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Resumo

Os recentes avancos cientificos e tecnoldgicos proporcionaram um grande aumento
dos dados bioldgicos disponiveis para andlise e técnicas manuais sao invidveis para
executar a andlise desses dados e, assim, a Bioinformatica surgiu devido a necessidade
de analisar-se esse volume de dados com ferramentas computacionais e possibilitar in-
feréncias relevantes. Neste contexto, técnicas de alinhamento de sequéncias sao ferra-
mentas imprescindiveis. No entanto, alinhar sequéncias tem alto custo computacional
e neste cendrio, adota-se o Alinhamento Multiplo de Sequéncias no qual diversas heu-
risticas sao adotadas para amenizar o problema do custo computacional. Uma destas é
o Alinhamento Progressivo que funciona basicamente em trés fases: alinhamento par
a par, construcdo da drvore guia e o alinhamento de perfis. Diversos estudos destacam
a importancia da arvore guia e de refind-la para manter as sequéncias mais similares
em ramificagdes proximas e assim, produzir um resultado com melhor significancia
biolégica. Assim, no presente trabalho apresenta-se conceitos e técnicas essenciais
da Bioinformadtica e de construcao da arvore guia e, por fim apresenta-se um método
de refinamento da arvore guia aplicado em ferramentas que usam o Alinhamento Pro-
gressivo e que trabalha entre as etapas de construcio da arvore guia e do profile final.
O método recebe como entrada uma arvore guia e sua matriz de distancias produzida
pelo Alinhamento Progressivo, promove mudancgas em suas ramificacdes internas e
avalia se a probabilidade da arvore produzida é mais préxima da arvore verdadeira. Se
probabilidade da arvore produzida é maior que a da drvore guia inicial, a nova drvore
€ devolvida como a arvore guia para a ferramenta de alinhamento construir o profile

final, o que proporciona resultados com melhor significado bioldgico.

Palavras-chave: Bioinformdtica. Alinhamento Multiplo de Sequéncias. Alinhamento

Progressivo. Rearranjo de Arvores. Refinamento da Arvore Guia.



Abstract

Recent scientific and technological advances have provided a large increase in the
biological data available for analysis and manual techniques are unfeasible to perform
the analysis of this data and thus Bioinformatics arose due to the need to analyze this
data volume with computational tools and enable relevant inferences. In this context,
sequence alignment techniques are essential tools. However, aligning sequences has a
high computational cost and in this scenario, Multiple Sequence Alignment is adopted
in which several heuristics are adopted to alleviate the computational cost problem.
One of these is Progressive Alignment which works basically in three phases: pairwise
alignment, guide tree construction and profile alignment. Several studies highlight the
importance of the guide tree and refining it to maintain the most similar sequences in
close branches and thus produce a result with better biological significance. Thus, in
the present work we discuss essential concepts and techniques of Bioinformatics and
the construction of the guide tree and, finally, we present a method of refinement of
the guide tree applied in tools that use Progressive Alignment and that works between
the guide tree build step and the final profile build step. The method receives as input a
guide tree and its distance matrix produced by Progressive Alignment, makes changes
in its internal branches and evaluates if the probability of the produced tree is closer to
the true tree. If the produced tree’s probability is greater than that of the initial guide
tree, the new tree is returned as the guide tree for the alignment tool to build the final

profile, which gives better biological significance results.

Keywords: Bioinformatics. Multiple Sequence Alignment. Progressive Alignment.

Tree Rearrangement. Guide Tree Refinement.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Sdo muitas as revolucdes e descobertas que ocorreram em todas as dreas da cién-
cia no século XX e nesse principio do século XXI. Entre todas ciéncias, a Biologia
enquadra-se como uma das que mais se destacou, devido aos vérios avancos que tem
proporcionado (COHEN, 2004). Apesar de haver registros histéricos de que os antigos
chineses, gregos e egipcios estudavam alguns aspectos dos seres vivos e de estruturas
das células em séculos anteriores, a Biologia sé teve sua consideravel revolugdo a par-
tir da descoberta da estrutura 3D, em forma de hélice, do DNA, por Watson e Crick
em 1953 (WATSON; CRICK et al., 1953).

Por outro lado, a Ciéncia da Computacao € uma area que se desenvolveu no século
XX, com importantes contribui¢des do matemadtico britanico Alan Turing, que lancou
as suas bases ao introduzir, em 1936, um modelo matematico simples, de uma ma-
quina hipotética, para o processo computacional e que atualmente é conhecida como
Maquina de Turing (TURING, 1937). Além disso, houve também uma contribui¢do
relevante do matematico hingaro John von Neumann, que trabalhou com seus colegas
do Instituto de Estudos Avancados de Princeton, entre 1946 e 1952, para desenvol-

ver um computador que executasse programas armazenados, que foi chamado de IAS
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Computer e se tornou o protétipo de todos os computadores modernos (STALLINGS,
2003).

No entanto, a Ciéncia da Computacao nao € um fim especifico, mas um meio pelo
qual as demais ci€ncias podem obter melhores resultados para os seus trabalhos e pes-
quisas. Dessa forma, solucionando problemas complexos de forma automatica, mais
rapido do que o trabalho e a mente humana sao capazes de realizar. A aplicacao das
técnicas e ferramentas da Ciéncia da Computacdo na drea das Ciéncias Bioldgicas deu
origem a uma drea de conhecimento multidisciplinar conhecida como Bioinformética
(EDGAR; BATZOGLOQOU, 2006).

Um dos principais fatores que contribuiram para a evolucdo da Bioinformatica e
que a torna cada vez mais importante, relaciona-se com os avancos na medicina. O
progresso fundamental na medicina depende da elucidag@o de como ocorrem os varios
processos bioldgicos, levando-se a uma necessidade crescente e constante de avancos
tecnolégicos (COHEN, 2004). O projeto Genoma Humano e seus desmembramen-
tos podem ser citados como exemplos de impulsionadores desses avangos citados na
Bioinformatica (PROSDOCIMI et al., 2002).

Além desses fatores de avancgo relatados anteriormente, o surgimento dos sequenci-
adores de nova geracdo NGS (Next Generation Sequencing) revolucionou ainda mais
a pesquisa gendmica, devido ao grande volume de dados que ele é capaz de gerar,
quando comparado com a tecnologia anterior, a Sanger (LIU et al., 2012). Para se
ter um efeito comparativo, o que um NGS produz em um dia, um Sanger produz em
anos (BEHJATT; TARPEY, 2013). Esse fato tem aumentando de maneira consideravel
a quantidade de dados bioldgicos de sequéncias de DNA e de proteinas que precisam
ser analisados e armazenados. Com esses avangos tecnoldgicos, tornou-se infactivel a
andlise manual desses dados coletados pelos bidlogos (ZAFALON et al., 2015), que
tém a necessidade de interpretd-los. Dessa forma, estratégias computacionais para

analisd-los tornaram-se essenciais, especialmente considerando-se que os dados obti-
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das por meio do sequenciamento sdo expressados na forma de cadeia de caracteres, ou
seja, sequéncias de simbolos (COHEN, 2004).

No caso do DNA, que é base da hereditariedade, trata-se de um polimero composto
por moléculas chamadas nucleotideos, que podem ser mapeados por quatro bases ni-
trogenadas: Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) e Timina (T). Uma sequéncia de
DNA ¢é, portanto, especificada completamente por uma sequéncia composta por um
alfabeto de quatro letras A, C, G, T (LIEW; YAN; YANG, 2005). Essa mesma abs-
tracdo aplica-se aos aminodcidos, no entanto, usa-se um alfabeto de vinte letras, cujas
combinacdes formam as proteinas.

A Bioinformatica desempenha um importante papel na coleta e processamento dos
dados gendmicos obtidos pelos bidlogos no estudo das fungdes proteicas, bem como
a determinacdo das regides conhecidas como pontos quentes (hotspots), que sdo rele-
vantes para a industria farmacéutica (COHEN, 2004). O conhecimento detalhado das
estruturas das proteinas facilita o desenvolvimento de medicamentos capazes de atuar
nessas regides de interesse e atacar as causas das potenciais doengas. Desta forma,
algumas das tarefas tipicas realizadas na Bioinformaética incluem indicar a forma e a
funcdo de uma proteina a partir de uma determinada sequéncia de aminodcidos, en-
contrar todos os genes e proteinas em um dado genoma e determinar os locais na
estrutura proteica onde moléculas de drogas podem ser anexadas (COHEN, 2004).
Essa percep¢do apresenta-se como um fator de suma importancia em diversos cena-
rios, principalmente no auxilio a eventual cura de diferentes tipos de doencas (KHURI,
2008). Assim, bidlogos tém a necessidade do poder computacional para a anélise sa-
tisfatéria dos dados que, geralmente, sdo obtidos em sua forma bruta e que precisam

ser processados para a realizacao de posteriores inferéncias (KHURI, 2008).
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1.2 Justificativas

Existem vérios métodos que sdo usados em vdrias ferramentas computacionais para
extrair informacdes gendmicas das amostras bioldgicas sequenciadas e as que mais se
destacam sdo as ferramentas de alinhamento de sequéncias (EDGAR; BATZOGLOU,
2006). Uma das principais estratégias utilizadas pelos métodos empregados para as
andlises de sequéncias bioldgicas é o Alinhamento Multiplo de Sequéncias (AMS)
(MORRISON; MORGAN; KELCHNER, 2015). O AMS € uma estratégia util na
previsdo de estruturas de proteinas, andlise filogenética, predicao de funcio e no dese-
nho dos iniciadores da reacdo em cadeia da DNA polimerase (PCR) NOTREDAME;
HOLM; HIGGINS, 1998).

No entanto, AMS € uma técnica ndo-deterministica € nem sempre garante o resul-
tado exato, mas sim um alinhamento 6timo, ao contrdrio do que pode ser obtido por
meio de técnicas deterministicas, como a Programacao Dinamica (PD). Dentre essas
técnicas de PD, destacam-se os algoritmos de Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN;
WUNSCH, 1970) e de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981). Estas técni-
cas sdo adequadas para tratarem pares de sequéncias (WANG; JIANG, 1994). Assim,
a utilizacdo de estratégias deterministicas para alinhamentos de multiplas sequéncias
torna-se uma tarefa com alto custo computacional, uma vez que os algoritmos de PD
anteriormente citados enquadram-se como problemas da classe dos NP-completos,
com complexidade de tempo e espaco O(LY), em que L é o comprimento da sequén-
cia e N € o nimero de sequéncias de uma conjunto (WATERMAN; SMITH; BEYER,
1976; WANG:; JIANG, 1994; EDGAR, 2004a; WANG et al., 2015),com 1 > N < oo,

Devido a complexidade computacional das técnicas deterministicas, houve uma
concentracdo de trabalhos nas técnicas de AMS, que podem ser baseadas em diver-
sas heuristicas (EDGAR; BATZOGLOU, 2006). Destas, destaca-se atualmente o Ali-
nhamento Progressivo (FENG; DOOLITTLE, 1987), que € o mais implementado nas

diversas ferramentas bem conhecidas, como as da familia Clustal (THOMPSON; HIG-
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GINS; GIBSON, 1994; SIEVERS; HIGGINS, 2014; SIEVERS; HIGGINS, 2018), a
MUSCLE (EDGAR, 2004a), a MAFFT (KATOH; ROZEWICKI; YAMADA, 2017),
a MULTAL (TAYLOR, 1988), entre outras.

A caracteristica que torna o Alinhamento Progressivo interessante deve-se ao fato
de que as sequéncias mais semelhantes, ou menos distantes, sdo alinhadas primeiro
por meio de uma arvore bindria, que neste contexto recebe o nome de arvore guia. A
arvore guia é construida com auxilio de uma matriz de distincias, na qual sdo arma-
zenadas as distancias evolutivas computadas com o auxilio de uma fun¢do de medida,
para todos os possiveis pares de sequéncias de um dado conjunto de sequéncias forne-
cido como entrada para o algoritmo. Os pares de sequéncias menos distantes, ou mais
semelhantes, sd@o agrupados primeiro e assume-se que, no Alinhamento Progressivo,
o melhor resultado € obtido em cada n6 ao alinhar os dois perfis com menor niimero
de diferencas, mesmo que ndo sejam vizinhos evolutivos (BOYCE; SIEVERS; HIG-
GINS, 2015; EDGAR, 2004b).

O Alinhamento Progressivo tem como vantagem a velocidade, a simplicidade e a
sensibilidade. Porém, erros ocorridos no inicio do processo nao sdo corrigidos nas
fases posteriores, devido a caracteristica gulosa da estratégia e podem conduzir a dis-
tor¢des no resultado final NOTREDAME; HOLM; HIGGINS, 1998). Isto leva a ne-
cessidade de esforcos para melhorar a acurdcia da arvore guia. O desenvolvimento de
estratégias capazes de conciliar desempenho computacional e acurdcia dos alinhamen-
tos, dando um significado bioldgico relevante € um dos desafios na drea da Bioinfor-
matica (MORRISON; MORGAN; KELCHNER, 2015). Uma vez que o Alinhamento
Progressivo € sensivel aos problemas que ocorrem na fase de calculo das distancias, as
técnicas de rearranjo da arvore guia destacaram-se como um ponto fundamental, pois
podem amenizar essa distor¢ao (HSIEH et al., 2015).

Neste contexto, observam-se varios estudos apontando para a importancia da ar-

vore guia e para a necessidade de melhorar sua acurédcia, de modo a garantir um ali-
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nhamento final com maior significancia biolégica. Boyce (BOYCE; SIEVERS; HIG-
GINS, 2015) demonstrou que uma simples mudanca na ordem dos conjuntos de en-
trada, pode produzir resultados diferentes para esse mesmo conjunto. Penn (PENN et
al., 2010) mostrou que as incertezas na arvore guia sdo fontes importantes de incertezas
no alinhamento. Capella-Gutierrez e Gabaldon (CAPELLA-GUTIERREZ; GABAL-
DON, 2013) mostraram que a maioria das lacunas (gaps) sdo inseridas em padrdes
que seguem a arvore guia. Zhan (ZHAN et al., 2015) usou um método adaptativo de
constru¢do da drvore para demonstrar a melhora da acuricia de diversas ferramentas
de AMS com o uso de melhores arvores guia. Algumas ferramentas também tém ob-
tido melhores resultados por meio do uso de técnicas para construir melhores arvores
guia, como GLProbs (YE et al., 2015) e a PnpProbs (YE; LAM; TING, 2016). Hsieh
(HSIEH et al., 2015) usou uma adaptacdo da técnica de bissecc¢ao e reconexdo da ar-
vore (TBR - Tree Bisection and Reconnection), a fim de melhorar a reconstrucao de ar-
vores guia, combinada com o principio da evolucdo minima (ME - Minimum Evolution
Principle) (RZHETSKY; NEI, 1993) para filtrar posi¢des reconectadas desnecessarias
e reduzir o tempo de busca, demonstrando que o método pode ajudar outros algoritmos

na construcao de drvores mais precisas, com tempo de processamento aceitavel.

