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Resumo

Alinhamento multiplo de sequéncias é uma das técnicas mais relevantes no con-
texto de bioinformatica. Os sequenciadores modernos produzem um grande volume
de dados que sdo posteriormente analisados por bidlogos, biomédicos e profissionais
da 4rea genética. Devido a esse grande volume, estratégias computacionais sdo ne-
cessdrias para auxiliar na andlise dos dados, como por exemplo, os alinhamentos de
sequéncias. A tarefa de alinhar sequéncias € um desafio computacional e biolégico.
Do ponto de vista biol6gico, os modelos sdo incompletos e ndo levam em considera-
cdo todos os aspectos estruturais e evolutivos das espécies. Além disso, do ponto de
vista computacional, com os hardwares atuais, solugdes exatas podem nao ser obtidas
em um tempo hébil. A alternativa pratica € a utilizacdo de heuristicas e modelos pro-
babilisticos para se obter resultados com significancia biolgica, dentro de um tempo
factivel. Entretanto, heuristicas possuem a caracteristica de se fixarem em pontos de
maximo ou minimo local e, deste modo, as solugdes tornam-se sub-6timas. Para ame-
nizar esse problema recorre-se a utilizacdo de estratégias hibridas e aplicacao de es-
tado cadtico no algoritmo para deslocar a solu¢do de um ponto no espago de busca
para outro. Portanto, o presente trabalho desenvolveu-se um novo método que, por
meio de uma combinacdo entre as ferramentas KAlign e Clustal Omega, produz um
alinhamento inicial e efetua seu refinamento com otimizacao por colonia de formigas
e chaotic jump. Houve a obtencdo de 100% de melhores resultados quando compa-
rados com a ferramenta MSA-GA e pelo menos 50% de melhores resultados quando
comparados com as ferramentas KAlign e Clustal Omega, para todas as familias do

benchmark utilizadas.

Palavras-chave: Alinhamento Multiplo de Sequéncias. Colonia de Formigas. Abor-

dagens Hibridas. Chaotic Jump.



Abstract

Multiple sequence alignment is one of the most relevant techniques in the bioinfor-
matics field. The next generation sequencing technologies produces a large volume of
data that is later analised by biologists, biomedicals and geneticists. Due to this huge
volume, computational effort are necessary to aid in the data analisys, as an example,
for sequence alignment. The sequence alignment task is a both a computational and
biological challenge. From the biological perspective, the abstract models are incom-
plete and it does not take into consideration every structural and evolutionary aspect
of the species. Besides, from the computational perspective, with currently available
hardwares, exact solutions cannot be found in reasonable time. The practical alterna-
tive is to use heuristics and probabilistic models to reach results with biological mean-
ing in a feasible time. However, heuristics has a particular characteristic of falling
in local maxima or local minima and therefore the solutions that are found could be
suboptimal. In order to ease this problem, one can appel to the usage of hybrid strate-
gies and the application of chaotic state in the algorithm to jump the solution in the
search space from one point to another. Thus, this works aims to intruduce a novel
method that combines the KAlign and Clustal Omega tools in order to produce a seed
alignment that will later be refined by Ant Colony Optimization and Chaotic Jump.
The results showed us that for every test the ACO produced better alignments than the
MSA-GA tool and at least for 50% of tests the proposed method was able to improved

the initial alignments produced by the KAlign and Clustal Omega tools.

Keywords: Multiple Sequence Alignment. Ant Colony Optimization. Hybrid Ap-

proaches. Chaotic Jump.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

ApOs a descoberta da estrutura quimica da molécula de dcido desoxirribonucleico
(ADN) em 1953, do cédigo genético e do fluxo da informacao biol6gica das moléculas,
ocorreu o surgimento de uma nova drea, a bioinformética. Essa drea envolve diversas
linhas de conhecimento e tem o papel fundamental de prover solucdes computacionais
a diversos problemas bioldgicos reais (PROSDOCIMI et al., 2002). Ap6s mais de 30
anos essa area ganhou cada vez mais expressividade, gracas a evolucao dos hardwares
e do crescimento do nimero de informag¢des disponiveis, mas existem ainda muitos
problemas a serem enfrentados (ZAFALON, 2009). Por consequéncia, os alinhamen-
tos de sequéncias tornaram-se relevantes e necessdrios para a andlise dessa grande
quantidade de informac¢des (SIEVERS; HIGGINS, 2014). Com isso, o presente traba-
lho propde uma contribui¢do para um conceito muito utilizado em bioinformatica, que
¢ o alinhamento multiplo de sequéncias.

A tarefa de alinhar multiplas sequéncias € de grande utilidade por bidlogos, pois o
resultado do alinhamento € base para andlises e constru¢des de modelos que auxiliam a
compreender a evolucao das espécies, o funcionamento das proteinas dos organismos,

o entendimento do comportamento de doencgas, dentre outras aplicacdes (THOMSEN;
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BOOMSMA, 2004).

Existem diversas estratégias para efetuar o alinhamento de multiplas sequéncias e
cada uma dessas estratégias possuem certas vantagens e desvantagens. Estas podem
ser tanto do ponto de vista computacional, como tempo de processamento, consumo
de memoria do computador, utilizacdo frequente de discos rigidos, quanto do ponto de
vista bioldégico, como a qualidade do alinhamento produzido, o objetivo biolégico no
qual cada estratégia prioriza e como as informagdes sdo apresentadas aos biélogos.

Portanto, procura-se desenvolver métodos e abordagens que reduzam o tempo de
processamento dos algoritmos e das ferramentas, sem prejudicar a qualidade dos re-
sultados. Nesse sentido, a utilizacdo de técnicas, cujas aplicacdes em outras dreas

apresentaram bons resultados, é uma justificativa plausivel.

1.2 Motivacao e Escopo

O alinhamento multiplo de sequéncias € uma das dreas da bioinformatica de maior
importancia. Por meio dessa técnica, os bidlogos e pesquisadores dessa drea de estudo
podem entender a evolucio de uma espécie, entender o comportamento e até encontrar
cura para doencas.

Devida a existéncia de multiplos métodos e ferramentas no contexto de alinha-
mento multiplo de sequéncias € necessario que pesquisadores da drea sejam instruidos
em conceitos biolégicos. O entendimento sobre sequéncias de aminodcidos e nucleo-
tideos, bem como um sélido entendimento do dogma central da biologia, sdo impor-
tantes para compreensdo dessas ferramentas e métodos.

Além disso, uma visdo geral dos principais métodos e ferramentas contribuem para
a constru¢do de abordagens mais solidas. Pois € necessdrio efetuar comparagdes com
os métodos e ferramentas existentes para aferir a qualidade de novos métodos e novas
ferramentas bem como para melhorar os existentes.

Diante desses desafios, surgiu a hipdtese que a combinacao de métodos ou ferra-
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mentas existentes, que particularmente possuem pontos positivos € negativos com uma
abordagem cadtica, podem auxiliar a exploracdo do espaco de busca em uma aborda-
gem heuristica, evitando solu¢cdes méximos ou minimos locais e apresentar resultados

biologicamente mais adequados.

1.3 Justificativa

Como o alinhamento de sequéncia é da classe de problemas denominados Non-
Deterministic Polinomial-Time Hard ou NP-Dificil, as abordagens exatas e até mesmo
aproximadas ndo sdo utilizadas para grandes volumes de sequéncias. Recorrem-se as
heuristicas e modelos estocdsticos, pois essas abordagens podem encontrar solu¢des
com boa qualidade biolégica dentro de um tempo factivel.

Mesmo as heuristicas, podem ndo convergir para um resultado considerado aceité-
vel pois podem estagnar em pontos de mdximo ou minimo local. Portanto, além de um
bom modelo que ajude a prevenir essas situacdes, abordagens cadticas, por exemplo,
também sdo aplicadas para esse fim na literatura.

Ademais, solucdes hibridas s@o outra manobra utilizada para melhorar o resul-
tado esperado. O trabalho de (LEE et al., 2008) propde uma abordagem hibrida utili-
zando Algoritmo Genético para constru¢do do alinhamento e Otimizagdo por colonia
de formigas para um refinamento. Outra linha de solucdo hibrida é a combinacdo
de ferramentas, como pode ser observada no trabalho de (RUBIO-LARGO; VEGA-
RODRIGUEZ; GONZALEZ-ALVAREZ, 2016) que utiliza a ferramenta KAlign para
efetuar um realinhamento de fragmentos das sequéncias.

O presente trabalho leva essas questdes praticas em consideracdo e propde uma
solucdo para alinhamento multiplo de sequéncias utilizando uma solu¢do hibrida com
duas ferramentas: KAlin e Clustal Omega em conjunto com um refinamento de otimi-
zacdo por colonia de formigas combinado com chaotic jump visando reduzir a proba-

bilidade de atingir maximos locais e atingir resultados de maior qualidade.
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1.4 Objetivos

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um método para alinhamento
multiplo de sequéncias, utilizando a meta-heuristica Ant Colony Optimization e bus-
cando obter resultados que sejam biologicamente relevantes. Para esse fim, estraté-
gias hibridas foram empregadas, como a combina¢do de ferramentas para geracao de
um alinhamento base, refinamento do alinhamento por meio da meta-heuristica citada
e aplicacdo do conceito de chaotic jump combinado com realinhamento parcial das
sequéncias, se o algoritmo adentrar um ponto de méximo local.

Finalmente, a ideia é que o método proposto contribua para a drea de estudo em

razao da qualidade do alinhamento multiplo produzido.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos da biologia molecular, os concei-
tos fundamentais da drea de bioinformdtica e algumas estratégias para alinhamentos

de sequéncias.

2.1 Biologia molecular

Na biologia molecular procura-se compreender as relagdes entre os varios sistemas
da célula, quais sdo seus constituintes moleculares e quais processos ocorrem nesse
meio (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014). Alguns fundamentos minimos de
biologia molecular que serdo apresentados nas proximas subsecdes sao: a organizagao
celular, o que sao os 4cidos nucleicos e quais suas fungdes e importancia, como fun-
cionam os processos de codificacdo genética e sintese proteica e filogenia. Por meio
desses fundamentos € possivel entender diversos métodos e técnicas da bioinformética,

dentre eles a proposta do trabalho atual.

2.1.1 Organizacao celular

A célula é uma pequena estrutura que constitui toda matéria viva e, embora seja a

unidade mais bésica de vida, sdo diversas e complexas. Mesmo com essa diversidade,
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ao observar a nivel molecular, percebe-se a existéncia de caracteristicas similares en-
tre elas, como: a arquitetura de suas membranas, processos metabdlicos, replicacdo de
ADN, sintese proteica e producdo de energia quimica (ZAHA; FERREIRA; PASSA-
GLIA, 2014).

Pode-se classificar as células em dois tipos: procaridticas e eucaridticas (KAISER
et al., 2007). As células procaridticas, conforme representadas na Figura 2.1, consis-
tem em um Unico compartimento de matéria envolvido por uma membrana plasmatica,
nao possuem um nicleo definido e possuem uma organizacdo interna mais simples
que as eucarioticas (KAISER et al., 2007). Os organismos que constituem esse grupo
sdo organismos unicelulares, que podem se associar a outros organismos para formar
colonias. As bactérias, por exemplo, sdo seres procariticos (ZAHA; FERREIRA;
PASSAGLIA, 2014).

As células eucaridticas, representadas na Figura 2.2, possuem um envoltério nu-
clear bem definido e uma série de outros compartimentos internos chamados organelas.
Entre o nicleo e a membrana plasmadtica existe um meio aquoso, repleto de citosol,
denominado citoplasma no qual situam-se as organelas. Os organismos desse grupo
incluem todos os membros do reino animal e vegetal, incluem também organismos do
reino fungi e protista e podem se apresentar tanto como multicelulares quanto unice-

lulares (KAISER et al., 2007).
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Figura 2.1: Célula procariética.

