiplos, daremos destaque neste

trabalho para uma delas, a chamada sequente anneaZízzg. Faremos isso pois as ferramen-

l



2 INTRODUÇÃO 1.0

tas que implementam esta técnica são as que têm apresentado os melhores resultados nos

principais bezzcàrrzarÃ;s de comparação de alinhamentos múltiplos (Bradley et aZ. , 2009;
Sahraeian e Yoon , 2010).

Observamos que apesar destes bons resultados, apenas uma das implementações modela

o posicionamento de gaps de maneira explícita. Outras ferramentas tratam esse posiciona-

mento como se estivesse implícito no posicionamento correto dos elementos das sequências

sendo alinhadas, o que pode levar a erros no alinhamento (Bradley et a/. , 2009). Neste tra-

balho apresentamos uma nova técnica para tratar o posicionamento corneto de gaps, quando

utiliza-se a técnica de sequente azzneaZíng. Veremos que essa modificação de fato melhora

a qualidade do alinhamento se levarmos em conta que os gaps devem estar corretamente

posicionados.

A construção de alinhamentos múltiplos a partir de pares de sequências, apesar de ser

essencial para a viabilidade computacional, apresenta alguns problemas. Em particular, esses

algoritmos não fazem uso da informação completa contida no conjunto de sequências. Esse

é um problema inerente da construção baseada nos pares de sequências, já que se estivés-

semos tratando de todas as sequências simultaneamente, como seria o ideal, o alinhamento

considerado ótimo provavelmente seria outro. Para contornar esse problema são utilizadas

Cêcnicas secundárias que levam a um refinamento dos alinhamentos finais.

Neste trabalho, apresentaremos algumas modificações na formulação original de uma

dessas metodologias secundárias, chamada transformação de consistência, visando melhorar

ainda mais a qualidade dos alinhamentos múltiplos. Esta modificação, assim como a alte-

ração na construção por sequente amnea/ãng, envolve um tratamento mais adequado para o

alinhamento entre os elementos das sequências e gaps. Veremos que essa nova formulação

leva a melhorias estatisticamente significativas nos alinhamentos.

Como mencionamos andei-iormenCe, definir quais são os caracteres homólogos em um

conjunto de sequências pode ter diversas aplicações. Uma área que teve grandes benefícios

advindos das inferências feitas pelos algoritmos de alinhamento foi a de anotação de genomas.

Em particular, foi possível utilizar informações sobre homologia com sequências previamente

anotadas pala definir a anotação de novas sequências. No caso da predição da estrutura

interna de genes, isso nem sempre é tão direto, existindo toda uma área, chamada predição

de genes comparativa, dedicada à construção de algoritmos para integrar informações sobre

homologia, e sinais estatísticos que indicam a presença de éxons, íntrons e outras estruturas

gênicas(Axelson-Fisk , 2010).

Neste trabalho apresentaremos uma abordagem pala predição de genes comparativa que

pode ser utilizada quando não temos informação sobre a presença de genes em nenhuma das

sequências genõmicas homólogas, e nem sobre o alinhamento entre elas. Nesta abordagem

utilizaremos um modelo para calcular as probabilidades de alinhamento entre cada pai de

posições do conjunto de sequências, assim como modelos de predição de genes ab ánãtáo para

calcular a probabilidade de cada posição dessas sequências pertencer a cada uma das classes

de estruturas gênicas. Essas informações são então combinadas utilizando uma nova versão
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da técnica de transformação de consistência.

Para fazer uso dos indícios da presença de elementos de um gene em uma sequência

gen6mica é necessário utilizar algum tipo de modelagem probabilística. Uma das aborda-

gens mais comuns para isso é a utilização dos modelos ocultos de Maikov (HMMs). Nesse
modelo cada estado representa uma região do genoma. Essa opção de modelagem, apesar

de conseguir resultados bastante satisfatórios, apresenta um problema quanto à predição do

tamanho de éxons, já que a duração de cada estado nesse modelo é inerentemente descrita

por uma distribuição geométrica, o que não representa a realidade nesse caso. Uma genera-

lização do modelo foi então utilizada de forma que fosse possível modelar explicitamente a
duração de cada estado. Esse tipo de modelo de Maikov modificado é chamado de h/lodelo

de Markov Oculto Generalizado (GHMM) (Rabiner , 1989).

Pala que seja possível utilizar um GHMM em nossa abordagem combinada de alinha-
mento e predição de genes, é necessário sabei a probabilidade a postedoh de cada posição

das sequências em questão ter sido emitida por cada um dos estados do GHMM (equivalente

à probabilidade de serem éxons, íntrons...). Este tipo de cálculo, comum pala modelos ocul-

tos de Markov tradicionais, se toma complicado para os modelos generalizados, devido ao

tamanho variável das emissões de cada estado. Neste trabalho apresentamos um algoritmo

que permite fazer esse cálculo. Mostramos que além do possível uso em nossa abordagem de

predição de genes comparativa, essas probabilidades podem ser usadas como uma medida

de confiabilidade de cada posição de uma predição de genes feita por aquele modelo.

Além disso, apresentamos um algoritmo que utiliza essas probabilidades a postehoó de
predição pala geral uma predição de genes consistente, que maximiza o número esperado

de posições corretamente preditas. Apresentaremos resultados da comparação deste com

o algoritmo de Viterbi, tradicionalmente utilizado para fazer predições de gene utilizando

um modelo oculto de Markov. Observamos que os resultados deste novo método são muito

próximos àqueles obtidos pelo algoritmo de Viterbi.

Outro aspecto deste projeto que deve ser destacado é a maneira como implementamos

e comparamos os métodos propostos neste trabalho e aqueles previamente conhecidos. A

implementação de todos os modelos e algoritmos necessários para utiliza-los na análise

de sequências foram implementados como extensões de um mesmo arcabouço, chamado

Topa (Kashiwabaia e Durham , 2011). Neste arcaboiço, inicialmente voltado para predição

de genes aó ánítio, já estavam implementados diversos modelos, inclusive GHMM. A exten-

são feita neste trabalho foi a implementação dos novos algoritmos relacionados à predição

de genes, além de toda a parte relacionada à alinhamento de sequências.

Como resultado deste esforço de extensão deste arcabouço foram implementados tanto

os algoiitmos originais, quanto os novos algoritmos propostos neste trabalho. Isso permitiu

que fosse possível comparar as diversas técnicas mencionadas neste trabalho utilizando a

mesma ferramenta. A vantagem disto é que não existem diferenças de performance advindas

de diferenças na maneira como as metodologias foram implementadas. Assim, conseguimos

uma comparação justa entre as técnicas em si, e não entre duas implementações destas
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técnicas.

Outra vantagem da maneira como implementamos estes modelos é que é possível utilizar

diferentes configurações de estados e para.metros de qualquer um dos modelos implementa-

dos sem que soja necessária qualquer alteração no código do arcabouço. Estes parâmetros

são definidos em t\iquivos de configuração. Além disso é possível fazei o treinameilto des-
ses modelos utilizando os difeicntes métodos implementados. Devido a essa flexibilidade,

o arcabouço ToPS se tornou uma excelente plataforma para desenvolvimento e para tes-

tes de metodologias tanto para alinhamento, predições de genes, entre outras análises de
sequencias.



Capítulo 2

Revisão bibliográfica

2.1 Predição de genes

Unl gene eucariótico co(lítica(lor (le l)roLeítta é coiistit;uído por segtneittos clltLnla(tos éxons,

partes que farão parte do RNA mensageiro maduro, e segmentos entre os éxons chamados

íntrons, que serão removidos durante o processo de splicing. Além disso, existem nestas
sequências alguns sinais (sequências conservadas) que estão envolvidos nos processos de

transcrição, splicing e tradução. Exons podem não ser completamente traduzidos. A porção

traduzida da sequência de DNA (região codifica(lora): corrtpieendi(ta. eiitrc o cólon inicial e

o final, é a parte que os chamados preditores de genes identificam

Um preditor de genes modela esses sinais conservados presentes na sequência, além de

certas características evolutivas de éxons e íntrons para estabelecer um valor de probabilidade

de uma dada sequência ter determinada estrutura gênica. Isto é feito utilizando diferentes

modelos probabilísticos pala reconhecer cada tipo de estrutura presente em um gene e um

outro modelo para integrar todos eles. É possível com isso encontrar a estrutura gênica de

maior probabilidade para uma sequência dados os parâmetros dos modelos probabilísticos.

Os componentes internos de um gene são em geral modelados por variações de modelos

de Markov. Cadeias r)ão-homogêneas de Markov de tamanho constante podem ser utilizadas

pata irlodelai sinais biológicos com sequências conservadas. O modelo pata legião codifi

cadora pode ser também uma cadeia de Markov não-homogênea, entretanto, neste caso, o

modelo pode representar sequências de qualquer tamanho. Regiões não codificadoras de um

gene são em geral modeladas por cadeias homogêneas de Markov.

Modelos ocultos de Markov, por sua vez, permitem a integração das modelagens de
diferentes características biológicas em um único arcabouço probabilístico, que é ao mesmo

tempo flexível e matematicamente rigoroso. A ideia dos HR'lN'ls aplicados ao problema de
predição de genes é que existe uma cadeia de Markov que gera uma sequência de estados.

Estes estados tipicamente representam éxons, íntros e outras características biológicas. O

termo oculto vem do fato de essa sequência de estados não sei aquela observada. A sequência

observada é composta na realidade pelas emissões desses estados, que em predição de genes

5



6 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 2.2

seriam as bases do DNA (A, T, C e G). A distribuição de probabilidade de emissão dessas

bases em cada um dos estados pode ser modelada de diferentes maneiras, um exemplo seria

a utilização das cadeias de h'larkov mencionadas anteriormente.

Um modelo oculto generalizado de Markov (GHMM) generaliza HMÀ/is no sentido que
cada estado pode emitir mais do que uma única base. Em HMMs a cada transição de estado

há uma única emissão, assim para um estado emitir uma sequência de N bases é necessário

que aconteçam N transições daquele estado para ele mesmo. Como essas transições ocorrem

com uma probabilidade fixa, o tamanllo das sequências emitidas por um est.ado em um HR/IM

segue intrinsecamente uma distribuição geométrica.

Em um GHMM existe uma distribuição de duração associada a cada estado. Um es-
tado faz emissões primeiro escolhendo o número de bases que serão emitidas segundo a

distribuição de duração, e posteriormente gerando aquele número de bases de acordo com

uma distribuição de probabilidade de emissão. Isso permite que o tamanho das sequências

emitidas em um estado siga uma distribuição diferente da geométrica, o que pode levar a me-

lhoras significativas quando a característica biológica modelada. nesse estado tem tamanhos

que seguem uma distribuição muito diferente da geométrica.

Dest.a forma, podemos definir GHN'lNls colllo uma septupla (S, O,pi.Ít,p...., d, e, t) em

que

. S é o conjunto de estados do GHMh'l

e O é o conjunto de símbolos observáveis (A, T, C, e G em predição de genes)

' pÍ.{t é a função de probabilidade inicial, l:ics p «{t({) l

' pt... : S --> 10, 11 é a função de probabilidade final, 0 $ pt.,.(ã) $ 1

. t : S x S --> 10, 11 é a função de probabilidade de transição entre os estados, pt.,.({) +

}:j.s t(á,.j) = 1 para todo { C S.

. d é a função de probabilidade de duração, )l,zcJV. d(r,.j) = 1 pala todo .j C S e -/V
sendo o conjunto dos números naturais não nulos.

. e : O* x S --} 10, 11 é a função de probabilidade de emissão, >ll:.coe e(o,.j) = 1 para
todo .j C S, ZI C N* e O* é o conjunt.o de todas as palavras sobre o alfabeto finito O.

Tendo definidos todos os elementos desta septupla é possível encontra.r para qualquer

sequência de observações (sequência de DNA), a sequência de estados (sequência de elemen-

tos de um gene) com maior probabilidade de tê-la emitido. Isso é feito utilizado um algoritmo
de programação dinâmica chamado algoritmo de Viterbi(Kashiwabara e Durham , 2011).
A sequência de estados mais provável dada a sequência observada e o modelo é, em geral, o

resultado gerado por ferramentas de predição de genes.
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2.2 Alinhamento de sequências

Nesta seção será feita uma revisão de alguns métodos para alinhamento de sequências

biológicas, tanto alinhamentos entre pares de sequências, quanto alinhamentos entre mais

de duas sequências (alinhamentos múltiplos) .

2.2.1 Alinhamento de pares de sequências

Existem diversas técnicas para solucionam o problema de alinhar um par de sequências.

O algoritmo clássico (Needleman e Wunsch , 1970) utiliza uma pontuação para cada par
de nucleotídeos ou aminoácidos alinhados, de forma que sequências mais similares e alinha-

mentos melhores obtêm uma pontuação maior. Em nosso trabalho, entretanto, assim como

em diversos outros é utilizada uma abordagem piobabilística para alinhamentos de pares de

sequências Bradley ef a/. (2009); Do et aZ. (2005); Paten et aZ. (2009); Sahraeian e Yoon

(2010). Para isso são utilizados, neste caso, modelos conhecidos como pairHMM, que são

variações de modelos ocultos de À/larkov (HMM).
Esses modelos são especialmente úteis para encontrar alinhamentos entre pares de sequên-

cias e para avaliar a relevância dos alinhamentos encontrados. Diferente dos HMMs tradi-
cionais, que geram apenas uma única sequência, os pairHMMs geram um par de sequên-

cias alinhadas. Esta abordagem apresenta bons resultados no alinhamento entre pares de
se(luências, itlérn de sel bastante flexível e l)errnit;ir o calculo de probabili(tartes a posteriori

de alinhamento entre cada par de posições das sequências sendo alinhadas (Durbin et aJ. ,

Consideremos por exemplo o pair-HMM representado na Figura 2.1. Nele, são geradas

simultaneamente duas sequências alinhadas x :: içlz2...zL: e y ::;: g/t3/2. .Z/t, . O estado / emite

um único símbolo não alinhado z{ na sequência x. Da mesma maneira, o estado Z) também

emite um símbolo yj não alinhado, mas dessa vez na sequência y. Poi fim o estado M emite

um par de símbolos zi e 34Í alinhados, tais que z{ é emitido na sequência x e Z/j é emitido
na sequência y. A emissão em cada estado de um símbolo na sequência x, um símbolo na

sequência y ou um par de símbolos alinhados está associada a um valor de probabilidade.
Além disso, a transição entre os estados tem também um valor de probabilidade, que irão

determinar a probabilidade de abertura (t(JV, /) e t(M, -D)) e extensão (t(-D, Z)) e t(/, /))

de gaps. Caminhos pelos estados desse modelo saião, portanto, alinhamentos entre pares de

sequências, e terão valores de probabilidade associados a eles.

Um modelo pairHMN/l não tem necessariamente apenas esses três estados. Existem arqui-

teturas mais complexas, que permitem modelar, por exemplo, gaps grandes e gaps pequenos

de maneiras diferentes, ou ainda representei regiões mais conservadas e menos conservadas,

entre outras possibilidades. Essas modelagens mais detalhadas envolvem um aumento no
número de estados do modelo.

Vamos agora. definir paiiHMN'ls mais formalmente. Sem perda de generalidade, vamos

1998)
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t: (Q .M}

Figura 2.1: 1i]remp/o de modelo pa rHÀ4]W

chamar as sequências que estão sendo alinhadas de x e y. PaiiHÀ/Ih/l pode sei definido como

uma sêxtupla (S, O, p{.{., pt.,., t, e) em que:

© S é o conjunto de estados do pairHMM. Existem três tipos de estados neste conjunto:

os que emitem apenas na sequência x, os que emitem apenas na sequência y, e os que

emitem um par de símbolos alinhados, sendo um na sequência x e outro na sequência
y

© O é o conjunto de símbolos observáveis. Contém todos os símbolos presentes nas sequên.

das x e y, e mais um símbolo que representa gaps (não emissão).

' p{.{. : Q --> 10, 11 é a função de probabilidade inicial, >ll:Ícspí«{.(á) = l

e pt.,. : Q --} 10, 11 é a função dc probabilidade final.

t : Q x Q -..> 10, 11 é a função de probabilidade de transição entre os estados do modelo,

pt...({) + Ej.s t({, .j) = 1 para todo { c Q.

© e : {0 x O} x Q --} 10, 11 é a função de probabilidade de emissão, >.,.€1OxO} e(o, á) = l

para todo í C S. Estados que emitem em apenas uma sequência têm a probabilidade

de emissão de qualquer o C {0 x O} não corresponda à emissão apenas nesta sequên-

cia igual a zero. Da mesma forma os estados que emitem em duas sequências, têm

probabilidades de emissão de símbolos em apenas uma sequência iguais a zero.
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Fazer um alinhar-mento entlc duas sc(luências específicas utilizando este tipo de modelo,

é equivalente a encontrar um caminho nos estados do modelo com a restrição de que as

emissões que são feita acabem gerando essas duas sequências inteiras. Cada caminho no

modelo que emite essas duas sequências terá uma probabilidade associada a ele. Pala um

caminho C' :: sisa...sw, com s{ C S gerando uma sequência de observações .4 :: oio2...ow,
com oi C {0 x O} esta probabilidade é dada por:

P(C', 'l) - P:«:.(S-)f'.«m('N)'(.:, ':) ll t(S:, .:+:)'(o:---, s.*:)(2.1)

Entretanto, existem diversos caminhos em um modelo como este que podem emitir as

sequências que se deseja alinhar. Assirit, Lermos que tei algum ciitélio que especifique qual

destes caminhos é o correto. O número de alinhamentos possíveis entre duas sequências neste

modelo (o número de caminhos possíveis) aumenta exponencialmente conforme aumentamos

o tamanho destas sequências. Assim, é necessária a utilização de um algoritmo que consiga

encontrar o alinhamento ótimo sem ter que calcular a probabilidade de cada alinhamento
possível.