1.3 Motivacao e Escopo

A partir dos estudos citados na secdo 1.2 demonstra-se a importancia da arvore guia,
também conhecida como arvore filogenética, que € produzida pelo AMS durante a
execucdo da segunda fase do processo de alinhamento. Melhorar a sua acuricia, ou
seja, aplicar técnicas que promovam melhorias a fim de gerar uma drvore de tamanho
minimo e, que desta forma, reflita com maior proximidade a linha da evolucao das
espécies, ainda € um problema na drea da Bioinformdtica. Uma &4rvore guia mais
acurada € uma drvore em que as sequéncias com a menor distancia evolutiva estdo

agrupadas juntas, ou mais préximas. Dessa forma, pode-se gerar arestas com pesos
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minimos, a fim de representar melhor a evolucao das espécies e, consequentemente,
sdo capazes de produzir um resultado do AMS com maior significincia bioldgica.

Técnicas que promovem mudancgas na topologia da drvore guia tem por objetivo
produzir uma arvore de tamanho minimo, para a qual a soma dos tamanhos de todas
as suas arestas, aproxima-se ao maximo do tamanho da 4rvore evolutiva verdadeira,
que é uma arvore que representa a verdadeira evolucdo das espécies. Neste contexto,
a acurdcia de uma arvore guia ¢ medida pelo resultado da diferenca de seu tamanho
quando comparado com o tamanho da arvore verdadeira, onde quanto menor a dife-
renga, melhor € a drvore produzida.

Produzir resultados do AMS com maior significincia bioldgica, com um resultado
capaz de representar com maior proximidade a evolugdo das espécies e demonstrar
suas similaridades, o mais proximo da verdadeira evolucdo, € um fator importante para
os pesquisadores das dreas de saude, da industria farmacéutica e das ciéncias biologi-
cas. Na drea de sauide e na inddstria farmacéutica, tais resultados sdo importantes para
determinar quais s@o as terapias e medicamentos mais adequados para determinada
enfermidade ou no combate de virus e bactérias nocivos a sadde.

Sendo assim, constitui-se como motivacao deste trabalho desenvolver um método
capaz interagir com as ferramentas de AMS e promover melhorias na drvore guia, utili-
zando técnicas de rearranjo de arvore, convergindo para resultados finais do AMS com
maior significancia biolégica e contribuir com os trabalhos de biélogos, pesquisadores

e profissionais de saude.

1.4 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um método de rearranjo
que promova melhorias na acurécia da drvore guia e produza uma arvore guia com
tamanhos minimos de arestas, mais proxima da 4rvore evolutiva verdadeira, gerando

um resultado com maior qualidade nos alinhamentos produzidos, sem degradar o de-
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sempenho computacional em termos de tempo de execugdo e, assim, contribuir para a
evolugdo da significancia bioldgica dos resultados finais produzidos pelo AMS.

O método atua nas ferramentas de AMS entre as fases de construcdo da drvore guia
e de constru¢do do AMS, mas ndo se limita a uma tnica ferramenta. Desta forma, foi
desenvolvido em um mddulo separado que recebe como entrada uma 4rvore guia e
sua matriz de distancias, executa trocas em suas ramificagdes internas para melhorar
a sua acurdcia e retorna a drvore guia modificada para a ferramenta de AMS. Para o
desenvolvimento do presente trabalho, foi escolhida uma unica ferramenta que ser-
viu de base para medicao dos resultados, que, neste caso, foi a ferramenta MUSCLE
(EDGAR et al., 2005).

Sendo assim, trata-se de uma estratégia de rearranjo de arvores com o propdsito de
produzir drvores guias vizinhas da drvore guia inicial, produzida pela ferramenta de
alinhamento hospedeira. Desta forma, € possivel dota-la da capacidade de selecionar
uma arvore melhor e de tamanho reduzido, mais préximo da filogenia verdadeira.
Com isso, majora-se a capacidade de produzir melhores resultados no alinhamento

das sequéncias bioldgicas, com o uso do Alinhamento Progressivo.

1.5 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd dividido em cinco capitulos, incluindo o atual. No Capitulo
2, realiza-se uma revisdo bibliogréfica referente aos assuntos e conceitos pertinentes
a drea da Biologia e da Bioinformdtica, bem como apresenta-se algumas das técnicas
de AMS e de rearranjo de arvores pertinentes ao escopo do trabalho da dissertacao
desenvolvida. No capitulo 3, apresenta-se a proposta do método para rearranjo da
arvore guia e todo o trabalho executado para o seu desenvolvimento. No capitulo
4, os resultados obtidos como o uso do método sdo medidos e comprados com os
resultados obtidos pela ferramenta sem o uso do método proposto. Por fim, no Capitulo

5, apresentam-se as conclusdes do presente trabalho e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais sobre Biologia Molecular
e Bioinformaética, além das estratégias para alinhamentos de sequéncias e técnicas para
reconstru¢do da arvore guia, que sdo indispensaveis para o entendimento do contexto

de desenvolvimento do presente trabalho.

2.1 Biologia Molecular

A Bioinformatica € uma ciéncia multidisciplinar que nasceu da necessidade de se com-
preender as funcdes bioldgicas dos genes, por meio da vasta quantidade de dados
coletados pelos bidlogos, além do requisito de interpretar esses dados. Isso envolve
disciplinas como a Matematica, a Fisica, a Quimica, a Estatistica, a Ciéncia da Com-
putagdo e a Biologia Molecular (COHEN, 2004; PROSDOCIMI et al., 2002). Desta
forma, para que os cientistas da computa¢do tenham um bom entendimento do con-
texto da Bioinformatica, necessitam de compreensao dos conceitos bésicos da Biologia
Molecular, como organiza¢ao molecular, filogenia e padroes (COHEN, 2004).
Embora a Biologia tenha se impulsionado no século XX, alguns estudos relaci-
onados a drea remontam aos tempos antigos. Os grandes avancos na drea s6 foram

possiveis a partir do surgimento dos microscépios e dos aperfeicoamentos feitos pelo
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holandés Anton van Leeuwenhoek (1632 — 1723), bem como pelos posteriores traba-
lhos do inglés Robert Hooke (1635 — 1703). Este criou o microscopio composto de
duas lentes — a ocular e a objetiva — o que possibilitou a primeira observacao da célula
(GEST, 2004).

O microscopio possibilitou, por exemplo, a descoberta dos espermatozoides, bem
como o surgimento da teoria celular, por volta do ano 1838. Nesse periodo, os alemaes
Mathias Schleiden (1804 — 1881) e Theodor Schwann (1810 — 1882) concluiram que
todas as plantas e animais eram compostos por células e, posteriormente, a descoberta
do DNA em 1869 pelo também alemao Johann Friedrich Miescher (1844 — 1895)
(DAHM, 2008).

Desta forma, a biologia evoluiu para varios campos de pesquisa, classificados pela
escala em que os organismos vivos sao estudados, os tipos de organismos e os métodos
aplicados. A Biologia Molecular surge como uma subdisciplina da Biologia e um
campo amplo de estudos que envolve a Bioquimica, a Biofisica e a Genética. Seu
estudo estd voltado para o nivel molecular, com foco na estrutura e fungdo do material
genético e nas interagdes complexas entre as moléculas nos vdarios sistemas de uma
célula, como as interagdes do DNA (Deoxyribonucleic Acid) , do RNA (Ribonucleic
Acid), a sintese das proteinas e as regras que regem essas interagcdes (COHEN, 2004;

PROSDOCIMI et al., 2002).

2.1.1 Organizacao Celular

Nos estudos da Biologia busca-se a compreensao da diversidade dos organismos vi-
vos existentes e isto levou a constatacdo de que independentemente do tipo e forma
do organismo estudado, desde que sejam organismos vivos, a célula é a unidade ba-
sica que representa as suas estruturas e funcdes. Desta forma, para obter-se maior
conhecimento dos organismos vivos, realiza-se um estudo celular e molecular nes-

ses organismos, que permite compreender o seu funcionamento (LEMOS; ARAGAO;
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CASANOVA, 2003).

As células sdo divididas entre os grupos dos eucariontes e dos procariontes (RU-
BIN et al., 2000; WHITMAN; COLEMAN; WIEBE, 1998). As células eucarion-
tes sdo mais desenvolvidas e estdo presentes nos organismos mais complexos, como
plantas e animais. No entanto, apresentam algumas diferencas que podem ser nota-
das na representacdo das Figuras 2.1 e 2.2. As células procariontes, representadas
na Figura 2.3, sdo células mais simples e que estdo presentes em organismos menos
complexos, com as bactérias (COHEN, 2004).

A principal diferenca entre os dois grupos de células é a presenca de um envol-
tério nuclear no grupo eucariontes, o que nao ocorre com o grupo dos procariontes.
Como observa-se na Figura 2.4, nessa regido nuclear encontra-se o material genético,
motivo de muitos estudos e pesquisas por parte dos bidlogos (LEMOS; ARAGAO;
CASANOVA, 2003).

Figura 2.1: Exemplo de célula eucarionte animal.
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Fonte: http://www.simbiotica.org/imagens/celulaanimal.jpg.
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Figura 2.2: Exemplo de célula eucarionte vegetal.
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Fonte: http://www.simbiotica.org/imagens/celulavegetal.jpg.

Figura 2.3: Exemplo de células procariontes.
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Fonte: (http://portaldoprofessor.mec.gov.br/fichaTecnicaAula.html?aula=39918).
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Figura 2.4: Esquema do nticleo de uma célula eucarionte.

Cromossomos

Nucleo

Célula

Fonte: https://www.sobiologia.com.br/conteudos/Citologia2/nucleo5.php.

Os estudos das células na drea da gendmica tiveram grandes avangos desde a des-
coberta da estrutura bdsica do DNA, que junto com o RNA e as proteinas, sdo as
trés macromoléculas bioldgicas primordiais aos seres humanos (LEMOS; ARAGAO;
CASANOVA, 2003; COHEN, 2004). O estudo dessas macromoléculas torna-se inte-
ressante, especialmente, para o entendimento do funcionamento dos organismos vivos,
sendo necessdria uma avaliacdo mais aprofundada para a compreensao das caracteris-
ticas de cada individuo (ADAMS et al., 1992; BAJORATH; STENKAMP; ARUFFO,
1993).
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2.1.2 DNA, RNA e Proteinas

Para se compreender as estruturas e as fungdes dos organismos vivos € necessario um
entendimento das macromoléculas de DNA, RNA e proteinas e suas interagdes. No
contexto da Bioinformadtica, estas estruturas sio mapeadas como biossequéncias, ou
sequéncias biologicas. As cadeias que representam o DNA e o RNA sao classificadas
como sequéncias de nucleotideos e, analogamente, as cadeias de proteinas sdo cha-
madas de sequéncias de aminoacidos (EIDHAMMER; JONASSEN; TAYLOR, 2000;
LEMOS; ARAGAO; CASANOVA, 2003).

O DNA ¢ a base da hereditariedade e armazena todas as informacdes dos indivi-
duos (LEMOS; BASfLIO; CASANOVA, 2003). A sua estrutura bésica é composta
por uma fita dupla de nucleotideos, os quais podem ser um das quatro bases nitrogena-
das, conforme pode ser visto na Figura 2.5. As bases nitrogenadas s3o a Adenina (A),
a Timina (T), a Citosina (C) e a Guanina (G). Essas bases se ligam por meio de uma
relacdo conhecida como ponte de hidrogénio (WATSON; CRICK et al., 1953; LIEW;
YAN; YANG, 2005).

Figura 2.5: Estrutura do DNA.
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A estrutura do RNA, conforme pode ser visto na Figura 2.6, é uma fita simples e,

assim como o DNA, é formada pela variacdo de quatro bases nitrogenadas. Porém,

durante o processo enzimatico chamando de Transcricio do DNA para o RNA, as po-

sicdes da Timina (T) sdo substituidas pela Uracila (U). Na Transcri¢do, as informacgdes

contidas no DNA sdo entdo transcritas para as moléculas de RNA, as quais possuem

o cbdigo para a ordenacao dos aminodcidos. Estes sao sintetizados em diferentes pro-

teinas por meio de um processo chamado de Tradu¢do do RNA (LEMOS; ARAGAO;

CASANOVA, 2003; PROSDOCIMI et al., 2002), o que pode ser observado na Fi-

gura 2.7.

Figura 2.6: Estrutura do DNA e do RNA.
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Fonte (https://www.thoughtco.com/nucleic-acids-structure-and-function-4025779)

As proteinas sdo sintetizadas por meio de um cédon, que € a unidade do cédigo

genético composta por trés nucleotideos consecutivos e que determina a posi¢do de

um aminoécido na cadeia polipeptidica. Existem vinte aminodcidos principais, ou

essenciais, que podem ser observados na Tabela 2.1 (LEMOS; CASANOVA, 2000).
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Figura 2.7: O Dogma central da biologia molecular.
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Fonte (PROSDOCIMI et al., 2002).

Tabela 2.1: Os vinte aminodcidos que sdo codificados.

Nome Simbolo  Abreviacao
Glicina ou Glicocola Gly, Gli G
Alanina Ala A
Leucina Leu L
Valina Val \'%
Isoleucina Ile I
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

Além do conjunto dos vinte aminodcidos essenciais, existem outros trés conjuntos
também utilizados pelos pesquisadores, porém sd@o combinacdes de outros aminodci-

dos. Os trés conjuntos podem ser vistos na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Conjuntos extras de aminodcidos.

Nome Simbolo Abreviacao
Asparagina/Acido Aspartimico Glx Z
Glutamina/Acido Glutdmico Asx B
Qualquer aminoécido X

Com as descri¢des fundamentais da formagdo dos organismos vivos apresentadas,
tornam-se possiveis andlises para classificar esses organismos, segundo algumas ca-

racteristicas. Estas andlises sdo apresentadas nas secdes subsequentes.