Nucledide

Membrana plasmatica
interna

Parede celular

Espaco Periplasmico

Membrana externa

Fonte: Adaptado de KAISER et al. (2007)

Figura 2.2: Célula eucariética. Adaptado de KAISER et al. (2007)

Membrana nuclear
Membrana plasmatica

Vesiculas de Golgi
Mitocondria
Peroxissomo

Lisossomo

Reticulo endoplas- A y Vesicula secretora

matico rugoso

Fonte: Adaptado de (KAISER et al., 2007)

Uma caracteristica importante da célula é sua capacidade de se reproduzir. Os ma-

miferos, por exemplo, originam-se de uma tnica célula chamada zigoto, que contém a
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informagao necessdria para constru¢do de todas as outras células no organismo (apro-
ximadamente 100 trilhdes de células (KAISER et al., 2007)). Essas informagdes estao,

em todas as células, num mesmo cédigo quimico: o ADN (ALBERTS et al., 2010).

2.1.2 Proteinas e aminoacidos

Os constituintes moleculares da célula sdo, dentre outros elementos quimicos:
agua, fons, carboidratos, lipidios e duas importantes substincias moleculares distin-
tas por tamanho e organizacdo, denominadas moléculas pequenas e macromoléculas.
As moléculas pequenas levam esse nome devido ao seu nimero de 4tomos, pois sao
compostas por pouco mais de 50 dtomos. As macromoléculas, ou polimeros biologi-
cos, sdo maiores, dai 0 nome macromoléculas e sdo formadas por cépias de moléculas
pequenas, ligadas por meio de ligacdo covalente (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA,
2014).

As moléculas formadoras das macromoléculas levam o nome de mondmeros ou
residuos. Basicamente, existem quatro tipos de mondmeros (ZAHA; FERREIRA;

PASSAGLIA, 2014):
¢ Os nucleotideos, formadores dos acidos nucleicos.
* Os aminodcidos, formadores das proteinas.

* Os agucares, formadores dos carboidratos que sdo responsaveis por diversas fun-

¢oes celulares e sdao também a principal fonte de energia celular.

* E finalmente, os 4cidos Graxos, formadores dos lipideos que diferente das subs-
tancias anteriores, nao sdo macromoléculas. Os dcidos graxos também consti-
tuem uma outra substincia denominada fosfoacilglicerdis, que estdo presentes

na membrana celular.

As proteinas sdo macromoléculas formadas por uma longa cadeia nao ramificada

de aminodcidos. As proteinas também sao chamadas de polipeptidios, devido ao fato
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de que seus aminodcidos estdo ligados uns aos outros por meio de ligagcdes peptidicas
covalentes (ALBERTS et al., 2010). Existem ao todo, vinte aminodcidos para formar
todos e qualquer tipo de proteina, eles estdo ligados a cadeia principal da proteina
(cadeia central), mas ndo estdo entre as ligacdes peptidicas e sim em cadeias laterais,
conforme a Figura 2.4. As cadeias laterais podem ser apolares (hidrofélicos) ou pola-
res (hidrofilicos), as polares podem possuir carga positiva, negativa ou nenhuma carga,

conforme a Figura 2.3 (ALBERTS et al., 2010).
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Figura 2.4: Os componentes de uma proteina.
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Fonte: Adaptado de ALBERTS et al. (2010)

As proteinas podem ser diferenciadas em quatro niveis de organizacao estrutural,

como pode ser observado na Figura 2.5 (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014):

* Estrutura primdria: Essa estrutura se refere a ordem em que os aminoécidos e sdo
ligados para formar a cadeia peptidica. As ligagdes peptidicas e as pontes S-S,

formadas entre os residuos de cisteina, também estio localizadas nessa estrutura.

* Estrutura secunddria: Este nivel refere-se a organizacdo espacial nos quais se
encontram os aminodcidos préoximos da cadeia central. Essa organizagcdo pode
aparentar uma forma cilindrica, onde a cadeia se enrola em torno de um eixo

imaginario, ou como uma folha pregueada ou ainda, um formato globular.

» Estrutura tercidria: Essa estrutura se refere a forma como a proteina estd eno-
velada. Ela € estabelecida quando diferentes estruturas secundérias dispdem-se

entre si, incluindo os das cadeias laterais e do grupo prostético.

* Estrutura quaterndria: Algumas proteinas sdo multiméricas, isto €, possuem

mais de um polipeptideo, e portanto, apresentam um quarto nivel estrutural.
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Figura 2.5: Esquema representativo das estruturas das proteinas A) Estrutura priméria.
B) Estrutura secundaria. C) Estrutura tercidria e D) Estrutura quaterndria.
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Fonte: Adaptado de ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA (2014)

2.1.3 Acidos nucleicos e nucleotideos

A proteina € resultado de uma expressdao genética. Portanto, é o gene que de-
termina a sequéncia de aminodcidos de cada proteina (ZAHA; FERREIRA; PASSA-
GLIA, 2014). O gene é constituido pelo ADN, que é o responsadvel pelo armazena-
mento de toda informacdo genética da célula. Um gene pode ser definido como um
intervalo da sequéncia genética do ADN, delimitado por pontuagdes ou indicacoes
presentes nessa mesma sequéncia (ALBERTS et al., 2010).

O ADN consiste de uma série de moléculas de agucar-fosfato ligada a uma cadeia
nitrogenada (denominada base), denominados nucleotideos. As bases ligadas a essa
cadeia sdo Adenina (representada pelo caractere A), Citosina (representada pelo carac-
tere C), Timina (representada pelo caractere T) e Guanina (representada pelo caractere
G), conforme Figura 2.6 (ALBERTS et al., 2010).

Segundo ALBERTS et al. (2010), uma molécula de ADN tipica é formada por
duas longas cadeias pareadas e nao ramificadas, num formato de hélice (vide Figura
2.7). As bases dessa cadeia estdo ligadas sempre seguindo uma regra rigorosa: A
liga-se com T e C liga-se com G. As ligagdes entre as duas fitas, dada por um par de

hidrogénios, sdo fracas do ponto de vista quimico e isso faz com que, na separagcao
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que ocorre durante o processo de replicacdo do ADN, a cadeia ndo seja danificada.

Figura 2.6: Composi¢cdo do ADN.

(A) Unidades fundamentais do DNA
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Fonte: Adaptado de (ALBERTS et al., 2010)

Figura 2.7: Fita de ADN.

(D) DNA de fita dupla
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Fonte: Adaptado de (ALBERTS et al., 2010)
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2.1.4 Sintese Proteica

Para ocorrer a sintese proteica, isto €, para que uma proteina seja construida é
necessario que o gene correspondente dessa proteina se expresse (ALBERTS et al.,
2010). Para que ocorra essa expressdo génica, sdo necessdrias 2 etapas fundamentais:
a transcri¢do e a traducgao.

A sintese do ADN ou replicagdo, a transcri¢do e traducao, define um processo que
€ denominado o dogma central da biologia molecular, demostrado na Figura 2.8. Uma
macromolécula importante nesse processo € o acido ribonucleico, ou ARN. O ARN
€ o responsavel por transportar as informagdes contidas no DNA para que ocorra a

producgdo da molécula da proteina (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014).
Figura 2.8: Do DNA a Proteina: O Dogma central da Biologia Molecular.

DNA

Sintese de QNA
REPLICACAO DNA

Sintese de RNA
Nucleotideos TRANSCRICAO

RNA

Sintese de proteina
TRADUCAO

PROTEINA

Aminoacidos
Fonte: (ALBERTS et al., 2010)
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A molécula de ARN € muito similar a molécula do ADN, exceto que possui agica-
res do tipo ribose ao invés de desoxirribose e que as bases de Timina sdo substituidas
por bases de uracila. Nesse sentido, a informacio contida no ADN, correspondente
ao gene da proteina, € replicada fielmente para a molécula de ARN, com um alfabeto
levemente diferente (ALBERTS et al., 2010). Por transportar as informagdes genéticas
do ADN no processo da sintese proteica, o ARN leva o nome de ARN mensageiro, ou
ARNm.

E importante esclarecer que o ARN também exerce outras fungdes dentro da célula
e ndo serve apenas para a sintese proteica. De fato, o ARN desempenha diversas

funcdes, como observa-se na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tipos de ARNs e suas funcdes correspondentes. Adaptado de (ALBERTS
et al., 2010)

Tipo de ARN Funcao ‘

mRNAs RNAs mensageiros; codificam proteinas.
RNAS RNAS ribossOmicos; formam a estrutura basica do ribossomo
e catalisam a sintese proteica.
RNA s transportadores; elementos essenciais para a sintese pro-
tRNAS teica, atuando como adaptadores entre 0 mRNA e os aminod-
cidos.
Pequenos RNAs nucleares; atuam em uma série de processos
snRNAs . . .. .
nucleares, incluindo o splicing do pré-mRNA.
Pequenos RNASs nucleolares; ajudam a processar e modificar
snoRNAs q . J p
quimicamente os TRNAs.
) Micro-RNAs; regulam a expressao génica pelo bloqueio da tra-
miRNAs & P & p d

ducao de mRNAs especificos e provocam a sua degradacgao.

Pequenos RNAs de interferéncia; desligam a expressao de ge-
siRNAs nes pela degradacao direta de mRNAs selecionados e pelo es-

tabelecimento de estruturas de cromatina compacta.

RNAs que interagem com piwi; ligam-se a proteinas piwi e

piRNAs protegem a linhagem germinativa da a¢do de elementos trans-
poniveis.
RNAs ndo codificadores longos; muitos tém fun¢do de suporte
IncRNAs estrutural; eles regulam diversos processos celulares, inclusive

a inativagc@o do cromossomo X.

Ap06s concluido o processo de transcricdo do ADN, o ARN é movido do nucleo



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 28

para o citoplastma, onde o ribossomo, uma molécula complexa que € composta de
ARNSs e proteinas, efetua a segunda parte do processo que € a tradu¢do. De modo
geral, o processo de traducdo consiste em traduzir as informacdes contidas no ARN
para uma sequéncia de nucleotideos. Um fato interessante € que existem apenas quatro
tipos de nucleotideos e vinte tipos de aminodcidos, portanto, uma traducdo direta nao é
possivel de ser feita sendo necessario um codigo genético para efetuar essa conversao
(ALBERTS et al., 2010).

Esse cddigo pode ser visto como um mapa ou um dicionério que relaciona um
codon, que é uma trinca de nucleotideos, para um aminoacido. Como pode ser ob-
servado, se existem quatro nucleotideos e eles sdo lidos em trincas para codificar os
aminodcidos e existem apenas vinte aminodcidos, entdo quarenta e quatro combina-
coes sdo redundantes. De fato, alguns aminodcidos sdo codificados por diferentes

combinagdes, como pode ser observado na Figura 2.9.

Figura 2.9: Cédigo genético: Mapeamento entre codons e aminodcidos.

AGA UUA AGC

AGG uuG AGU
GCA CGA GGA cuAa CCA UCA ACA GUA
GCC CGC GGC AUA cCuC CCC UCC ACC GUC UAA
GCG CGG GAC AAC UGC GAA CAA GGG CAC AUC CUG AAA UUC CCG UCG ACG UAC GUG UAG
GCU CGU GAU AAU UGU GAG CAG GGU CAU AUU CUU AAG AUG UUU CCU UCU ACU UGG UAU GUU UGA
Ala Arg Asp Asn Cys Glu GIn Gly His lle Leu Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val Término

A R D N C E Q G H | L K M F P S T w Y v

Fonte: (ALBERTS et al., 2010)

2.1.5 Filogenia

A filogenia € o estudo da evolucdo das espécies e seu objetivo é construir uma
arvore filogenética, dado que parte-se da premissa que as espécies derivam de um
ancestral comum. As primeiras abordagens desse estudo levavam em consideracao
os fendtipos dos individuos, mas como existem individuos que derivam de ancestrais
diferentes e compartilham caracteristicas fenotipicas, as classificagdes poderia ficar

incorretas. Nesse sentido, uma melhor abordagem € basear-se no genétipos dos indi-
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viduos (ZAFALON, 2009).

A abordagem de classificagdo por andlise de gendtipos envolve efetuar um ali-
nhamento de multiplas sequéncias e construir uma drvore filogenética por meio de
andlises das sequéncias alinhadas. Essa abordagem, além de computacionalmente in-
tensiva, requer uma modelagem probabilistica e nem sempre resultam em uma arvore
que representa a evolucao real, isso pode ocorrer por exemplo, quando as sequéncias
alinhadas nao sao ortélogas. Sequéncias ortélogas sdao aquelas que descendem de um
ancestral comum e que mantiveram a funcdo proteica. Na Figura 2.10 observa-se esse

método para construcdo da arvore filogenética.