Um critério muito comumente utilizado ao fazer alinhamentos utilizando um pairHMM
é selecionai o alinhamento mais provável. Este alinhamento pode ser encontrado de ma-

neira eficiente utilizando um método de programação dinâmica cha.mado algoritmo de Vi-
terbi(Durbin et a/. , 1998). Utilizando este critério, o alinhamento obtido seria aquele que

tem a maior probabilidade de sei idêntico ao alinhamento verdadeiro (desconhecido). Na
prática., no entanto, nã.o é possível definir com certeza qual é o alinhamento cometo, assim:

seria mais útil ter como objetivo encontrar um alinhamento que tivesse o maior número

possível de similaridades com o alinhamento real (Sahraeian e Yoon , 2010).
Desta forma: uma ouvia definição possível do melhor alinllamento entre duas sequên-

cias segundo um pairHÀ'lÀ/l é o alinhamento que tenha o maior número esperado de bases

alinhadas coiietamente. Este critério, definido em Durbin et al. (Durbin et aZ. , 1998), foi

utilizado pela primeira vez em uma ferramenta para alinhamentos múltiplos no trabalho de

Do et al. (Do et a/. , 2005) e é chamado de alinhamento de máxima precisão esperada (MEA,

Maximum Expected Accuracy). Posteriormente o mesmo critério foi utilizado em diversas
outras ferramentas de alinhamentos múltiplos (Sahraeian e Yoon , 2010), e mostrou-se que

esta abordagem pode de fato aumentam a precisão média dos alinhamentos gerados. A pre-

cisão espetada de um alinhamento .A pode assim sei definida como:

l

lZ

Eb«'e'(.A)l - >: P(«: - 3/jlx,y) (2.2)
Vzi«-g.jC.A

Esta definição serve tanto para alinhamentos de pares de sequências quanto para alinha-

mentos múltiplos, já que se .4 é um alinhamento múltiplo basta considerar todos os pares

de posições alinhadas presentes nele.

Assim, para encontrei o alinhamento de máxima precisão esperada entre duas sequências
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x e y, é necessário saber a probabilidade P(x; — y;|x,y) de cada par de bases x; e y; estar

corretamente alinhado. Esta probabilidade pode ser encontrada de maneira eficiente em

um pairHMM através de um algoritmo similar ao algoritmo de Viterbi, chamado forward-

backward (Durbin et al. , 1998). A idéia deste algoritmo é calcular a probabilidade conjunta.

de todos os alinhamentos entre aquelas sequências que tenham as posições x; e y; alinhadas

e depois dividir este valor pela probabilidade conjunta de todos os alinhamentos possíveis

entre estas mesmas sequências. Formalmente temos:

P(x,y,ti = Yi) —

P(x,y)
1

Peg(leitoUsos Di né y)P(miat.Le YjtiLy|Tiit, VLjoio Di Ag Yj) =

P(x; se Y;|x,y) =

 “Ps, 7)PxyinTy)PDUtLy|DE  Yj)

(2.3)

estamos usando no primeiro passo a definição de probabilidade condicional. No segundo

passo dizemos que a probabilidade de o modelo emitir a sequência x e y com as posições x;

e y; alinhadas é igual a probabilidade do mesmo emitir as sub-sequências T1.:-1, 11.7;1€

as bases x; e y; alinhadas, vezes a probabilidade de emitir o resto das sequências x e y dado

que essa primeira parte foi emitida. O úlimo passo usa a definição de cadeia de Markov de

ordem 1.

O algoritmo é dividido em duas etapas. Na primeira delas, chamada forward, calculamos

P(z,iy.j-iTi  Yyj) paratodol <i<L,el<gj<bL,assimcomoP(x,y). Para

isso, definimos uma função f*(i,j) que representa a probabilidade combinada de todos os

alinhamentosentre as sub-sequências 71...; e y1...; acabando no estado k do pairHMM. Quando

estamos utilizando um pairHMM de três estados como aquele apresentado na Figura 2.1,

f”(i,5) é equivalente a P(x1.11,Y1...j-is Ti  Yj). Assim,o algoritmo forward consiste em

calcular o valor dessa função para todo para todo 1 <i<L,,l<j<L,etodokes.

Abaixo apresentaremos o algoritmo forward para um pairHMM. Este tipo de modelo

pode ter mais de um estado de match, inserção na primeira sequência e inserção na segunda

sequência. Assim, consideraremos aqui que M representa conjunto de todos os estados que

emitem símbolos alinhados, X representa o conjunto dos estados que fazem uma inserção

na sequência x e Y o conjunto dos estados que fazem uma inserção na sequência y. Além

disso, a emissão de um gap será representada por um hífen.
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Algoritmo forward para pairHMM

Tn;pinlivnpõn

/*(o, o) ...(k) Vk c S

./*(ã, 1) S e 0 $ { $ Z,,

/'( i,.j) S e 0 $ .j $ L,

Recursão: í = 0...L., .j = 0....L., exceto (0, 0)

/""(í,J) - e(z: - %, k) }:t(Z, k)/'(á i,.j

/*'"({,.j) - '(z: - ,k) }l:t(r, k)/'({ l,.j)
€cs

/"*({,.j) - '(- - w,k)}:t(z,k)J''(i,.j i)
gcs

1)
(2.4)

To r «l i n n n3 n -
'"Y'»--'-

P(x, y) - }:P.«.(k)/'(Z.,, -L«)
k€s

Podemos vei que, pela. definição da função forward, P(açl...i i,Z/t-.j i,z{ -' g/j) é equi-

valente a EÀ;.w .f*(í,.j). Além disso, é fácil ver que >1:À;.spt-«(k)./*(L, -h) = P(x, y), já

que essa soma representa a probabilidade de emitirmos a sequência toda acabando em um

determinado estado, somado para todos os estados, o que nos dá a probabilidade de emitir-

mos essas duas sequências nesse modelo. A segunda parte do algoritmo forward-backward

é chamada backward, e tem como objetivo calcular para todo l $ { $ L, l $ .j $ Lv e

todo k C S , o valor de P(açi+l...Z,,, yj+i...L,laço «., yl). Para isso, de maneira similar ao algo-

ritmo forra,ard, definimos uma função bk({, .j) que representa a probabilidade que desejamos

calcular. Abaixo apresentaremos o algoritmo backward.
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Algoritmo backward para pairHMM

T n; n; al ; ., .. na n -
LXXlvltAIXZJ [AytAlv -

bK {..L,, Luà = pt«tkà ''Ík ç: S

b'({, L. + ]) Vk c S e 0 $ á $ ].,.

b'(Z, + l, .j) VÊ; C $ e 0 $ .j 5; Z,.
(2.5)

Recursão:{ = ].,,...1, .j = Z,,...l, exceto (L, %)

b*({,.j) - >1: t(k, Z)e(«:--: - %-..:, Z)Z''(á + i,.j + l)+

+ >1:t(t, Z)e(«.+: -, Z)Z''(à + l,.j)+
zcx

+ }:t(k,/)e( '- yj+i,Z)Z''(á,J+ l)
g€y

Feitos os cálculos das funções forward e backward para todas as posições das sequên-

cias e todos os estados do modelo, podemos então calcular o valor das probabilidades a

posteriori de alinllamento enfie cada par de bases possí\el para essas duas sequências, fina-

lizando o algoritmo forward-backward. Para isso, utilizamos a seguinte fórmula derivada da

equação 2.3:

p(": - ul,.:, ü - EKKÍlm)z,'o, D p.o
Utilizando essas probabilidades de alinhamento, podemos agora encontrar o alinhamento

de máxima precisão esperada entre esse par de sequências através de um algoritmo tradi-

cional de programação dinâmica, mas que usa essas probabilidades como o seu sistema de

pontuação. As equações de recursão são:

l ..4(Í- i,.j l)+P(z: -Wlx,y)

.4(á,.j) - ""- -l .A(í i,.j)

l ..'!(.j, á i)

Um procedimento padrão de traceback sobre essa matriz fornecerá o alinhamento que

maximiza a função de precisão esperada definida na equação 2.2.

(2.7)

2.2.2 Construção de alinhamentos múltiplos

Denominamos alinhamento múltiplo, o problema de alinhar mais de duas sequências de

caracteres. Assim como em alinhamentos de pares de sequências, existe algum critério de
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pontuação para alinhamentos múltiplos que deve ser maximizado. A construção de um ali-

nhamento múltiplo que seja ótimo segundo um critério biológico de similaridade qualquer

é, entretanto, um problema NP-completo (Kemena e Notredame , 2009). Este fato implica
que a possibilidade de calcular esse alinhamento ótimo de maneira excita só existe para um

conjunto de sequências tão pequei)o que não seria útil para a maioria de suas aplicações. As-

sim, alinhamentos de múltiplas sequências são em geral calculados utilizando algum tipo de

heurística (Kemena e Notredame , 2009). Diversos tipos de aproximações já foram utilizados

na tentativa de solucionar este problema de maneira adequada. Nesta sessão descreveremos

algumas delas.

Alinhamento progressivo

O método de construção de alinhamentos múltiplos mais utilizado anualmente é o cha-

mado "alinhamento progressivo'' (Hogeweg and Hesper, 1984). Este é o método utilizado para

por ferramentas de alinhamento múltiplo amplamente utilizadas como: CLUSTALW (Thompson et aZ

1994), T-Coffee (Notredame e et al. , 2000), ProbCons (Do et aZ. , 2005), MUSCLE (Edgar ,

2004), entre outras.

Este método consiste em um processo aglomerativo guloso. Ele se baseia no fato de a

chance de um alinhamento entre duas sequências estar correio aumentar conforme aumenta a

similaridade entre as sequências. Nesta técnica, as sequências são primeiramente comparadas

duas a duas pala preencher uma matriz de distâncias, baseada na similaridade entre elas.

Algum algoritmo de clusteiização, que pode ser diferente pala cada fenamenta, é aplicado

nessa matriz para geral uma árvore binária enraizada (árvore guia) . O algoritmo segue então

esta árvore das folhas até a raiz (sequências mais similares até as menos similares) alinhando

duas a duas as sequências (ou alinhamentos) associados aos nós da árvore. Esse algoritmo

funciona com qualquer método capaz de alinhar pares de sequências e de alinhamentos.

A maneira como alinhamentos entre alinhamentos são feitos, varia de ferramenta para

ferramenta. Para exemplificar uma possível maneira de solucionar este problema: descreve-

remos aqui o método utilizado na ferramenta PiobClons (Do et aZ. , 2005). Nesta ferramenta

utiliza-se o critério de máxima precisão esperada para alinhar um pai de sequências. Isto
quer dizer que a pontuação para alinhar um par de caracteres de duas sequências é igual a

probabilidade a postehoh de alinhar aqueles dois caracteres. Assim, quando esta ferramenta

alinha duas colunas de dois alinhamentos múltiplos, a pontuação associada a este alinha-

mento é dada por uma soma dos valores de probabilidade a postehoó de todos os pares
de caracteres envolvidos no alinhamento dessas duas colunas dos alinhamentos. Clom esse

esquema de pontuação, é possível alinhar dois alinhamentos a mesma maneira que alinha-se

um pai de sequências. As equações de recursão deste algoritmo estão apresentadas abaixo.
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Í .4("Z:-:, "Zj-:) + E«.«.. E«.«., P(m - ")
.4(«'Zi, coza) - maJÇ 'l .,4(coza 1 , coza)

l .4(«Z:,c.Zj :)

Uma grande desvantagem deste método é o fato de ele ser guloso e portanto se compro-

metem com os alinhamentos entre pares de sequências realizados nas etapas iniciais do algo-

iitmo, que ignoram a maior parte da informação contida no conjunto de dados. Erros nesta

etapa do algoiitmo seixo propagados até o fim, podendo gerar erros ainda maiores. Exist.em

algumas técnicas para tentar contornam este problema (Kemena e Notredame , 2009), que
serão apresentadas mais à frente, já que são também utilizadas para outras abordagens de

alinhamentos múltiplos

(2.8)

Alinhamento múltiplo por seqwence anneaZáng

Outra técnica que tem apresentado bons resultados para realizar a tarefa de alinhar múl-

tiplas sequências é chamada de sequente aízrteaZã7zg. Ela foi implementada em três ferramentas

diferentes: PicXAA (Sahraeian e Yoon , 2010), FSA (Bradley ef a/. , 2009) e AMAP (Bradley et aZ

Este método envolve também um algoritmo guloso, mas que em cada passo do algotitmo

é alinhado apenas um par de posições, ao invés de uma sequência inteira. O próximo par de

posições a ser alinhado é sempre aquele com o maior peso, e que seja consistente com as outras

posições previamente alinhadas. A função de peso é diferente em diferentes ferramentas que

utilizam esta abordagem Bradley et aZ. (2009); Sahraeian e Yoon (2010), mas está sempre

relacionada com as probabilidades a postedoM de alinhamento entre pares de posições,

calculadas a partir de um modelo de alinhamento de pares de sequências (pairHÀ'IM por

exemplo) .

Em algumas implementações o peso de um determinado pai de bases alinhadas depende

das bases previamente inseridas no alinhamento e deve ser recalculado antes que o próximo

pat de bases seja inserido (Bradley et a/. , 2009). Em outras implementações (PicXAA),

entretanto, a utilização de transfoiinações de consistência, que serão definidas mais à frente

neste documento, antes da etapa de construção do alinhamento permite que não haja uma

diminuição na qualidade do alinhamento mesmo sem que o peso sqa recalculado em cada

passo (Sahraeian e Yooti , 2010).

Para que seja possí\ el veiificai a consistência. entre os novos pares de posições alinllados

com aqueles que já estavam presentes no alinhamento, representa-se, nesta técnica, o alinha-

mento como um grato acíclico direcionado (DAG) (Lee et aZ. , 2002). Cada nó deste grato
representa uma coluna do alinhamento, e as arestas direcionadas representam a ordem das

colunas neste alinhamento, que está diretamente relacionada com a ordem dos caracteres

das sequências sendo alinhadas. Um exemplo de um grato representado alinhamentos da

maneira descrita neste parágrafo pode ser observado na Figura 2.2.

2009)
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Figura 2.2: Representação de alànhamevttos como um grato dãrecãoTtado acíctãco. O mesmo grato
(celLtro) re'preseTttü os dois tttinhameTttos apresentados nu $gurct. Figura extraída. de (BradleU et ul. ,

2009).g

Nesta representação, a inserção de um par de posições inconsistente com as posições pre-

viamente alinhadas leva ao aparecimento de um ciclo no grafo. Existem algoritmos bastante

eficientes para- vclificar o apcal'ecimento dc ciclos nasce tipo dc grifo quando são inseridas

novas arestas (Pearce e Kelly , 2006), assim, é possível verificar essa consistência também
de maneira eficiente.

A rel)rebenta.ção do alilili?Lniento colho uni DAG não íJecessarianlente especifica uriitl or-

denação única entre as colunas do alinhamento, como evidenciado na Figura 2.2. Assim, é

preciso selecionar uma ordenação topológica dos nós do grato como a correra. Nas imple

mentações desta técnica feitas até o momento a ordem escolhida é aquela que minimiza o

número de aberturas de gaps. Encontrei essa ordem pode sei feito de maneira linear no

número de nós e arestas do grato (Bradley et aJ. , 2009).

A vantagem desta técnica quando comparada com "alinhamentos progressivos"é que ao

invés de nos comprometermos com o alinhamento completo entre duas sequências em cada

etapa, nos comprometemos apenas com o alinhamento entre um pai de posições. Isso permite

que sejam construídas primeiramente as regiões do alinhamento múltiplo que temos mais

confiança cle estarem cornetas, para depois ínserirmos as posições (lue estamos menos cera.os

de estarem cometas, de coima que elas sejam consistentes com o alinhamento das regiões

com alta similaridade local entre as sequências.

Esta técnica apresenta o problema de não utilizei toda a informação do conjunto de dados

em cada etapa, já que o peso é calculado baseado apenas na probabilidade de alinhamento

entre pares de posições dado um par de sequências.

Devido às vantagens mencionadas acima, e aos bons resultados apresentados pelas ferra-

mentas que utilizam este método em diversos bencArnarks Bradley et aZ. (2009); Sahraeian e lbon
(2010), esta foi a técnica de construção de alinhamentos múltiplos implementada em nossa
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ferramenta

2.2.3 Técnicas para melhorar a qualidade de AMs

Como mencionado na sessão anterior, existem basicamente dois problemas principais que

são comuns às técnicas de construção de alinhamentos múltiplos.

O primeiro deles é o fato de esses algoritmos serem gulosos, ou sqa, a partir do momento

em que o algoritmo se compromete com o alinhamento, de um pat de sequências ou posições,

não é possível voltar atrás. Assim, se em uma etapa inicial dos algoritmos de construção for

feito um alinhamento incolreto, est.e Crio sela propagado para. o alinha.mento final, e pode
acarretar no alinhamento incorreto de outras posições.

O segundo é o fato de esses algoritmos serem baseados no alinhamento entre paios de

sequências, o que implica na não utilização de toda a informação contida no conjunto. Para

ilustram este segundo problema, podemos pensei que a probabilidade de duas posições esta-

rem alinhadas pode não ser a mesma quando consideramos o alinhamento de duas sequências,

ou quando consideramos que estamos alinhado três ou mais sequências. Este fato pode levar

ao aparecimento de erros no alinhamento múltiplo, já que as técnicas mencionadas acima

sempre calculam essas probabilidades através da análise de apenas duas sequências de cada

Existem algumas técnicas que foram criadas para tentar contoinat estes problemas. Aqui

apresentaremos duas delas. A primeira, que visa solucionar o primeiro problema é chamada

de refinamento iterativo, e a segunda, que visa contornar o seg\indo problema é chamada.

transformação de consistência. Estas duas técnicas são bastante populares, tendo sido im-

plementadas em diversas ferramentas de alinhamentos múltiplos (Kemena e Notredame ,

vez

Refinamento iterativo

Uma heurística comumente utilizada para contornar o aspecto guloso dos algoritmos tra-

dicionais de alinhamentos múltiplos é chamada refinamento iteiat.ivo. Esta técnica é em gelar

aplicada após o alinhamento entre as sequências estar completo. Ela consiste em realinhar,

ou ajustar partes do alinhamento um número determinado de vezes, ou até que a pontuação
do alinhamento convirja.