2.1.3 Filogenia e Padroes

A filogenia € o estudo da evolucdo dos seres vivos por meio da andlise da homologia
entre as sequéncias de DNA. Homologias estdo relacionadas com as similaridades
resultantes da heranca genética advinda de um ancestral comum. Nesse sentido, na
filogenia busca-se encontrar uma arvore evoluciondria dos seres vivos, partindo do
pressuposto que as diferentes espécies derivam de um ancestral comum (GOULD,
1977).

Com a descoberta dos padrdes que ocorrem em regides das sequéncias de DNA
e proteinas, possibilita-se a compreensdo da relagdo entre essas biossequéncias, que
pode indicar elementos importantes em suas estruturas e funcdes. Com isso, tornam-
se vidveis estudos mais aprofundado sobre os organismos. Existem suposi¢des de que
certas regides sdo melhor conservadas durante a evolucao, porque sao importantes para
a estrutura ou fun¢do da molécula (LEMOS; ARAGAO; CASANOVA, 2003).

Além disso, outro objetivo da descoberta de padrdes € a classificacdo das proteinas
em familias de acordo com os padrdes identificados. Tais padrées somente podem ser
considerados classificadores se, dada uma proteina desconhecida, ela possuir todos os
padrdes de uma determinada familia e, portanto, serd classificada como membro da
familia (BRAZMA et al., 1998).

Com os avangos ocorridos na biologia molecular possibilitou-se o entendimento
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dos fatores e caracteristicas que sdo herdadas pelos diversos seres vivos ao longo das
geragdes e neste contexto, filogenia e padrdes sdo importantes para a bioinformética.
Tanto a filogenia como a andlise de padrdes buscam determinar como 0 processo evo-
lutivo ocorreu e as caracteristicas que ao longo do curso da evolu¢do permaneceram
preservadas nos organismos (GOULD, 1977).

No entanto, a quantidade de dados bioldgicos disponiveis cresceu substancial-
mente nos ultimos anos, devido aos avangos tecnolégicos e aos numerosos trabalhos
de pesquisas. Determinar a filogenia e reconhecer padrdes nessa expressiva massa
de dados é uma tarefa que consome uma quantidade considerdvel de recursos com-
putacionais. Neste contexto, o problema da reconstrucdo da filogenia ¢ fundamental
na biologia molecular, na bioquimica e na bioinformdtica, para garantir boas andli-
ses em termos de significancia bioldgica e otimiza-las (HSIEH et al., 2015; WANG;
JIANG, 1994). Assim, as estratégias de alinhamento de sequéncias sdo imprescin-
diveis para a realiza¢do de inferéncias sobre esses dados (EDGAR; BATZOGLOU,
2006). Identificou-se que um dos pontos principais em um alinhamento € a constru-
cdo da arvore guia, ou filogenética. Uma arvore guia bem construida proporcionard
um alinhamento com maior precisdo, permitindo uma andlise mais préxima da relagdo

evolutiva verdadeira (ZHAN et al., 2015; HSIEH et al., 2015).

2.2 Alinhamento de Sequéncias

O alinhamento de sequéncias € uma técnica para se identificar as regides de simila-
ridade em um conjunto de biossequéncias, o que pode ser consequéncia das relacdes
funcionais, estruturais ou evolutivas (LIEW; YAN; YANG, 2005). Tal abordagem con-
siste em investigar por sequéncias homdélogas ou proteinas com genes determinados,
e com estruturas disponiveis em bancos de dados publicos de genomas e proteinas.
Como citado anteriormente, a homologia entre duas sequéncias ¢ um bom indicador

que sugere um antepassado em comum. Executar a andlise manual dos dados obtidos
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por meio dos estudos e pesquisas bioldgicas € uma tarefa invidvel e dispendiosa (ZA-
FALON, 2014), devido a quantidade de informacdes disponiveis nas bases de dados.
Estas crescem ano ap6s ano, especialmente com o advento dos avangos tecnolégicos
(LIU; SCHMIDT; MASKELL, 2010). Assim, os alinhamentos assumiram um papel
preponderante para assistir os pesquisadores em suas andlises.

As técnicas de alinhamento de sequéncias sdo estratégias que auxiliam os bi6logos
na execucao das diversas aferi¢des nos grupos de biossequéncias com variabilidade
bioldgica. Destacam-se como uma das ferramentas mais importante da bioinforma-
tica para andlise dessas sequéncias (NOTREDAME; HOLM; HIGGINS, 1998). Estas
técnicas sdo utilizadas para: reconstrucdo filogenética (HSIEH et al., 2015), para pre-
dicao de estruturas (KOCEV et al., 2013), andlises filogenéticas, predi¢do de funcao
e reacdo em cadeia da polimerase (NOTREDAME; HOLM; HIGGINS, 1998), auxi-
liando também no processo de reconhecimento de padroes (EDGAR; BATZOGLOU,
2006; RIDDER; RIDDER; REINDERS, 2013), no qual, atualmente, técnicas de Deep
Learning t€m sido aplicadas (GAO; ZHANG; WEI, 2018; BUSIA et al., 2018).

De uma maneira simplificada, os algoritmos que implementam as estratégias de
alinhamento de sequéncias devem executar uma comparacao par-a-par entre todos os
residuos de duas cadeias de caracteres que representam os nucleotideos ou aminoa-
cidos. O objetivo € localizar as regides de igualdade (matches). Para concluir o seu
objetivo, o algoritmo pode promover rearranjos nas biossequéncias, com insercao de
espacos, também conhecidos como gaps, nas regides em que diferencgas (mismatches)
forem localizadas. A ideia € obter-se um resultado que reflita o maior nivel de si-
milaridade, ou a menor distincia entre as sequéncias e, para isso, alguma funcio que
possa mensurar o nivel de identidade das sequéncias deve ser utilizada (EDGAR; BAT-
ZOGLOU, 2006). Tal fun¢ao, deve usar uma medida, ou esquema de pontuacio, que
pondere a quantidade de matches e de mismatches, recompensando os matches e pena-

lizando os mismatches. Assim, ao fim do processo de alinhamento, a melhor solucao
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ou resultado 6timo serd produzido com a maior pontuacdo possivel (EDGAR; BAT-
Z0GLOU, 2006; KHURI, 2008).

Pode-se observar que o alinhamento de sequéncias é um problema de otimiza-
cdo e, para o qual, as estratégias que utilizam a Programa¢do Dindmica produzem
os melhores resultados, ou seja, a melhor pontuagdo ou alinhamento exato. Dentre
as abordagens existentes, as mais utilizadas sao a de Needleman-Wunsch (NEEDLE-
MAN; WUNSCH, 1970), para alinhamentos globais, e a de Smith-Waterman (SMITH;
WATERMAN, 1981), para alinhamentos locais. Exemplos de resultados dessas abor-
dagens sdo apresentados na Figura 2.8 e melhor explicados nas proximas se¢oes. No
entanto, ambas estratégias possuem alto custo computacional, o que as inviabiliza para

operacdes com mais do que duas sequéncias.

Figura 2.8: Alinhamento global e alinhamento local.

1 10 19
| + [
seql GCTCATTCGACCTGACTAG
seq? GIGACTARGACCTCTCATT

Alinhamento qh:ly ngntﬂ local

e R VB S seql 9 GACCT 13
) ) seg2 9 GACCT 13

seq1 13 TGACTA 18
seq2 2 TGACTA 7

seq1 2 CTCATT 7

M ratch @ nisnatch Wlgap seq? 12 CTCATT 19

Fonte: (PROSDOCIMI et al., 2002).

2.2.1 Algoritmo de Needleman-Wunsch

Trata-se do algoritmo que busca por uma solu¢do com o maior nivel de similaridade,
baseando-se nas sequéncias como um todo. Desta forma, nas estratégias que usam
alinhamentos globais, o objetivo € analisar as sequéncias envolvidas inteiras e nao

apenas localizar pontos em particular (ZAFALON, 2014).
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O algoritmo de Needleman-Wunsch é a abordagem mais conhecida e que utiliza a
Programacdo Dinamica para alinhar globalmente sequéncias de nucleotideos ou ami-
nodcidos (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970), utilizando uma abordagem determinis-
tica. Esta sempre retornard o mesmo resultado, para 0 mesmo conjunto de entrada,
com o melhor alinhamento possivel para duas sequéncias dadas (GUSFIELD, 1997).

Resumidamente, dadas duas sequéncias de entrada, uma matriz de pontuacdo e
uma fun¢do para preencher a matriz sdo fornecidas ao algoritmo, que entdo executa
um alinhamento par-a-par das sequéncias fornecidas. A matriz deve ter tamanho (N,
P), em que N € o tamanho da maior sequéncia e P € o tamanho da menor sequéncia.
Para que o algoritmo produza o resultado desejado, ou seja, o melhor alinhamento
possivel, a matriz de pontuacdo deve ser preenchida de forma que quando um match
for encontrado, uma pontuagdo positiva seja atribuida a posi¢ao da matriz que corres-
ponda aos dois residuos comparados e quando um gap precisar ser inserido, ou um
mismatch for localizado, uma pontuagdo negativa seja atribuida a essa posicao (ZA-
FALON, 2014; NAIDU; NARAYANAN, 2016). Os caracteres das sequéncias sdao
dispostos na primeira linha e primeira coluna da matriz e o algoritmo percorre todos
os elementos da matriz, fazendo uma comparagao de todos contra todos, preenchendo
a matriz com as pontuagdes resultantes de cada comparacdo. Ao término do preen-
chimento da matriz, realiza-se uma escalada reversa (backtracking) para a obtencao
do melhor alinhamento, conforme observa-se no exemplo da Figura 2.9 (NEEDLE-
MAN; WUNSCH, 1970), iniciando pela ultima posi¢cdo da matriz e seguindo para a
préxima de maior pontuagdo, podendo ser a posi¢ao da diagonal, a superior ou anterior
esquerda.

Como mencionado anteriormente, o algoritmo de Needleman-Wunsch € uma es-
tratégia adequada quando aplicada aos alinhamentos globais, em que se busca por
similaridade nas sequéncias inteiras. No entanto, mesmo em sequéncias com pouca Si-

milaridade, existem regides que sdo de interesse para os pesquisadores e nesses casos,
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Figura 2.9: A matriz de pontuagdo gerada pelo algoritmo de Needleman-Wunsch.

1. A matriz de pontuacio

G A A T T C A G T T A
0 -4 -8 -12 -16 -20 -24 -28 -32 -36 -40 -44
G -4 5 1 -3 -7 -11 | -15 | 19 | -23 | -27 | -31 | -35
G -8 1 4 0 - -8 -12 | -16 | -14 | -18 | -22 | -26
A -12 -3 6 9 5 p -3 -7 -11 | -15 | <19 | 17
T -16 -7 2 5 14 10 6 2 -2 -6 -10 -14
C -20 -11 -2 1 10 13 15 11 7 3 -1 -5
G -24 -15 -6 -3 6 9 12 14 16 12 8 4
A -28 -19 -10 -1 8 17 13 15 11 13
2. A escalada reversa
G A A T T C A G T T A
&« &« &« < £ < < < < < &
G dh N « &« &« & < < <« & &« &
G 23 gl K & < &« < < = &« &« <
A ik i K LS &« & <« < < < < R
T T I 1T gl = = &« « &« < < <
C i e i ik 1 b = = < s £ <« <
G 1 s il 2l T b ~ [ L = &« <
A ok oy T = ib T T K < K & K
3. 0 alinhamento produzido
G A A T T C A G T T A
| | | | |
G G A T = C = G = = A

Fonte: Adaptado de (ZAFALON, 2014).

a abordagem mais adequada que pode ser aplicada sdo os algoritmos de alinhamentos

locais (SMITH; WATERMAN, 1981).

2.2.2 Algoritmo de Smith-Waterman

Os alinhamentos locais t€ém por pressuposto localizar pontos de similaridade espe-
cificos nas duas sequéncias analisadas. Estes pontos de similaridades locais podem
representar uma caracteristica procurada por pesquisadores durante determinada ana-
lise e que sao muito utilizados na industria farmacéutica, bioquimica, gendémica, entre
outras, pois podem indicar locais em que uma determinada molécula pode atuar (ZA-
FALON, 2014).

O algoritmo de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981) € uma aborda-
gem que se baseia no algoritmo de Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH,

1970), sendo a abordagem mais conhecida e utilizada para alinhamentos locais. Assim
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como o algoritmo de Needleman-Wunsch, a estratégia de Smith-Waterman € determi-
nistica e utiliza Programacdo Dindmica para obter sempre o melhor alinhamento para
as sequéncias fornecidas (ZAFALON, 2014). Desta forma, os algoritmos compar-
tilham diversos pontos, como uma matriz de pontuacdo, preenchida de acordo com
uma fun¢do para pontuar os matches e penalizar os gaps € mismatches. A principal
diferenca entre os dois, é que no algoritmo de Smith-Waterman somente valores posi-
tivos s@o atribuidos na matriz de pontuacdo. Quando uma pontuaciao negativa ocorre,
o valor 0 € atribuido ao local da matriz correspondente ao par de residuos compara-
dos, conforme demonstra-se na Figura 2.10 (SMITH; WATERMAN, 1981; GOTOH,
1982).

Figura 2.10: A matriz de pontuacio gerada pelo algoritmo de Smith-Waterman.

1. A matriz de pontuacio
G A T C
0 0 0 0
0
4

1

oo olun|o|o|o|o|o|utn|n o |5

5 0 0
8 6
15 13 11
13 13 18 16 14 | 12
1 18 16 16 14 | 12
16 23 21 21 | 19
14 21 21 19 | 19
12 19 u | 2
10 17 24 24 | 22
8 15 22 2 | 22
6 13

i
(=]

O (o (@
~Nwle | o(m
ko~ |0

Q== @ o= 000
w0 olo|o|o|lo|loe
ok WOt | b oy |

e e (w1 o

2. A escalada reversa

]

MMM A A A A=A @

A2 A A DD =2 | e

LI GGG A
S22 =222l

T N N e Y e - N >
MAalA DD =22 e
S22 222N AN =
AlA AN A AN AT e

G G
| | | | |
G G

Fonte: Adaptado de (ZAFALON, 2014).
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Da mesma forma que ocorre no algoritmo Needleman-Wunsch, ao finalizar o pre-
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enchimento da matriz de valores, realiza-se uma escalada reversa (backtracking) para
a obtencdo dos locais de alinhamento, iniciando sempre pelo maior valor da matriz e
terminando o rastreamento quando a posicao inicial da matriz for localizada (ZAFA-
LON, 2014).