Figura 2.10: Método de construgdo da arvore filogenética.

ORGANSMOA A W T V A S A V R T S |

ORGANSMOB A Y T V A A A V R T S |

ORGANlSMOC A W T V A A AV L T S |
A B C

Fonte: Adaptado de (MOUNT, 2004)

2.2 Alinhamento de Sequéncias

A tarefa de alinhar sequéncias é muito importante no contexto da bioinformética
e € utilizada por bidlogos para diversas finalidades (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HE-

RINGA, 2003), como por exemplo:

* Inspecdes visuais, para procurar pistas que possam revelar alguma significincia

bioldgica.

* Modelagem por homologia, para encontrar o modelo tridimensional da proteina.
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* Reconstrugao filogenética, para formagdo da arvore filogenética, contemplada

na secdo 2.1.5.

Uma sequéncia bioldgica € representada por uma cadeia de caracteres, cujo alfa-
beto € diferente para as cadeias de proteinas e as cadeias de aminoacidos. As sequén-
cias de proteinas possuem o alfabeto v = {A, C, D, E,F, G, H, [, K, L, M, N, P, Q,
R, S, T, V, W, Y}, onde cada letra corresponde a um aminodcido. As sequéncias de
nucleotideos possuem o alfabeto o’ = {A, T, C, G}, onde cada letra corresponde a um
nucleotideo (ROSEN, 2017). A relagdo entre os caracteres e as moléculas pequenas

correspondentes estdo demonstradas nos Tabelas 2.3 e 2.2.

Tabela 2.2: Correspondéncia entre aminodcidos, sigla e sua representagdo em caracte-
res.

Aminoécido Abreviacdo Caractere
Glicina ou Glicocola Gly, Gli G
Alanina Ala A
Leucina Leu L
Valina Val Vv
Isoleucina Ile 1
Prolina Pro P
Fenilalanina Phe ou Fen F
Serina Ser S
Treonina Thr, The T
Cisteina Cys, Cis C
Tirosina Tyr, Tir Y
Asparagina Asn N
Glutamina Gln Q
Aspartato ou Acido aspdrtico Asp D
Glutamato ou Acido glutdmico Glu E
Arginina Arg R
Lisina Lys, Lis K
Histidina His H
Triptofano Trp, Tri w
Metionina Met M
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Tabela 2.3: Correspondéncia entre nucleotideos e sua representagdo em caracteres.

Nucleotideo Caractere

Adenina A

Timina T
Citosina C
Guanina G

De modo geral, o alinhamento de sequéncias consiste no posicionamento € com-
paracdo entre duas ou mais cadeias, possibilitando que inferéncias possam ser feitas
a partir de suas regides similares (ZAFALON, 2009). As técnicas de alinhamento
de sequéncia podem ser divididas, basicamente, entre alinhamento par-a-par e alinha-
mento multiplo MOUNT, 2004). Além dessa divisao, existe um diferenca importante
entre alinhamento de aminodcidos, componentes da proteina e alinhamento de nucle-

otideos, componentes do ADN (COHEN, 2004).

2.2.1 Alinhamento par-a-par

O alinhamento par-a-par, ocorre sempre entre duas sequéncias e pode ser feito
de modo local ou global, dependendo da necessidade. Nas buscas de sequéncias em
bases de dados, por exemplo, € frequente o uso de alinhamentos locais, pois € de-
sejado encontrar algum fragmento da sequéncia alvo que possua uma regido que se
alinhe a mesma regido de uma sequéncia de entrada. No caso de alinhamento global,
procura-se efetuar o alinhamento de toda sequéncia e ndo simplesmente de uma regiao

especifica. Essa diferenca estd representada na Figura 2.11.
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Figura 2.11: Alinhamento local x Alinhamento Global.

Alinhamento Global:
- -AGATCCGGATGGT- -GTGACATGCGAT - -AAG- -AGGCGTT

GTCCATCTG--TCTTGGGTGAC-TGCGATACAAGTTA--CCTT

Alinhamento Local:
GTGACATGCGATA

GTGAC-TGCGATA

Fonte: Adaptado de (COULL et al., 2003)

Para efetuar um alinhamento par-a-par € necessario, primeiramente, definir uma
fun¢do de pontuacdo. Essa funcdo de pontuagdo ird penalizar o resultado final do
alinhamento quando ocorrer mismatches ou descasamentos, e bonificar quando ocorrer
matches ou casamentos. Os matches ou mismatches do alinhamento ocorrem entre os
caracteres das duas sequéncia numa mesma posicao.

Na pratica, as sequéncias podem ser de tamanhos diferentes, por esse motivo, 0s
gaps sdo inseridos entre os caracteres em regides especificas para que elas fiquem do
mesmo tamanho, como pode ser observado na Figura 2.11. A adicdo dos espacos
também sdo levadas em consideragcdo pela fun¢do de pontuacdo e em muitas vezes,
para penalizacdo.

Um exemplo de fun¢do de pontuacdo em que € atribuido (+2) para cada match e (-
2) para mismatch, aplicada aum par de s e s’, onde, s = {G,A,C,G,C,A,T.T.A,G} es’ =
{G,AT,C,G,G,A,A,T,A,G}, alinhadas da forma demonstrada no Tabela 2.4, resultaria

em 14 pontos, pois:

9(+2) +2(-2) = 14

Sendo que ocorreram 9 matches e 2 mismatches, 1 mismatch na terceira posi¢ao,

entre o caractere T e um espago e outro mismatch na oitava posi¢ao, entre os caracteres
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TeA.

Tabela 2.4: Exemplo de alinhamento par-a-par. Adaptado de ZAFALON (2009)

G A - CGCATTASG
G ATCGGAATAG

O alinhamento entre um par de sequéncias € geralmente baseado no algoritmo de
Programacdo Dinamica. Com essa técnica, busca-se sempre o melhor alinhamento
entre as duas cadeias (ZAFALON, 2009).

No algoritmo de programacdo dinamica utiliza-se da func¢do de pontuacdo para
preencher uma matriz, na qual cada célula dessa matriz contém um valor correspon-
dente & comparagio entre um caractere da sequéncia s e outra da sequéncia s’. Apds o
calculo de toda a sequéncia, efetua-se no algoritmo um processo de backtracking para
realizar o alinhamento 6timo.

Para alinhamento global, o algoritmo mais indicado € o de Needleman-Wunsh
(NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970), para o caso de alinhamento local, o de Smith-
Waterman (SMITH; WATERMAN et al., 1981), pois ambos os algoritmos efetuam

um alinhamento 6timo.

2.2.2 Alinhamento de Aminoacidos

Ao efetuar alinhamento de sequéncias de aminodcidos, cuidados extras devem ser
tomados com relacdo a fun¢do de pontuagdo (COHEN, 2004). Um dos motivos desse
cuidado € devido as mutacdes que ocorrem durante o processo de evolucao, fazendo
com que alguns aminodcidos sejam substituidos por outros, sem causar prejuizos a
funcdo da proteina (ALBERTS et al., 2010).

Para mitigar o problema de alinhamentos de aminodcidos que estdo mais distantes
da realidade bioldgica, criou-se algumas matrizes de dimensdao 20x20 com base em
substituicdes de aminodcidos para orientar as funcdes de pontuacdo. Nesse sentido,

um peso € atribuido em cada célula dessa matriz para pontuar a substituicdo de um
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aminodcido por outro ou por um espago. Desse modo, as fun¢des de pontuagdo podem
levar em considerac@o essa matriz € computar um peso mais adequado em situacdes
de mismatches.

As matrizes mais utilizadas sdo da familia BLOSUM (Blocks of Amino Acid Subs-
titution Matrix) e PAM (Percent Accepted Mutation) (ZAFALON, 2009). Dentro de
uma mesma familia, as matrizes podem ser diferenciadas por um sufixo numérico,
como PAM250 ou BLOSUMG62 e quanto maior o valor do sufixo mais leniente sdo os
valores de substituicio (COHEN, 2004). Essa leniéncia pode ser analogamente com-
parada com a pontuacdo de matches e mistaches dos aminodcidos. Uma pontuagdo
mais leniente seria (+1) para matches e (0) para mismatches, enquanto um pontuagao

menos leniente, seria de (-1) para mismatches (COHEN, 2004).

2.3 Alinhamento Multiplo de Sequéncias

O Alinhamento multiplo de sequéncias, ou AMS, pode ser visto como uma ma-
triz bidimensional, onde as linhas sdo as sequéncias e as colunas sdo os aminodcidos
que estdo alinhados em posi¢des apropriadas entre arranjos de espacos (SIMOSSIS;
KLEINJUNG; HERINGA, 2003).

Para efetuar um AMS e extrair o méximo de informacdes desse alinhamento, sdo

necessdarias trés etapas:
* Selecdo de Sequéncias;
* Escolha de uma funcio de pontuagao;

» Aplicagdo da fungdo de pontuagdo na compilagdo do alinhamento.

A selecdo de sequéncias € uma etapa importante no processo de alinhamento mul-
tiplo. Se sequéncias que nao possuem relacdo bioldgicas forem selecionadas, o resul-

tado do alinhamento também nao terd nenhum significado bioldgico. Portanto, o ideal
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€ que as sequéncias escolhidas sejam ortélogas. Nessa fase, técnicas de busca por ho-
mologia em bases de dados sdo aplicadas, para pontuar as sequéncias selecionadas e
evitar a selecao de sequéncias sem relevancia (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HERINGA,
2003).

A escolha da fun¢do de pontuagdo também € importante, mas essa escolha acom-
panha um problema complexo de ser resolvido. O ideal € que a funcdo de pontuagdo
seja formulada levando-se em consideracdo todo conhecimento bioldgico, contendo
os aspectos evoluciondrios, estruturais e funcionais das proteinas envolvidas. Na pra-
tica, entretanto, essas informacdes nao estdo presentes ou nao sao possiveis modela-
las matematicamente e portanto recorre-se as matrizes de substituicdo de aminodcidos
apresentadas na se¢do 2.2.2 (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HERINGA, 2003).

A ultima etapa € a aplicagc@o da fun¢do de pontuacdo para compilar o alinhamento
multiplo de sequéncias. Diversas classes de algoritmos existem para efetuar essa com-
pilacdo, as duas mais utilizadas sao: alinhamento multiplo progressivo e alinhamento

multiplo iterativo (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HERINGA, 2003).

2.3.1 Alinhamento Progressivo

O alinhamento progressivo é dividido em trés fases: alinhamento inicial das sequén-
cias de modo par-a-par, construcao de uma arvore guia e finalmente, o alinhamento das
sequéncias em si. Na primeira fase, um alinhamento de todas as sequéncias, de modo
par-a-par, € efetuado para preencher uma matriz de distancias, essas distancias sdo
utilizadas no segundo passo para a construc¢io da arvore guia.

A partir da matriz de distincias, uma arvore € construida por meio de um algo-
ritmo de agrupamento hierdrquico, essa arvore é chamada drvore guia. O resultado do
agrupamento gerard portanto, um dendrograma, que serd processado em ordem, das
folhas até a raiz para efetuar o alinhamento em si. Nessa etapa, véarios algoritmos de

agrupamento podem ser utilizados e o mais comum € o algoritmo de Neighbor-Joining
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(SAITOU; NEI, 1987).

Uma caracteristica desse algoritmo é que ele utiliza uma estratégia gulosa para o
alinhamento, pois uma vez que uma sequéncia € alinhada e espacgos sdo inseridos nela,
esses espacos serdo mantidos até o final da execucdo. Em muitas situagdes essa ca-
racteristica pode ser um problema, pois algumas sequéncias podem conter melhores
alinhamentos 6bvios, se fossem analisadas visualmente, mas por terem sido alinhadas
prematuramente, o alinhamento nunca € corrigido (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HE-
RINGA, 2003).

Para evitar esse problema, uma outra classe de algoritmos pode ser utilizada, que
¢ a estratégia iterativa. Essa estratégia leva em consideracdo informacdes de uma ite-
racdo anterior para a proxima, permitindo que os alinhamentos ja efetuados possam
ser revisados. Essa abordagem nao segue uma regra formal, como a técnica de alinha-
mento progressivo, ficando livre para utilizagdo de qualquer meta-heuristica que possa
ser aplicada (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HERINGA, 2003).