O método mais comumente utilizado pata este fim, consistem em dividia as sequências

alinhadas em dois grupos, de forma que as sequências pertencentes a um determinado grupo

estejam alinhadas da. maneira especificada. pelo alinllament.o inicial. Em seguida., é feito
um novo alinhamento entre os alinhamentos de cada um desses grupos, da mesma maneira

apresentada para a técnica de "alinhamento progressivo". A maneira com que os grupos

de sequências são divididos pode ser diferente para diferentes ferramentas de alinhamento

múltiplo Do et aZ. (2005)l Sahraeian e Yoon (2010).
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Alguma variação deste método é utilizada em praticamente todas as ferramentas de

alinhamento múltiplo anuais. Até o momento esta técnica ainda não foi implementada em

nossa ferramenta, já que por enquanto estamos apenas tentando validar as modificações
nas técnicas de alinhamento propostas neste trabalho. Entretanto, isto definitivamente terá

que ser feito se quisermos que nossa ferramenta apresente resultados competitivos com as
melhores ferramentas conhecidas.

'lYansformações de consistência

Como mencionado anteriormente, um problema comum para as técnica de alinhamento

múltiplo é o fato de não ser possível utilizar toda a informação contida no conjunto de
dados ao nlesnio tempo de maneira. eficiente, oil seja, as colunas do alinhamento múltiplo
são construídas a partir das probabilidades de alinhamento entre pares de caracteres, ao
invés de calculadas diretamente a partir de um modelo de alinhamento múltiplo.

Uma metodologia utilizada para tentar contornam este problema são as chamadas tians-

foimações de consistência. Esta técnica, aplicada antes de o alinhamento múltiplo ser cons-
truído, consiste em atualizar as pontuações de alinhamento entre pares de caracteres de duas

sequências baseando-se na pontuação de alinhamento desses dois caracteres com os carac-

teres de uma terceira sequência. A ideia é que a aplicação desta técnica permita que sejam

obtidos alinhamentos enfie os paios de sequências que sejam consistentes uns com os outros.

No artigo de Do et aZ. (Do eí aZ. , 2005), em que é apresentada a ferramenta ProbCons,
é descrita uma abordagem probabilística para essa técnica, em que ao invés de serem atu-

alizadas as pontuações de alinhamento, são atualizadas as probabilidades a postehoh de

alinhamento entre as posições das sequências, calculadas através de um pairHMM. Nesta

sessão apresentaremos a abordagem probabilística, já que é aquela utilizada neste trabalho

e é a versão que dá origem a algumas das propostas originas deste projeto.

Dadas as probabilidades de alinhamento entre os pares de caracteres de duas sequências,

calculadas a partir de um pairHÀ/IM, por exemplo, a transformação de consistência proba-

bilística visa transformar estas probabilidades utilizando informações das outras sequências

de forma que os alinhamentos entre os pares de sequências sejam consistentes uns com os

outros. Os alinhamentos entre os pares de sequências serem consistentes significa, neste con-

texto, que se um resíduo açi da sequência x está alinhado com um resíduo Z/j da sequência y,

no alinhamento entre x e y, e se yj alinha com o resíduo zi; da sequência z no alinhamento

entre y e z, então z{ tem que também estar alinhado com zk no alinhamento entre x e z.

Com esse intuito, foram introduzidas as chamadas transformações de consistência proba-

bilísticas, que atualizam a probabilidade de alinhamento entre zi e y3 utilizando as probabili-

dades de alinhamento entre z{ e zk e entre zi; e Z/j, com zÁ; sendo qualquer posição de qualquer

sequência pertencente ao conjunto S de sequências sendo alinhadas. Essa transformação é

dada por:
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p*(". - u) - ÚÍ >1: }:p(": - '0p@. - vD v«. - v, P.q' zCS A::l

Nesta fórmula, consideramos que P(z{ -- z.j) = 1 se í = .j e P(z{ «' ]çj) = 0 se { # .j, além

disso, SI e lzl significam respectivamente o tamanho do conjunt.o S (número de sequências

sendo alinhadas) e o tamanho da sequência z. Essa transformação pode ser aplicada de

maneira iterativo, aplicando a transformação às probabilidades transformadas na última
;+0rnn=''l
' "'' '-y'+-/ '

Apresentaremos ainda uma outra versão desta técnica, utilizada na ferramenta Pic-

XAA (Sahraeian e Yoon , 2010), que parece apresentar melhores resultados do que a for-

mulação apresentada na equação 2.9. Nesta versão são utilizados pesos diferentes para cada

um dos alinhamentos utilizados para transformar as probabilidades a postehoh.
Vamos definir -A como o alinhamento de precisão máxima entre um par de sequências

quaisquer, x e y, e l-AI como o número de pares de caracteres alinhados em .A. O peso que

sela utilizado na nova transformação de consistência é dado por:

1.1

p(x <> y) íl : p(": -' %) (2.io)
' aci--g.jC.4.

Podemos ver que este peso é a probabilidade média dos pares alinhados no alinhamento

ótimo entre duas sequências. Consideramos que P(x <> x) = 1 Vx C S. Assim, este
peso pode ser interpretado como a confiança que temos no alinhamento enfie estas duas

sequências. Com isso, a nova transformação de consistência é dada por:

P*(«. - %)
E,.s P(x <> z)P(y <> z) XH:: P(zi - zk)P(zk - U)

E,.s P(x <> z)P(y <> z) (2.11)

Podemos ver, portanto, que alinhamentos em que temos menos confiança terão uin peso

menor na transformação das outras probabilidades. Essa nova transformação é especial-

mente importante quando o conjunto S contém algumas sequências bastante similares e

outras muito pouco similares. Isso pois aplicar a transformação dando o mesmo peso para

as sequências bastante divergentes que para aquelas bastante próximas, pode levar a uma

deterioração na qualidade do alinhamento.

2.2.4 Avaliação de alinhamentos múltiplos

Como não se dispõe de informações diretas sobre as sequências maciomoleculaies de

organismos ancestrais, as verdadeiras posições de mutações, inserções e deleções que ocor-

reram durante a evolução são evidentemente desconhecidas. Tal informação seria necessária

para que se pudesse avaliar com precisão absoluta o desempenho dos programas de alinha-

mento múltiplo. Entretanto, as informações disponíveis a respeito da teoria da evolução
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molecular, bem como a partir de dados empíricos de comparação de sequências macromo-

leculares, podem prover abordagens alternativas. Uma delas é a construção de conjuntos

de dados simulados através de parâmetros evolutivos estimados Blanchette et aZ. (2004);
Varadarajan et aZ. (2008). Outra possibilidade é realizar medidas indiretas, como a periodi-

cidade observada no alinhamento em regiões codificadoras poi exen-lplo (Margulies e et al.

2007), ou informações estruturais no caso de alinhamentos de proteínas (Thompson et aJ.

Apesar de nenhuma dessas abordagens sei a ideal, todas as ferramentas construídas

até o momento foram testadas utilizando este tipo de dado (Kemena e Notredame , 2009).

Isso pode potencialmente levar a um erro coletivo, entretanto sugerir novas maneiras de

testar ferramentas de alinhamento múltiplo não é tarefa trivial. Portanto, neste projeto

pretendemos testar nossa ferramenta com os mesmos conjuntos de teste utilizados por outras

fenamentas que têm o mesmo intuito.

Considerando que temos um alinhamento referência correio, podemos utilizar diferentes

critérios de qualidade de um alinhamento baseando-nos na similaiidade com o alinhamento

referência. Dois critérios são os mais usualmente utilizados: porcentagem dos pares presentes

no alinhamento referência que estão também presentes no alinhamento que desejamos avaliam

(SP), e porcentagem de colunas inteiras que foram corretamente alinhadas (CS).

E interessante natal que nenhum desses dois critérios leva em conta o posicionamento

correio de gaps no alinhamento. Em nossos testes apresentaremos duas medidas similares a

estas, mas que levam em conta a posição dos gaps.

2005)

BaliBase

Alinhamentos de proteínas são mais facilmente avaliados do que alinhamentos entre
sequências de DNA. Proteínas devem manter determinadas estruturas para que possam
se manter funcionais ao longo da evolução, assim, a utilização de informações estruturais

pode ajudar a determinar o alinhamento correio entre algumas proteínas. Estes alinhamen-

tos curados são amplamente utilizados pata avaliar ferramentas de alinhamento múltiplo

desse tipo de sequência.

O óencAmark BaliBase (Thompson et aZ. , 2005) é um exemplo de conjunto de teste para

ferramentas de alinhamento múltiplo de proteínas. Este conjunto foi construído a partir de

alinhamentos estruturais de proteínas homólogas. Neste tipo de alinhamento, são levadas

em conta as estruturas tridimensionais das proteínas que estão sendo alinhadas, gerando um

alinhamento inicial bastante preciso. Feito esse alinhamento inicial, é feita ainda uma edição

manual cuidadosa, para garantir que os alinhamentos presentes neste conjunto, que serão

usados como t'efeiêrlcia, est.ejain de acordo coiii o (lue se conhece a respeito das inoclificações

que oconem ao longo da evolução de sequências piotéicas.

Após este processo de construção dos alinhamentos, é utilizada ainda uma metodologia

pa-ta identiíicai regiões dent,ro dest.es alinhamentos oi-tde há uma grande certeza. de os alitlha-
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mentos estarem correios. Essa regiões, chamadas core b/ocas, são identificadas cota base na

presença de informações estruturais e conservação da sequência primária. Para este projeto,

é importante notar que um dos critérios para a determinação dos core bZocks é que não pode

haver gaps nestas regiões.

Em muitos casos em que é utilizado este benchmark, o alinhamento é avaliado apenas

nos core bZocks, entretanto, o alinhamento nas regiões não classificadas como core blocos foi

também cuidadosamente construído e manualmente editado. Assim, apesar de termos menos

certeza da precisão dos alinhamentos fora dos core bZocks, faz sentido consideiai as legiões
como referência.

A versão 3.0 deste bencàmark, que utilizaremos neste trabalho, contém 218 alinhamentos

e é dividida em seis categorias. Cada uma dessas categorias representa um problema dife-

rente para a construção de alinhamentos múltiplos. Essa divisão permite que as diferentes
ferramentas tenham sua performance avaliada em cada uma dessas situações. Abaixo estão

descritos estes conjuntos de alinhamentos:

© 11: Contém alinhamentos em que as sequências são equidistantes, e têm menos de 20%

deidentidade.

© 12: Contém alinhamentos em que as sequências são equidistantes, e têm entre 20%- e

40% de identidade.

e 20: Contém alinhamentos em que a maior parte das sequências têm mais de 40% de

identidade, mas com algumas sequências órfãs (com menos de 20% de identidade com

todas as outras).

e 30: Contém alinhamentos em que estão presentes sub-.famílias de sequências. As sequên-

cias dentro de um sub-família têm mais de 40% de identidade, mas sequências de
sub-.famílias diferentes têm menos de 20% de identidade.

e 40: As sequências presentes nestes alinhamentos têm mais de 20% de identidade com

pelo menos uma outra sequência, mas há sequências com longas inserções nas extre-

midades N/C-terminal.

© 50: As sequências presentes nestes alinhamentos têm mais de 20% de identidade com

pelo menos uma outra sequência, mas há sequências com longas inserções internas.

IRMBASE

Outro conjunto de testes utilizado ]ia avaliação de diversas ferramentas de alinhamento

múltiplo é o IRMBASE (Subramanian ef aJ. , 2008). Este é um benchmark é simulado, de-

senvolvido para avaliar a capacidade das diferentes ferramentas de alinhamento múltiplo em

capturar similaridades locais entre as sequências.



2.2 ALINHANIENTO DESEQUÊNCIAS 21

A maioria das ferramentas populares de alinhamentos múltiplos apresenta uma perfor-

mance ruim neste conjunto de teste. Em especial, aquelas que fazem uso da metodologia
de alinhamento progressivo apresentam grande dificuldade em alinham este conjunto corre-
tamente.

Este Z)encAmark foi construído através da inserção de segmentos altamente conservados

em longas sequências aleatórias. Os segmentos conservados foram gelados através da ferra-

menta de simulação de evolução ROSE (Stoye et aZ. , 1998), e têm portanto um alinhamento
conhecido entre eles. O IRMBASE 2.0 é dividido em quatro conjuntos de alinhamentos, em

que varia-se a quantidade de sequência aleatória, assim como o comprimento dos segmentos
conservados. No total contém 192 alinhamentos.

E importante notar que a avaliação da performance das ferramentas neste conjunto é feita

apenas nas regiões que são de fato conservadas, já que não faz sentido alinhar sequências
aleatórias.

Teste Wilcoxon signed-rank

Quando comparamos duas ferramentas de alinhamento múltiplo em um mesmo bench-

mark, fazemos vários alinhamentos. A performance das ferramentas em cada teste varia bas-

tante, já que existem casos mais complicados, e outros mais simples. Assim, uma comparação

apenas entre as médias dos resultados não traria muita informação, já que a variância é em

geral muito grande. Por isso, utilizamos o teste de hipótese Wilcoxon signed-rank (Wilcoxon ,

1945) que é aplicado em um conjunto de amostras parecidas (resultados de duas ferramentas

em um mesmo teste), para verificar se a diferença entre a pontuação das ferramentas nos
[est,es é significativament.e diferente de zero ou não.

Seja N o número de testes em um óencAmark. Para { = 1...N, sejam zi,i e z2,i as medidas

de qualidade de duas ferramentas no teste {. Assim, temos as seguintes hipóteses:

a diferença mediana entre os pares zi,i e zu,i é zero. .17i : a diferença mediana não é zero

(2.12)

O teste procede da seguinte maneira

1. Para { = 1, ..., N, calcule lz2,Í zl,il e a função sinal (+1, 0, ou -l, para números

positivos, zero, ou negativos respectivamente) desta diferença.

2. Exclua os pares em que a diferença é zero. Seja /V, a amostra reduzida

3. Ordene os paios restantes do menor módulo da diferença para o maior módulo da
rlifprpnrn

4. Ranqueie os pares começando com l para o par com menor módulo da diferença

Quando há empate, o ranqueamento é igual a média dos ranqueamentos envolvidos

Seja /& o ranqueamento.
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5. Calcule a estatística W do teste. W = 1 >'lv'lsãnaZ(z2,i z:,.)&l

6. Conforme Nr aumenta, a distribuição de W' converge para uma normal. Assim, para

/V, > 10 podemos calcular um valor z = --;= , a. = v/v'(J\ni)(2/v«n) . Se z > z.ti.o,
ou z < z.tí. rejeitamos Ho.

Utilizaremos este t.este pata verificar se uma técnica proposta aqui é significat.ivamente

melhor do que outra. Utilizaremos nível de significância de 1% para dizer que a diferença de

performance entre uma t.écnica. e out.ra é significati'ç'amena.e diferente de zero.



Clapítulo 3

Modificaçoes na construção de AMs

Neste capítulo descreveremos as propostas feitas neste projeto que estão relacionadas

puramente com alinhamentos múltiplos. A primeira delas é uma nova formulação para trans-

formações de consistência. levando gaps em consideração. A segunda são modificações nas

técnicas de construção do alinhamento múltiplo para maximizar a precisão esperada penali-

zando o alinhamento incorreto de posições que não têm homólogos. Aquelas propostas que

têm relação com predição de genes e com a combinação de alinhamentos múltiplos e predição

de genes serão descritas nos próximos capítulos.

Como mencionado anteriormente, podemos fazer alinhamentos utilizando diferentes fun-

ções de pontuação, que em geral tenta-se maximizar. Uma destas funções, supracitada neste

texto, é a chamada precisão máxima esperada. Na maioria dos trabalhos sobre alinhamentos

conhecidos essa função é definida como a. soma das probabilidades de cada par de posições

alinhadas encontrado no alinhamento Do et a/. (2005); Sahraeian e Yoon (2010), como de-

finido na equação 2.2. Com base nesta definição, a precisão se un-l alinhamento é dada pelo

número de pares de posições das sequências que estão corretamente alinhados.

Apesar deste critério aparentemente fazer sentido, e de fato levar à construção de alinha-

mentos de alta qualidade, em 2008 Bradley e seus colaboradores (Bradley et a/. , 2009) ar-
gumentaram que esta medida é na verdade uma medida de sensibilidade de um alinhamento,

já que não penaliza o alinhamento entre caracteres que na realidade não são homólogos a

nenhum outro. Neste mesmo artigo este autor mostra que a utilização de uma função que

de fato mede a precisão dos alinhamentos, levando em conta a probabilidade de um carac-

tere de uma sequência não ser homólogo a nenhum outro em uma segunda sequência, leva

a um aumento da robustez do alinhamento em regiões em que não há homologia entre as
sequências. A função de precisão sugerida por Bradley é dada por:

Zb«'«(.4)l- }: P(z:-yJ)+ >1: P(n:-Z/-) (3.1)
Va{«'g.je.A Vai-.3/

Podemos ver que nest.a definiçã.o todos os pa-ies de posições do alinhament.o são a'ç-alia-

dos, não apenas aqueles que representam o alinhamento entre duas posições das sequências,

23
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mas também aqueles que representam o alinhamento entre uma posição de uma sequência

em um gap. A probabilidade de alinhamento entre uma posição em uma sequência x com

um gap (nenhuma posição) em uma sequência y pode ser facilmente calculada através um

pairHMM, utilizando o algoritmo forward-backward, da mesma maneira que as probabilida-
des de alinhamento entre dois resíduos.