Os algoritmos de Needleman-Wunsch e Smith-Waterman foram idealmente de-
senvolvidos para alinhamentos de pares de sequéncias utilizando-se da Programacao
Dinamica, que é uma abordagem com alto custo computacional e, como mencionado
anteriormente, pode compreender uma complexidade de tempo e espaco O(LY) (WA-
TERMAN; SMITH; BEYER, 1976), onde L representa o tamanho da sequéncia e N
representa o numero de sequéncias do conjunto analisado, com 1 > N < oo, Isso é
um ponto relevante e que impossibilita 0 seu uso com conjuntos com trés ou mais
sequéncias (WANG; JIANG, 1994). Este fato apresenta-se como um problema na
conjuntura atual da Bioinformatica, visto que cada vez mais deseja-se realizar alinha-
mentos com indmeras sequéncias, dos mais variados organismos, simultaneamente
(COHEN, 2004), especialmente devido aos resultados providos pelos sequenciadores
NGS (GLENN, 2011; LIU et al., 2012).

Para contornar esse problema, que se apresenta com um desafio na drea de Bioin-
formaética, surgiram vdrias estratégias baseadas em heuristicas, que sdo os alinhamen-
tos multiplos de sequéncias. No entanto, todas as estratégias que se utilizam dessas
heuristicas, possuem em comum o mesmo problema, que € a necessidade de balan-
cear os resultados para que se possa entregar alinhamentos com significincia biolégica
e desempenho de execugdo do algoritmo aceitdveis (EDGAR; BATZOGLOU, 2006;
COHEN, 2004). Neste ponto, técnicas de reconstrucdo filogenética e rearranjo de ar-
vores, surgem como uma possibilidade de otimizar os resultados obtidos, por meio de
abordagens que visam melhorar a drvore guia e produzir, consequentemente, melhores

resultados com alinhamentos de sequéncias.
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2.3 Alinhamento Miiltiplo de Sequéncias

Sabe-se que a abordagem usando Programagao Dindmica para alinhar multiplas sequén-
cias simultaneamente, produz um alinhamento exato. No entanto, € uma abordagem
impraticdvel, devido ao alto custo computacional destes algoritmos (LIU; SCHMIDT,;
MASKELL, 2010; WANG; JIANG, 1994).

Neste contexto, os algoritmos de Alinhamento Multiplo de Sequéncias referem-
se a uma série de solugdes heuristicas para o alinhamento de sequéncias, levando em
consideracdo eventos evolutivos como mutagdes, insercoes, exclusdes e rearranjos dos
residuos bioldgicos, sob certas condi¢oes (CHATZOU et al., 2015). Esta € uma tarefa
basica e de importancia central na Bioinformética e tem muitas aplicagdes nas pesqui-
sas e andlises bioldgicas, como a inferéncia filogenética e a predi¢ao da estrutura da
proteina 3D (ZHAN et al., 2015; OGDEN; ROSENBERG, 2006). Considera-se que,
durante o processo evolutivo, residuos podem ser inseridos ou removidos do DNA de
um determinado organismo, o que se conhece com indels, gerando uma mutagao e,
portanto, uma nova ramificacdo na arvore evolutiva.

Com o objetivo de amenizar o problema do custo computacional, diversas pesqui-
sas focam no desenvolvimento dessas heuristicas, que tém suas bases na teoria das
probabilidades e que possibilitam a constru¢do de alinhamentos multiplos de sequén-
cias, na maioria das vezes, com uma boa significancia bioldgica e com custo com-
putacional vidvel (EDGAR; BATZOGLOU, 2006). No entanto, devido a esse carater
probabilistico, existem perdas no resultado final do alinhamento, mas que geralmente
sdo aceitdveis. Mesmo assim, vdrias pesquisas buscam formas de melhorar o resul-
tado final, como por exemplo as técnicas de reconstrucdo filogenética e rearranjo de
arvores.

Existem diversas heuristicas aplicadas ao contexto da Bioinformdtica que podem
ser aplicadas a diversos cendrios do problema do Alinhamento Multiplo de Sequéncias,

que se discute a seguir.
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2.3.1 Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) (KIRKPATRICK et al., 1983) € uma heuristica que se baseia
na analogia com a termodindmica, sendo uma metafora do processo térmico annealing
ou recozimento, no qual o material € resfriado lentamente de forma que, enquanto sua
estrutura congela, ocorra um estado de energia minima. E uma estratégia comumente
utilizada em problemas de otimiza¢cdo que envolvem a busca por um méximo global.
De forma anéloga ao recozimento, o algoritmo define um ponto inicial i em um estado
J, gerando um ponto de vizinhanga i’ do ponto i e movendo-se do ponto i para o
i’ usando um critério probabilistico que é dependente da temperatura no estado j.
Essa temperatura € andloga a do recozimento fisico e € usada como parametro de
controle. Se a solu¢do encontrada em i’ € melhor que a solucdo existente, entdo este
novo ponto € aceito e o anterior descartado. Se a nova solugado € pior do que a solugdo
existente, entdo a probabilidade de aceitar o ponto € definida como exp(-(f (i’) - f (i)
/T (j)), em que f(.) é o valor da fun¢do objetivo em um determinado ponto, e 7(j) é
a temperatura no estado j. Depois que um certo numero de pontos de vizinhanga é
avaliado, a temperatura é diminuida e o novo estado é j+/ é criado. Devido a forma
exponencial, a probabilidade de aceitacdo de um ponto de vizinhanca é maior em
alta temperatura, e € menor a medida que a temperatura € reduzida. Desta forma,
o algoritmo procura em muitos pontos de vizinhanga no inicio, mas em um ndmero
menor de pontos a medida que a temperatura € reduzida e converge para uma solugdo

global 6tima (AMARAN et al., 2016).

2.3.2 Busca Tabu

A Busca Tabu (Tabu Search) (RIAZ; WANG; LI, 2004) é um método de otimizagdo
linear combinado com estratégias de inteligéncia artificial, indicado para problemas
de decisdes criticas e que necessitam de uma vasta busca no seu espaco de solu-

coes (GLOVER; LAGUNA, 1999). Pode ser aplicado no alinhamento global de bi-



41

ossequéncias ou na tentativa de refinamento em descoberta de padrdes. Utiliza-se de
estruturas de memoria de curto e longo prazo no processo de busca, que permitem ex-
plorar, além da otimizagdo local, regides do espaco de pesquisa. Em sua forma bésica
¢ um procedimento de busca de vizinhanca modificado que emprega memdria adap-
tativa para acompanhar o histoérico de solucdo relevante, juntamente com estratégias

para explorar essa memoéria (AMARAN et al., 2016).

2.3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (GA) NOTREDAME; HIGGINS, 1996; GONDRO; KINGHORN,
2007) sdo inspirados na Teoria da Evolucdo das Espécies e utilizam conceitos evo-
lutivos, como hereditariedade, mutacdo, recombinacdo e selecao natural (REEVES,
1997). Sao muito aplicados em problemas de busca e otimiza¢ao com vasto espaco de
solucdes (SCHWEFEL; RUDOLPH, 1995) e em reconhecimentos de padrdes (PAL;
WANG, 2017). Em alinhamentos multiplos de sequéncias, sdo utilizados por obter
bons resultados em termos de significancia bioldgica e os elementos que representam
as solugdes possiveis sdo submetidos aos processos de mutagdo, recombinagdo e se-
lecdo génica, para evoluir sua populacdo e, entdo, sdo mensuradas por uma fungdo
objetivo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Em geral, com um algoritmo genético
cria-se uma populagdo de cadeias e cada uma dessas cadeias € chamada de cromos-
somo. Cada uma dessas cadeias cromossdmicas € basicamente um vetor de pontos no
espaco de busca. Novos cromossomos sdo criados usando fungdes de sele¢dao, muta-
cdo e cruzamento. O processo de selecdo é guiado pela avaliacdo da aptidao ou funcao
objetivo de cada cromossomo e sele¢do dos cromossomos, que € feita de acordo com
seus valores de aptiddao. Cromossomos adicionais sdo entdo gerados usando fungdes
de cruzamento e mutac¢do. As fungdes de cruzamento e mutacido asseguram que uma
diversidade de solucdes seja mantida. Algoritmos genéticos sao comumente utilizados

porque sdo faceis de implementar e adotados em vérios pacotes comerciais de software
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de otimizacgao e simulacdo (AMARAN et al., 2016).

2.3.4 Colonia de Formigas

Colonia de Formigas (MOSS; JOHNSON, 2003) ¢ uma técnica bioinspirada comu-
mente utilizada para a resolucdo de problemas de otimizacdo e busca de caminho
minimo, que se apoia a um modelo matemadtico consistente que permite obter bons
resultados em tempo hédbil (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998). Nesta heuristica,
busca-se entender a maneira como as formigas estabelecem o melhor caminho do ni-
nho até as fontes de comida (DORIGO; BLUM, 2005; LOPEZ-IBANEZ:; STUTZLE;
DORIGO, 2016). O algoritmo segue o padrao de forrageamento de formigas em busca
de alimento, no qual a identificacdo do caminho € feita pelas formigas por meio de uma
decisdo probabilistica, usando seus tragos de feromdnio que agem como mensageiros.
E aplicada em alinhamentos muiltiplos de sequéncias, de modo que o alinhamento é
feito pelas formigas que atravessam a sequéncia para coincidir com os residuos corres-
pondentes, até que uma solugdo seja encontrada e o feromonio € atualizado (KAUR;

CHAND, 2016).

2.3.5 Alinhamento Progressivo

O Alinhamento Progressivo (FENG; DOOLITTLE, 1987), esquematizado na Figura 2.11,
¢ uma das técnicas mais utilizadas, sendo a primeira estratégia de construcao prética
do AMS e € a chave para a maioria dos programas de AMS (WANG et al., 2015).
Utiliza-se de uma abordagem capaz de produzir resultados com boa significancia bio-
16gica, em um tempo computacional O(S?) (SIEVERS et al., 2011), onde S representa
o ndmero de sequéncias do conjunto analisado, com 1 > § < c. O Alinhamento
Progressivo usa fatores probabilisticos combinados com algoritmos de Programacgdo
Dinamica, com o objetivo de resolver ou minimizar o problema do alto custo compu-

tacional do Alinhamento Multiplo de Sequéncias.
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Figura 2.11: Exemplo de um Alinhamento Progressivo.

MQTTITF
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Fonte: (EDGAR, 2004a).

O Alinhamento Progressivo é uma técnica implementada em ferramentas ampla-
mente utilizadas por pesquisadores da drea de Bioinformética, como as da familia
Clustal (HIGGINS; SHARP, 1988; SIEVERS; HIGGINS, 2018), a T-COFFEE (NO-
TREDAME; HIGGINS; HERINGA, 2000), a MAFFT (KATOH; STANDLEY, 2013;
KATOH; ROZEWICKI; YAMADA, 2017), a Kalign (LASSMANN; SONNHAM-
MER, 2005), a MUSCLE (EDGAR, 2004b), entre outras.

Em sua abordagem original, constréi-se uma drvore guia comparando iterativa-
mente todas as sequéncias do conjunto de entrada entre si. Isto € utilizado para calcu-
lar uma matriz de pontuacdo, também conhecida como matriz de distancias, de modo
a mensurar as distancias entre todas as sequéncias do conjunto. Nesta comparacao,
um alinhamento inicial par-a-par € construido por meio do algoritmo de Needleman-
Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) ou por meio de uma comparagdo veto-
rial rdpida como a k-tupla (GUERRA; BUCKLER, 2017), que é implementado pela
MAFFT, a MUSCLE e a T-Coffee (CHATZOU et al., 2015).

A arvore guia, também conhecida como arvore filogenética, é construida para re-
presentar o relacionamento evolutivo entre sequéncias de entrada (FENG; DOOLIT-
TLE, 1987), com o auxilio da matriz de distancias. As arvores guia, para o Alinha-

mento Progressivo, geralmente s@o obtidas por abordagens simples e baseadas em mé-
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todos que medem a distancia evolutiva entre as sequéncias, como Neighbor-Joining ou
UPGMA (GUSFIELD, 1997). Por fim, existe o alinhamento dos perfis das sequéncias
evolutivamente mais proximas, utilizando-se da drvore guia para alinhar primeiro as
sequéncias que possuem as menores diferencas entre si e que, portanto, encontram-se
mais proximas na arvore guia (WANG et al., 2015).

Como percebe-se, um algoritmo que aborda a heuristica de Alinhamento Progres-
sivo segue um pipeline de execu¢do bem definido, que pode ser dividido em trés fa-
ses (WALLACE; BLACKSHIELDS; HIGGINS, 2005; WANG et al., 2015), como

observa-se na Figura 2.12:

1. Alinhamento par-a-par e construcio da matriz de pontuacao: cada possivel
par de sequéncias do conjunto de entrada € alinhado e calculam-se as distancias
evolutivas destes pares, com algoritmos de Programacdo Dindmica e alguma
func¢do objetivo, por exemplo, como soma de pares ponderada (WSP - Weighted
Sum-of-Pairs) (ALTSCHUL; CARROLL; LIPMAN, 1989). Em um conjunto
com S sequéncias, haverd S (S —1)/2 pares. O resultado desta etapa € uma ma-
triz de pontuacao preenchida com os valores das distancias e que serd utilizada

na proxima fase do pipeline;

2. Construcao da arvore guia: a matriz calculada na fase anterior serve de entrada
para esta fase, que € responsavel pela constru¢do da arvore guia. Esta agrupa as
sequéncias de acordo com a ordena¢do da matriz de pontuacao, utilizando-se de
algum método de arranjo (XU; TIAN, 2015), sendo que as menos distantes sao
agrupadas primeiro. A drvore guia servird de entrada na etapa posterior e hé di-
versos métodos para a sua constru¢ao, como o UPGMA (Unweighted Pair Group
Method using Arithmetic averages) (SOKAL, 1958) ou NJ (Neighbor-Joining)
(SAITOU; NEI, 1987), que agrupam sucessivamente as sequéncias mais simila-
res, conforme observa-se na Figura 2.13. Nesta, pode-se concluir que humanos

e macacos sdo as ragas mais similares e, portanto, sdo agrupadas.
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3. Alinhamento multiplo: com a arvore guia construida na fase anterior, o al-
goritmo conduz o alinhamento pelos grupos de sequéncias mais similares, que
na arvore guia estdo agrupadas, ou seja, inicia selecionando as duas sequéncias
mais similares, cuja pontuacio de distncia é a menor na matriz. Em seguida, na
arvore guia é selecionada a préxima sequéncia mais similar as duas anteriores,
que € incorporada ao alinhamento. Desta forma, todas as sequéncias sao adicio-
nadas ao alinhamento, até que a dltima sequéncia seja agrupada e o alinhamento
final seja obtido. O processo executado n — 1 vezes, em que n € o nimero de

sequéncias do conjunto de entrada.