Diversos métodos sdao aplicados seguindo a estratégia de alinhamento iterativo,
como por exemplo: Algoritmos Genéticos (NOTREDAME; HIGGINS, 1996) (NO-
TREDAME; O’BRIEN; HIGGINS, 1997) (LEE et al., 2008), Recozimento Simu-
lado (SCHWARTZ; PACHTER, 2007) ISHIKAWA et al., 1993) (KIM; PRAMANIK;
CHUNG, 1994), Colodnia Artificial de Abelhas (RUBIO-LARGO; VEGA—RODRiGUEZ;
GONZALEZ-ALVAREZ, 2016), Busca Tabu (RIAZ; WANG; LI, 2004), dentre ou-

tros.

2.3.2 Recozimento Simulado

A meta-heuristica de recozimento simulado (KIRKPATRICK; GELLATT; VEC-
CHI, 1982) ¢ inspirada no processo metaldrgico de endurecimento de metais. Basica-
mente, ela consiste em definir um espago de busca X = {x;...x,} e uma funcdo custo

f(x) = R e por meio de regras de decaimento de uma temperatura 7 atingir um estado
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de equilibrio ou ponto de minimo local.

A cada iteracdo, € calculada a probabilidade de um novo estado X, ser aceito
e substituir o estado atual X,n0. O célculo da probabilidade permite, em algumas
situacdes, que estados com maior custo substituam estados com menor custo durante
o inicio do algoritmo, para explorar mais o espaco de busca, mas ao decorrer das
iteragdes, essa probabilidade se torna cada vez menor.

Em bioinformaética, essa técnica foi empregada no problema de alinhamento multi-
plo de sequéncias (KIM; PRAMANIK; CHUNG, 1994), a paralelizagdo do algoritmo
também foi explorada (ISHIKAWA et al., 1993). YAO et al. 2015 também emprega
essa abordagem para efetuar alinhamentos baseados em uma sequéncia consenso pre-

viamente definida.

2.3.3 Algoritmos Genéticos

A técnica de algoritmos genéticos (SCHWEFEL; RUDOLPH, 1995) também ¢é
aplicada no alinhamento multiplo de sequéncias. Simplificadamente, ela define uma
populacao de individuos que representam as solug@o possiveis aos quais sao aplicados
alguns operadores, como selecao, mutacio e recombinagdo e por meio de uma funcao
objetivo, os individuos sao comparados e eliminados ou promovidos para uma préoxima
geracao, visando encontrar uma solugdo 6tima.

Quando aplicado a alinhamento multiplo de sequéncias, os individuos represen-
tam os alinhamentos e a fun¢do objetivo leva em consideragdo a similaridade entre as
sequéncias envolvidas. Os individuos sdo manipulados pelos operadores a cada itera-
cdo e a fungdo objetivo € aferida. Esse ciclo € repetido por um nimero parametrizado
de vezes ou até atingir alguma condi¢do de parada.

As ferramentas SAGA (NOTREDAME; HIGGINS, 1996), RAGA (NOTREDAME;
O’BRIEN; HIGGINS, 1997) e MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007) implemen-
tam a técnica de algoritmos genéticos. Segundo GONDRO; KINGHORN (2007) a
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ferramenta SAGA apresenta resultados melhores do que a ferramenta CLUSTALW.

Uma caracteristica dos algoritmos genéticos, conforme ressaltado por LEE et al.
(2008) € que devido a sua natureza, € comum que as solucdes convirjam para um
ponto de maximo ou minimo local e por esse motivo, as pesquisas voltam-se para o
refinamento dos operadores.

As evolugdes dos operadores geralmente sdo aplicadas diretamente nas ferramen-
tas, AMORIM et al. implementou a fun¢do objetivo COFFEE (Consistency based Ob-
Jjective Function For alignmEnt Evaluation) na ferramenta MSA-GA e obteve melho-
res resultados para conjuntos de sequéncias pouco similares. ZHU; HE; JIA (ZHU;
HE; JIA) propuseram alteragdes no algoritmo genético no processo de geracio de no-
vas populacgdes e introduziram um novo operador, além disso, modificaram a fun¢do
objetivo para se tornar uma funcao multiobjetivo baseada em decomposi¢ao e obtive-
ram alinhamentos de boa qualidade, superando outras ferramentas. AMORIM et al.
(2016) implementaram uma versao paralela do algoritmo, visando reduzir o tempo de

execucao.

2.3.4 Otimizacao por Colonia de Formigas

O Algoritmo de otimizacao por colonia de formigas (DORIGO; GAMBARDELLA,
1997), ou OCF, € um algoritmo bioinspirado no comportamento das formigas. Observa-
se que as formigas, que sdo praticamente cegas, procuram sempre o caminho mais
curto entre a fonte de alimentos e o ninho. A comunicacao entre elas ocorre por meio
de uma trilha de feromdnio depositado pelo caminho que elas percorrem, de modo
que, conforme mais formigas percorrem uma trilha, maior o depdsito de feromdnio
nessa trilha. Dessa mesma forma, em trilhas com distancias menores, a chance do
feromonio evaporar em decorréncia do tempo também é menor do que em trilhas mais
longas.

No cendrio observado pela Figura 2.12 existem trés formigas, que inicialmente
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procuram por fontes de alimento aleatoriamente e cada uma delas deixa um rastro de
feromonio pelo caminho. Quando a formiga 1, que encontrou uma fonte de alimentos,
voltar ao ninho e passar pelo mesmo caminho, ela deixard mais feromonio e portanto,
quando um segundo grupo de formigas deixar o ninho para procurar alimentos o ca-

minho da formiga 1 terd maior chance de ser escolhido (ZAFALON, 2009).

Figura 2.12: Cendrio de busca de comida em uma coldnia de formigas.

Formiga 3 ®w

Caminho 3

Caminho 2

%« Formiga 1

%~ Formiga 2 Caminho 1

Fonte de comida
Fonte: Adaptado de (AMORIM, 2017)

A meta-heuristica de otimizacdo por colonia de formigas pode ser aplicada em
bioinformética de diversas maneiras. Para acelerar a busca por motiffs, que sdo re-
gides biologicamente relevantes nas sequéncias (MOSS; JOHNSON, 2003) . LEE
et al. (2008) utilizaram para efetuar o alinhamento das sequéncias em si. AMORIM

(2017) utilizou uma abordagem hibrida baseada em col6nia de formigas e aplicou na
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ferramenta MSA-GA, para refinar o resultado produzido pela ferramenta.

2.4 Ferramentas para AMS

2.4.1 Clustal Omega

A ferramenta Clustal Omega (SIEVERS; HIGGINS, 2014) é a mais recente ferra-
menta langada na familia Clustal. Essa versao foi criada principalmente para permitir
o processamento de grandes quantidades de sequéncias, o que nas versdes anteriores
nao era possivel sem prejudicar o resultado dos alinhamentos (SIEVERS et al., 2011).

A Clustal Omega baseia-se na estratégia progressiva e para construir a rvore guia,
utiliza o algoritmo mBed. As versdes anteriores ndo utilizavam esse algoritmo e essa
foi a principal diferenga para permitir o processamento de grandes volumes de da-
dos, visto que a etapa da constru¢do da drvore filogenética € a etapa mais custosa do
processo. Ao final do processo, a ferramenta também efetua um refinamento do alinha-
mento produzido, para melhorar a significancia bioldgica dos resultados, esse processo
utiliza o algoritmo HHalign, baseado em modelos ocultos de Markov (SIEVERS et al.,

2011).

24.2 DIALIGN

A ferramenta DIALIGN pode ser utilizada tanto para alinhamento de sequéncias
de ADN quanto de sequéncias de proteinas. Além disso, ela possibilita efetuar alinha-
mentos par-a-par e alinhamentos multiplos (MORGENSTERN et al., 1998).

Ao invés de inserir gaps e efetuar o alinhamento utilizando o algoritmo de pro-
gramacao dindmica, a ferramenta utiliza um método de diagonais, que produz bons
resultados para alinhamentos locais. Segundo MORGENSTERN et al. (1998) o algo-
ritmo de Smith-Waterman apresenta problemas quando as regides semelhantes estao

intercaladas com regides nao relacionadas e sua proposta produz resultados melhores
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para essas situagdes.

SCHMOLLINGER et al. (2004) propuseram uma versdo paralelizada do algo-
ritmo que melhorou seu desempenho. Além disso, SUBRAMANIAN; KAUFMANN;
MORGENSTERN (2008) agregaram a estratégia de alinhamento progressivo junto as

estratégias anteriores o que aumentou a qualidade dos alinhamentos gerados.

24.3 MAFFT

A ferramenta MAFFT baseia-se na Transformada Rédpida de Fourier (TRF) para
efetuar o alinhamento multiplo de ADN e proteinas. A ferramenta possui duas carac-
teristicas que se destacam das demais: a utilizacdo de TRF para deteccdo de regides
homdlogas e uma abordagem eficiente de pontuacdo das sequéncias para o alinha-
mento multiplo (KATOH et al., 2002).

Uma grande vantagem da MAFFT € que seu tempo de processamento supera con-
sideravelmente outras ferramentas e além disso produz um alinhamento resultante de
alta qualidade do ponto de vista biol6gico. Por outro lado, quando as sequéncias se-
lecionadas sdo pouco relacionadas ou nelas existem grandes trechos com inser¢do, o
resultado é degradado (KATOH; STANDLEY, 2013).

Para atender as necessidades de processamento de maiores volumes de dados (KA-
TOH; TOH, 2010) modificaram a ferramenta para explorar o conceito de multi-threading.
Além disso, o algoritmo ndo apresentava resultados esperados quando o ndmero de
sequéncias aproximava de 50.000 sequéncias, por isso, NAKAMURA et al. (2018)
propuseram outro método para processar com eficiéncia esse volume de dados. Nesse
método, ha um requisito de maior capacidade dos discos, pois as informagdes sdo ar-
mazenadas em arquivos temporarios e as operacdes de entrada e saida podem gerar
perdas de desempenho casos as sequéncias possuam sejam pequenas, com aproxima-

damente vinte e tré€s aminoacidos.
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2.4.4 SAGA

A ferramenta SAGA utiliza-se do método iterativo baseado em algoritmos gené-
ticos. Além disso, o algoritmo de programagao dinamica também ¢é utilizando, o que
classifica a ferramenta como uma ferramenta hibrida.

A funcdo objetivo do algoritmo genético aplicada na ferramenta é a soma dos pesos
dos pares e a funcao fitness é a qualidade do alinhamento. Inicialmente, uma populacao
aleatoria de alinhamentos € gerada, essa geracdo é chamada Generation Zero. Os
melhores alinhamentos sao utilizados para gerar descendentes, esses alinhamentos sao
gerados aplicando operadores de cross-over dos individuos ancestrais ou mutacao de
um unico individuo. Como critério de parada, utiliza-se a estabiliza¢do do aumento da
aptiddo (SIMOSSIS; KLEINJUNG; HERINGA, 2003), (NOTREDAME; HIGGINS,
1996).

A ferramenta possui vinte de dois operadores de mutacdo e recombinagdo gené-
tica, além de uma escalonador para selecionar quais operadores serdo utilizados. En-
tretanto, THOMSEN; BOOMSMA (2004) demonstraram que essa grande variedade

de operadores e escalonador nao resulta em melhores resultados.

2.5 Chaotic Jump

Caos € um fendmeno ndo linear que ocorre em sistemas nao-lineares. De modo

geral, um sistema deve possuir trés caracteristicas para que ocorra o caos:

* O sistema € deterministico: Segue uma regra, uma funcio, equagdo ou uma
lei que pode determinar ou especificar o resultado. Embora muitos sistemas
podem aparentar aleatoriedade, um estudo mais aprofundado desses sistemas

pode revelar que sdo de fato, cadticos e ndo aleatérios (WILLIAMS, 1997).

* Nio linear: Significa que a saida desse sistema ndo € proporcional a entrada

e que a mudanca em uma varidvel ndo produz uma mudanga proporcional em
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outras varidveis relacionadas (WILLIAMS, 1997).