No artigo em que Bradley apresenta essa nova medida de precisão para um alinhamento,

a abordagem que ele utiliza para maximizar esta função, implementada na ferramenta FSA,

é a construção de um alinhamento usando a técnica de segwence arzneaZãng utilizando uma

função peso que leva em conta essas probabilidades de gap (Bradley et aZ. , 2009). Nessa
implementação, o peso de cada par de resíduos inseridos no alinhamento é recalculado a

cada passo, de maneira que o peso do novo par inserido seja consistente com aqueles previ-

amente inseridos no alinhamento. Essa recálculo dos pesos faz com que não seja necessária

a utilização de transformações de consistência nesta ferramenta.

Diversas outras ferramentas, incluindo tanto as que fazem alinhamento progressivo quanto

as que utilizam sequerzce aízzzeaZáng com pesos que são diretamente as probabilidades a pos-

teriori de alinhaincnco, poderiam se beneficiar da utilização desta outra definição de precisão

esperada (Bradley et aZ. , 2009). Entretanto, se transformações de consistência fossem uti-

lizadas, seita necessário definia uma. transformação de consistência que deixe consistentes

as probabilidades de alinhamentos com gaps, e que deixe as probabilidades de alinhamento

entre os resíduos consistentes com as probabilidades de alinhamento com gap. Além disso,

teria que ser feita uma. modificação no algoritmo de construção de alinhamento que levasse

em conta essas probabilidades.

3.1 'llYansformações de consistência com gaps

Dadas as probabilidades de alinhamento entre os pares de caracteres de duas sequências,

a transformação de consistência probabilística original visa transformar estas probabilidades

utilizando informações das outras sequências de forma que os alinhamentos entre os pares
de sequências sejam consistentes uns com os outros. Os alinhamentos entre os pares de

sequências serem consistentes significa: neste contexto, que se um resíduo açi da sequência x

está alinhado com um resíduo ZÜ da sequência y, no alinhamento entre x e y, e se yj alinha

com o resíduo zk da sequência z no alinhamento entre y e z, então z{ tem que também

estar alinhado com zÀ; no alinhamento entre x e z. Essa formulação de transformações de
consisr.ência foi definida na equação 2.9.

Abaixo apresentaremos uma proposta pala uma nova transformação de consistência que

leva em conta as probabilidades de alinhamento com gaps. Essa transformação pode ser

utilizada em qualquer ferramenta de alinhamento múltiplo que utilize transformações de

consistência. A nova fórmula pode beneficiar as ferramentas mesmo quando a definição

da função de precisão esperada não leva em conta os gaps, já que na transformação de
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consistência original a possibilidade de açi estar alinhada com g/j no alinhamento entre x e
y e estas mesmas duas posições não estarem alinhadas com nenhuma posição na sequêrlcia

z (um gap na sequência z) é negligenciada. Sendo $ o conjunto de todas as sequências que

estão sendo alinhadas, ISI sendo o tamanho deste conjunto e lzl o tamanho da sequência z,

a transformação que sugerimos é dada por:

p*(": - w) - ZwixE:: p("' - '*)p(a - xJ + >:li5 p(«: - ; *)p(; - - wl- v«: - z,,

p*(«:-y J-E,..EE::p(«.-; p -z'-J v«.-«,

(3.2)

As partes destacadas com cores são as inovações desta fórmula em relação à formula-

ção original de consistência. Podemos ver que utilizamos as probabilidades de alinhamento

entre posições e gaps localizado entre posições específicas pala alteiam a probabilidade de

alinhamento entre duas posições (vermelho). Além disso, tornamos as probabilidades de ali-

nhamento entre uma posição e um gap em um local determinado consistentes com os as

outras probabilidades de alinhamento (azul).

Da mesma maneira que foi feito para a transformação de consistência original, pode-

mos adicionar a esta fórmula. os pesos para cada alinhamento, definidos na equação 2.10.
Utilizando esses pesos temos:

P*(:«: - u)
E.. P(x <> ')P(' iÇ y) :glP(" <> ')P(' <> y)x

1:1 1.1+i

x(>1:P(': - '*)P('- -y)+ }: P(«: - ' .)P(, . - U))j
k-l k-l

'g=i"'''yi

'*'": - «.D - n« 'o' «» 4'w:l 1:) xR'(" -l,o'p' - " D ... . ..,
(3.3)

As diferenças entre essa equação e a 3.2 estão destacadas em vermelho. Podemos ver que

a única diferença é a utilização dos pesos. Nas equações acima (3.2 e 3.3) consideramos que

P(:«á -' z ,) = 0, P(z{ -- zj) = 1 se í = .j, e P(z{ -' zj) = 0 se d # .j. Co«sêde-amos ainda

quer(x <> x)= 1.

Como mencionamos anteriormente, um problema com as transformações de consistência

originais é que as probabilidades de alinhamento com gaps são negligenciadas. Propusemos

então as duas novas transformações acima. Nelas consideramos o alinhamento entre uma po-
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síção de uma sequência c um gap em uma posição específica de outra sequência. Entretanto,

podemos formular essas transformações de consistência de maneira que sejam considerados

alinhamentos entre uma posição e um gap qualquer em outra sequência. A probabilidade de

uma posição estar alinhada com algum gap em outra sequência é a soma das probabilidades

de ela estar alinhada com cada um dos possíveis gaps. Essa será a probabilidade utilizada
nesta versão de consistência. Essa nova versão está apresentada abaixo:

p*(": - w) - EMIR("' - ' )p(; - %yX!«- 3/ ) + }:H::p(": - ;')p('' - gd v': - y]

(3.4)

Neste caso podemos também utilizar os pesos. Clom eles a fórmula ficaria da seguinte

maneira:

P*(:«: - %)
E.., p(x <> ')p(z <> y) ?hip(" <> ')p(' <> y)x

z )p(z - yj)p(z. - yj) +>1:p(zi - zh)p(zh - %)l v": - z/j
k-l

1,1

x P(3ç{

p*(": -y) - E,..p(x <> ')p(' <> y) ?lÍip(': <> ')p(' <> y)p(:«. ''' ;)p(z: -l/)+
lzl

+ }: p(«. - '*)p(,* - z/ )l v": - 3/
k-l

(3.5)

Podemos notar que neste caso consideramos que se zi, ou 3/j têm uma probabilidade

grande de não estarem alinhados com nenhuma posição de z, mantemos as probabilidades

de alinhamento originais enfie zi e yj (em vermelho nas equações 3.4 e 3.5). Vemos airlda
(lue ao invés de alterar as prol)abolida(les de alintla.tíietito com gaps específicos, torrtarnos

consistentes as probabilidades de alinhamento com gaps quaisquer (em azul nas equações
3.4 e 3.5'1.
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3.2 Sequemce ammeaZámg modificado

Apresentamos nesta seção uma versão modificada pala o algoritmo de construção de ali-

nhamento múltiplo por seqaence anneaZá7zg. Esta modificação visa fazer com que o algoritmo

mammize a função de precisão esperada que leva em conta o alinhamento com gaps, definida

na equação 3.1.

Já existe uma versão deste algoritmo que visa maximizar esta função de precisão es-

perada. Entretanto, nesta versão, apresentada no artigo de Bradley et aZ. (Bradley et a/. ,

2009), não são utilizadas transformações de consistência, e os pesos têm que ser recalculados

em cada passo do algoritmo.

Em nossa. versão modificada., ao invés de utilizarmos pesos que levam em conta as pro-

babilidades de alinhamento com gaps, como foi feito em Bradley et aZ., inserimos pares

posição-gap diretamente no alinhamento. Para isso, ao ordenar os pares de posições alinha-

dos de acordo com suas probabilidades a posfedorá, devem ser incluídos os paios posição-gap.

Esses pares posição-gap devem ser tratados como um par posição-posição, sendo portanto

inseridos no alinhamento quando forem o par com maior probabilidade a posteãoh ainda

não inserido no alinhamento, desde que seja consistente com os pares previamente inseridos.

A verificação de consistência com os pa-ies previamente inseridos é feita da mesma ma-

neira que no algoritmo original, já que a inserção de um par posição-gap inconsistente com

as posições já presentes no alinhamento também acarreta no aparecimento de um ciclo no
giafo de alinhamento, o que pode ser verificado de maneira eficiente

3.3 Validação

A maneira como implementamos a nossa ferramenta permite fazermos alinhamentos uti-

lizando as transformações de consistência modificadas ou as clássicas, assim con-lo podemos

utilizar os método de construção de alinhamentos múltiplos por seqwezzce anzzeaZíng sugerido

neste capítulo, ou a formulação original deste método. Isso permite comparar os alinhamen-

tos gerados utilizando-se cada uma dessas técnicas. Além disso, como utilizamos um mesmo

/rarnework e modelo para gerar os alinhamentos, podemos garantir que as diferenças na

qualidade dos alinhamentos sejam advindas apenas das diferentes técnicas utilizadas, o que

pode não ocorrer quando comparamos os resultados gelados por ferramentas diferentes.

Apresentamos neste documento 6 versões diferentes de transformações de consistência,

sendo duas delas as versões implementadas por outras ferramentas, e as outras quatro as

versões propostas neste trabalho. Além disso, apresentamos duas versões do algoritmo de

seqzience anrzealã7zg. Portanto, avaliamos a performance de 14 versões diferentes de nossa
ferramenta, essas versões estão apresentadas na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Deschção das dljfererzfes versões de nossa /em'anemia de consta"tição de aZinàamentos
múltiplos que teslaremos. Elas são combinações de um dos métodos de consta"ração por sequence
annealâng e uma versão de traí.s.formações de consistência. Há também duas versões que não têm
trens/ozmações de consástêrzcãa.

Todos os testes descritos nesta seção foram feitos utilizando um modelo pairHh'IM de 5

estados (dois conjuntos de estados de inserção e deleção), com parâmetros estimados a partir

da matriz BLOSSUM62 e treinados sobre o conjunto de alinhamentos presentes no BaliBase

através de um algoritmo de maximização da esperança.

As propostas de modificações ila formulação de transformações de consistência, e ila

maneira como a técnica de seqwe7zce annea/ámg constrói alinhamentos múltiplos, podem ser

aplicadas tanto em alinhamentos de proteínas, quanto de sequências genõmicas. Entretanto,

como mencionado na seção 2.2.4, alinhamentos de proteínas são mais facilmente avaliados
do que alinhamentos entre sequências genõmicas. Assim, utilizamos os benchmarks BaliBase

3.0 (Thompson ef aZ. , 2005), e IRMBASE 2.0 (Subramanian et aZ. , 2008), descritos na

seção 2.2.4 para avaliar se as técnicas propostas neste capítulo de fato trazem benefícios
para os alinhamentos. No caso dos testes com o BaliBase 3.0, faremos medidas de qualidade

utilizando apenas os core ÓZocks assim como utilizando todas as colunas do alinhamento
referência.

Como mencionado na seção 2.2.4, existem duas medidas de qualidade de alinhamentos

múltiplos que são usualmente utilizadas: porcentagem de pares de posições corretamente

alinhados (SP), e porcentagem de colunas inteiras que foram corretamente alinhadas (CS).

E interessante notar que no critério SP, não são levados em conta os pares posiçã(Fgap.

Além disso, dizer quc uma coluna foi coiretamente alinhada significa que t.odes as posições

das sequências que deveriam estar alinhadas naquela coluna, de fato estavam. Assim, se
houver um gap em uma coluna no alinhamento referência, mas colocarmos uma outra posição

no lugar deste gap no alinhamento que está sendo avaliado, esta coluna continuará sendo

  9eawence anneaZSeguence anneaZíng Transformação de consistência
AbreviaÇão Original \lodincadQ Nenhuma Sem pesos Com pesos Gaps específicos Gaps genéricos Equação

O-N X   X          
o SP X     X       2.9
o-CP X       X     2.11

O-SPGE X     X   X   3.2

O-CPGE X       X X   3.3

O-SPGG X     X     X 3.4

O-CPGG X       X   X 3.5
M-N   X X          
M - SP   X   X       2.9
M - CP   X     X     2.11

M SPGE   X   X   X   3.2
M CPGE   X     X X   3.3
M-SPGG   X   X     X 3.4
M-CPGG   X     X   X 3.5
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considerada como corretamente alinhada, já que contém todas as posições que deveriam

estai alinhadas segundo a referência.

Fica claro, portanto, que o alinhamento entre duas posições que deveriam na realidade es-

tar alinhadas com gaps, não será penalizado em nenhuma dessas duas medidas de qualidade.

Por essa razão, sugerimos aqui duas outras medidas, similares a estas, mas que levam em

conta o alinhamento correto de gaps. Chamaremos essas medidas de SPG e CSG. Definimos

SPG como a porcentagem de pares posição-posição, ou posição-gap corretamente alinhados.

CSG é a porcentagem de colunas corretamente alinhadas, entretanto, só consideraremos

que uma coluna está alinhada corretamente se ela for idêntica a uma coluna presente na

referência, inclusive com os gaps nas sequêcias correias.

Os testes que fizemos consistem, portanto, em 4 etapas:

1. Alinham as sequências contidas em cada teste do BaliBase 3.0 e do IRMBASE 2.0
utilizando cada uma das versões da ferramenta.

2 Avaliar cada um desses alinhamentos de acordo com as medidas SP, CS, SPG e CSG.

No caso do BaliBase 3.0, calculamos esses valores utilizando tanto apenas os core

bZocks, quanto todas as colunas do alinhamento. Temos que lembrar que não há gaps

rios core b/ocas, logo não precisamos calcular SPG e CSG nesse caso. Gerimos por-

tanto 10 conjuntos de resultados para cada versão da ferramenta: SP-BaliBaseCB, CS

BaliBaseCB, SP-BaliBaseTC, CS-BaliBaseTCI, SPG-BaliBaseTC, CSG-BaliBaseTC,

SP-IRTN'IBASE, CS IRMBASE, SPG-IRMBASE, e CSG-IRMBASE.

3. Encontrar a média, mediana e desvio padrão para cada versão da ferramenta e cada

um dos conjuntos de resultados.

4. Para cada par de versões de nossa fenamenta e cada conjunto de resultados, fazer o

teste de hipótese WiZcozon Ságned-Rama (Wilcoxon , 1945), pala 'ç'erificar se alguma

delas é significativamente melhor do que a outra. Este teste está. descrito na seção 2.2.4.

A última etapa dos testes envolve realizar o teste de hipótese W2/cozon .Ságned-Rama. Para

exemplificar a apli('ação deste tese.e, pensemos no conjunto de insultados SP-BaliBaseTC.

Neste conjunto de resultados temos para cada alinhamento do bencAmark BaliBase 3.0, um

valor de SP pala cada versão de nossa ferramenta. No teste WiZcozon Sãgmed-Rank temos
sempre que comparar apenas duas versões da ferramenta, M-CPGG e O CPGG por exemplo.

Para este conjunto de insultados e essas duas versões da ferramenta, o que este teste visa

verificam é se a mediana. das diferenças entre os valores de SP pala cada um dos alinha.mantos

do conjunto BaliBase 3.0 é igual ou diferente de zero.
Realizamos esse teste para todos os pares de versões da ferramenta, e também todas

as medidas de qualidade apresentadas aqui. Devido à grande quantidade de conjuntos de

insultados e também de versões de nossa ferramenta que foram testadas, apresentamos para

cada conjunto de medidas, apenas os resultados das versões da ferramenta que não foram
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significativamente piores (com nível de significância dc 1%) do que nenhutiia outl'a versão.
Esses resultados podem sei observados na Tabela 3.2.

A primeira observação que fizemos a partir dos resultados foi que quando utilizamos

uma medida de qualidade do alinhamento que não envolve o alinhamento correio de gaps,

é mais adequado utilizar a versão original do algoritmo de sequerzce annea/ ng. Observamos

ainda que a versão modificada do sequente amnea/{ng é mais adequada quando queremos

maximizar um critério de qualidade que envolve o posicionamento correto de gaps. Esta
observação é consistente em todos os conjuntos de teste. Este resultado era esperado, já

que o sequente anneaZáng original visa maximizar a precisão esperada sem gaps do alinha-

mento múltiplo (SP), enquanto o sequente anneaZáng proposto neste projeto visa maximizar

a precisão esperada com gaps (SPG).

Pudemos observar que no conjunto de resultados CSG-BaliBaseTCI, acontece um em-

pate técnico entre uma versão da ferramenta com o seq&ence anrzea/ ng modificado, e outras

duas que utilizam o sequente anneaZãng original. Entretanto, como nos SPG-IRÀ'IBASE,

CSG-IRMBASE e SPG-BaliBase as versões com o seguence anneaZãng modificado tem per-

formances signihcativamente melhores, a conclusão de que é melhor utilizar esta. modificação

quando deseja-se maximizar os critérios com gaps ainda é válida.

Em termos de transformações de consistência, pudemos concluir que a utilização de
gaps genéricos, como apresentado na equação 3.5 é a melhor opção. As versões de nossa

ferramenta que utilizam esta transformação de consistência (M-CPGG, ou O-CPGG) obtêm

uma das melhores performances (nenhuma outra \ ersão é significativamente melhor que ela

a 1% de significância), se não a melhor (significativamente melhor que todas as out.ras a 1%

de significância), em todos os conjuntos de teste que fizemos e utilizando qualquer critério
de avaliação. E importante lembrar que para critérios com gaps é mais adequado utilizar

M-CPGG, enquanto para critérios sem gap é mais adequado utilizei O CPGG.