Figura 2.12: As etapas do Alinhamento Progressivo.

Alinhamento Progressivo

Input de Sequéncias Fase 1 Fase 2 Fase 3
Iniciar
Alinhamento par-a-par Alinhamento
[NW / Kimura [ K-mers) Multiplo
Conjunto Arvore Guia
de =
Sequéncias Profile / Arvore
: Filogenética
Matriz de
Distancias
Fim

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Alinhamento Progressivo é uma estratégia que na maioria das vezes € capaz
de alinhar conjuntos de algumas milhares de sequéncias com comprimentos variados.
Embora possa produzir resultados com boa significancia biolégica e em tempo factivel,
enfrenta dificuldades com conjuntos na escala milhdes de sequéncias (SIEVERS et al.,

2011).
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Figura 2.13: Exemplo de arvore guia.

camundongo

O

Fonte: Elaborada pelo autor.

Acrescenta-se a isso uma forte dependéncia da ordem em que as sequéncias es-
tao posicionadas no conjunto de entrada (BOYCE; SIEVERS; HIGGINS, 2015). Isto
torna as técnicas de reconstrucdo da filogenia e rearranjo da drvore guia um importante
campo de estudos, a fim de resolver o problema da ordem das sequéncias na arvore e,
consequentemente, a sua acurdcia. Assim, permite-se aproximar o maximo possivel
da 4rvore verdadeira, a qual refletird as mutagdes ocorridas com as espécies durante o

processo evolutivo (HSIEH et al., 2015).

2.4 O Principio da Evolucao Minima

O principio da evolu¢do minima (ME) (KIDD; SGARAMELLA-ZONTA, 1971) é
uma das primeiras abordagens para constru¢ao de arvores guia baseadas em uma ma-
triz de distancias. Nela os comprimentos dos ramos sdo atribuidos a vdrias topologias
de arvores, a fim de selecionar dentre todas as possiveis topologias, aquela que possui

a menor soma dos comprimentos dos ramos (BASTKOWSKI et al., 2015).
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Esta abordagem ¢ utilizada no contexto da Bioinformatica para inferéncia filoge-
nética, baseando-se na premissa de que a evolugdo dos seres vivos ocorre de maneira
lenta e gradativa. Portanto, a drvore guia com menores distancias entre seus nos e,
consequentemente, com a menor soma dos comprimentos estimados, tem maior pro-
babilidade de ser uma drvore evolutiva verdadeira. Desta forma, procura-se pela topo-
logia de arvore que fornece uma soma minima do comprimento de suas ramificagdes
(RZHETSKY; NEI, 1993).

Os métodos que utilizam essa abordagem sdo muito populares, pelo fato de seu uso
ser mais adequado para a constru¢@o de drvores macicas, que resultam de alinhamentos
de grandes conjuntos de sequéncias (BASTKOWSKI et al., 2015). Uma aplicagdo com
o proposito de determinar a posi¢ao correta de uma sequéncia dentro de uma dado
conjunto de entrada, pode ser visto em (FILIPSKI et al., 2015), no qual apresenta-se
o método PhyClass, que busca determinar a posi¢do filogenética apropriada de cada
sequéncia na arvore guia, obtendo uma boa precisao da drvore em comparagdo com
abordagens de mdxima vizinhanca. Como mencionado anteriormente, uma 4rvore guia
mais precisa, ou seja, mais proxima da drvore evolutiva verdadeira € muito importante

para obter-se um alinhamento de sequencia mais acurado.

2.5 Técnicas de Reconstrucao e Rearranjo de Arvores

Mesmo com os bons resultados obtidos com o uso dos métodos e ferramentas anteri-
ormente citados, Boyce (BOYCE; SIEVERS; HIGGINS, 2015) aponta que ferramen-
tas baseadas em Alinhamento Progressivo possuem forte dependéncia da ordem das
sequéncias de entrada, o que pode gerar resultados diferentes para o mesmo conjunto
de entrada, apenas alterando a ordem das sequéncias do conjunto. Zhan (ZHAN et
al., 2015) demonstrou que melhorias na arvore guia aumentam a acurécia de diversas
ferramentas de AMS. Com essas questdes, destaca-se a importancia das técnicas que

visam melhorar a qualidade da arvore guia, com métodos de reconstrucao filogenética
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e rearranjo da arvore guia.

Os algoritmos de AMS usam a drvore guia com alguma técnica de Alinhamento
Progressivo para gerar o resultado final, porém empregam técnicas diferentes para
construir a arvore (NELESEN et al., 2008). Nos ultimos anos, varias teorias € mé-
todos que usam modelos de evolugdo probabilistica e de mutagdes dos sitios entre as
sequéncias foram propostos para melhorar a precisio e a velocidade de reconstrug¢ao
da arvore guia. Como citado anteriormente, o objetivo é encontrar uma arvore guia o
mais proximo possivel da drvore evolutiva verdadeira, o que ndo € obtido na maioria
dos casos.

O problema da reconstru¢@o da arvore guia € um desafio classico da bioinformatica
e possui muita relevancia devido a sua utilizac@o para classificacdo das espécies e para
demonstrar as similaridades entre os organismos vivos. Essa classificacdo segue uma
hierarquia que categoriza as espécies em ordem, de modo a agrupar os organismos
vivos de acordo com a sua similaridade ou distancia evolutiva. Tal classificacao deve
ser feita a partir da histéria de ancestralidade comum entre as espécies, com vistas a
encontrar-se uma topologia para a arvore guia mais proxima da filogenia verdadeira.
Com isso, pode-se classificar as sequéncias bioldgicas de acordo com suas diferencgas,
o que deve ser um reflexo das distancias evolutivas entre elas (GUSFIELD, 1997;
HSIEH et al., 2015). A arvore guia é muito importante na anélise e busca por solucao
de vérios problemas biolégicos, como na predi¢dao da estrutura e funcdo das proteinas
e no desenvolvimento de novos medicamentos (COHEN, 2004; HSIEH et al., 2015).

Como citado anteriormente, o Alinhamento Progressivo é sensivel aos problemas
que ocorrem na fase do alinhamento inicial, os quais ndo sdo possiveis de se resolver
nas fases posteriores do processo. Isto se deve a caracteristica gulosa dos algoritmos,
0 que impacta na precisdo e qualidade da arvore guia. Sendo assim, algumas técnicas
de refinamento da arvore guia foram propostas com o objetivo de otimizar a sua pre-

cisdo, de modo a produzir melhores resultados finais (GIRIBET, 2007), ou seja, uma
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alinhamento final mais preciso e mais préximo da histéria evolutiva dos seres.

Desta forma, algumas heuristicas foram propostas e utilizadas em algoritmos para
implementar estratégias de rearranjo de drvores, com o objetivo de encontrar uma 4r-
vore 6tima, que € a mais proxima daquela conhecida como 4rvore evolutiva verdadeira.
Com isso, almeja-se obter uma reconstrucdo filogenética otimizada, em um espacgo de
busca reduzido (HSIEH et al., 2015). A seguir, serdo discutidas algumas dessas técni-

cas e programas de AMS que implementam arvores guia.

2.5.1 Técnicas para Rearranjo de Arvores

Na andlise filogenética, os métodos numéricos sdo conhecidos pela sua eficiéncia e re-
peticao dos resultados para um dado conjunto de anélise, o que torna o seu uso prefe-
rencial. Os métodos numéricos que fazem uso de critérios para otimizar os resultados
sdo os mais desejdveis, devido a capacidade de gerarem arvores hipotéticas e compara-
las por meio de alguma fun¢do de medida, a fim de selecionar a melhor drvore. No
entanto, devido ao grande espaco de busca desses métodos, eles sao conhecidos pelo
seu alto custo computacional, ao contrdrio da maioria dos métodos numéricos que nao
utilizam critérios de otimizacdo (GIRIBET, 2007).

No tocante aos métodos que ndo se utilizam de otimizacdo, os mais aplicados
sdo baseados em distancia (Distance-Based Methods) e os baseados em caracteres
(Character-Based Methods). O primeiro é um método numérico que mede as distan-
cias entre as sequéncias e armazena os resultados em uma matriz, a qual é usada em
fases posteriores do alinhamento para construir a drvore guia. Esse é o método adotado
pelo NJ e pelo UPGMA e sdo métodos rapidos, mas sem critérios de otimizag¢do. No
entanto, informagdes bioldgicas importantes podem ser perdidas quando ocorre essa
transformacdo dos simbolos que representam os residuos em distancias contadas par-
a-par. No segundo caso, as sequéncias sao alinhadas com base em métodos probabilis-

ticos, que medem as diferencas entre os caracteres para construir a arvore guia. Essa
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¢ a abordagem usada por métodos como o da Mdxima Vizinhanca (ML - Maximum-
Likelihood) e pelo método da Mdxima Parciménia (MP - Maximum-Parsimony). Os
dois sdo os principais métodos que utilizam estratégias com critérios de otimizacio da
arvore, permitindo a andlise completa de conjuntos de dados complexos com milhares,

ou até milhdes, de sequéncias (HSIEH et al., 2015; GIRIBET, 2007).

2.5.2 Estratégias para Rearranjo de Arvores

A fim de obter-se melhores resultados, uma classe de algoritmos chamados Branch
Swapping (troca de ramos), ou simplesmente Swappers, foi desenvolvida para pro-
mover a troca de ramos da drvore. O objetivo desta classe de algoritmos € melhorar
uma arvore que tenha sido construida anteriormente, seja ela gerada pelo método de
constru¢do de drvore adotado pelo algoritmo ou gerada pelo método de troca de ramos
utilizado no refinamento da arvore (GIRIBET, 2007).

Das diversas estratégias para rearranjo de arvores, a mais simples é o Nearest
Neighbor Interchange (NNI) (DAY, 1983), usado pelo algoritmo Phylogenetic Ma-
ximum Likelihood (PHYML) (GUINDON; GASCUEL, 2003). Sabe-se que uma rami-
ficac@o interna da drvore bindria sem raiz possui quatro subdrvores conectadas e que
se pode promover trocas das subdrvores e obter mais duas novas arvores, como pode-
se verificar na Figura 2.14. O NNI promove essas trocas para obter as duas possiveis
arvores e compara-as com a original. Desta forma, seleciona entre as trés subarvores,
aquela que possui a maior pontuacao ou probabilidade de ser uma drvore verdadeira.
Esse método tem como ponto positivo a velocidade de execucao, uma vez que os movi-
mentos podem ser calculados localmente. Seu ponto negativo é que o método pesquisa
apenas localmente nas quatro possiveis subarvores e frequentemente obtém resultados
6timos locais (local optima), principalmente quando analisa conjuntos de sequéncias
de genes com sinais conflitantes (HSIEH et al., 2015; GIRIBET, 2007). Um resultado

6timo local, na maioria dos casos, ndo € o desejado pelos pesquisadores, pois os mé-
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todos que conduzem a esses resultado acabam por ignorar as solucdes 6timas globais

(global optima), que, em geral, sdo mais desejadas.

Figura 2.14: As duas possiveis operacdes NNI em uma ramificacdo interna da arvore.

Fonte: (LI; TROMP; ZHANG, 1996).

Um método mais amplo € o Subtree Pruning and Regrafting (SPR) (BORDEWICH;
SEMPLE, 2005), implementado pelo algoritmo Randomized Axelerated Maximum Li-
kelihood (RAxML) (STAMATAKIS; HOOVER; ROUGEMONT, 2008). Na Figura 2.15,
pode-se observar o funcionamento do SPR, em que uma subdrvore interna aleatdria é
podada e entdo € pesquisado em toda a arvore principal qual o melhor ponto para
reconectar a subdrvore e produzir uma nova arvore de tamanho reduzido.

Pesquisando na drvore inteira pelo melhor ponto de reconexdo, o método evita um
resultado com um 6timo local ruim. Porém, a etapa 2 consome muito tempo de com-
putacdo, uma vez que para cada possivel ponto de reconexdo da arvore, o SPR precisa
recalcular toda a probabilidade da drvore a fim de comparar o resultado com a drvore
anterior. Se o tamanho da nova arvore for maior que a anterior, ela € descartada, caso
contrério, a arvore anterior € descarta e a nova arvore serd usada nas novas iteragoes
do algoritmo (HSIEH et al., 2015; GIRIBET, 2007; WU, 2008).

O Tree Bisection and Reconnection (TBR) (BRYANT, 2004) € um método de rear-
ranjo mais elaborado que, da mesma forma que SPR, corta uma 4rvore em duas partes,
quebrando uma ramificacdo interna. Em seguida, seleciona um ramo da subdrvore e
entdo reconecta-o em outra posi¢ao da arvore principal, formando uma nova arvore.
Pode-se observar que ao contrario do SPR, o TBR pode modificar a topologia da su-
barvore podada e da arvore principal e isso deve-se ao fato de que, ao contrario do

SPR em que somente a ramo podado € testado para a reconexdo, o TBR testa todos
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Figura 2.15: As operagdes SPR em uma ramificacio interna da arvore.
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Fonte: (GIRIBET, 2007).

os ramos internos da subdrvore, como observa-se na Figura 2.16. No entanto, mesmo
com o TBR ndo existe garantias de encontrar a drvore guia verdadeira. O TBR gera
mais vizinhos do que NNI e o SPR, o que lhe permite reconstruir uma arvore guia ver-
dadeira com mais frequéncia que os demais métodos (HSIEH et al., 2015; GIRIBET,
2007).