* Dindmico: Um sistema dindmico € um sistema que se move ou que evolui ao
longo do tempo. Os sistemas dinAmicos se enquadram em duas categorias: con-
servativos, isto é, ndo ocorre friccdo e portanto, ndo perde energia ao longo do
tempo ou, dissipativos, quando um sistema perde energia ao longo do tempo e
portanto se aproxima de uma condi¢@o assintética ou limitante (WILLIAMS,

1997).

O estado de um sistema cadtico é denominado espago-fase (phase space) ou espago-
estado (space state), esse espago € uma abstragdo matemadtica em que as coordenadas
sdo utilizadas para demonstrar a fase ou o estado do sistema (WILLIAMS, 1997). Um
sistema com apenas duas varidveis pode ser representado por um plano cartesiano, por
exemplo. Ao analisar graficamente o plano cartesiano de um sistema cadtico, ndo é
incomum encontrar estados como observado pela Figura 2.13.

Além das caracteristicas ja citadas, observa-se que o sistemas cadticos sdo alta-
mente sensiveis as condi¢des iniciais € que pequenas modificacdes nas condi¢des ini-
ciais resultam em saidas muito diferentes (KAUR; ARORA, 2018). Essa sensibilidade
pode ser demonstrada por meio de uma simples equacao logistica, como por exemplo,

a equacao 2.1:

Xpt+1 = axn(l _xn) (2.1

A aplicagdo de chaotic jump, pode ser simplificada pela aplicagdo de uma fungdo
de mapa, como a equagdo logistica demonstrada, para orientar a selecdo de parame-
tros ou conduzir a busca através do espaco. Nesse sentido, ao invés de o algoritmo
convergir linearmente, o seu comportamento evolutivo serd similar a saltos pelo es-
paco de busca. Esse comportamento, de forma controlada (KAUR; ARORA, 2018),

evita o problema de fixar-se em minimos ou méximos locais e apresentam bons resul-
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tados, principalmente em algoritmos coletivos, como pode ser observado na literatura
(ALATAS, 2010), (XU; DUAN; LIU, 2010), (ZAWBAA; EMARY; GROSAN, 2016),
(KAUR; ARORA, 2018). As fun¢des de mapa possuem as trés caracteristicas de um
estado cadtico, elas sdo deterministicas, pois para uma mesma entrada, sempre resul-
tard na mesma saida, ndo sdo lineares, pois conforme o valor de entrada aumenta, a
saida ndo € linear a essa entrada e sd@o dinamicas, pois o resultado ndo entra em um

estado de exaustdo, os valores sempre sao modificados ao longo do intervalo cadtico.

Figura 2.13: Plano cartesiano de um sistema cadtico.

Fonte: Adaptado de (WILLIAMS, 1997)

2.6 Trabalhos Correlatos

Nas subsecodes 2.6.1, 2.6.2, 2.6.3 e 2.6.4 descrevem-se métodos que estdo relacio-
nados ao trabalho atual, desde abordagens feitas anteriormente e que podem ser me-
lhoradas até aplicacdes em outras dreas da bioinformatica que elucidam as vantagens

do método proposto.
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2.6.1 An ant colony algorithm for multiple sequence alignment in
bioinformatics

O trabalho de (MOSS; JOHNSON, 2003) produz um sistema chamado AntAlign
em que a otimizagdo por coldnia de formigas € aplicada no problema de alinhamento
multiplo de sequéncias. A ideia principal desse sistema € distribuir subsequéncias
para formigas e fazé-las mover-se em um intervalo associado para cada sequéncia,
permitindo que a trilha de feromdnios se torne mais forte quando ocorrer um match
entre a posicado atual da formiga nas outras sequéncias.

O sistema possui uma classe gerenciadora da trilha, denominada /7rail, essa classe
€ responsdvel pelo caminho pelo qual as formigas irdo percorrer. Desse modo, ela
controla o depdsito de feromdnio das formigas e o intervalo no qual os feromonios

serdo depositados. A classe define trés funcdes:

* A primeira funcio é responsdvel por selecionar uma trilha para a formiga quando
uma nova instancia é construida, essa funcio leva em considerag@o a subsequén-

cia gerada para a nova formiga e os caminhos ja conhecidos.

* A segunda funcdo € responsavel por adicionar ou atualizar a contagem de fe-

romoOnio nas trilhas.

* A terceira funcio € responsavel por aplicar a evaporagdo do feromodnio ao final

de cada ciclo.

Durante o progresso do algoritmo, uma representacdo da sequéncia consenso €
construida, essa representacdo, denominada PTrail, norteia a evolugdo desse método
de alinhamento multiplo das sequéncias. Uma sequéncia consenso, em alinhamento
multiplo de sequéncias, € formada pelos residuos que mais possuem correspondéncia
em todas as sequéncias em cada posi¢do. Durante o processamento, a sequéncia con-
senso € utilizada pelas formigas para comparar com a subsequéncia que a formiga pos-

sui e determinar se o caminho que ela estd percorrendo levard a uma solu¢dao melhor.



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica

Ao final do ciclo de cada formiga, apds a obtencdo de um score para o alinhamento
ocorrido entre a subsequéncia consenso e a trilha selecionada pela formiga, ambas
as trilhas de feromdnios da sequéncia consenso e da propria formiga sdo atualizadas
para permitir a evolucdo até uma solugdo global. No Algoritmo 1 exibe-se o pseudo-

codigo desse algoritmo e a Tabela 2.5 apresentam-se os resultados dos alinhamentos

produzidos:

Algorithm 1 Pseudocddigo do algoritmo Ant Colony Optimization aplicado a Alinha-

mento Multiplo de sequéncias. Adaptado de (MOSS; JOHNSON, 2003)

1: while Iteracdes ndo atingir limite do
2 cargoLength =startinglength + (cycleNumber+rateOfLengthIncrease)
3 for sequencia=1,2,....N do
4: Gerar o nimero requerido de formigas para a sequéncia atual
5: for ant =1,2,....N do
6 Encontra matches entre formiga atual e Trilha Consenso (PTrails)
7 Determina probabilidades
8 Determina o caminho da trilha
9: Gera o alignmentScore para o caminho escolhido
10: if alignmentScore > 0 then
11: Substitui nova Trilha (PTrail) como consenso
12: Define nova Trilha (PTrail) como trilha atual
13: end if
14: end for
15: end for
16: end while
Tabela 2.5: Resultados do alinhamento produzido
Conjunto Score | Hits Misses Tempo Execucdo
(segundos)
Sequencias idénticas 50 24342 | 35658 | 305,77
Sequencias aleatdrias 00 25348 | 34652 | 335,36
Sequencias mais conser- 10 21273 | 38727 | 101645
vadas
Sequencias menos con- | 18579 | 41421 | 955,49

das e pouco conservadas e, embora a solu¢do produza resultados para todos os casos,

servadas

O autor apresentou resultados para sequéncias idénticas, aleatdrias, bem conserva-
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alguns pontos sdo apontados pelo préprio autor como nao ideais. Um caso especifico,
para ilustrar esse argumento, é o fato de que, mesmo no alinhamento de sequéncias
idénticas, ocorreu descasamento em um aminodcido. Outro ponto relevante, é que
apenas 6 sequéncias foram utilizadas para comparagdo e essa quantidade € muito in-
ferior a quantidade de sequéncias para aplicagdes atuais, que podem atingir a casa de

milhares de sequéncias.

2.6.2 Alinhamento miltiplo de sequéncias utilizando algoritmo ge-

nético multifun¢ao e colonia de formigas

A proposta de (AMORIM, 2017) € construir um escalonador automatico de fun-
coes, junto a ferramenta MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007), que selecionara
entre a funcdo objetivo COFFEE (Consistency based Objective Function For align-
mEnt Evaluation) ou WSP (Weighted Sum-of-Pairs), com base no percentual médio
de identidade das sequéncias. O valor do limiar, para escolher uma funcao ou a outra,
sugerido pelo autor é de 35%, entretanto, esse valor é parametrizdvel na ferramenta.

Além da contribui¢cdo ja citada, (AMORIM, 2017) também implementou uma
etapa de pds-processamento, com base em otimizagao por colonia de formigas, execu-
tado apds a conclusdo do alinhamento pela ferramenta MSA-GA. O método proposto
consiste em construir um grid simplificado, pelo qual as formigas se deslocam. Nesse
grid, as formigas possuem trés op¢des, tomar a linha central, superior ou inferir e com
isso, os residuos do alinhamento resultante podem ser mantidos ou substituidos por

um gap. A Figura 2.14 elucida a decisao da formiga, na etapa de deslocamento.
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Figura 2.14: Grid simplificado
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Escolha do grid superior e insercdo de gap na sequéncia inferior

Fonte: (AMORIM, 2017)

2.6.3 Chaotic step length artificial bee colony algorithms for protein

structure prediction

Uma drea importante da bioinformdtica, além de reconhecimento de padrdes e
alinhamento multiplo de sequéncias € a area de predi¢do da estrutura proteica. Origi-
nalmente, técnicas de ressonincia magnética nuclear e cristalografia de raios X eram
utilizadas para determinar a estrutura da proteina. Entretanto, essas abordagens reque-
rem um aparato laboratorial custoso e também consomem muito tempo. O trabalho de
(SAXENA et al., 2020) versa na linha de predi¢do da estrutura proteica através de um
modelo fisico computacional. Em geral, os modelos fisicos de predicdo de proteina
sdo construidos em duas fases: inicialmente, um modelo com energia desconhecida
€ criado e sobre esse modelo sdo aplicadas funcdes de otimiza¢do para minimizar a
energia livre da proteina.

Para construir e otimizar os modelos de energia livre, meta-heuristicas sdo frequen-
temente utilizadas, uma dessas meta-heuristicas € a Artificial Bee Colony. No trabalho
de (SAXENA et al., 2020), valida-se a hip6tese da aplicar fungdes cadticas em uma
etapa do algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) para obter melhores resultados.

Originalmente, o algoritmo ABC atualiza a velocidade das abelhas por meio da
féormula 2.2, em que ® é um ndmero gerado aleatoriamente no intervalo [—1,1]. A

proposicdo de Saxena € substituir o valor aleatério por um método denominado Cha-
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otic Length Separator. A fun¢cao modificada € representada conforme Férmula 2.3.

Vij = Xij + O(Xpestj — Xij) (2.2)

V;j = Xjj + CLS; (Xpes j — Xij) (2.3)

Para calcular o Chaotic Length Separator, dez fun¢des de mapa cadticos foram
escolhidas. Esses mapas foram denominados Enhance Chaotic Artificial Bee colony
e para cada func¢do foi atribuido um indice. Algumas delas sdo: Chebyshev chaotic
(ECABC1), Sinusoidal chaotic (ECABC9) e Tent chaotic (ECABC10). Apds a com-
putacdo das funcdes, o resultado € normalizado por meio da fun¢do 2.4, no intervalo
[0.2,1°719] onde,  denota a iteragdo atual e 7' o niimero maximo de iteragdes. Por fim,
o resultado € aplicado no algoritmo ABC para continuar a busca. A Tabela 2.6 exibe
um comparativo do resultado da aplicacdo do algoritmo original Artificial Bee colony
e do algoritmo proposto Enhanced Chaotic Artificial Bee Colony utilizando a funcio

de mapa cadtico ECABCI10.

NMmax _ min
Ni(f) = N — (%) .t (2.4)

Tabela 2.6: Resultados da otimiza¢@o de dobra da proteina

Média Lo Desvio )
S ) ABC Média ABC Desvio
equencia o~ ECABCI0| 20~ ECABCI10
Original Original
Asmalll -0.64937 | -0.64937 | 2.51E-06 | 2.08E-06
Asl -1.5837 -1.58413 | 0.003966 | 0.00432
Aml -1.28362 | -1.39973 | 0.287315 | 0.221548
Rsl1 -1.34887 | -1.38314 | 0.188762 | 0.23637

Os resultados apontados pelo estudo indicam melhor eficicia na conversao do al-

goritmo ABC com a utilizagao dos mapas cadticos. Além disso, essa abordagem, com
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dez funcdes distintas, permitiu explorar e ressaltar as diferencas e o comportamento

do algoritmo com sua utilizacdo de cada uma delas.