E importante notar que quando utilizamos transformações de consistência, se não fizer-

mos as consistências com gaps, como proposto neste trabalho, o sequezzce annealãng mo-
dificado tem uma performance significativamente pior do que todas as outras versões da

ferramenta em qualquer conjunto de teste. Acreditamos que isso ocorra pois as transforma-

ções de consistência sem gaps acabam diminuindo o valor das probabilidades de alinhamento

entre as posições em cada iteração, enquanto as probabilidades de alinhamento com gaps

não são modificadas. Assim, quando construímos os alinhamentos leva.ndo em cona.a as pro-

babilidades de alinhamento com gaps, o a-linhamento fica deteriorado.
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Tabela 3.2: Resta/fados obtidos rezas versões da /em'ementa mais óerrz sucedidas. Apenas aquelas
versões que não foram consideradas piores que nenhuuTta outra CTit cada 'ulil dos conjuntos de medidas,

com nível de sãgriiÂcâíicia de 1%, têm seus resultados apreseTttados agua. Vemos que as versões da
fewaTiLenta, colrl consistência CPGG (3.5) não foram superadas por nenhuma outra uuüüção de
transf07"rrtação de coTtsistência em nenhzvrt dos testes. Vemos que a versão do algohtmo sequeTtce
anneatãng oüginal (O) é a melhor quando utilizamos medidas de qualidade que não levam em conta
o posicioTtamento cometo de gaps (SP e CS). Entretanto, quando o posicionamento dos gaps é
coítsiderudo (SPG e CSG), u uelsilo m.odiJicu(tu do sequeTtce tLr ÍLet tira.g (h'l) é líl.t\-ls udequcLdu.

Conjunto de medidas Ferramenta Mediana Média Desvio padrão
SP-BaliBaseCB O-CPGE

o-CP
O-CPGG

95,50
95,50
95,60

85,14
86,72

86,13

17,60

14,56
15,61

CS-BaliBaseCB O-CPGE
o-CP

O-CPGG

75,00
75,00
75,00

55,45

55,61
54,36

30,36

30,23
31,35

SP-BaliBaseTC O-CPGG 70,50 69,71 19,40
CS-BaliBaseTC O-CPGE

O CPGG
40,00
40,00

37,82
37,34

25,33

25,88
SPG-BaliBaseTC M-CPGG 77,64 77,36 12,45

CSG-BaliBaseTC o-CP
M-CPGG

o-SP

33,79
28,34
33,31

36,96
37,15
35,89

22,51

22,39
22,27

SP-IRMBASE O-CPGE
O-SPGE

o CP
OSP

O-CPGG
O-SPGG

97,84
97,66
97,66
97,66
97,51
97,84

88,34
90,62
88,36
90,66
88,91
89,12

22,00
18,56

21,99
18,55

21,03
19,39

CS-IRMBASE O-CPGE
OSPGE

o-CP
o-SP

O CPGG
O-SPGG

92,19
92,19
92,19
92,19
92,19
92,19

77,15
79,90
77,2

79,97
77,74
77,31

26,32

24,50
26,26

24,49
26,23

26,61
SPG-IRMBASE MN

M-CPGG
96,22
95,64

87,59
86,25

12,47
15,32

CSG IRMBASE M-N
MSPGG
M-CPGG

92,75
91,30
90,58

64,77
62,36
65,05

26,14
28,15

25,91
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Capítulo 4

Novos a]goritmos para (]-lIMM

O cálculo de probabilidades a postehoh de caracteres serem emitidos por determinados

estados de um modelo oculto de Maikov envolve o algoritmo /orward-backmard em HMMs

tradicionais, assim como em pairHh/IMs. Entretanto, quando tratamos de modelos GHMM,

esse mesmo algoritmo não é adequado devido à presença de estados que podem emitir um

número variável de caracteres. Neste capítulo apresentaremos um algoritmo para realizar

esta tarefa em modelos GHÀ/[M, que até onde pudemos investigar, é inédito.

Apresentaremos ainda duas possíveis utilizações destas probabilidades. A primeira de-

las é como uma medida de qualidade da predição de genes pala posições individuais de
uma sequência. Mostraremos que essas probabilidades podem de fato dar indícios sobre a

qualidade da predição em cada ponto.

A segunda aplicação desses valores de probabilidade é na construção de predições de

genes de má.xima precisão esperada, ou seja, aquela que maximiza o número esperado de

posições corretamente preditas. Pala isso utilizamos um algoritmo de programação dinâmica

também original deste trabalho. Neste capítulo apresentaremos esse algorítmo, assim como

a comparação dos resultados obtidos por ele e aqueles obtidos utilizando o algoritmo de
Viterbi.

4.1 Cálculo de probabilidades a posteriori com GHMM

O cálculo de probabilidades a posteüoü de cada posição da sequência ter sido emitida poi

cada um dos estados do modelo pode ser realizado através do algoritmo /oz'ward-óackward

em HMMs tradicionais (Durbin et a/. , 1998). Entretanto, o fato de os preditores de genes
tradicionalmente utilizarem GHMN/is faz com que seja necessário introduzia uma modificação

neste algoritmo, de maneira que seja levado em conta o fato de alguns estados neste modelo

poderem emitir um número arbitrário de caracteres, sorteado segundo uma distribuição
especificada no modelo.

Consideremos que x :: zi ...zl é uma sequência de nucleotídeos de tamanho -L para a qual

queremos calcular as probabilidades a posteriori de cada uma de suas posições terem sido

33
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emitidas pelos diferentes estados do GHMM em questão. Seja Ói =(si, xi),(su, x2), ...,(s«, x«)

uma sequência de estados do GHMM e sub-sequências de x: definida de maneira que a con-

catenação dos segmentos xlX2...Xn = ZI...zi. Definimos então a função /07"ward para um
GHMM como:

./'(á, ') - >1: P(#':, '« - s) (4.1)

Ou seja, ./'(á, s) é a somatória das probabilidades de todas as maneiras de emitir a sub-
sequência zi...z{ pelo modelo, de forma que o último estado a fazer uma emissão seja o
estado s.

Seja P{ = (si, xl), (s2, x2), ..., (s., x«) uma sequência qualquer de estados e sub-sequências

de x, (definida de maneira quc a concaLenação dos segmentos xl...Xn = Zí+l ..zl. Definimos

a função backward para um GHMh/l como:

v@i

b(ã, ') - }: P(8:lso - .) (4.2)

Ou se.ja, b(á, s) é a somatório das probabilidades de todas as maneiras de o modelo emitir

a sequência zi+i...zl, dado que o modelo estava no estado s antes de entrar no caminho /%.

Tendo as funções /ozmard e backmard definidas desta maneira, podemos, assim como em

um HMM tradicional, calcular a probabilidade da sequência x ser emitida por este modelo.

Pela definição tias funções /oz"ward e backard temos que:

P(x) - }: Z'(0, ') - >1: /(L, ') (4.3)
qs ''qs

Os valores das funções /07"ward e pack ard poder-n ser ca-lculados de maneira eficiente

através de algoritmos de programação dinâmica, já que:

.f(ã, s)
.j=d-t

>: >:/(.j, Z)t(r, s)e(«j--:...«:, .)d(á
j=o zcs

P..«(s)
.j=.L

>l: >1: b(j, Z)t(s, Z)e(z:+: . ..«j, Z)d(.j
.j=Í+t .ecs

P..,«(.)

.j, s) se d 2 l

/(o,.)

b({, s)

(4.4)

á, g) se á < L

b(z.,.)

de acordo com a definição de GHh'lh/l apresentada no capítulo 2.1, S é o conjunto de estados

do GHMM, t(a, b) é a probabilidade de transição do estado a para o estado b, e(zi...zj, s) é

a probabilidade de emissão da sub-sequência z{...iç.í no estado s, d(a, s) é a probabilidade de

o estado s emitir a símbolos, pi.{t(s) é a probabilidade de começar a emissão da sequência

no estado s e pt.,«(s) é a probabilidade de acabar a emissão da sequência no estado s.
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Utilizando os valores das funções /ov''ward e backward, e a probabilidade da sequência x

ser emitida pelo modelo, pode-se calcular a probabilidade a posfeMoh de um determinado

segmento de sequência ser emitido por um escudo específico do modelo: dada a sequência x.

Isto é feito da seguinte maneira:

prr; z. z \i,.~ :l l!!...!!.!: <!!!:...:«j),zj+: ..#.)' ~~',"'''''"''''' (x) P(;t
e(zi...zj, s)d(.j {+ l,s)Z,(.j,s) }:,.s/(i l,Z)t(g,s)

P(x)

(4.5)

onde (s,z{...a;j) é equivalente a dizei que o segmento zi...zj é emitido pelo estado s.

Colei base nas definições acima, propomos um algoritmo para calcular a probabilidade

a postedod de cada base da sequência x ter sido emitida por cada estado s, ao invés de

calcular a probabilidade a posteriori de um segmento inteiro da sequência ser emitido como
mencionado acima.

Como podemos ver no pseudo-código 4.6, definimos pata cada classe s e posição açi da

sequência uma variável p que guardará a probabilidade a posteãoh de z{ ter sido emitida

pelo estado s. Iniciamos o algoritmo dando o valor zelo pala todas as variáveis p. Calcula-

se então todos os valores da função backward para a sequência x da maneira tradicional
menciorlada acima.

Em seguida calculamos o valor da função /07'ward. Entretanto, no momento em que
fazemos a soma para todas as possíveis emissões de um estado acabando em uma determi-

nada posição da sequência, necessária pata calcular a função forward, calculamos também

a probabilidade a postehoh de cada um desses segmentos ser emitido por aquele estado.

Para isso, necessita-se apenas dos valores de /or'ward e backmard previamente calculados,

dos parâmetros do modelo, e da probabilidade total da sequência neste modelo, calculada

no algoritmo óackward. Calculada essa probabilidade, adicionamos a mesma às variáveis p

correspondentes àquele estado e à todas as posições da sequência contidas no segmento em

questão. Esta etapa do algoritmo, original deste trabalho, está destacada em vermelho no
pseudo-código 4.6.

Após finalizcado o algoritmo teremos somado para cada posição e cada estado a probabi-

lidade de todos os segmentos que envolvem aquela posição que podem ser emitidos por cada

um dos estados, dando portanto a probabilidade a posteriori da posição tei sido emitida por

aquele estado dada a sequência de observações.
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Algoritmo de cálculo de probabilidades a pastel'íor'i em (lIHMM

Tni p; ç, 1; ? n pã n -

p({, s) Vs C S e l $ i $

C-ocular Z,(í, s) V. c S e 0 $ á $ L

P(x) - >1: Z'(0, ')

P{«{t (s

Recursão:

Loop 1: Para ã :; l até í = L

Loop 2: Vs c S

/(ã, ;)

Loop 3: Para .j = 0 até .j = á l

'emp/(J, Z)t(Z, ')e("j+:...z:, s)d(á
qtç:s

/({, .) - /({, .) + temo
Loop 4: k até # ;:{

temo x b({, .)

p(k, ') - p(k, ') + ----'l<ã

(4.6)

j,.)

Um problema com esta abordagem seria que o número de segmentos que podem ser
emitidos pelos estados pode chegar a ser excessivamente grande (Loop 3), já que eles podem

ter qualquer tamanho. Felizmente, os GHMÀ/is utilizados para predição de genes têm algumas

características particulares do espaço de estados que facilitam essa tarefa. Nesses modelo

nem todos os estados têm duração arbitrária como mencionado anteriormente. Na realidade

apenas os estados que modelam éxons têm essa característica (Kashiwabara e Durham ,

2011). Sinais como códons de inicia, códon de parada, sítio aceitador de splicing e sítio

doador de splicing, são modelados como cadeias de Markov de tamanho constante e íntrons

são estados de duração geométrica, emitindo apenas um caractere por vez.

Algum par de sinais deve sempre aparecer ao redor dos exons em um gene, assim, um

éxon s(5 tem probabilidade maior que zero de começar e terminar entre regiões da. sequência

que tenham probabilidade maior do que zero de apresentarem os sinais adequados. Isso faz

com que seja possível manter uma lista com os possíveis pontos em que os estados de duração

explícita, como os que representam éxons, podem começar e terminar, aumentando muito a

eficiêllcia dos algoiitmos /07ward, backward e consequentemente do algoritmo proposto neste

trabalho. Além disso, quando calculamos a variável temo, não é necessário fazer essa soma
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para todos os estados 1?, mas apenas para aqueles que têm transição para s, o que aumenta

ainda mais a eficiência deste algoiitmo.

4.2 Algoritmo para encontrar a predição de MPE

Após termos calculado as probabilidades de cada posição da sequência ter sido emitida

por cada estado do modelo, podemos utiliza-las pala encontrar a predição de má.xima preci-

são esperada. Para fazei isso, utilizaremos um algoritmo de programação dinâmica, similar

ao posterior decoding para HMMs tradicionais. Entretanto, é importante notar que a predi-

ção que tem o maior número esperado de posições cornetas, aquela em que escolhemos para

cada posição o estado mais provável de tê-la emitido, pode não corresponder a um caminho

que faça sentido no modelo, ou seja, uma predição inconsistente. O que desejamos, portanto,

é a predição de genes consistente de máxima precisão esperada. Para isso, primeiramente, é

necessá.iio definir a. seguinte função para cada par de estados Z e s pertencentes ao conjunto
de estados do GHMM S:

1 1 se t(Z, s) > 0
.r(z, ') - -l 1 « z - ; (4.7)

10 se t(r, s) -0e Z#s
Vamos convencionar aqui que ci, c2, ..., cl são as posições 1, 2, ..., -L de um caminho pelo

GHMM que emite a sequência x :: zi...zz,, convencionemos ainda que O'* = c;...cl é o
caminho no modelo GHMN/l que corresponde à predição de genes consistente de máxima

precisão esperada, que emite a sequência x. Set consistente, neste contexto, significa não ter

transições que violem o caminho definido pelo GHh'lX'{ em questão.

O caminho C'* pode ser encontrado iecursivamente. Assuma que a precisão esperada da

predição consistente de máxima precisão esperada terminando no estado s com a observação

zi, pe(á,s), sda conhecida para todo estado s C S. Logo, é possível calculam o valor de
p.(á + 1, s) como:

P.({ + 1, s) m-.(p.(á, Z)-r(Z, s)) + P(q--: (4.8)

A precisão esperada do caminho consistente de máxima precisão esperada terminando no

estado s com a observação zi, será sempre P(cl = slx), ou seja, a probabilidade a posteriori

do estado s na posição 1. Assim, a condição inicial é que pe(l, s) = P(cl = slx) Vs c S.
Guardando ponteiros para o estado anterior, a sequência de estados C'* pode ser encontrada

através de um procedimento de traceback. O algoritmo completo é portanto dado por:
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Predição de precisão máxima esperada

Tnipinli..pãn
xxxxvAÇ.uxAULuqyl.uva

P.(l,s)

Recursão: { = 2....L

pe(ã,s) «/(p.({ ],Z)](Z,s)) +P(q
Pt«({,.) gm-e(p.(á l,Z).r(r,.)) V; CS (4.9)

Tnrmin npãn

MPE - m-,(p.(L, s))

.E - "g««,(pe(-L, .))

Traceback: á = Z, l...l

'; - Pt«({, c;.:)

onde MPE é a precisão esperada do caminho C'*. Se dividirmos MPE pelo tamanho L da

sequência, obteremos um valor de precisão média das predições feitas para cada posição da

sequência, que pode ser utilizado como uma medida de confiabilidade, segundo o modelo,

daquela predição.

4.3 Validação

Nesta seção apresentaremos os testes que realizamos para validar os algoritmos apre-

sentados neste capítulo. Fizemos dois testes principais. O primeiro deles visava validar a
técnica de alinhamento de máxima precisão esperada. Neste teste comparamos os resultados

obtidos por esta nova técnica com aqueles encontrados utilizando o algoritmo de Viterbi. O

segundo teste visa verificar se o valor de probabilidade a posÉehoü para a predição em uma

detenninada posição da sequência pode servil como uma medida (te confiabílidacle pai'a a

predição feita para aquela posição específica.

4.3.1 Comparação entre algoritmo MPE com o de Viterbi

O piimciro teste quc fizemos para validar os algoritmos apresentados neste capítulo foi

fazer predições de gene e compara-las com as predições geradas pelo algoritmo de Viterbi. E

importante lembrar que a implementação dos algoritmos apresentados neste capítulo foi feita
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sobre o aicabouço de predição de genes ToPS (Kashiwabara e Durham , 2011), portanto, mé-.

todos de treinamento de preditores, assim como o algoritmo de Viterbi(Durbin et aZ. , 1998)

para encontrar a predição mais provável pata uma sequência já haviam sido implementados.

Assim, foi possível fazer a comparação destes dois algoritmos de predição em cima de um

mesmo aicabouço, utilizando os mesmos modelos treinados. A vantagem deste tipo de com-

paração é que poi estarmos utilizando o mesmo modelo e o mesmo arcabouço, não há viéses

advindos de implementação ou modelagem diferentes.

No trabalho de Kashiwabara et aZ., foi evidenciado que a maioria das comparações en-

tre pieditores de genes não são feitas de maneira justa. Isso ocorre pois diversos preditores

de genes utilizam modelo pré-treinados para fazer predições, e o ietreinamento destes mo-.

delos pode não ser tarefa trivial. Sendo assim, muitas vezes os genes em que o teste foi

realizado podem ter feito parte do conjunto de treinamento do modelo, o modelo pode ter

sido treinado em genes de outro organismo, entre outros favores que podem comprometer

a comparação. Também no trabalho de Kashiwabara et aJ. foi descrito um protocolo mais

adequado de comparação entre preditores, que sela utilizado neste trabalho pala comparar

os dois algoritmos de predição (Kashiwabara e Durham , 2011). Este protocolo consiste em:

. Obter conjuntos de genes bem anotados. A seleção destes conjuntos de genes já havia

sido feita para a validação da plataforma ToPS (Kashiwabara e Durmam , 2011). Nesta

seleção só eram escolhidos aqueles genes com evidência de expressão e sem erro aparente

de anotação. Genes com sítios de splicing não canónicos também foram removidos, já

que os preditores avaliados não modelam esses tipos de sítio. O teste que realizamos foi

sobre os genes de camundongo, já que existe uma grande quantidade de genes (16385

genes) deste organismo que se encaixam no critério de boa anotação.