O espaco de busca do TBR € mais extenso, devido a necessidade de testar todos os
possiveis pontos de reconexao e recalcular a probabilidade de cada possivel arvore, o
que o torna um método mais demorado do que o SPR e o NNI. Tipicamente, para um
conjunto composto por n sequéncias, o NNI executard 2(n — 3) iteragdes em busca de

uma 4rvore melhor, enquanto que o SPR requer n? iteracdes e o TBR requer n°.
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Nem todos os pontos de reconexao geram bons resultados e evitar avaliar esses
pontos € uma forma de reduzir o espago de busca do método e melhorar o desempenho
do método TBR (HSIEH et al., 2015). Isto pode ser feito baseando-se no Principio
da Evolucdo Minima (DESPER; GASCUEL, 2002; BORDEWICH et al., 2009). Em
(HSIEH et al., 2015) foi demonstrado um método TBR melhorado que pode auxiliar
outros algoritmos na constru¢ao de arvores mais precisas, com um espago de busca
reduzido. Com o método geram-se mais topologias vizinhas utilizando o ME para
selecionar possiveis posi¢des de reconex@o que acelerem o tempo de busca. O ME
adota uma matriz de distancias entre as sequéncias bioldgicas, para selecionar uma
arvore, cujo comprimento € minimo e estimado dentro da estrutura de minimos qua-
drados (DENIS; GASCUEL, 2003). Sera abordado em mais detalhes, na se¢do 2.5.3,
o método TBR melhorado, bem como a sua utilizacdo para refinar arvores produzidas

pelos métodos de Alinhamento Progressivo. (HSIEH et al., 2015; GIRIBET, 2007).

2.5.3 O Método TBR

O TBR € o mais amplo dentre os trés métodos citados anteriormente € pode produzir
os melhores resultados. No entanto, o seu espaco de busca € maior que os demais
métodos apresentados, o que gera maior consumo de tempo computacional. Isto pode
levar a necessidade de busca por solu¢des que possam diminuir o espacgo e acelerar o
tempo de execugao.

Nessa linha de entendimento, o método Tree Rearrangement + Maximum Like-
lihood + Minimum Evolution (TRMLE) (HSIEH et al., 2015), busca diminuir o espaco
de busca com o uso da ME e eliminar testes desnecessdrios com solu¢des que nao

produzem resultados melhores. O método possui as seguintes etapas:

1. Modifica-se a topologia da drvore para gerar topologias vizinhas;

2. Estima-se os comprimentos dos ramos € a probabilidade da nova arvore;
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Figura 2.16: As operagdes TBR em uma ramificacdo interna da arvore.
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Fonte: (GIRIBET, 2007).

3. Caso a probabilidade da nova topologia seja melhor que a atual, a anterior é

descartada e a nova drvore serd utilizada na préxima iteragao.

As etapas que podem ser observadas na Figura 2.17 sdo repetidas até que a proba-
bilidade ndo sofra mais evolucao ou uma condi¢do de término seja satisfeita. O TBR
escolhe as posi¢des de reconexio aleatoriamente e a probabilidade da arvore resultante
pode estar longe da filogenética verdadeira. Para resolver o problema, o TRMLE com-
bina o TBR com ME para selecionar as posi¢des corretas de reconexao e as operagoes

do método TBR modificado sdo decompostas em duas fases descritas na sequéncia:

1. Fase O1:
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(a) As arestas de uma arvore T sao classificadas em ordem decrescente por

seus comprimentos;

(b) A maior aresta de T (i, j») é selecionada e os seus nds finais sao movidos,

da seguinte forma:

i. A subdrvore de 7T induzida por iy, j> e os descendentes de j, sdo sepa-
rados de T
ii. Uma nova aresta (i, i3) é adicionada em T}
iii. E determinada a distincia de movimento, denotado por d;

iv. A subdrvore é movida com base em d para a posicao (ig, ig+ 1);

(c) Considere T° como a arvore resultante do processo anterior (Figura 2.17

(b)):

7z

1. A nova distincia média de T~ € calculada;

ii. A nova distancia média de 7’ pode ser obtida ajustando com precisao

a distancia de T}
2. Fase 02:
(a) A subdrvore J, de T’ induzida por (iz, j2) e os descendentes de iy, sdo
separados de 7";
(b) Uma nova aresta (h;, h3) € adicionada;
(©) E determinada outra distancia de movimento, denotada por s;

(d) A subarvore € movida com base na distancia de movimento s para posi¢ao

(hs, hs + 1) (Figura 2.17 (c)).
(e) Considere 7" como a nova arvore resultante (Figura 2.17 (d)).

i. A nova distancia média de T" pode ser obtida ajustando com precisao

a distanciade 7.
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Ap6s as fases 1 e 2, calcula-se a probabilidade de 7", denotada por Ly». Se Ly for
maior que a probabilidade da drvore original 7, a topologia de 7" estd mais proxima da
topologia verdadeira do que 7. Quanto maior a distancia entre L7 e L7», mais confianca
tem-se no rearranjo de 7 para 7".

Figura 2.17: As operagdes da TBR modificadas.

(a) Arvore inicial T

£RR8E AALA B

b) Primeiro movimentoem T

Fonte: (HSIEH et al., 2015).

A dindmica proposta no método TRMLE para selecionar a troca dos nés mais dis-
tantes e que tem maior probabilidade de produzir melhores resultados, demonstrou-se
eficaz para melhorar a acuricia da arvore guia com consumo menor de tempo com-
putacional. Esta caracteristica pode auxiliar outros algoritmos conhecidos com o pro-
blema da reconstrug@o de drvores guia, como o MUSCLE, para produzir resultados
finais com maior qualidade, maior significancia bioldgica e sem degradar de maneira

considerdvel o tempo computacional.
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2.6 Ferramentas de AMS

As heuristicas citadas anteriormente sao aplicdveis na busca por uma solu¢do no pro-
blema do Alinhamento Multiplo de Sequéncias, sendo implementadas em diversas
ferramentas computacionais. Desta forma, essa secdo dedica-se a expor as principais
ferramentas computacionais usadas na Bioinformadtica e que implementam essas heu-
risticas.

As ferramentas atuais estdo envolvidas com problema da grande quantidade de da-
dos bioldgicos disponiveis, o que as obriga a uma evolucado constante, principalmente
devido o advento dos Sequenciadores de Nova Geracao (NGS). Estes produzem volu-
mes de dados de sequéncias de DNA consideravelmente superiores aos sequenciado-
res do tipo Sanger, até entdao muito utilizados (GLENN, 2011; LIU et al., 2012). Essa
questao acaba por ser um desafio que precisa de constantes evolucdes nas plataformas
das ferramentas de AMS, com aten¢do para o melhoramento da precisdo do alinha-
mento final e com rela¢do ao tempo de execugdo e ao consumo de memoria (EDGAR,
2004a; EDGAR; BATZOGLOU, 2006). Na sequéncia, serdao discutidas algumas das

ferramentas mais conhecidas e utilizadas.

2.6.1 Clustal Omega

As ferramentas da familia Clustal foram implementadas por Des Higgins (HIGGINS;
SHARP, 1988), que combinou um algoritmo de Programacao Dindmica com estraté-
gia de Alinhamento Progressivo e, desde entdo, sdo amplamente aplicadas em AMS.
Assim, a 4rvore guia também assumem um papel relevante para a operacdo dessas
ferramentas.

Clustal Omega (SIEVERS et al., 2011) € a versao mais recente da familia Clustal,
que trouxe aumento considerdvel de escalabilidade em relacdo as versdes anteriores,
conseguindo alinhar conjuntos com centenas de milhares de sequéncias em algumas

horas. Ela é capaz de fazer uso de multi-processadores, com qualidade de alinhamento
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superiores as suas versoes anteriores. Quando compara-se a Clustal Omega com outros
programas de AMS de alta qualidade, usando-se conjuntos menores de sequéncias,
a Clustal Omega pode alcancar resultados iguais. Como uso de conjuntos maiores,
supera outros pacotes em termos de tempo e qualidade de execucao.

A escalabilidade necessdria para lidar com alinhamentos de grandes conjuntos, é
obtida com a utilizag¢ao do algoritmo mBED (BLACKSHIELDS et al., 2010) na etapa
de construcdo da 4rvore guia. Isto permite obter uma complexidade O(N log N), redu-
zindo consideravelmente o tempo de computagdo e os requisitos de memoria necessa-
rios para agrupar grandes nimeros de sequéncias e demonstrar a qualidade dos agru-
pamentos comparando-os com as arvores guia. Para produzir drvores guia com pre-
cisdo semelhante aos métodos tradicionais, o algoritmo mBed trabalha incorporando
cada sequéncia em um espacgo de n dimensdes proporcional a log N, substituindo cada
sequéncia por um vetor de elementos n, em que cada elemento € simplesmente a dis-
tancia de um dos n elementos. Em seguida, utilizando-se de métodos de agrupamento
padrdes (XU; TIAN, 2015), como K-means ou UPGMA, tais vetores sdo agrupados
de forma rapida e eficiente. Na fase posterior de refinamento dos resultados finais, é
utilizado o algoritmo HHAlign, que se baseia no modelo oculto de Markov (HMM -

Hidden Markov Model).

2.6.2 DIALIGN

DIALIGN (MORGENSTERN et al., 1998) € uma ferramenta para alinhamentos mul-
tiplos de sequéncias de DNA e proteinas, que combinando recursos de alinhamento
global e local, combinado com um fator probabilistico na busca por regides de mo-
tifs, que podem representar importantes pontos de conservacdo. Essas caracteristicas o
torna til para aplicacdo com sequéncias que ndo sdo alinhados de forma correta com
abordagens tradicionais.

Os alinhamentos sdo construidos a partir de semelhancgas locais das sequéncias
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emparelhadas e ¢ uma abordagem muito util para descobrir regides funcionais con-
servadas em sequéncias que compartilham apenas homologias locais, que ndo estdo
relacionadas de outra forma. Uma opg¢do de ancoragem permite usar informacgdes ex-
ternas e conhecimentos especializados.

O alinhamento par-a-par permite obter um resultado exato ou pode utilizar aborda-
gem estocdstica para alinhamentos multiplos de sequéncia. Porém, ndo faz uso de
comparacao de residuos e nem de penalizacdes (gaps) (MORGENSTERN, 2014),
baseando-se em um esquema de comparacdo em diagonal, como esquematizado na
Figura 2.18;

A versdo mais recente do DIALIGN opcionalmente usa correspondéncias para o

banco de dados PFAM para detectar homologias fracas.

Figura 2.18: Célculo de diagonal no DIALIGN.
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Fonte: (MORGENSTERN et al., 1998).

2.6.3 MAFFT

A MAFFT (Multiple Alignment using Fast Fourier Transform) (KATOH et al., 2002)
¢ um ferramenta de alinhamento de multiplo sequéncias que possui vdrias op¢des para
uso do método progressivo, do método de refinamento iterativo e de outros métodos.
Comumente utilizada para Alinhamento Multiplo de Sequéncias, utiliza-se da Trans-
formada Répida de Fourier (FFT) para alinhar sequéncias de nucleotideos ou aminoa-
cidos, obtendo alinhamentos com boa significancia biolégica e com custo computa-
cional reduzido em termos de tempo de execucdo, quando comparada as abordagens

existentes.
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Com uso da FFT, as sequéncias de aminodcidos sdo convertidas em sequéncias
compostas de volume e polaridade para cada residuo, o que auxilia a identificacdo
rapida de regides homologas entre as sequéncias. O sistema de pontuacdo simplificado
permite reduzir o tempo de CPU e aumentar a precisdo do resultado final, mesmo em
sequéncias muito distantes e que possuem extensas regides com insergoes.

O MAFFT implementa os métodos progressivos FFT-NS-1 e FFT-NS-2 e o método
de refinamento iterativo FFT-NS-i. O tempo de CPU do FFT-NS-2 ¢ drasticamente re-
duzido em comparacido com a CLUSTAL, mantendo a precisao do resultado final. O
FFT-NS-i chega a ser 100 vezes mais rapido que 7-COFFEE, sem penalizar a preci-
sdo do resultado final, quando o conjunto das sequéncias de entrada excede 60 taxas
(KATOH et al., 2002).

Na MAFFT, um Alinhamento Progressivo inicial FFT-NS-1 é construido por meio
de um cdlculo aproximado das distincias entre cada par de sequéncias do conjunto
de entrada, baseado em um esquema de pontuagdo de 6-tuplas compartilhadas entre
as sequéncias sendo alinhadas. Essa matriz de distancias inicial € utilizada para a
constru¢cdo de uma arvore guia por meio do método UPGMA, com tempo de UCP de
O(Nz), onde N é o nimero de sequéncias, e, entdo, sdo alinhadas progressivamente
seguindo a ordem das ramificagdes da drvore guia (KATOH et al., 2005; KATOH et
al., 2002).

Um segundo Alinhamento Progressivo FFT-NS-2 é construido, porém, uma nova
matriz de distancias € calculada considerando o alinhamento construido pelo FFT-NS-
1. Desta forma, um novo Alinhamento Progressivo baseia-se em uma arvore cons-
truida a partir da nova matriz de distincia, do qual espera-se obter um resultado mais
preciso (KATOH et al., 2005; KATOH et al., 2002).

O resultado obtido pelo método FFT-NS-2 é submetido ao método de refinamento
iterativo FFT-NS-i, a fim de obter melhorias na acuracia do alinhamento. O alinha-

mento € dividido em dois grupos e realinhados por meio da técnica de particionamento
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restrito dependente de arvore (HIROSAWA et al., 1995). Este € repetido até que nao
seja mais obtido um resultado de pontuacao melhor para o alinhamento em relagdo a
pontuacao anterior (KATOH et al., 2005; KATOH et al., 2002).

Atualmente o MAFFT encontra-se na versido 7 (KATOH; STANDLEY, 2013), com
novas funcionalidades para interface web, op¢des para adicionar sequéncias ndo ali-
nhadas em um alinhamento existente, ajuste de dire¢cdo do alinhamento de nucleoti-
deos, alinhamento restrito e processamento paralelo por meio de multithreading e do
uso de GPUs (Graphics Processing Unity) (ZHU et al., 2015).

Novas funcionalidades foram adicionadas recentemente na interface web (KA-
TOH; ROZEWICKI; YAMADA, 2017) para lidar com grandes volumes de dados e op-
cOes para refinar iterativamente os resultados do AMS. Funcdes adicionais permitem a
selecdo interativa de sequéncias e fazer inferéncia filogenética para pré-processamento
e pos-processamento de MSA.