2.6.4 Multiple Sequence Alignment Based on Chaotic PSO

O trabalho de (LEI; SUN; MA, 2009) apresenta uma abordagem de alinhamento
multiplo de sequéncias, combinando chaotic jump com Particle Swarm Optimization.
Os autores propdem essa solucdo para lidar com o problema de convergéncia prema-
tura, que frequentemente significa que o algoritmo atingiu um ponto de maximo ou
minimo local.

Basicamente, o0 método proposto percebe a convergéncia prematura observando
dois pontos, primeiro se a distancia média das particulas € menor que um threashold
e segundo se a variancia da funcao de satisfacdo das particulas é menor do que outro
parametro de threshold.

Ao identificar a situacdo de convergéncia prematura, o algoritmo utiliza uma fun-
cdo de mapa logistico para gerar valores no intervalo cadtico entre 0 e 1. Em seguida,
esses valores sdo mapeados para posicdes inteiras correspondente a gaps que serdo
inseridas na sequéncia alvo. Em situacdes onde ja exista um gap na posicdo deter-
minada, uma posicao aleatdria é escolhida, o gap anterior € mantido e o novo gap ¢é
inserido nessa posic¢ao.

O algoritmo apresentou solu¢des melhores para um conjunto de sequéncias de Ri-
bonuclease extraido do dataset BAliBase, que sdo sequéncias com identidade acima
de 35%. Para outras sequéncias, com identidades menores, como por exemplo Cyzo-
chrome c, os resultados ndo sdo muito melhores, mas ainda assim, a diferenca entre os

scores minimos € maximos € pequena, o que denota robustez na solugao.
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Tabela 2.7: Resultados da otimizag@o por PSO cadtico

Identidade Sequencia Média Miéximo | Minimo
<25% SH3 0.5971 0.9461 0.4559
twitchin 0.4721 0.5248 0.4215
20% - 40% SH2 0.6235 0.6807 0.5723
Cytochrome ¢ 0.5346 0.5731 0.4822
> 35% Ribonuclease 0.8256 0.8761 0.7778
immunophilinc | 0.5146 0.5739 0.4611

2.6.5 Consideracoes sobre os trabalhos correlatos

Como se observam na Tabela 2.8, a aplicacdo de chaotic jump em conjunto com
outras técnicas apresentam resultados satisfatérios para o problema de alinhamento
multiplo de sequéncias, bem como para outros problemas de bioinformética. Por outro
lado, € notorio que a aplicacdo de Ant Colony Optimization para construcao do alinha-
mento multiplo de sequéncias em si, ndo apresenta resultados satisfatorios. Percebe-se
que essa meta-heuristica pode ser melhor aproveitada para o refinamento do alinha-
mento efetuado por outras ferramentas.

Além disso, a utilizacdo de estratégias hibridas e combinac¢do de técnicas se mos-
tram como solugdes vidveis e apresentam resultados mais relevantes, especialmente
em abordagens que lancam mao de meta-heuristicas. Do ponto biolégico, em espe-
cifico no alinhamento multiplo de sequéncia, significados mais relevantes sdo aquele

que mais satisfazem a funcao de satisfacdo que foi discorrida na sessao 2.3.
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Tabela 2.8: Comparativo entre métodos apresentados nesta se¢ao

52

Aplicou Qualidade
Trabalho Problema Método Estado dos Re-

Cadtico sultados
An ant colony algorithm Nao ob-
for multiple sequence | Construgdo do Alinha- ACO Nio teve bons
alignment in bioinfor- | mento resulta-
matics dos
Alinhamento multiplo de Obteve
sequencias ut,11.1zando a!— Construcdo e Refina- | GA - melhores
goritmo genético multi- mento ACO Nao resulta-
funcado e coldnia de for- dos
migas
Chaotic step length ar- Obteve
tlﬁcml bee COZO,.W algo- Dobramento de proteinas | ABC Sim melhores
rithms for protein struc- resulta-
ture prediction dos

. Obteve

%?;Z];ll jnt Baieeccliuenjz Construcao do Alinha- PSO Sim melhores
Chaotic PSO mento resulta-

dos




Capitulo 3

Metodologia

O presente trabalho versa no refinamento do alinhamento multiplo de sequéncias
por meio de uma hibridizagdo de técnicas, visando obter resultados mais relevantes bi-
ologicamente. Para se obter esse objetivo, diversas abordagens foram implementadas
e a principal delas, que é o cerne do método proposto, sendo esta o algoritmo de oti-
mizacdo por coldnia de formigas. E por meio desse método que as outras abordagens,
como o realinhamento de fragmentos das sequéncias e a aplicagdo do método cadtico
sdo aplicadas.

Este capitulo foi subdividido em 5 partes: Visdo geral do método, Otimizacao
por coldnia de formigas, Alinhamento multiplo de sequéncias, Realinhamento de sub-
sequéncias e por fim, Chaotic Jump. Na visao geral apresenta-se um pseudocéddigo do
método para facilitar a compreensdo. Na se¢do de Otimizacao por colonia de formi-
gas, serd detalhado o algoritmo de otimizagao por colonia de formigas, sua modelagem
para o problema de alinhamento de sequéncias e os parametros utilizados. Na secao
de Alinhamento multiplo de sequéncias, serd elucidado qual estratégia de alinhamento
multiplo serd utilizada e como a pontuacdo desse alinhamento serd calculada. Na se¢cdo
de Realinhamento de subsequéncias, serd elucidado o processo de realinhamento e seu
objetivo com relacdo ao método como um todo. Na ultima etapa, serdo demonstradas

as funcdes e parametros relacionados ao Chaotic Jump e em qual ponto do método ele
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sera usado.

3.1 Visao geral do método

O método proposto consiste em aplicar Otimizacdo por colonia de formigas para
refinar o alinhamento multiplo de sequéncias construido pelas ferramentas KAlign e
Clustal Omega. Para se obter esse objetivo, este método captura o alinhamento inicial
produzido e executar efetuar o refinamento utilizando a otimizacdo ACO, recomputar
o alinhamento par-a-par e efetuar um novo alinhamento pela técnica Center Star.

Quando o alinhamento resultante do refinamento for melhor do que o anterior, esse
alinhamento é armazenado como possivel solucdo final, caso contrdrio, um contador
€ incrementado. Caso o contador obtiver um threshold pré-determinado, o algoritmo
entra em uma fase de realinhamento. Nessa fase, uma posicdo das sequencias € esco-
lhida utilizando sorteio cadtico, onde € aplicado o chaotic jump num valor inicialmente
aleatério. Somente o primeiro sorteio valores aleatdrios sao utilizados, pois nas proxi-
mas ocorréncias, o valor € retroalimentado na prépria formula cadtica para recalibrar
a posic¢ao inicial da recombinagdo.

A etapa de realinhamento seleciona a posicao inicial e o tamanho que seré recali-
brado e efetua um alinhamento multiplo de apenas esse pedaco das sequencias e depois
insere-as novamente nas posi¢oes originais. Apds esse realinhamento, uma nova itera-
cdo serd efetuada com as sequencias modificadas para aferir novamente a qualidade do
alinhamento efetuado. Esse ciclo se repete até que o limite de iteragdes seja atingido.

No Algoritmo 2 ilustram-se essas etapas que foram descritas nos pardgrafos anteriores.
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Algorithm 2 Visao geral do método proposto
1: forant =12,...,Ndo
2 for iteration=1,2,...,N do
3 Gerar alinhamento multiplo inicial (ClustalW e KAlign)
4 Computar os alinhamentos par-a-par
5 Executar Center Star para Alinhamento multiplo de sequéncias
6: Calcular o score do alinhamento multiplo de sequéncias
7
8
9

if Alinhamento multiplo melhor que o anterior then
Armazenar melhor alinhamento

: else
10: Computar execucao sem melhorar
11: if Atingiu limite de execu¢des sem melhorar then
12: Realinhar fragmentos de todas as sequéncias
13: end if
14: end if
15: end for
16: end for

3.2 Otimizacao por colonia de formigas

A abordagem do método proposto, especificamente no tocante a otimiza¢do por
colonia de formigas baseia-se no trabalho de (AMORIM, 2017). Em seu trabalho, o
alinhamento multiplo de sequéncias é melhorado por meio de mutacdes nas sequéncias
pré-alinhadas utilizando um grid simplificado para deslocar as formigas e atualizar a
trilha de feromonio por esse grid. Conforme as formigas vao selecionando os cami-
nhos pelo grid, elas também vao depositando os feromonios na trilha escolhida, de
modo que a trilha que gerar melhor resultado bioldgico serd preferida e trilhas com
menores resultados serdo descartadas.

Durante o deslocamento pela trilha, quando a formiga toma um caminho no grid
da linha superior ou linha inferir, um gap € inserido na linha nao escolhida, se a for-
miga seguir pela linha do meio, nenhum gap € inserido e as duas sequéncias nio sao
modificadas. Por causa das mutagdes, as sequéncias resultantes sdo previamente re-
dimensionadas para um tamanho de (2 * maior) posi¢des, em que maior corresponde
a sequéncia de maior tamanho e os espacos vazios sdo preenchidos com gaps. Esse

procedimento € feito apenas para normalizar o tamanho das sequéncias e permitir com
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que os realinhamentos caibam nas sequéncias em suas posi¢des iniciais.

No presente trabalho, algumas abordagens foram modificadas na tentativa de obter
um alinhamento com maior significancia bioldgica. Primeiro, as regras de transi¢oes
do método atual sdo diferentes do trabalho original de (AMORIM, 2017), além disso, o
método proposto também aplica o chaotic jump para selecionar posi¢cdes da sequéncia
para efetuar um realinhamento, quando atingir um determinado nimero de iteracoes
sem melhora na qualidade do alinhamento multiplo.

No inicio do processo, as formigas utilizam as ferramentas ClustalW e KAlign
para produzir um alinhamento bdsico inicial. Essa ferramentas foram escolhidas pois
o tempo de resposta delas estd na casa de milissegundos e a qualidade do alinhamento
produzido € razoavel.

Depois da etapa de construcdo do alinhamento inicial, é efetuado o alinhamento
par-a-par de cada sequéncia, utilizando a meta-heuristica ant colony optimization para
convergir em alinhamentos biologicamente mais relevantes.

No tocante as transicdes, 0 método atual ndo compartilhard uma mesma trilha para
todas as sequéncias. Na presente abordagem, existe uma trilha que serd computada
separadamente para cada sequéncia inicial do alinhamento par-a-par. Na prética, isso
corresponde a uma dimensdo a mais na matriz de feromonios, que serd indexada pelo
numero da sequéncia inicial do alinhamento par-a-par.

A equacdo 3.1 denota a probabilidade de transicdo para os grids do alinhamento
par-a-par. A dimensdo i = (0,1,2) corresponde ao caminho que a formiga escolherd,
0 para a linha superior, 1 para linha do meio e 2 para linha inferior. A dimensao j =
1..Ngsimo corresponde ao residuo ou aminodcido da sequéncia e a dimensdo k = 1..T
corresponde ao nimero da sequéncia inicial do alinhamento par-a-par, em que 7 é
o numero total de sequéncias. O valor de m € fixado em 1, visto que, como o grid
simplificado possui apenas 3 opg¢des, esse valor ndo interfere na convergéncia. O valor

de o e B sdo parAmetros do método e seus valores serdo definidos pelo usuério. Todos
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os valores dos parametros e seus critérios de escolha serdao apresentados no Capitulo

4.

Pizj = M 3.1
X (1) N

Durante o processo de deslocamento das formigas pelas trilhas, o algoritmo utiliza
a equacdo 3.1 para calcular o valor probabilistico ¢ da formiga escolher qualquer um
dos trés caminhos possiveis. Nessa etapa, é necessdrio satisfazer a restricao g < qo
para que a decisdo das trilhas seja tomada com base no valor de g. Caso g > 0, a trilha
€ selecionada aleatoriamente. Caso as sequéncias sejam de tamanhos diferentes e uma
delas chegar ao fim, a sequéncia menor serd completada com gaps até que estejam do
mesmo tamanho.