8 Selecionai' de maneira aleatória uma série de subconjuntos Gt C G2 C G3 c ... c Gt5

dos genes escolhidos na primeira etapa, em que o primeiro subconjunto está contido

no segundo, que está contido no terceiro, etc. Para construir estes conjuntos são sele-

cionados 125 genes aleatoriamente para o primeiro conjunto, estes mesmo 125 genes e

mais 125 outros genes para o segundo, e assim por diante até construirmos o último
conjunto.

e Preparar 15 testes de validação cruzada de tamanho crescente, particionando cada con-

junto Gk em 5 partes iguais, ou seja, partes de tamanho k x 25. Cada parte foi indexada

com um número de l até 5. Para cada índice á C {1, 2, 3, 4, 5}, os genes da parte i foram

utilizados como amostra de teste e todos os outros elementos das partes indexados por

J # { como amostras de tieinamento. Assim, para cada conjunto Gk executamos 5
experimentos utilizando k x 100 elementos para o treinamento e k x 25 elementos pala
teste. No total, teremos 75 resultados com diversas medidas de exatidão calculadas

pelo programa de comparação de anotações, SGEval (Kashiwabara e Durham , 2011).

E interessante notar que este protocolo de teste deixa claro não somente o resultado da
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utilização de diferentes métodos de predição utilizando um modelo treinado específico, mas

também evidencia a curva de aprendizado de cada um dos métodos de predição à medida

que aumenta o conjunto de treinamento.

Em nosso trabalho, os testes mencionados na terceira etapa do protocolo foram feitos

utilizando tanto o algoritmo de Viterbi, quanto o de máxima precisão esperada (MPE). O

treinamento em cada um dos testes era feito apenas uma vez, e o mesmo modelo treinado

foi utilizado para fazer as predições utilizando cada um dos algoritmos.

O programa SGEval, mencionado acima, realiza uma comparação das estruturas de genes

preditas com a anotação referência para estes mesmos genes. Como resultado da comparação

são geradas três medidas de exatidão: posãfãue predácfãue uaZue, sensãtáuátg/, e F'-score. Estes

valores de cxatidão são medidos cm três pontos dc \ isca: sítios codificadores preditos, éxons

preditos, e variantes de estruturas de genes preditas (Kashiwabara e Durham , 2011).
Na Figura 4.1, apresentamos os resultados obtidos pelo algoritmo de Viterbi e MPE nos

três contextos mencionados acima, e em cada uma das medidas de qualidade da predição.

Cada ponto nos gráficos desta figura iepresent.a a. média das medidas de exatidão pala os 5

experimentos feitos utilizando cada um dos subconjuntos de genes.

Podemos observar nesta figura. que em teimou de nucleotídeos coiretament.e preditos,

o algoritmo À/IPE obtém resultados muito próximos aos do algoritmo de Viterbi, sendo
em média 0,8% pior, em relação ao F-score. Quando analisamos estes mesmos resultados

no cona.exmo de éxons completos corietamente prediz.os, verificamos que a sensibilidade do

algoritmo MPE, tem diferença de em média 0,1% em quando comparada com o algoritmo
de Viterbi. Já o PPV para este mesmo contexto, é em média 6% pior para o algoritmo MPE

do que para o Viterbi, o que resulta em uma desvantagem também em termos de F-score.

Na análise em termos de genes completos, podemos observar que o algoritmo À'lPE é em

média 1,4% pior que o Viterbi em todas as medidas.

Apesar de essas medidas de exatidão fornecerem um bom resumo da qualidade dos pre-

ditores, sua ulera utilização pode não ser suficiente para decidir qual preditor é o melhor
quando observamos resultados muito similares, já que as medidas escondem muitos detalhes.

Nestes casos, diagramas de Venn, também gerados pela ferramenta SGEval, nos mostram se

os diferentes preditores fornecem anotações complementares, que não deixam de ser evidên-

cias válidas de genes codificadores de proteínas.

Através desses diagramas, pudemos observar que não há um alto grau de complementa-

riedade entre os algoiitmos de Viteibi e MPE. Isso era de fato esperado, já que, diferente

de quando comparamos duas ferramentas de predição, estamos neste caso utilizando exata-

mente os mesmos modelos. O diagrama de Venn está representado na Tabela 4.1. Podemos

observar nesta tabela que o algoritmo há muito poucos éxons encontrados por um dos al-

goritmos e não pelo outro, evidenciando este baixo grau de complementariedade entre as

predições feitas utilizando cada um desses algoritmos. Fica evidente ainda a quantidade ele-

vada de éxons falsos positivos preditos pelo algoritmo h'lPE, consistente com o PPV reduzido

neste quesito.
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Figura 4.1: Resta/lados obíãdos Feios aZgohtmos de predãç:ão de ge7zes À/PE e Viferb{ rio protocolo
de teste aplicado em genes de camundongo. São utilizadas tMs medidas de e=ütidão: PPV, seTtsãbili-

dadc e F-score. Essas são medidas em três covtte=tos: gentes completos corretamente predàtos, é=ovw
corrtpletos coT'rata.lrtclt.Le T)Faditos, e nl.cleot'ídeos comi.HcíidoTes cor'ietnlri.ertt.e premi.tos. Cada. poTttn dos

grá$cos represent.a. n. média dn-alteia med.da pa.ra os 5 e=periwtento.s real-iza,do.s sobre os gru.pos de
gentes Gt...Gts, deschtos no protocolo de teste.

Tabela 4.1: Representação íaZ)'azar do diagrama de Mean gerado como resultado do teste de pala
ilação CT"tlzada do maior subconjunto de gc7tcs (G\5) em te7'mos de érons.

Conj unto Quantidade
Verdadeiros positivos(Viterbi e MPE) 11806

Verdadeiros positivos(apenas MPE) 252

Verdadeiros positivos(apenas Viterbi) 313

Falsos positivos(MPE e Viterbi) 3036

Falsos positivos(apenas MPE) 2477

Falsos positivos(apenas Viterbi) 914

Falsos negativos(MPE e Vitelbi) 4452
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4.3.2 Probabilidades a posteriori colllo medida de confiabilidade

das predições

Utilizando o algoritmo apresentado na seção 4.1 é possível calcular a probabilidade a
posteMoh de cada posição de uma determinada sequência ter sido emitida por cada um dos

estados de um modelo GHMM. Utilizando esta matriz de probabilidades, é possível saber o

valor de probabilidade a postehoh de cada posição de uma dada predição feita pala aquela

sequência. Aliando a isso a anotação de referência desta sequência, é possível analisar os

valores de probabilidade a posteüoh das posições preditas cotretamente, daquelas que a
predição feita estava errada e também a probabilidade atribuída pelo modelo às anotações
de referência.

Para este experimento, utilizamos o mesmo conjunto de teste apresentado na seção an-

terior. Cada conjunto de genes de camundongo era dividido em 5 partições. Quatro delas

foram utilizadas para treinamento e pala a quinta partição era calculada a predição feita

pelo algoritmo de Viterbi. Foram também calculadas as probabilidades a posfehoh de cada

posição das sequências terem sido emitidas por cada um dos estados do modelo. Isso era feito

utilizando cada uma das partições como teste e as outras 4 como conjunto de treinamento.

Utilizando o programa SGEval (Kashiwabara e Durham , 2011), foi possível comparar
as predições feitas com suas anotações de referência. Este programa devolve além de valores

de qualidade da predição, arquivos descrevendo as posições (início - fim) nas sequências eni

que são encontrados éxons corretamente preditos, éxons preditos incorretamente, e éxons

que não foram pieditos.

Utilizando essas informações, escrevemos um script na linguagem Pera que nos fornecia

para cada posição predito como um éxon, ou que era de fato um éxon na referência (predito

ou não), a probabilidade a postehod de essa posição ser um éxon segundo o modelo utilizado

na predição. Este script dividia esses valores de probabilidade em três conjuntos: os que foram

preditos corretamente (verdadeiros positivos) , os que foram pieditos inconetamente (falsos

positivos), e aqueles que não foram preditos (falsos negativos).

Com esses dados foi possível gerar histogramas que evidenciavam a distribuição dos valo-

res de probabilidade pala cada. um desses conjuntos. Na figura. 4.2 estão apresentados estes

histogramas pala o último conjunto de validação cruzada. Neste histograma estão incluídos

os valores de probabilidades encontrados nos cinco conjuntos de teste deste experimento de

validação cruzada.

A primeira coisa que devemos notar nesta figura é (lue há muito mais posições coirc-

tamente preditas do que incorretamente preditas, ou que deixaram de ser preditas. Isso é

condizente com os bons resultados encontrados pela predição utilizando o algoritmo de Vi-

terbi. Podemos observar que para os três conjuntos de posições há muito poucos valores de

probabilidade intermediários, ou seja os picos estão principalmente nas regiões acima de 0,90

e abaixo de 0,05.

No caso do conjunto de posições corretamente preditas, aproximadamente 82% das predi-



4.3 VALIDAÇÃO 43

True Positives True Positives

0.9
0.8

0.7

0.6

0.4

0.3

0.2
0.1

0

a Number of predícted positions B Fraction of positions

Q !0 0 U 0 t C? !0 On Q u) ÇtOQ

False Positives Falhe Positives

B Number of predicted posiüons H Fraction of positi

Q tH 0 tâ 0 tD 0 tR 0 iâ 0 tD 0 in 0 tâ 0 tDOr< r4 ru rxl rn al q -q u) tâ \{) \D rx 1+ cn (x) a\ a) Q 0 tD 0 tA C) iâ C) in C) ul Q tó C) n o ul 0 in C)r--l -l i' r'q in tn q' q l u \D \D l l\ QQ a> a\ a\o

Falhe Negatives False Negatives

0.9
0.8

0.6
0.5
0.4

0.3

0.2
0.1

0

Nu mber of predicted posiüons B Fraction of positions

Figura 4.2: Há três coTÜunLos de dados Tepí'esentctdos vi.esta $gu.ra. O phlneiro é o conjunto de
posições com'etamente l)reditas como é=ons (azul), o segundo é o conjunto de posições preditas in-
com'etamente como é=ovts (uev"molho), e o terceiro é o conjunto de posições que eram ézons, mas
não foram predãtas caIrIa tal (verde). Os grá$cos na pümeirü liTtha represa.fitam o rtúmelo absoluto
de posições que o modelo crlcaãxa em cada Tiíuel de probabilidade a posteüoü. Os gráficos VLa se
funda linha representam Q oração de posições de cada conjunto, que se encara;am em cada nível de
probab l dado de serem ézons segundo o modelo utilizado lla predição.
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ções são feitas com probabilidade a postehoM entre 0,95 e 1. A porcentagem dessas predições

que têm probabilidade abaixo de 0,05 é de apenas 6%o. Já no caso dos falsos positivos, po-

demos observei que a porcentagem de predições feitas com valores de probabilidade entre

0,95 e l é de 40%, assim como a porcentagem de predições feitas com probabilidade abaixo

de 0,05. No caso das posições que eram éxons, mas não foram preditas como tal, verificamos

que a maioria delas têm probabilidade de ser éxon, segundo o modelo, abaixo de 0,05, e
apenas uma quantidade ínfima tem probabilidade entre 0,95 e l.

Baseados nos dados destes histogramas, fizemos uma análize dos valores de PPV (polcen

vagem das posições preditas como éxons que de fato eram éxons), sensibilidade (porcentagem

das predições que eram éxons que foram preditas como éxons), e F-score (média harmónica

do PPV e sensibilidade) das predições se utilizássemos todas as posições preditas, apenas

aquelas que tivessem probabilidade acima de 0.05, ou apenas as com probabilidade acima de

0.90. Esses valores são baseados na medida de nucleotídeos preditos, já que toda a análise é

feita sobre predições em posições individuais.

Na figura 4.3 podemos observar os insultados dessa análise. Podemos observar que au-

mentar o limiar de corte de probabilidade leva a um grande aumento no PPV (9.9% em

média para o corte em 0.05, e 13.7% em média pala o corte em 0,90). Isso indica que de fato

podemos confiar mais nas predições feitas com probabilidade a postedoh mais próximas de

100%. Podemos observar que há também uma diminuição na sensibilidade da predição de-

vido à utilização desses cortes, entretanto, como podemos observar pelas medidas de F-score,

essa diminuição na sensibilidade não é tão intensa quanto o aumento no PPV. Pode-se notar

ainda que as diferenças na sensibilidade, PPV, e F-score advindas da utilização desses cortes

de probabilidade se mantém conforme aumentamos os conjuntos de teste e treinamento.

4.3.3 Discussão

Pudemos observar pelos resultados apresentados neste capítulo que o cálculo de probabili-

dades a l)ostehoü ein um GHMN'l pode sei bastante útil como uma medida de confiabilidade

nas predições feitas para cada uma das posições de uma sequência.

Vimos que considerar correias apenas aquelas predições feitas com mais de 0,05 de pro-

babilidade segundo o modelo leva a um grande aumento (aproximadamente 10%) na chance

de as posições que foram preditas como éxons realmente serem. No caso do corte em 0,05

esse aumento no PPV é aliado a uma diminuição não tão intensa na sensibilidade (5,3%),

indicando que o preço em termos de verdadeiros positivos a ser pago para conseguir esse

aumento no PPV é compensador, o que podemos enxergar pelo valor de F-score.

No caso da utilização do nível de corte em 0,90, o aumento do PPV é ainda maior em

relação ao PPV da predição completa (13,7%). Entretanto, a diminuição da sensibilidade

tem aproximadamente a mesma intensidade (12,7%). Esse fato faz com que o F-score seja
praticamente o mesmo para a predição sem cortes, e para quando usamos o corte em 0,90.

É interessante notar que esses resultados envolvem descartar determinadas posições pre-
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Figura 4.3: Cada poRIa n.esses gr(Í/idos comesporzde à médãíz dos uri/ares de PPy, sensábíZádade

e F-score para os 5 testes de cada uma dos conjuntos de 'uctlidação cr'uzada utilizando genes de
camundongo, apresentados na seção avtteüor. Apresentamos essas medidas utilizando três limiares
de cone de probabilidades a posteüoh, sem cone, maiores do que 5%, e maiores do que 90%.
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ditas (não vai haver predição alternativa para aquelas posições), o que não é o mesmo que

fazer uma predição completa mais precisa. Entretanto, em muitos casos é mais importante

saber que determinadas posições de uma predição estão corretas, do que saber a predição

completa para um gene. Para esses casos a utilização dessas probabilidades a posteNoN seria

bastante adequada. Além disso, apesar de a utilização do corte em 0,90 levar a uma dimi-

nuição na sensibilidade, descartando posições que foram preditas corretamente, o grande

aumento no PPV pode ser desejável em casos onde a precisão das predições é mais impor-

tante do que a sua completude.

A utilização das probabilidades a postehoh para construir a predição de genes consistente

de máxima precisão esperada mostrou-se não tão preciso quanto o algoritmo de Viterbi. O

principal problema com essa abordagem foi a quantidade de éxons incorretamente preditos.

No caso de nucleotídeos as duas predições tiveram resultados muito próximos.

Já era esperado que o contexto de nucleotídeos seria onde o algoritmo MPE obteria sua

melhor performance em relação ao algoritmo de Viterbi, já que este algoritmo visa maximizar

a quantidade de posições corretamente preditas.



Capítulo 5

Clombinando alinhamento e predição de

genes

Encontrar o alinhamento e fazer a predição de genes para múltiplas sequências genõmicas

são problemas recorrentes na área de biologia molecular computacional. Apesar de na maioria

das vezes serem tratados separadamente, esses problemas são intimamente relacionados.

Essa relação entre esses problemas vem do fato de a estrutura de um gene muitas vezes se

manter bastante conservada ao longo da evolução (Alexanderson et aZ. , 2003). Isso implica

que caracteres homólogos, em geral, fazem parte de um mesmo elemento de um gene (são

todos éxons, por exemplo). Esse fato já foi utilizado com sucesso em algumas ferramentas

de predição de genes (Alexanderson et aZ. , 2003).

Apresentamos neste trabalho algumas abordagens pala os problemas de alinhamento

múltiplo e predição de genes. Vimos que é possível, através de modelo de Markov, inferir
valores de probabilidade de homologia entre pares de caracteres presentes no conjunto de
sequências que desejamos alinhar, assim como é possível inferir a probabilidade de cada

posição dessas sequências pertencer a cada uma das classes de estruturas de um gene. Além

disso, através do algoritmo de predição de genes de máxima precisão esperada, descrito na

seção 4.2, é possível construir predições de genes consistentes com a arquitetura do modelo
a partir destas probabilidades.

Neste capítulo apresentaremos uma abordagem que visa fazer predições de genes para

duas ou mais sequências homólogas, levando em conta a informação de homologia entre

elas. Para isso, calcularemos as probabilidades a postehod de alinhamento entre pares de

caracteres, assim como as probabilidades a postehoh de cada posição dessas sequências

pertencer a uma classe de estrutura gênica. Essas probabilidades serão combinam através

de tiansfoimações de consistência e as predições para cada uma das sequências serão feitas

ut.ilizando essas probabilidades modificadas e o método de construção de máxima precisão
esperada.

47
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5.1 'lrbrnando as predições consistentes

Nesta seção será apresentada uma transformação de consistência que tem como objetivo

tornar as predições de genes feitas para caracteres homólogos de duas ou mais sequências

consistentes umas com as outras. A ideia desta transformação é que se duas bases são

homólogas, elas têm maior probabilidade de pertencer à mesma classe de estrutura gênica.
Para determinar quais as bases homólogas utilizaremos as probabilidades de alinhamento

entre pares de bases, calculadas através de um pairHMM da maneira descrita na seção 2.2.1.