A principal limitacdo do MAFFAT, € a dificuldade para lidar com sequéncias pouco

relacionadas ou biologicamente distantes.

2.6.4 SAGA

A SAGA € uma abordagem hibrida que usa Programacdo Dindmica como parte do
processo, sendo a primeira ferramenta que implementou a heuristica do algoritmo ge-
nético para alinhamentos multiplos de sequéncias. Na Figura 2.19 demonstra-se o
funcionamento da ferramenta, que utiliza as técnicas da heuristica de algoritmo gené-
tico para evoluir a populacdo de alinhamentos até obter-se uma condi¢do de parada

(NOTREDAME; HIGGINS, 1996);
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Figura 2.19: Esquema do algoritmo implementado na SAGA.
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Fonte: Adaptado de (NOTREDAME; HIGGINS, 1996).

2.6.5 MUSCLE

A MUSCLE (Multiple Sequence Comparison by Log-Expectation) € uma ferramenta
para Alinhamento Multiplo de Sequéncias que implementa a heuristica do Alinha-
mento Progressivo e que possui trés estagios de execugdo esquematizados na Figura 2.20.

Ao final da execug¢do de cada estagio, o algoritmo disponibiliza um alinhamento mul-
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tiplo. A sua estratégia basica € semelhante a utilizada pela MAFFT, no qual refina-

mentos horizontais sio aplicados ao Alinhamento Progressivo, fornecendo melhorias

significativas na precisdo e velocidade (EDGAR, 2004b).

Figura 2.20: Esquema de funcionamento do algoritmo MUSCLE.
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O primeiro estdgio cria um rascunho de Alinhamento Progressivo que serd me-

lhorado nos proximas estagios. Utiliza-se de uma medida de similaridade computada

entre todos os possiveis pares de sequéncias do conjunto de entrada, por meio de um

método probabilistico de contagem k-mer (GUERRA; BUCKLER, 2017), ou cons-

truindo o alinhamento global dos pares por meio da medida de identidade fracionaria.

A partir da medida de similaridade entre todas as sequéncias do conjunto, uma

matriz de distincia triangular € calculada considerando-se as semelhancas entre os

pares. Por fim, uma arvore guia € construida a partir da matriz de distancia, adotando-
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se um algoritmo baseado na UPGMA ou Neighbor-Joining € uma raiz para a arvore
¢ identificada. Finalmente, utilizando-se da arvore guia, o Alinhamento Progressivo
€ construido seguindo a ordem de ramificag¢do da arvore, produzindo um alinhamento
multiplo de todas as sequéncias de entrada até a raiz da arvore.

O segundo estdgio € uma fase que pode ser iterativa e € responsavel por produ-
zir uma melhoria progressiva do alinhamento, por meio da evolug¢do da arvore guia.
Com isso, é possivel produzir um novo Alinhamento Progressivo de acordo com essa
arvore. Nesse estdgio, a medida de similaridade entre cada par de sequéncias € calcu-
lada usando a identidade fraciondria computada no alinhamento mdltiplo atual. Uma
nova arvore € produzida por meio do cédlculo de uma matriz de distancias, utilizando-
se da distancia de Kimura e aplicando-se um método de agrupamento na matriz de
distancias (EDGAR; BATZOGLOU, 2006).

A arvore obtida € comparada com a arvore obtida na etapa anterior, que pode ser
a arvore do primeiro estdgio ou a arvore construida na iteracao anterior do segundo
estdgio. A comparacdo identifica o conjunto de nds internos para os quais a ordem
de ramificagdo foi alterada. O novo Alinhamento Progressivo é construido, alterando-
se apenas as partes do alinhamento para os quais as ramificacdes internas da arvore
sofreram alteracdes, até que alinhamento encontre a raiz. Neste ponto, o algoritmo
pode terminar ou retornar para mais uma iteracao do segundo estagio ou seguir para o
terceiro estdgio. Desta forma, se o segundo estigio for executado mais de uma vez e o
numero de alteracdes nao diminuir, o processo de melhoria da drvore sera considerado
convergente € a iteracdo serd encerrada.

O terceiro estdgio é uma fase de refinamento iterativo que se utiliza de uma variante
do particionamento restrito dependente de arvore(SAITOU; NEI, 1987). Neste, cada
ramificacdo da arvore guia € excluida, gerando dois grupos de sequéncias disjuntos,
para quais todos os nds serdo visitados em ordem de distincia decrescente a partir

da raiz de cada subdrvore. Com isso, pode-se extrair um perfil de cada subconjunto
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do alinhamento atual para produzir um novo alinhamento perfil-a-perfil. Descartando
as colunas sem residuos (gaps), os perfis sdo realinhados e calcula-se a pontuagdo da
soma de pares (SP - Sum-of-FPairs) do novo alinhamento. Se a pontuacdo aumentar, o
novo alinhamento é mantido, caso contrario é descartado. Se todas as arestas foram
visitadas sem que uma mudanca seja feita ou que um nimero maximo de iteragdes
definido pelo usudrio foi atingido, o algoritmo € finalizado. Caso contrdrio, ele retorna
para uma nova iteracdo do terceiro estagio. As arestas visitadas em ordem decrescente
de distancia da raiz tém o efeito de primeiro realinhar sequéncias individuais, depois

grupos intimamente relacionados (EDGAR, 2004a; WANG et al., 2015).

2.7 Consideracoes

Neste capitulo, para um bom entendimento do trabalho, apresentou-se os conceitos
basicos da biologia molecular, das heuristicas para Alinhamento Multiplo de Sequén-
cias e para reconstru¢cdo da drvore guia, bem como uma revisao bibliografica das fer-
ramentas mais utilizadas para o problema de rearranjo de drvores e da reconstru¢do
filogenética.

Apresentaram-se também os resultados obtidos pelo método TRMLE, o qual serd
uma base para desenvolvimento do método proposto pelo presente trabalho, a fim de
melhorar a acurdcia das ferramentas que utilizam o Alinhamento Progressivo. Desta
forma, pretende-se contribuir com a producao de alinhamentos finais com mais signi-
ficado bioldgico, por meio de uma drvore guia com tamanho minimizado e proxima
da filogenia verdadeira. Além disso, pretende-se contribuir com um método que man-
tenha o tempo de execuc¢do em niveis aceitdveis e que permita operar com grande
volumes de dados. Isto destaca-se como de suma importancia para os trabalhos dos
pesquisadores, principalmente devido ao grande volume de dados biolégicos que estao
sendo produzidos nos ultimos anos, devido ao advento dos sequenciadores NGS. No

proximo capitulo, serd apresentado o desenvolvimento do trabalho proposto.



Capitulo 3

Desenvolvimento do Trabalho

Este capitulo tem por objetivo apresentar os detalhes das atividades executadas para

implementacdo do método proposto no presente trabalho.

3.1 O Método Proposto

O método proposto no presente trabalho foi nomeado de TreeRMEP, que é abrevi-
acdo do termo Rearranjo de Arvores Com o Principio da Evolu¢do Minima (Tree
Rearrangement with Minimum Evolution Principle).

O método utiliza-se os conceitos de refinamento de arvores encontrados em (GIRI-
BET, 2007), combinados, especificamente, com a estratégia TBR descrita em (HSIEH
et al., 2015), que contribui para reducdo do espaco de busca e aceleracdo da procura
pela melhor drvore, baseando-se no conceito do Principio da Evolu¢cao Minima (ME)
(KIDD; SGARAMELLA-ZONTA, 1971), no qual procura-se pela topologia de darvore
que fornece uma soma minima dos comprimentos de suas ramificacdes (RZHETSKY;
NEI, 1993) e sua premissa bésica € de que a evolugdo das espécies ocorre de maneira
lenta e progressiva. Portanto, uma drvore com distancias minimas entre seus nos tem
maior probabilidade de ser a drvore filogenética verdadeira e representar com maior

proximidade a evolugdo verdadeira das espécies (BASTKOWSKI et al., 2015).
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Com o TreeRMEP promovem-se trocas na posi¢ao dos nds da arvore guia e assim
altera-se sua topologia, com objetivo de encontrar uma arvore com tamanhos minimos,
menor que a drvore guia anterior. Isto € uma tarefa com grande consumo de tempo
computacional e ndo sdo todas as mudangas que trazem melhorias.

Neste ponto, 0o ME € empregado para selecionar primeiro os nds com maior proba-
bilidade de trazer melhorias e, desta forma, o método deve evitar as mudancgas que nao
produzem bons resultados, diminuindo o espaco de busca e acelerando a execucdo do
método, reduzindo o consumo do tempo computacional.

As mudancgas na topologia da arvore requerem ajustes nos tamanhos das arestas
modificadas e das novas arestas criadas e, assim, € necessario o desenvolvimento de
uma fungao para recalcular esses tamanhos. Por fim, a nova arvore produzida precisa
ser avaliada e comparada com o tamanho da arvore guia inicial para determinar se
houve uma melhora, ou seja, se o tamanho da nova drvore é melhor do que a drvore
inicial. Caso a nova arvore seja menor que a anterior, essa € descarta e substituida pela
nova arvore.

Na Figura 3.1 encontra-se representado o fluxo de execucdo do algoritmo 1 do
método TreeRMEP, que recebe como parametros de entrada uma arvore gerada por
uma ferramenta de AMS e a sua matriz de distancias, retornando na saida do processo,
uma nova arvore.

Inicialmente o método converte uma 4rvore dada como entrada para uma estrutura
de arvore bindria e que serd utilizada pelo método. Dessa forma, torna-se o método
independente da estrutura de arvore padrao usado pelas ferramentas de AMS, per-
mitindo a sua portabilidade para outras ferramentas. Para isso, é necessdrio apenas
a construcdo de um método auxiliar que interprete a estrutura padrao da ferramenta

AMS e transforme na estrutura de drvore bindria usada pelo TreeRMEP.
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Figura 3.1: Fluxograma de execu¢do do método.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O uso de uma drvore bindria como uma estrutura de dados capaz de armazenar
todos os dados de um né em um tnico local, mostrou-se uma estratégia mais segura
e répida para o desenvolvimento do trabalho. A estrutura da drvore bindria imple-
mentada e adequada para o acoplamento estd representada na Figura 3.2. Pode-se
observar que todos os dados necessdrios para constru¢do e manipulagdo da nova ar-
vore guia estdo reunidos em uma Unica estrutura e, desta forma, o processo de leitura
e transferéncia das estruturas da ferramenta AMS para a estrutura btree do TreeRMEP

mostrou-se seguro e estavel.
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Algorithm 1 Algoritmo de rearranjo proposto

procedure TREERMEP(tree, m_dist)

btree < new btree(tree, m_dist)
m_ord < new array()

nos < nos(btree)

cont <0

while cont <= nos*0,8 do

m_ord < ordenar(btree)
ind <0
while (ind < nos) do
no_sel < btree(m_ord[ind])
S < sub-arvore em T induzida por {u, v}

> tree: arvore inicial

> m_dist: matriz de distancias

> Construir arvore bindaria

> Matriz de ordenagao

> Numero de nés da arvore bindria

> Executar em 80% dos nos,

> evitando mudancas ruins
> Ordenar nés da arvore principal

> Selecionar o n6 de posicao ind

dist < determinar posi¢do para movimento de S em 7T

no_dis < btree(m_ord|[dist])

> Selecionar o n6 de posi¢ao dist

if no_dist.parenth <> no_sel.parenth then > Mesmo pai, ignora
new_btree <—mover S para posi¢ao dist em T

if new_btree < btree then
btree < new_btree
ind < ind + 1
cont < cont + 1
tree < criar nova arvore usando btree return tree

Figura 3.2: A Estrutura de dados da édrvore bindria.

class Nodeq{

public : int index;
int id;
char *name;
float length;
Mode *parenth, *left, *right;
Mode ();
Mode (int, int, char®*, float);

LU R = @ W0 00~ O L LR e @ WO o

Mode (MNode*, int, int, char*, float);

2
2
2
2
2
2
2
27 ks
2
29 class BTree {
3 protected : Node *root;
31 int find (MNode*, int):
3 void preorder (Node*);
3 void posOrdem (Node*);
34 int remove (Node*,int);
35 void move(Node*, Node*);
36 int height (Node*);
37 int level (Node®, int, int);
33 public: BTree();
39 Node*  getRoot();
48 bool empty ();
41 int find (int);
42 Mode*  findID (Node*, int);
3 wvoid insert (Node*, int, int, char®, float);
int remove (int);
void preorder ();
void inOrder (Node®);
void posOrder ();
int countLeaf(Node*);

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Com a arvore bindria construida, ordena-se as suas arestas pelos tamanhos em or-
dem decrescente, aplicando-se as técnicas descritas em (HSIEH et al., 2015). Iniciam-
se os testes pelas arestas de maior tamanho e mais distantes da raiz, para as quais a
probabilidade de uma troca gerar melhorias na arvore sao maiores. Outro ponto a ser
considerado e que ajuda o método executar de forma mais eficiente, € a determinacao
no nimero maximo de arestas que serdo testados. Uma vez que o método ordena as
arestas pelo maior tamanho e inicia as trocas pelas de maior tamanho, esse valor deve
ser escolhido afim de evitar trocas de arestas que possuem os menores tamanhos e para
quais as trocas nao produzirdo bons resultados. Nos testes executados com o BAliBase
3.0 e que serdo apresentados no capitulo 4, determinou-se o nimero maximo em 80%
(0,8) das arestas da arvore. Esse percentual pode ser ajustado de forma a balancear a
qualidade do resultado e o consumo do tempo computacional, levando em considera-
cdo do tamanho dos conjuntos de sequéncias. Quanto maior o nimero de sequéncias
no conjunto de entrada e maior o percentual escolhido, isto causa um consumo de
tempo computacional maior devido aos aumento no espaco de busca.

A execug¢do do método pode ser dividida em duas partes:

* na primeira parte, garante-se que somente o nimero méaximo de trocas desejadas

seja executado;

* na segunda parte, garante-se que para todas as trocas desejadas, todos os pontos

possiveis de reconexdo na drvore principal sejam testados e avaliados.