Ap06s o alinhamento de cada par, € computado um score para o alinhamento. Esse
score é utilizado para atualizar a intensidade da trilha de feromonios, que serve de guia
para as formigas decidirem entre um caminho ou outro. A equagdo que representa a
evaporacdo de feromonios da trilha, pode ser observada em 3.2. Nessa equagdo, p é
um pardmetro no intervalo [0,1] e representa a taxa de evaporagdo. O valor de AT; j; é
definido pela equacdo 3.3, em que, Q e MaxScore sdo parametros para o algoritmo e

Score* € a pontuagdo calculada para o par de sequéncias recém alinhados e € definida

pela equagdo 3.4.

Tijk(t+1) = (1= p) * T (t) + ATiji (3.2)

A(Tijk) = Q * (Score* +MaxScore) /2 = se a formiga z passar pelo grid (i,j,k)
3.3)

A(Tijx) = 0 = se a formiga z ndo passar pelo grid (i,j,k)
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len
Score(a,b) = Z a(A'[i], B'[i]) (3.4)

i=1
Na equacao de pontuacdo (3.4), a e b sdo as duas sequéncias que formam um par
para o alinhamento e A’ e B’ sdo as sequéncias modificadas, com possiveis gaps além
dos residuos originais. Note que, como as sequéncias estdo alinhadas, o somatdrio ne-
cessita apenas computar a funcdo o para len residuos da sequéncias, pois estas estardo
do mesmo tamanho ao final do alinhamento par-a-par. O valor de o foi definido da
seguinte maneira: caso o residuo na posicao i seja igual nas duas sequéncias, seu valor

sera 2, caso contrario, sera -1.

Esse processo de alinhamento par-a-par € repetido para todas as sequéncias e apOs
a conclusdo, uma matriz de 2 dimensdes é gerada. Essa matriz possui 2 dimensdes
para permitir o armazenamento dos alinhamentos de todas contra todas as sequéncias.
Além disso, outro vetor resultante armazena a pontuacdo acumulada de todos os ali-

nhamentos para cada sequéncia. Ambos artefatos sao utilizados na préxima etapa que

¢ o alinhamento multiplo de sequéncias.

3.3 Alinhamento multiplo de sequéncias

Dentre vérios métodos de alinhamento multiplos, este trabalho utiliza o método
Center Star (ZOU et al., 2015). Esse método consiste em selecionar a sequéncia que
obteve maior pontuacdo, iniciar o alinhamento multiplo por ela e progressivamente
inserir as outras sequéncias, levando em considera¢do a matriz de alinhamento par-
a-par. Na Figura 3.1, observa-se o processo de constru¢do do alinhamento multiplo
por essa técnica, esse processo estd dividido em trés etapas, com uma enumeracao a
esquerda indicando cada etapa. Na etapa 1, estdo as sequéncias a serem alinhadas. Na
etapa 2, pode ser observada uma representacdo da pontuacdo do alinhamento par-a-par,

0 objetivo € encontrar a sequéncia que obtiver maior pontuagao nessa matriz, para isso
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cada sequencia € posicionada na matriz com um score que corresponde ao resultado

do alinhamento par-a-par efetuado para cada uma das outras sequencias presentes.

E, finalmente, na etapa 3, a sequéncia sl foi selecionada como estrela central e o

alinhamento € construido a partir dos alinhamentos par-a-par com essa sequéncia.
Figura 3.1: Processo de AMS por Center Star
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Efetuado o alinhamento multiplo de sequéncias, o seu score € aferido e se for

melhor que o anterior (ou caso seja o primeiro), seu valor é armazenado. Como se

utiliza um método iterativo, multiplos alinhamentos serdo produzidos e somente o

melhor entre todos serd utilizado como resultado.

Para calcular o score do alinhamento multiplo de sequéncias, neste trabalho € utili-

zada a fungdo weighted sum-of-pairs (WSP) (RUBIO-LARGO; VEGA-RODRIGUEZ;

GONZALEZ-ALVAREZ, 2015). Essa é a funcdo objetivo que é maximizada em na

heuristica desenvolvida no presente trabalho.

Na equagdo 3.5, que define a funcdo WSP, AL € o tamanho das sequéncias alinha-
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das e k € o total de sequéncias. Portanto, [ corresponde a cada residuo ou posicdo da
sequéncia e s} corresponde a sequéncia resultante do alinhamento miltiplo. A fungdo

SP(l) é definida pela equagdo 3.6.

AL k
WSP(S') = ) SP(I) — ) AGP(s)) (3.5)
=1 i=1
k—1 k
SP(I) =Y Y Wiy x8(si;,s),) (3.6)
i=1 j=1

Em 3.6, 3 corresponde a alguma matriz de substituicio (BLOSUM, PAM). A fun-
cdo dessa matriz na equagdo € ponderar o peso da substitui¢cdo de um aminodcido por
outro. No presente trabalho, utilizamos a matriz BLOSUMG62 (EDDY, 2004) e os va-
lores dessa matriz podem ser observados na Figura 3.2. A fungdo W; j(a,b) é definida
pela equagdo 3.7, em que LD(s;,s;) corresponde a distdncia de Levenshtein e s; € s

correspondem as sequéncias nao alinhadas.
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Figura 3.2: Matriz BLOSUMG62

AR NDTE COQEGHTITLEKMTETPSTWMWY VB I X =
A 4-1-2-2 8-1-1 ©-2-1-1-1-1-2-1 1 ©-3-2 08-2-1 0 -4
R-1 5 ®-2-3 1 @-2 ©-3-2 2-1-3-2-1-1-3-2-3-1 8 -1-4
M-2 6 6 1-3 8 @ 8 1-3-3 ©-2-3-2 1 8-4-2-3 3 0-1-4
D-2-2 1 6-3 8 2-1-1-3-4-1-3-3-1 0-1-4-3-3 4 1-1-4
C ® -3 -3 -3 9 -3 -4 -3 -3-1-1-3-1-2-3-1-1-2-2-1-3-3-2-4
Q-1 1 ® @-3 5 2-2 8-3-2 1 @-3-106-1-2-1-2 8 3-1-4
E-1 8 @ 2 -4 2 5-2 6-3-3 1-2-3-1 ©-1-3-2-2 1 4-1-4
G ®-2 @ -1-3 -2 -2 6 -2 -4 -4-2-3-3-2 0 -2-2-3-3-1-2-1-4
H-2 & 1-1-3 8 @ -2 8 -3 -3 -1-2-1-2-1-2-2 2-3 8 0-1-4
I -1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2-3 1 8-3-2-1-3-1 3-3-3-1-4
L-1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4-2 2 @&-3-2-1-2-1 1-4-3-1 -4
K-1 2 ®-1-3 1 1-2-1-3-2 5-1-3-1 0-1-3-2-2 8 1-1-4
M-1-1-2-3-1 -2-3-2 1 2-15 8-2-1-1-1-1 1-3-1-1-4
F-2-3-3-3-2-3-3-3-10 6-3 606 6-4-2-2 1 3-1-3-3-1-4
P -1-2 -2 -1-3-1-1-2-2-3-3-1-2-4 7 -1-1-4-3-2-2-1-2 -4
$ 1-1 1 8-1 8 @ 8-1-2-2 8-1-2-1 4 1-3-2-2 8 0 0 -4
T ®-1 ®-1-1-1-1-2-2-1-1-1-1-2-1 1 5-2-2 8-1-1 8 -4
W-3 -3 -4-4-2-2-3-2-2-3-2-3-1 1-4-3-211 2 -3 -4 -3 -2 -4
¥ -2 -2 -2 -3-2-1-2-3 2-1-1-2-1 3-3-2-2 2 7-1-3-2-1-4
vV 8 -3 -3 -3-1-2-2-3-3 3 1-2 1-1-2-2 0-3-1 4-3-2-1-4
B-2-1 3 4-3 8 1-1 ©-3-4 ©-3-3-2 0-1-4-3-3 4 1-1-4
Z-1 6 ® 1-3 3 4-2 -3-3 1-1-3-1 0-1-3-2-2 1 4-1-4
X -1-1-1-2-1-1-1-1-1-1-1-1-1-2 8 ©-2-1-1-1-1-1 -4
% -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 1

Fonte: Retirada do site da NCBI
LD(s;,s;
Wi j(a,b)=1-— (s1,5) (3.7

max(len(s;),len(s;))
Por fim, na equagdo 3.8, tem-se a funcdo de penalidade pelos gaps, em que gg é
0 peso para cada abertura de um novo gap e g, € o peso aplicado para o total de gaps

consecutivos apds cada nova abertura.

AGP(S;) = (80 X Ngaps) + (8e X Nspaces) (3.8)

Em algumas situagdes, pontos de maximo local sdo encontrados e o alinhamento
produzido, mesmo apds vdrias de iteragdes, ndo progride como desejado. Para resolver
esse problema é efetuado um realinhamento localizado de todas as sequéncias, apli-
cando o conceito de chaotic jump ao invés de utilizar posi¢Oes aleatdrias das sequén-

cias. Esse processo serd melhor descrito nas proximas secoes.
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3.4 Realinhamento de subsequéncias

Quando o algoritmo realiza um determinado nimero de iteracdes e a qualidade
do alinhamento multiplo de sequéncias ndo obtiver melhora, uma etapa de realinha-
mento € efetuada em subsequéncias de todas as sequéncias envolvidas no alinhamento
multiplo. O valor do nimero de iteragdes € o limitante para selecionar a posicao na
sequéncia, em que as subsequéncias serdo extraidas, nas quais € aplicada a funcao de
mapa logistico. O resultado dessa funcao € traduzido para uma posi¢do na sequéncia e
o alinhamento € efetuado por meio da ferramenta KAlign. Essa fase de realinhamento

pode ser observada por meio do Algoritmo 3:

Algorithm 3 Funcionamento do realinhamento

Calcular limites do realinhamento

Extrair fragmentos com mesmo tamanho de todas as sequéncias
Gerar novo arquivo com apenas fragmentos das sequéncias originais
Executar KAlign

Obter sequéncias alinhadas pelo KAlign

Injetar sequéncias alinhadas nos intervalos originalmente extraidos

AN A e

Na primeira parte € sorteado o tamanho do bloco que seré extraido das sequéncias
e realinhado. Esse bloco se mantém no intervalo entre [5,25] por cento do tamanho
da menor sequéncia envolvida no alinhamento, nesse caso, como as sequéncias sao
originadas por meio da ClustalW ou KAlign elas terdo o mesmo tamanho.

Na segunda parte, a posi¢ao inicial do bloco € determinada e em conjunto com
o tamanho do bloco selecionado, todas as sequéncias sdo percorridas para gerar os
fragmentos que serdo utilizados para o realinhamento.

A ferramenta KAlign é executada por linha de comando, especificando o arquivo
com as subsequéncias e especificando também o nome do arquivo esperado como
saida. Ambos os arquivos sdo esperados no formato .fasta.

Finalmente, o resultado da execucdo do KAlign é capturado e as sequéncias sdo
injetadas novamente nos espacgos originais de onde foram extraidas. Uma descri¢do

desse processo pode ser observada na Figura 3.3. Na primeira etapa estdo todas as
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sequéncias do AMS, na segunda etapa € feita a selecdo do bloco que serd realinhado, a
terceira etapa elucida um possivel realinhamento e na dltima etapa a inser¢ao do bloco

nas posicoes originais.