Vamos assumir que S é o conjunto de sequências homólogas, para as quais queremos fazer

a predição de genes. P((4' = c) é a probabilidade a postehoh de a posição á da sequência x
ser emitida pelo estado c, que pode ser vista como a probabilidade de #i pertencer à classe

de estruturas gênicas c. Assim como nos capítulos anteriores, P(z{ «, yj) é a probabilidade

a postehoh da posição { da sequência x estar alinhada à posição .j da sequência y. As
probabilidades a posteriori, formalmente deveriam ser escritas como P(c? = c x) e P(zí -.,

yjlx, y), entretanto, por questão de clareza das fórmulas que serão apresentadas a seguir,
estamos omitindo as sequências dadas da notação.

A transformação de consistência entre predições é, portanto, dada por:

p*('{ - ') - ExsgP''(": - y )p('( - ') + XH: p(": - w)p(d - ')l (s.i)

com ISI sendo o número de sequências em S, jyl sendo o tamanho da sequência y, P(açá -.

«;i) - l e P(zi - zj) - 0 se á # .j ou se .j -

Podemos observar que ao aplicar esta transformação, a probabilidade de uma determi-
nada base pertencer a uma classe de estrutura de um gene aumenta quando as posições com

as quais ela tem grande probabilidade de estar alinhada também têm grande probabilidade

de pertencer a esta mesma classe. Por outro lado, se as bases ingeridas como homólogas a

ela não tiverem grande chance de serem desta classe, esta probabilidade será reduzida.

E interessante notar que quando uma base tem grande probabilidade de estar alinhada

com um gap em outra sequência, ou seja, não ter posições homólogas a ela, optamos por

manter a probabilidade de predição originalmente calculada para esta base. Isto é feito

através da adição do termo P(z{ -., y )P(< = c).

Assim como nas transfomações apresentadas na seção 2.2.3, é possível utilizar um peso

diferente para cada uma das sequências na transformação de consistência. O peso apre-

sentado naquela seção era a probabilidade média com que os pares de posições estavam

alinhados no alinhamento de precisão máxima entre duas sequências, o que era representado

por P(x <> y). Este peso faz sentido se considerarmos que quanto mais próximas evolutiva-

mente são duas sequências, maior será este peso, e maior também é a chance de a estrutura

do gene presente em cada uma delas ser a mesma. Assim, a transformação utilizando este
peso fica:
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P*(4'-c)- E..slp(x <> y)(p(z: -, y )p(4' + EPi p(z{ - gJ)p(q
)ll:*.s P(x <> y)

(5.2)

assumindo que P(x <> x) é igual a l.

Podemos ainda utilizar um peso relacionado à qualidade das predições para cada uma das

sequências. Este peso é a média das probabilidades das predições feitas para cada posição

de uma sequência n& predição de máxima precisão esperada. Sendo XI :: c}...c} a predição

consistente de máxima precisão esperada para uma sequência x, deHnimos este peso como:

X-L . PÍcT - cx)
p(x) - ':'' ' :l' '' ' (5.3)

E razoável assumir que quando uma sequência tem um valor muito baixo para P(X.),
o nível de certeza com que a predição e o cálculo das probabilidades a posfehoh é feito é

menor. Assim, se temos algumas sequências no conjunto S para as quais temos um nível

maior de certeza a respeito das predições feitas para elas, desejamos dar um peso maior para

a informação vinda dessas predições. A Lrtuisfon-nação utilizando esse tipo de peso ficaria:

'*G{ - d - E«'l'(x)p(V(p(": - " )''R' - .0 -- XE: '(": - '.D'k{ ' 'M 0.©

E claro que podemos ainda utilizam tanto os pesos relacionados à qualidade dos alinha-

mentos, quanto os pesos relacionados à qualidade de predição simultaneamente. Esta versão

da transformação é dada por:

p*Íc,. . d . E*.sP''(x <> y)P(X)P(Y)(P("i - 3/-)P('f - c) + XP: P(zí - yJ)P('} - c))j
' ~': '' E,.s P(x <> y)P(X)P(Y)

Cada uma dessas versões da transformação será testada neste projeto. Os testes e insul-

tados serão descritos nas últimas duas sessões deste capítulo.

(5.5)
E

5.2 Tornando os alinhamentos consistentes com as pre

dições

Apresentaremos nesta seção uma transformação de consistência que é aplicada sobre

as probabilidades de alinhamento entre os pares de posições, com o intuito de toiná-las

consistentes com as predições de genes feitas para cada uma das sequências sendo alinhadas.

Analogamente à transformação anterior, esta se baseia no fato de que se duas bases são
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da mesma classe de estrutura gênica, elas devem ter uma probabilidade maior de serem

homólogas do que aquelas que são de classes diferentes. As transformações apresentadas

nesta seção podem ser utilizadas em conjunto com as da seção anterior, visando melhorar
ainda mais a qualidade da predição.

Antes de apresentar a fórmula para essa transformação de consistência, é necessário

definir a probabilidade de três posições serem da llaesma classe. Vamos introduzia a notação

z{ +'> ZÜ para dizer que as posições ni e 24i pertencem à mesma classe de estrutura gênica.
Para calcular a probabilidade deste evento, vamos assumir que se temos duas sequências

diferentes x e y, as probabilidade de uma posição de x e uma posição de y pertencerem a uma

determinada classe de estrutura de um gene são independentes. Assim, esta probabilidade é
dada por:

P(zi H yj H zÀ;)

>: p('f - c, d - c, cil - .) -

J E«. p(4' - ')p('; - ')p(dk - ')
l.p(": H %) - Ev. p('{ - c)p('{

Vc (5.6)

.) se z. # Z/j

Clom isso, podemos escrever essa nova transformação de consistência como

P*(«: - w) :Í >1:lp(": - '-)P(g/j - '-)P(": - yJ)P(": '-* W)+

+ >1: p(z. - ,.)p(;. - u)p(z: H '* o z/j)j
k-l

(5.7)

Assim como na sessão anterior, podemos utilizar os pesos tanto de alinhamentos, quanto

de predições, gerando outras três versões desta transformação de consistência. Os pesos que

são utilizados nas versões com os dois pesos, com o peso apenas do alinhamento e apenas

com o peso da predição seriam respectivamente: P(x <> z)P(y <> z)P(X)P(Y)P(Z),
P(x <> z)P(y <> z), e P(X)P(Y)P(Z). Não vamos apresentar aqui a fórmula completa

de todas essa versões, já que esses pesos são aplicados à esta transformação de consistência

de maneira análoga aos da seção anterior.

5.3 Validação

Nesta seção será descrito o experimento que realizamos pa-ra veriíicai se a metodologia de

predição de genes comparativa apresentada neste capítulo acarreta em melhorias em relação

às predições não comparativas. Será feita ainda uma discussão dos resultados obtidos nesta
n\rn li 9 p ;i r\
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5.3.1 :testes e resultados

O primeiro passo para que fosse possível testar nossa abordagem era selecionar um con-

junto de genes homólogos de dois ou mais organismos. Devido à grande quantidade de genes

anotados, e à qualidade dessas anotações, decidimos realizei os testes sobre genes de três

organismos: humanos, camundongos, e ratos. Desses três organismos selecionamos genes com

evidência de expressão e sem erro aparente de anotação. Genes com sítios de splicing não

canónicos também foram removidos, já que o preditor utilizado não modela esses tipos de

Dos genes que foram considerados bem anotados, selecionamos apenas aqueles que ti-

nham menos de 8000 nucleotídeos. Isso foi feito devido à complexidade do algoiitmo de
cálculo de probabilidades a postehoh de alinhamento entre os pares de base. Para um par
de sequências este a]goritmo é O(.V2) onde ]V é o tamanho das sequências, tanto em termos de

tempo, quanto de memória. Isso faz com que os requisitos de memória desta técnica cresçam

quadraticamente conforme aumentamos os tamanhos das sequências. Existem heurísticas

que permitem fazer esse cálculo de maneira mais eficiente (Paten et aZ. , 2009), entretanto

decidimos primeiramente avaliar a validade da metodologia em sequências menores ao invés

de partirmos diretamente para a implementação de tais heurísticas.

Com os conjuntos de genes bem anotados e menores que 8000 nucleotídeos para esses

três organismos, o próximo passo foi selecionar aqueles que eram homólogos. Para isso,
utilizamos o banco de dados de homologia HomoloGene (Geer et aJ. , 2010). Construímos

um script na linguagem Perl, que com consultas sobre esse banco, extraía das listas de
genes de cada organismo, apenas aqueles que tinham homólogos nos outros dois organismos.

Assim, conseguimos um conjunto de 1728 genes de cada organismo, que tinham homólogos

nos outros dois organismos, estavam bem anotados, e tinham tamanho menor que 8000
nucleotídeos.

Como mencionado anteriormente, implementamos em nossa ferramenta as várias versões

das transformações de consistência apresentadas neste capítulo. Assim, foi possível testar

cada uma dessas versões neste mesmo conjunto de dados. Além disso era possível fazer

as predições de genes para este mesmo conjunto sem levar em conta as probabilidades de

alinhamento, através do algoritmo de Viterbi, ou de MPE. Isso tudo pôde ser feito no

mesmo arcabouço, e com os mesmos modelos tanto de alinhamento quanto de predição.

Além das diferentes versões das transformações de consistência, testamos ainda diferentes

números de iterações de transformações de consistência. Tentamos também a possibilidade de

aplicar a consistência de alinhamentos com as predições e as de predições com alinhamentos
alternadamente.

E uma prática bastante comum aplicar modelos de predição de genes treinados com genes

de um organismo para tentar encontrar genes em um outro organismo próximo (Kashiwabara e Durham

2011). Isso ocorre, por exemplo, durante o processo de anotação do genoma de algum orga-

nismo novo, em que os seus genes ainda não roíam anotados, sendo assim impossível gerar

sítiol lll
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um bom conjunto de tieinamento. Para representei esse tipo de situação, decidimos utilizar

um mesmo modelo de predição de genes para calcular as probabilidades a posÍehod de pre-
dição para os genes dos três organismos em questão neste teste. Com isso dese.íamos verificar

se a inserção de informação de homologia poderia melhorei a qualidade das predições nos
organismos para os quais o modelo não foi treinado especificamente. Assim, ttestes testes

fizemos o treinamento do modelo GHN'lÀ/[ apensas em genes de calttundongo. O paírHÀ/[À-]

utilizado neste teste foi o modelo Tamura-Nei(Tamura e Nei , 1993) com os parâmetros

padrão utilizados na ferramenta PicXAA (Sahraeian e Yoon , 2010) para alinhar sequências
nucleotídicas.

Para avaliar a qualidade das predições para todos esses genes utilizamos o programa
SGEVal, mencionado no capítulo 4. Assim, foi possível chegar, para cada versão da ferra-

menta, a valores médios de PPV, sensibilidade, e F-score para todas as predições feitas para

esse conjunto de genes. Pudemos observar que a versão de consistência que obteve melhor

performance foi aquela com pesos tanto de alinhamento e de predição (equação 5.5, e sem a

utilização de nenhuma consistência transformando as probabilidades de alinhamento. Como

nenhuma outra versão dessas consistências atinge melhor performance que esta, apresenta-

mos na Tabela 5.1 apenas os resultados obtidos por esta versão, que chamamos de Predalign,

e pelas predições de Viterbi e MPE sem consistências.

Podemos observar pelos resultados da Tabela 5.1 que a utilização da transformações de

consistência sugeridas neste capítulo não t:iaz uma melhora significar.i't'a para as predições

de genes. Na maioria dos casos, inclusive, há uma diminuição na qualidade das predições,

principalmente quando estamos olhando no contexto de genes completos preditos.

Além disso, o fato de termos que gerar as probabilidades a posÍehoM de alinhamento

entre os pares de base faz com que a eficiência computacional da fen'anienta que integra

os dois problemas seja muito pior, já que o algoritmo de cálculo dessas probabilidades tem

complexidade quadrático no tamanho das sequências, enquanto os de predição de genes
sem alinhamento têm complexidade linear. Essa perda de eficiência poderia valer a pena se

houvesse uma melllota bastante significativa, e existe ainda a. possibilidade de utilizar certas

heurísticas pala diminuir esta diferença de performance.

Uma das vantagens de utilizar a técnica apresentada neste capítulo é que assim é possível

gerar também o alinhamento múltiplo entre as sequências sobre as quais estamos fazendo as

predições. E possível ainda que exista uma melhoria na qualidade dos alinhamentos múltiplos

devido à utilização das consistências com as predições de genes, entretanto esta alteração da

performance não foi medida neste trabalho, estando ainda em aberto.

A principal razão para não termos feito esta análise foi o fato de não haver uma maneira

de conhecer o alinhamento verdadeiro entre essas sequências genõmicas. A maior parte das

ferramentas que fazem alinhamento múltiplo de sequências genõmicas têm suas performances

avaliadas utilizando algum conjunto de testes simulado. Entretanto, no caso da combinação

de alinhamento com predição de genes seria necessário um conjunto que simulasse a evolução

de um gene levando em conta como se dá a evolução de cada um dos sinais (códon inicial,
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Tabela 5.1: Resultados para o cozÜunto de genes de cada m das oryan smas em termos de genes
completos coretamente preditos, ézons con'eLamente preditos, e nttcleotídeos codã$cndores cometa-
me'nte preditos. Viterbi e MPE com'esmo'r\dem às T)medições de genes l tilizando cada, um desses algo
ütmos, e Predalãgn con'espoTtde à versão em que as probabilidades de predição e alànhamevtto são
combinadas utilizando a traTLsf07vnação de consistência descüta na equação 5.5.

ol aâDlqmn Algoritmo Contexto PPV Sensibilidade F-Score

Humano

n

Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos

50,82
74,07
87,10
48,68
72,01
87:25
44,56
68,56
88,48

46,78
65,57
83,92
45,49
65,03
83,15
44,6]
66,90
83,10

48,72
69,56
85,48
47,03
68,34
85,14
44,58
67,72
85,71

Rato

 

Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos

58,52
80,51

92,30
56,10
79,19
92,22
52,40
76,43
93,17

53,73
71,88
86,69
51,52

70,61
85,47
50,99
72,25

85,25

56,03

75,95

89,41
53,71

74,65
88,71
51,68
74,28

89,03

Camundongo

Viterbí
Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos
Genes
Exons

Nucleotídeos

57,26
79,75
90,53
55,14
78,45
90,59
53,01
75,97
91,49

52,14
69,52
83,23
50,79
68,88
82,46
51,20
70,57
82,41

54,58

74,28
86,73

52,88

73,35
86,34
52,09
73,17

86,71

MPE

Predalign
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sítios de splicing, e códon final) utilizados em predição de gerlcs.

Neste teste é interessante notar ainda que a diferença de performance entre as predições

feitas com o algoritmo de Viterbi e de MPE estão de acordo com os resultados apresentados
TI n eppãn zl R

5.3.2 Discussão

Como mencionado acima, os resultados obtidos através da utlização desta técnica de

combinação de alinhamentos múltiplos e predição de genes não indicam que esta técnica

traz grandes benefícios para a predição de genes. Entretanto, não podemos chegar a uma

conclusão definitiva a respeito da utilidade desta técnica. isso pois os testes quc foram feitos

neste trabalho utilizaram apenas genes menores do que 8000nt. Neste conjunto de genes, a

dificuldade de predição destes é baixa: o que é evidenciado pelos valores de F-score muito

maiores utilizando o algoritmo de Viterbi neste teste quando comparados com os resultados

apresentados na figura 4.1, em que o conjunto de testes não era limitado a genes menores

que 8000.

E possível que se aplicada a sequências com genes longos, para os quais os preditores de

genes ab nífáo apresentam mais dificuldade de determinar a anotação, a utilizaçã.o destas

transformações de consistência trouxesse alguma vantagem. Até o momento, no entanto, esse

tipo de teste não pode ser feito, já que o consumo de memória do algoritmo necessário para

calcular probabilidades a postehoh de alinhamentos é demasiadamente alto (complexidade

O(.V2) em memória), se quisermos alinham os maiores genes de organismos eucaiiotos.

Esse custo em termos de memória, assim como de velocidade do algoritmo poderia

ser reduzido drasticamente através da utilização da heuiística de alinhamentos ancora-

dos (Paten et aZ. , 2009). Este seria um possível desenvolvimento futuro de nossa ferramenta.



Capítulo 6

Implementação

As idéias apresentadas neste projeto envolveram a utilização de uma grande diversidade

de modelos probabilísticos. A tarefa de predição de genes, por exemplo, já envolve um

rlúmero de modelos, que dex,em então sei combinados pot um modelo unificador como o

GHMM. Além disso, apresentamos abordagens que envolviam a combinação desses modelos

de predição de genes com modelos de alinhamento de sequências. Assim, para que fosse
possível utilizar todos esses modelos conjuntamente, todos eles foram implementados em um
mesmo arcabouco.

Na área de predição de genes este tipo de arcabouço é bastante comum, já que uma

grande variedade de modelos têm que ser combinados para que seja possível fazer uma

predição de qualidade, entretanto, a maioria desses arcabouços são voltados somente para

predição de genes, e hão permitem a utilização de cada sub-modelo implementado para

ouvias análises. Alétrt disso, esses aicttbouços eni geral têm um con.junto de modelos fixos que

serão combinados para geral as predições de genes, não dando espaço para experimentação

da combinação de outros tipos de modelos nas análises de sequências. Um outro problema

com a utilização da maioria dos arcabouços de predição de genes é que o treinamento e

especificação de arquiteturas diferentes de naodelos probabilíscicos são muitas vezes bastante

trabalhosos, e algumas vezes impossíveis sem fazer alterações no código em si.

Um arcabouço chamado ToPS (Kashiwabara e Durham , 2011) soluciona a maioria des-

ses problemas. Ele íoi desenvolvido com a finalidade de fazer predições de genes, entretanto

permite também fazer outras análises de sequências, já que é possível utilizar cada um dos

modelos implementados por ele. Por ter como objetivo a predição de genes, tem diversos

ino(tolos irilplementados, e para qualquci uni (lesões é possível especificar unia arquitetura e

um conjunto de parâmetros at.invés de um arquivo de configuração, de coima que não seja

necessário nenhuma alteração no código. Modelos como GHMM, que utilizam uma combi-

nação de outros modelos: podem também ser especificados enl arquivos de configuração, e

podem tei seus component.es alterados sem grande dificuldade. Isso torna a. experimentação

com diferentes tipos de modelos uma tarefa relativamente simples.