Figura 3.3: Processo de Realinhamento

A T TGCCAATTGT CTC A
ATGGCCAATGGTCC A
1 A T CC A ATATT CTCAAT
ATCTTCTATCTTCT
A CTGACCACTGATCC
A T TG C|C AA T|T G C C A
ATGGC|CAAT|GGCC A
2 A TcCCAlATAT|CCAAT
ATCTT|CTAT|ICTTOCT
ACTGA|CCAC|TGATCOC
CA AT -
3 CAAT -
- A TAT
CTAT -
cc',:\-c
ATTGC CI|ICAAT -|TGTC CTC A
ATGGCI|CAAT -|GGCC A
4 A tccal ATAT|CcCcAAT
ATCTT|cTAT-|lCTTCT
ACTGA|lcCA -C|TGATCC

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5 Chaotic Jump

O Chaotic Jump é empregado no método proposto na etapa de selecdo da posi¢ao
das sequéncias para efetuar o realinhamento. Primeiramente, definiu-se a funcdo de
mapa logistico, conforme a equagdo 3.9. Para o presente trabalho, foi utilizado o valor
de o = 4, pois com esse valor o resultado da funcao, para qualquer valor de x, sempre
ocorrerd no intervalo [0,1]. Como essa fungdo espera um valor para calcular o préximo,

o valor inicial é gerado aleatoriamente no mesmo intervalo.
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Op = Xpy1 = 0, (1 —xy) (3.9

E possivel observar, no Algoritmo 4, como o valor de 61, ¢ transformado em uma
posicdo da sequéncia e como o tamanho do bloco que serd realinhado é determinado.
Nas duas primeiras linhas, calculam-se respectivamente os limites minimo e maximo
do tamanho do bloco que serd realinhado. Na terceira linha, o tamanho de fato do bloco
¢ calculado aleatoriamente no intervalo dos limites definidos anteriormente. Logo, é
definido o tamanho limite para o sorteio da posi¢ao, para evitar que o nimero sorteado
ultrapasse o comprimento das sequéncias. Depois disso, as posi¢des iniciais e finais
sdo calculadas e o processo de extragdo ocorre como demonstrado na secao anterior.
Os valores de Py € Pnax 30 parametros do algoritmo e inicializados por padrao em,

respectivamente, 5 e 25 do tamanho total das sequéncias.

Algorithm 4 Pseudo-c6digo utilizado para determinar as posi¢des e tamanhos do rea-
linhamento
1: Blockmin = Pin * Tseq
Blockmax = Pax * Tseq
Blocksize = Rand (Blockmin, Blockmax )
Tiimit = Tseq — Blocksize
Pinitial = 8p * Tlimit
Pfinal = Pyitial + Blocksize

A A
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Testes e resultados

Neste capitulo sdo apresentadas a plataforma efetuada para os testes e os resultados

obtidos a partir da implementa¢do do método proposto no presente trabalho.

4.1 Plataformas de Testes

Todos os testes deste trabalho foram executados em computador com Sistema Ope-
racional Windows(R) 10 Enterprise. Esse equipamento possui as seguintes configura-

coes:

¢ Fabricante: Lenovo, Inc.

Modelo: ThinkPad T490

* Memoria RAM: 16 Gigabytes

* Processador: Intel(R) Core(TM) i7-8665U CPU @ 1.90GHz 2.11GHz

* Quantidade de nicleos: 4

* Quantidade de threads: 8

* Disco: SSD 240 Gigabytes
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4.2 Parametros utilizados

Os parametros utilizados no método proposto estdo na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Parametros utilizados na ferramenta ACO

66

Nome Valor | Descricao
NumberOfAnts 20 Quantidade de formigas utilizadas
NotImprovedLimit | 10 Numero minimo de iteracOes sem melhora para
efetuar o realinhamento
NumberOflterations | 300 | Ndmero de itera¢des por formiga
o 1.0 Valor de Alpha para o ACO
B 5.0 | Valor de Beta para o ACO
Qo 0.3 Valor de QO para o ACO
RO 0.2 Valor de RO para o ACO
Q 0.001 | Valor de Q para o ACO
To 10 Valor inicial do feromdnio para o ACO
MaxScore 200.0| Valor de MaxScore para o ACO
Valor da penalidade para extensdo de gaps da fun-
G, 0.85 ~
cdo WSP
Go 6 Valor da penalidade por abrir gaps da fungao WSP
MinFragmentPerc 0.05 Percentual mlmfno do tamanho bloEo c}e realinha-
mento em relagdo ao tamanho sequéncia
MaxFragmentPerc | 0.25 Percentual max1~m0 do tamanho bloSo QC realinha-
mento em relacdo ao tamanho sequéncia

No intuito de comparar a eficiéncia do método proposto, 0 mesmo conjunto de

sequéncias foi, paralelamente, alinhado por meio da ferramenta MSA-GA, KAlign e

Clustal Omega. Os parimetros utilizados pela ferramenta MSA-GA ferramenta estio

na Tabela 4.2:
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Tabela 4.2: Parametros utilizados na ferramenta MSA-GA

Nome Valor Descri¢ao

PopulationSize 1000 Tamanho da Populacdo para a MSA-GA

Generations 10000 Quantidade de Geragdes da MSA-GA

BlockMutation 0.01 Percentual da taxa de mutagdo da MSA-GA

GapExtMutation | 0.05 Gap Extension Mutation da MSA-GA

GapRedMutation | 0.05 Gap Reduction Mutation da MSA-GA

HorCrossover 0.8 Percentual da Taxa de Cross-over horizontal da
MSA-GA

VerCrossover 0.8 Percentual da Taxa de Cross-over vertical da
MSA-GA

HorVerRation 0.5 Horizontal/Vertical Ratio da MSA-GA

TournamentSize | 2 Tournament Size da MSA-GA

OffSet 0 Valor do Offset da MSA-GA

. Tamanho méximo da sequéncia alinhada produ-
MaxSeqSize 1.2 zida pela MSA-GA
Matrix Blosumé? ng;zp :12 Zléb(;;ltulgao utilizada (A mesma foi

4.3 Benchmark BAliBase

O benchmark BAliBase 3 € um banco de dados composto por sequéncias desa-

linhadas e alinhamentos de referéncia. Nesse banco de dados, as sequéncias foram

refinadas manualmente e selecionadas especificamente para avaliagdo e comparagdo

de programas de alinhamento multiplo de sequéncias. Em cada agrupamento de re-

feréncia, esse benchmark possui subconjuntos de regides de sequéncias, essas regides

foram separadas por diversos atributos, como por exemplo, blocos de conservagao, ta-

manho das sequéncias, similaridade, presenca de insercdes. No presente trabalho foi

utilizada a versdo 3 do benchmark, nessa versdo as caracteristicas das regides foram

agrupadas conforme o seguinte modo:

» Referéncia 1: Sequéncias equi-distantes com dois niveis diferentes de conserva-

¢ao,

» Referéncia 2: Familias alinhadas com sequéncias "orfaos"altamente divergentes,
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» Referéncia 3: Subgrupos com residuos de menos de 25% de identidade entre os

grupos,
* Referéncia 4: Sequéncias extensao terminal N/C,

* Referéncia 5: Insercdes internas.

4.4 Resultados

Todos os testes efetuados foram executados sobre o benchmark BAliBase 3, foram
selecionadas 10 regides aleatorias de todas as familias do BAliBase e os testes foram
repetidos 6 vezes em cada ferramenta para obter uma média e desvio padrao. Para
medir a qualidade do alinhamento, foi utilizada a ferramenta QScore, essa ferramenta
€ uma versao customizada da ferramenta BAliScore, apenas para aceitar o formato de
arquivo .fasta.

O comparativo dos alinhamentos efetuados pelas ferramentas sdo demonstrados na

Tabela 4.3 e na Figura 4.1.
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Tabela 4.3: Média e desvio padrdo dos resultados obtidos pelos testes

e QScore . ) QScore
Regido Médio TC Maior | Método Desvio
BB11001 | 0.966 0.940 ACO 0.07
BB11001 | 0.907 0.830 Clustal O | O
BB11001 | 0.874 0.727 KAlign 0
BB11001 | 0.720 0.492 MSA-GA | 0.04
BB11010 | 0.289 0.177 ACO 0.02
BB11010 | 0.287 0.140 Clustal O | O
BB11010 | 0.283 0.148 KAlign 0
BB11010 | 0.144 0.004 MSA-GA | 0.15
BB12012 | 0.566 0.424 ACO 0.07
BB12012 | 0.558 0.410 Clustal O | O
BB12012 | 0.538 0.387 KAlign 0
BB12012 | 0.133 0.022 MSA-GA | 0.13
BB12022 | 0.786 0.601 ACO 0.11
BB12022 | 0.772 0.532 Clustal O | O
BB12022 | 0.719 0.468 KAlign 0
BB12022 | 0.613 0.377 MSA-GA | 0.05
BB20010 | 0.852 0.535 ACO 0
BB20010 | 0.852 0.535 ClustalO | 0
BB20010 | 0.826 0.440 KAlign 0
BB20010 | 0.298 0.001 MSA-GA | 0.08
BB20030 | 0.897 0.096 ACO 0.07
BB20030 | 0.883 0.089 Clustal O | O
BB20030 | 0.781 0.052 KAlign 0
BB20030 | 0.444 0.027 MSA-GA | 0.11
BB30016 | 0.414 0.064 ACO 0
BB30016 | 0.414 0.064 ClustalO | 0
BB30016 | 0.311 0.014 KAlign 0
BB30016 | 0.0907 0.014 MSA-GA | 0
BB30024 | 0.726 0.448 ACO 0
BB30024 | 0.726 0.448 ClustalO | 0
BB30024 | 0.706 0.392 KAlign 0
BB30024 | 0.017 0 MSA-GA | 0.12
BB40011 | 0.363 0 ACO 0
BB40011 | 0.358 0 Clustal O | O
BB40011 | 0.363 0 KAlign 0
BB40011 | 0.002 0 MSA-GA | 0.09
BB50014 | 0.811 0.398 ACO 0.02
BB50014 | 0.803 0.395 Clustal O | O
BB50014 | 0.756 0.270 KAlign 0
BB50014 | 0.231 0.018 MSA-GA | 0.01

69
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Figura 4.1: Resultado geral da qualidade dos alinhamentos produzidos

Qualidade dos alinhamentos produzidos

Clustal © Kalign MSA-GA

095—
0.9-
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0.8-
0.75-
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0.65-
0.6-
0.55-
0.5-
0.45-
0.4-
0.35-
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0.25-
0.2-
0.15-
0.1 -
005—

Fonte: Autor

O valor de QScore é calculado sempre no intervalo [0,1] e quanto mais préximo de
1, melhor o resultado. O Valor de TC representa outro score relacionado ao total de
colunas conservadas. Enquanto o valor de QScore indica a qualidade do alinhamento,
o valor de TC indica a consisténcia do alinhamento multiplo efetuado. Assim como
no caso de QScore, o valor também ¢é gerado no intervalo [0,1] e quanto mais pro-
ximo de 1, melhor. Ambas as métricas sdo amplamente utilizadas na literatura, como
pode ser observado nos trabalhos de (AMORIM, 2017), (RUBIO-LARGO; VEGA-
RODRIGUEZ; GONZALEZ-ALVAREZ, 2016) e (LEI; SUN; MA, 2009).

BE11001
BEB11010
BB12012
BB12022
BB20010
BB20030
BB300186
BE30024
BE40011
BES0014
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Conclusao

5.1 Conclusoes gerais

Neste trabalho foi proposto e implementado um método para alinhamento multiplo
de sequéncias utilizando Ant Colony Optimization em conjunto com uma abordagem
de estado cadtico. Para validar os resultados, o proponente efetuou comparacdes do
novo método com trés outros métodos também implementados em ferramentas, deno-
minadas MSA-GA, KAlign e Clustal Omega.

Por meio da andlise dos resultados e da tabela comparativa podemos observar que
o método proposto demonstrou melhores resultados, no tocante a qualidade do alinha-
mento produzido, em mais de cinquenta por cento das execucdes, para todas as regides
utilizadas do benchmark. Na Tabela 4.3, pode ser observado que o valor do método
ACO € no minimo tdo bom quanto o melhor alinhamento entre as ferramentas Clustal
Omega e KAlgin. Esse comportamento é esperado, visto que para efetuar os realinha-
mentos, essas ferramentas sao utilizadas para gerar um alinhamento inicial. E como
o método proposto € um refinamento do alinhamento multiplo, a qualidade sera pelo
menos a tdo boa quanto o alinhamento produzido pelo alinhamento inicial. Quando se
observa os valores dos desvios padrdes, percebe-se também que o método oferece uma

solucdo robusta, pois os valores de desvios sdo baixos e similares aos da ferramenta
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MSA-GA.

5.2 Atividades futuras

Como atividade futura, o proponente sugere uma melhoria do algoritmo, para ten-
tar melhorar o tempo de resposta do programa sem perder a qualidade dos alinhamen-
tos, por meio de abordagens paralelas. Como a implementac¢do do método foi efetuada
na linguagem de programacdo C#, que possui uma excelente biblioteca para proces-
samento com multiplos nucleos, o esfor¢o para paralelizar o método € relativamente

pequeno e podera reduzir consideravelmente o tempo de execugao.
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