Por essas razões, decidimos que seria adequado utilizar este arcabouço para nossos ex-

55
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perimentos. Entretanto, para que fosse possível testar todas as idéias apresentadas neste

trabalho, tivemos que estender este arcabouço. As extensões que tiveram que ser feitas fo-
ram

© Implementação de pairHN/IMs e todos os algoritmos relacionados a este tipo de modelo.

Entre estes algoritmos estavam: alinhamento com algoritmo de Viterbi, alinhamento

de máxima precisão esperada, /or'ward, backward, cálculo de probabilidades a posfehoh

de alinhamento entre pares de posições e treinamento Baum-Welch.

e Implementação de algoritmos de cálculo de probabilidades a posteãod em GHÀ'lÀ'ls, e

predição de genes de máxima precisão esperada.

e Implementação dos métodos de construção de alinhamentos múltiplos por sequente
annea/íng.

© Implementação de todas as transformações de consistência apresentadas neste tuba.
Iho

© Implementação de matrizes esparsas para tornar a aplicação de transformações de
consistência mais eficiente.

O ToPS foi implementado em linguagem C++ que possibilita o uso em diferentes pla-

taformas e também possibilita a criação dos chamados wrappers para acessar os algoritmos

do ToPS em outras linguagens de programação. Topa foi testado nos ambientes Linux, Mac

OS X, e Windows.

6.1 Estrutura de classes

Como evidenciado na Figura 6.1, o núcleo do ToPS consiste numa hierarquia de três ní-

veis. Na raiz, a classe abstrata ProóabíZístícModeJ que fornece uma interface para possibilitar

o uso individual dos modelos de forma intercambiável. No segundo nível, há quatro classes
abstratas:

e ÃacforabZe.A4'ode/ representa modelos em que a verossimilhança de uma sequência é

fatorável em um produto de termos, sendo um termo para cada posição da sequência.

e /nhomogezzeousÃactorabZe.A/ode/ representa modelos que são não homogenêos

© .Decodable.Modem lepiesenta modelos decodiíicadores

© País.Decodable.A/odes ieptesenta os modelos decodificadorcs quc lidam coi-n um pai de

sequências simultaneamente. Esta classe foi parte de extensão do arcabouço Topa feita

neste projeto.
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O último nível da hierarquia contém classes concretas que representam os modelos em

si. As classes concretas anualmente implementadas no ToPS são:

e DiscreteliDMode\.

b InhomogeneousMarkouChain.

e Va;üabl,eLengthMarkouChain

B H'tddenMarkouModet.

B Gen,eralizedHI,ddeTtMarkouModet.

© Paãr.17ãddenlt/arcou.A4odeZ. Esta foi parte da extensão do arcabouço feita neste projeto

A implementação de outros modelos envolve estender esta hierarquia, dependendo da

característica do modelo a ser implementado. Utilizando esta hierarquia é garantido que os
modelos funcionarão com outras componentes do arcabouço.

PairDecodableMode

PaiGene ra l izedHiddenMarkovModel

Figura 6.1: Diagrama de c/esses do Topa

Uma instância de algum modelo pode ser obtida a paltír de muitos algoritmos distintos.

O padrão de projeto Factor .Method fornece meios de implementar tal característica. Ele

define uma interface de citação de objetos, permitindo que subclasses escolham qual classe

instanciai (Kashiwabara e Durham , 2011).

Existe neste arcaboiço arcabouço a classe abstrata ProbabíZ stácModeZOreator fornece o

método abstrato createéparameters9, que permite que o método de criação de cada um dos

modelos seja chamado utilizando sempre esta mesma função.

Neste projeto foram criada ainda a classe MuZtãpZe.4Zãgnmenf, que envolve a criação de

um alinhamento múltiplo entre sequência. É a classe onde são implementados os métodos de

construção por sequence annealing, e também as transformações de consistência. Ela contém

instâncias de modelos probabilísticos, que permitem calculei as probablidades a postehod

de alinhamento entre pares de posições, assim como probabilidades das posições terem sido
emitidas por diferentes estados de um GHMM.
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6.2 Descrevendo modelos no Topa

Pala qualquer uma das aplicações mencionadas acima é necesária a utilização de algum

tipo de modelo probabilístico. Aqui mostraremos a maneira como são especificcados estes mo-

delos em arquivos de configuração. Utilizaremos como exemplo uln arquivo de configuração

para um pairHMM com dois estados de inserção, dois de deleção, um de paieamento, um de
início e um de final

mode [.narre = " Pai. rH].ddenMarkovMode ]. "

state.names = ('M', "ll", "Dl", "12", "D2", "B"

observation.syít\bois =('A", "C", "G", "T")

("M" l "B" :0.9615409374;
ll" l "B" : 4.S37999985e-07;

Dl" l "B" : 4 .537999985e-07;
12" 1 "B" : O.01922916807;
D2" 1 "B" : O.01922916807;
ll" l "M" : O.01075110921;
Dl" l "M" : O.01075110921;
12" 1 "M" : 0.008213998383;
D2" 1 "M" : 0.008213998383;
M" l "M" : 0.9619031182;
11" 1 "11" : 0 .3209627509;

Dl" l "Dl" : 0.3209627509;
12" 1 "12" : 0.3297395944;
D2" 1 "D2" : 0.3297395944;

11" : 0. 6788705825;
M" l "Dl" : 0.6788705825;
M" 1 "12" : 0.670093739
M" l "D2" : 0.670093739
E" l "M" : 0.000166667;
E" l "ll' : 0.000166667;

E" l "Dl" : 0.000166667;
E" 1 "12" : 0.000].66667;

D2" : 0.000166667;)

emission.probabi].ities = ('AÀ" l "M" : 0.1487240046;
AT" l "M" : 0.0238473993;
AC" l "M" : O.0184142999;
AG" l "M" : 0.0361397006;
TA" l "M" : 0.0238473993;
TT" l "bl" : O.1557479948;
TC" l "M" : 0.0389291011;
TG" l "M' : 0.0244289003;
CA" ] "M" : O.O].84142999;
CT" ] "M" : 0.038929].Oll;
CC" l "F1" : 0.1583919972;
CG' l "M" : 0.0275536999;
GA" l "M" : 0.0361397006;
GT" l "M" : 0.0244289003;
GC' l "M" : 0.0275536999;
GG" l "M" : O.1979320049;
A--" l "ll" : 0.2270790040;
T--" ] "]]." : 0.24 64 679927;
C--' 1 "11" : 0.2422080040;
G-" l "ll" : 0.2839320004;

'Dl" : 0.2270790040;
'Dl" : 0.2464 679927;
Dl" : 0.2422080040;
-Dl" : 0.2839320004;
12" : 0.2270790040;
12" : 0.2464679927;
12" : 0.2422080040;
12" : 0.2839320004;
D2" : 0.2270790040;
D2" : 0.2464679927;

C" l "D2" : 0.2422080040;
G" l "D2" : 0.2839320004; )

pairfiMM5S.txt

'E')

transitions

M

"M"

"b]

M"

M'

M"

M"

")1"

"M"

"M

"M"

M'

M"

A"

T'
c'
G"

number.of.emissions ("M"
11 "

DI'
12"
D2" o, l";

o, o';
o, o '; )

Podemos observar no arquivo de coníiguiação clcstc pairHN[N/[ que são descritos os se.
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guintes parâmetros deste modelo

© skate names é lista de rótulos associados aos estados

e observation symbols é uma lista que descreve os símbolos observados

e transitions especifica as probabilidades de ti'ansições enfie os est;idos. As transições

envolvendo os estados de início (B) e de final (E): tepiesentan-t as probabilidades de se

começar e terminar a emissão em cada um dos estados.

8 emission probabilities especifica as probabilidades de emissões em cada un] dos es-

tados. Podemos observar que os estados de inserção (ll e 12) emitem símbolos alinhados

com um gap na segunda sequência, enquanto estados de deleção (DI e D2) emitem
símblos alinhados com um gap na piimeíra sequência. O estado de paieamento (M)
emite símbolos alinhados, sendo um em cad uma das sequências.

© number of emissions especifi(a. quant.os caiacteies sã.o emir.idos poi canta. estado

em cada uma das sequências.

Clom este arquivo de configuração, é possível altetat qualquer l)arâmetro do mo(leio sem

que seja necessário alterar o código do Topa. Pode-se não só alterar os valores das probabi-

lidades de transição e emissão, mas também a estrutura de estados do modelo. Da mesma

forma que este modelo especifica inn paiiHN'IM, é possível utilizei um arquivo de configura-

ção similar a este pala especificar qualquer outro modelo já implementado no aicabouço.
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Capítulo 7

Conclusões e trabalhos futuros

Neste trabalho foram propostas uma série de novas abordagens para lidar com os pro-

blemas de alinhamentos de múltiplas sequências e predição de genes. Essas propostas en-
volveram modificações em técnicas populares de construção de alinhament.o múltiplo, dois

novos algoritmos para construir e avaliar a qualidade de predições de genes, assim como uma

metodologia que visava combinar informações sobre alinhamento e predições de genes para

gerar predições de maior qualidade.

Em relação ao problema de alinhamentos múltiplos propusemos várias possíveis altera-

ções na formulação original da técnica de transformação de consist.ência. Essas modificações

envolviam um tratamento mais adequado das probabilidades de alinhamento entre elementos

das sequências sendo alinhadas e gaps em outras sequências. Vimos que a formulação com

melhor performance foi aquela que não usava as probabilidades de alinhamento com gaps

enl posições específicas ern out,rt\s sequências, mas sim [iatava da possibilidade de urna base

não estar alinhada com nenhuma. outra. em alguma das sequências. Confirmámos ainda que

a utilização de pesos relacionados à similaridade entre as sequências dc fato é benéfica.

Em decoirência desta melhora. estatisticamente significativa. nos alinhamentos presentes

em óerzchmarks consagrados pala avaliar ferramentas de alinhamento múltiplo, sugerimos

que outras ferramentas que utilizam a técnica de transformação de consistência implementem

esta nova formulação.

Ainda tratando de alinhamentos múltiplos, apresentamos uma modificação na técnica de
construção por seqwence annea/ãng visando maximizar a função de precisão que penaliza o

alinhamento entre posições que deveriam estar alinhadas com gaps. Esse tipo de erro em geral

não é levado em consideração na avaliação de alinhamentos múltiplos, já que na maioria dos

trabalhos fazem comparação entre ferramentas, as medidas de qualidade do alinhamento
envolvem apenas o alinhamento correio entre os elementos das sequências. Consideramos

que o alinhamento entre posições que deveriam estar alinhadas com gaps é de fato um eno

que deve ser levado em consideração no alinhamento múltiplo, já que isso significaria inferir

homologia entre duas posições que na realidade não têm homólogos na outra sequência.

Mostramos que quando utilizamos essa nova abordagem de sequente annea/íng, há de

61
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fato uma melhora estatisticamente significativa. na. qualidade do alinhamento se utilizarmos

um critério de avaliação que penaliza esse tipo de erro.

Nesta nova formulação do algoritmo de sequerzce amneaZíng tratamos o alinhamento entre

posições e gaps de maneira genérica, ou seja, quando adicionamos um par posição-gap no

alinhamento, o gap não está en] uma posição específica da sequência. A implicação deste fato

é que a sequência onde aparece o gap poderá ter qualquer uma de suas bases inserida antes

ou depois deste gap. Entretanto, é possível que se tratássemos do alinhamento entre uma

posição de uma sequência e um gap entre duas posições específicas de uma outra sequência,

isso pudesse ajudar a posicionar os próximos pares inseridos no alinhamento. Isso pois os

próximos pares teriam que estar consistentes com o par posição-gap, mais provável segundo

o modelo, inserido anteriormente. Assim, como um trabalho futuro sugerimos a avaliação

desta possibilidade.

Tratando das inovações deste trabalho em relação à predição de genes, pudemos observar

que o cálculo de probabilidades a posteüoh em um GHMM pode ser bastante útil como uma

medida de confiabilidade nas predições kit.as para cada uma. das posições de uma sequência.

Observamos que a proporção de falsos positivos entre aquelas posições preditas como éxons

que apresentam probabilidade a postehoh maiores que 0.9, é aproximadamente 13% menor

que a proporção de posições falsamente preditas como éxons tratando a predição como um

todo. Observamos ainda que se usarmos esse corte de probabilidade em 0.05, já haveria uma

diminuição de 10% na proporção de falsos positivos.
Vimos ainda na análise dessas probabilidades a postedoh que a quantidade de posições

corretamente preditas como éxons com probabilidade menor que 5% é bastante reduzida,

justificando ainda mais a desconfiança nas predições feitas com probabilidade a postehoh

próximas a zero.

Este é um resultado importante já que em muitos aplicações de predição de genes ab-

ín t o saber que determinadas posições de uma predição estão correias, é mais importante
do que saber a predição para todas as posições de uma dada sequência. Para esses casos a

utilização dessas probabilidades a postehoh seria bastante adequada. Além disso, apesar de

a utilização do corte em 0,90 levar a uma diminuição na sensibilidade, descartando posições
que foram preditas corretamente, o grande aumento no PPV pode ser desejável em casos

onde a precisão das predições é mais importante do que a sua completude.

A utilização das probabilidades a postedod para construir a predição de genes consistente

de máxima precisão esperada mostrou-se não tão precisa quanto o algoritmo de Viterbi. O

principal problema com essa abordagem foi a quantidade de éxons incolretamente preditos.
No caso de nucleotídeos as predições MPE e Viterbi tiveram resultados muito próximos.

Já esperávamos que o contexto de nucleotídeos fosse aquele onde o algoritmo MPE ob-

teria sua melhor peifoimance em relação ao algoritmo de Viterbi, já que este MPE visa

maximizar a quantidade de posições corretamente preditas. Entretanto, pudemos observar

pelos histogramas da figura 4.2 que a distribuição de probabilidades a postehod calculadas

pelos modelos GHMM utilizados evidenciava que as posições que eram éxons e não foram
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encontradas pelo algoritmo de Vitelbi(falsos negativos) , tinham probabilidade a posteüoN
muito baixas, com mais de 60% de tais posições tendo probabilidade menor do que 0.05.

Observamos ainda uma grande quantidade de falsos positivos encontrados pelo algoritmo de

Viteibi com probabilidade entre 0,95 e 1. Essa forma de distribuição pode ter levado à piora
na performance deste algoritmo em relação ao algoritmo de Viteibi.

E claro que o fato de termos feito a avaliação das probabilidades a postehoh de predição

de genes apenas para um organismo (camundongo) pode ter levado algum tipo de viés
em nossas conclusões. Assim, como uma continuação deste trabalho seria importante fazer

esse i:nesnlo tipo de análise pura unia quttntidt\de maior de organismos, pt\ra veiificttr se os
resultados se mantêm.

Os resultados obtidos através da utilização da técnica de combinação de alinhamentos

múltiplos e predição de genes não indicam que esta metodologia traga grandes benefícios pata

a predição de genes. Entretanto, não pudemos chegar a uma conclusão definitiva a respeito

da utilidade desta técnica. Isso pois os testes que foram feitos neste trabalho utilizaram

apenas genes menores do que 8000nt. Neste conjunto de genes, a dificuldade de predição
destes não étão elevada.

E possível que se aplicada a sequências com genes longos, para os quais os preditores de

genes ab ínátão apresentam mais dificuldade de determinar a anotação, a ut.ilização destas

transformações de consistência trouxesse alguma vantagem. Até o momento, no entanto, esse

tipo de teste não pode ser feito, já que o consumo de memória do algoritmo necessário para

calcular probabilidades a postehoh de alinhamentos é demasiadamente alto (complexidade

O(.V2) em memória), se quisermos alinham os maiores genes de organismos eucariotos.

Esse custo em termos de memória, assim como de velocidade do algoritmo poderia

ser reduzido drasticamente através da utilização da heuiística de alinhamentos ancora-

dos (Paten et aZ. , 2009). Este seria um passo importante para tornar a ferramenta ToPS
competitiva com outras ferramentas de alinhamento múltiplo. isso permitiria ainda avaliar

de forma mais adequada a proposta de combinação de alinhamentos múltiplos e predição de
genes

Além disso, uma análise que não foi feita neste trabalho em relação a esta abordagem de

combinaçã.o de predição de genes e alinhamentos, foi verificam se essa técnica t.em consequên-

cias benéficas em relação à qualidade do alinhamento múltiplo gerado com as probcabilidades

a postehoh modificadas. Faria sentido que }\ informação a respeito da classe de estrutura

gênica predito para cada posição das sequências sendo alinhadas fosse vantajosa para o
alinhamento entre elas.

Este teste não foi realizado neste trabalho devido à. dificuldade de avaliação da qualidade

dos alinhamento entre sequências genâmicas. Em especial, o fato de estarmos utilizando
a estrutura predita dos genes presentes nas sequências, qualquer simulação de evolução

utilizada para avaliação dos alinhamentos teria que modelar a evolução de cada elemento

de um gene de maneira adequada. Analisamos algumas possibilidades de avaliação destes

alinhamentos utilizando sequências reais. A utilização da ferramenta StatSigMA-w foi a que
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pareceu mais promissora, assim esse seria um possível trabalho futuro.

Por fim, é import.ante destacam que os testes relacionados às inovações apresent.adas

neste trabalho foram feitos sobre uma mesma plataforma. Isso permitiu que fossem feitas

análises apenas das técnicas eni si, já que os result.ados não são influenciados por heuiísticas

presentes em uma das ferramentas e não em outra, ou por diferenças na maneira como
determinados algoritmos são implementados em duas ferramentas diferentes. Temos desta

maneira comparações justas entre os algoritmos.
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