Iterativamente, no TreeRMEP seleciona-se e separa-se da arvore principal 7 0s nds
mais distantes, criando-se duas subarvores. A subdrvore que foi separada da drvore 7' e
que possui a aresta selecionada na iteracao, é reconectada em outro ponto selecionado
na arvore 7, conservando e assegurando suas propriedades. Desta forma, T é podada
gerando duas subarvores A e B e todos os possiveis pontos de reconexao sdo testados e

avaliados para gerar uma nova arvore 7°. Para cada ponto de reconexao, as distancias
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médias das arestas reconectadas sdo calculados para 7’ usando a equacdo 3.1 (DES-
PER; GASCUEL, 2002), em que A representa a matriz de distancias evoluciondrias
estimadas para todos os pares possiveis de sequéncias do conjunto, A; ; representa a
distancia entre as sequéncias i € j, A e B representa as duas subdrvores sem intersecao

da arvore T'e A4 p representa a distancia média entre as subarvores A e B.

1
Ajp=—— A 3.1
= A,

z

ApOs a operacdo de troca ser realizada, o tamanho de 7" € estimado e comparado com
o tamanho de 7, sendo que T pode ser a drvore inicial ou uma drvore gerada em uma
iterac@o anterior do TreeRMEP. O tamanho de 7’ € estimando com o uso da equagdo
3.2 (DESPER; GASCUEL, 2002), em que L(T’) representa o tamanho de da arvore 7,
L(T) representa o tamanho a arvore T, A" representa a matriz de distdncias de uma dada
topologia de arvore T, A, B, C e k representam as subdrvores envolvidas no processo

de troca de ramos da drvore 7' e A} representa as distancias médias

o Bse Bz € e
entre as subdrvore, obtidas pela equagdo 3.1.

O tamanho de T € estimando com o uso da equagdo 3.3, em que (u, v) representa o
ramo que liga o né u ao n6 v, E(T) representa o conjunto de todos os arestas da arvore T
e l(u, v) representa o tamanho da aresta (u, v). A Figura 3.3 esquematiza uma operacao
de troca da subdrvore k em uma arvore 7, que gera, apds a reconexdo das subarvores,
uma arvore 7°. Se o tamanho de 7’ for menor que o tamanho de 7, entdo 7~ tem
maior probabilidade de ser a arvore verdadeira, ou seja, aquela com maior fidelidade
de representar a verdadeira evolugdo das espécies. Sendo assim, T € substituida por 7’
e a execucao do algoritimo continua até que todas as trocas sejam testadas em todos

os possiveis pontos de reconexdo. A métrica usada para selecionar a melhor arvore,

baseia no principio da evolu¢ao minima, descrito em (DESPER; GASCUEL, 2002;
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BORDEWICH et al., 2009) e usado no método descrito em (HSIEH et al., 2015).

/ 1 T T T T
L(T):L(T)jté—1 (AA‘C+A,€|B)—(AA|B+A,(‘C) (3.2)
L(T)= Y I(uyv) (3.3)
(u,v)EE(T)

— L

. ‘B | [ a4 ] :
\__/ T N N4 T N4
Fonte: (DESPER; GASCUEL, 2002).

Esse processo € repetido até o momento em que todos os nds que contribuam com
melhorias na precisdo da arvore e que, consequentemente melhorem o resultado do
alinhamento final, sejam testados. Apds realizado o refinamento da arvore por meio do
método TreeRMEP, a ferramenta hospedeira recebe a drvore resultante deste processo
e realiza o alinhamento das sequéncias do conjunto de entrada, utilizando-se de uma

das técnicas que a ferramenta tem disponivel na sua implementagdo padrao.

3.2 Desenvolvimento do Método

Para o desenvolvimento do TreeRMEP, adotou-se o uso de uma IDE (Integrated Deve-
lopment Environment) para facilitar a depuracio do cddigo da ferramenta hospedeira.
No caso, no presente trabalho, a ferramenta hospedeira foi a MUSCLE (EDGAR;

BATZOGLOU, 2006), na versao 3.8.31, que € a sua versdo mais recente e encontra-se
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disponivel em . A IDE selecionada foi Eclipse para C/C++ na versao
Oxygen, disponivel em , devido a mesma ser gratuita. Além disso,
esta permite a reconstru¢cdo do projeto da MUSCLE de forma automadtica, sendo uma
ferramenta amplamente usada e com uma comunidade altamente ativa, o que € de
grande ajuda para resolver dividas relativas ao bom uso da IDE.

A reconstrugdo do projeto C++ da MUSCLE em uma IDE executando no Windows
10 foi um ponto que permitiu acelerar o desenvolvimento do trabalho. A execugdo da
ferramenta em uma ambiente grafico e amigavel possibilitou uma andlise dos detalhes
da sua execucdo, além de se obter informacdes valiosas sobre a organizag¢do da fer-
ramenta. Este fato € relevante, pois a maioria dos pesquisadores da drea de ciéncias
bioldgicas utilizam-se de computadores com sistema operacional Windows. Assim,
uma compilacao feita para Windows € mais adequada para o contexto.

Para testar a solugdo, utilizou-se conjuntos de sequéncias do BAliBase 3.0 dispo-
nivel em , que € um banco de dados bem conhecido e possui
conjuntos para as quais o alinhamento € conhecido. Para validar os resultados da pro-
posta, utilizou-se a ferramenta QScore disponivel em , que

permitiu medidas e valida¢des confidveis para corroborar o sucesso da proposta.

3.3 Analise da Muscle

O primeiro passo para inserir a proposta na Muscle, foi acompanhar a sua execucao
até a localizagdo dos pontos de interesse. Para identificar esses pontos, foi necessario
analisar as diversas estruturas de dados e métodos utilizados para calcular as distancias
entra as sequéncias do conjunto e para a construcdo da drvore guia. Na constru¢do da
primeira arvore, a MUSCLE usa uma func¢do baseada no método de contagem k —
mers (GUERRA; BUCKLER, 2017) para calcular as distancias e montar a matriz de
distancias.

Nas analises da execu¢cdo da MUSCLE, observou-se que a posi¢ao ideal para inse-


https://www.drive5.com/muscle/older_versions.html
http://www.eclipse.org/downloads/packages/eclipse-ide-cc-developers/oxygen3
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC29792/
https://www.drive5.com/qscore/
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rir a implementacao da proposta de melhoria da drvore guia é no médulo domuscle a
partir da linha 163. Esta posi¢ao foi escolhida pois € nesse ponto que a primeira drvore
guia gerada pela MUSCLE esta pronta, ou seja, a drvore sem refinamentos.

Com o objetivo de preservar os arquivos fontes originais da MUSCLE e realizar
apenas as alteragdes estritamente necessarias em seus c6digos, optou-se por construir
um novo médulo separado no qual implementou-se toda a 16gica do método proposto.
Isso é importante pelo fato de criar maior independéncia para o TreeRMEP e facilitar
a sua incorporagdo em outras ferramentas de AMS. Desta forma, como observa-se na
Figura 3.4, somente duas linhas de c6digos foram acrescentadas ao cédigo original da
MUSCLE no médulo domuscle.

Figura 3.4: Ponto de alteracdo da Muscle.

l.c] main.cpp \c] upgmaz.cpp \e| domuscle.cpp &3

mmee ey

* Created on: @8 de maio de 2018
g Author: José Augusko Sabine de 0lived

IESE trmev;

SetMuscleTree(GuideTree);
ValidateMuscleIds(GuideTree);

Fonte: Elaborada pelo autor.

A MUSCLE utiliza-se da estratégia do Alinhamento Progressivo para construir o
resultado e sua sua execucdo ocorre basicamente em trés fases, que estdo representadas
na Figura 3.5.

O Alinhamento Progressivo recebe um conjunto de sequéncias como entrada e
como mencionado anteriormente, utilizou-se dos conjuntos de sequéncias do BaliBase

3.0, sendo que um dos conjuntos usados como entrada esta representado na Figura 3.6.
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Figura 3.5: Fases de Execu¢do do Alinhamento Progressivo.

Input de Sequéncias Fase 1 Fase 2 Fase 3
Iniciar
Alinhamento par-a-par Alinhamento
(NW / Kimura / K-mers) Multiplo
Conjunto Arvore Guia
de
Sequéncias Profile / Arvore
Flogenética
Matriz de
Distdncias
Fim

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.6: Conjunto de sequéncias do BAliBase.

>labol |NLFVALYDFVASGDNTLS ITREGERLRVLGYNHNGEWCEAQTENGOGWVESNYITPVN

>lark |TAGEIFRAMYDYMARDADEVSFREDGDAIINVQAIDEGWMYGTVCQRTGRTGMLEANYVEAT

>lgbg |[MEAIARYDFRATADDELSFERGDILRVLNEECDONWYRAELNGRDGFIPENYIEMEP

>1lckb |AEYVRALFDFNGNDEEDLPFREGDILRIRDRPEEQWWNAEDSEGERGMIPVPYVEERY

>lgfc |GSTYVOALFDFDPCEDGELGFRRGDFIHVMDNSDPNWWRGACHGOTGMFPRNYVTEV

>lhsp |GSPTFRCAVEALFDYRAQREDELTFIRSAIIQNVERQEGGWWRGDYGGREQLWFPSNYVEEMV
>laey |GRELVLALYDYQERSPREVTMERGDILTLLNSTNREDWWEVEVNDROQGFVPAAYVERL

>lcsk |GTECIARYNFHGTAEQDLPFCEGDVLTIVAVIRDPNWYRARNEVGREGIIPANYVQER

>1ad5 |EDIIVVALYDYEAIHHEDLSFORGDOMVVLEESGEWWEARSLATREEGYIPSNYVARVD

> J_awj RRSFQEPEETLVIALYDYQTNDFPQELALRCDEEY Y LLDSSEIHWWRVQDENGHEGYAPSSYLVERS
>lefn |ALFVALYDYEATTEDDLSFHEGERFQILNSSEGDWWEARSLTTGETCYIPSNYVAPY

>lsem |ETRFVQALFDFNPQESGELAFERGDVITLINEDDEPNWWEGQLNNRRGIFPSNYVCPY

>1lyecsB | RGVIYALWDYEPQNDDELPMEEGDCMTITHREDEDETEWWWARLNDREGY VERNLLGLY P

>lpht |GYQYRALYDYRREREEDIDLHLGDILTVNRGSLVALGFSDGQEARPEEIGWLNGYNETTGERGDFPGTYVEYIGREEISE
>1ihva |NFRVYYRDSRDPVWEGPARLLWEGEGAVVIQDNSDIEVVPRREARKTIIRD

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na primeira fase de execucdo, a MUSCLE realiza o alinhamento par-a-par de to-
dos os pares possiveis de sequéncias e constréi uma arvore guia, utilizando-se de di-
versas matrizes para armazenar os dados que compde a estrutura da drvore guia, como
verifica-se na representacdo da Figura 3.7. A fun¢do de cada matriz estd descrita na
Tabela 3.1 e como qualquer arvore guia, as sequéncias do conjunto que a mesma re-

presenta estao todas armazenadas em seus nds externos, que sao os nos folhas.

Tabela 3.1: Estrutura da arvore guia da Muscle.

Parametro Descricao
Index Indice da matriz.

continua na préxima pigina
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Tabela 3.1 — continua na préxima pagina

Parametro

Descricao

m_uNeighborl

N6s da drvore em ordem decrescente pelo tamanho das ares-
tas. A dltima posi¢do representa a raiz.

m_uNeighbor2

N6 filho esquerdo do n6 de mesmo indice da estrutura
m_uNeighborl. O valor 4294967295 indica posicao vazia.

m_uNeighbor3

N6 filho direito do n6 de mesmo indice da estrutura
m_uNeighborl. O valor 4294967295 indica posicao vazia.

m_bHasEdgeLengthl

O valor “true” indica que a matriz m_dEdgeLengthl arma-
zena um tamanho vélido para aresta.

m_bHasEdgeLength2

O valor “true” indica que a matriz m_dEdgeLength2 arma-
zena um tamanho vélido para aresta.

m_bHasEdgeLength3

O valor “true” indica que a matriz m_dEdgeLength3 arma-
zena um tamanho vélido para aresta.

m_dEdgeLengthl

Tamanho das arestas e o valor 900000000000 indica uma
posi¢do vazia ou raiz da drvore. Com o uso dessa matriz e da
matriz m_uNeighborl é possivel construir a representagcdo
da arvore da Figura 3.8.

m_dEdgeLength2
[left]

Tamanho da aresta do n6 filho esquerdo do né de mesmo in-
dice representado na estrutura m_uNeighborl. Parte do ta-
manho da aresta dos nds folhas é cedida para as arestas que
se ligam aos nds internos e que nao possuem tamanho por
nao representarem uma sequéncia. O valor 900000000000
indica uma posi¢ao vazia.

m_dEdgelLength3
[right]

Tamanho da aresta do n¢ filho direito do n6 de mesmo in-
dice representado na estrutura m_uNeighborl. Parte do ta-
manho da aresta dos néds folhas é cedida para as arestas que
se ligam aos nés internos e que nao possuem tamanho por
ndo representarem uma sequéncia. O valor 900000000000
indica uma posi¢ao vazia.

m_Ids Identificadores das sequéncias (nés folhas). O valor
8888888 indica um né interno.
m_ptrName Nomes das sequéncias (n6s folhas).

A matriz de distancias é¢ dada como entrada na segunda fase, na qual a drvore repre-

sentada na Figura 3.8 € produzida. A arvore, trata-se de um Cladograma (SLATKIN;

MADDISON, 1989) que demonstra as relagdes filogenéticas ou genealdgicas entre as

sequéncias analisadas. Com estas relacdes demonstra-se uma histéria comum entre

as mesmas e apesar de serem obtidas por caracteres morfoldgicos, as sequéncias de

DNA e RNA e a filogenética computacional sdo normalmente usados para gerar tais
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Figura 3.7: Estrutura da arvore guia da Muscle.

ighborl 'm_t ighbor2 | m_i ighb: m_lds m_ptrName m_bHasEdge m_bHasEdge m_bHasEdge | m_dEdgelengthl |m_dEdgelength2 | m_dEdgelength3
Length1 Length2 Length3 [left] [right]

0 18 4294967295 4294967295 0 laboA true false false 1,240384579 900000000000 900000000000
1 25 4294567295 4294567295 1 lark true false false 1,363636374 900000000000 900000000000
2 15 4294567295 4294567295 2 1gbg true false false 1,182692289 ‘900000000000 ‘500000000000
3 16 4294967295 4294967295 3 lckb true false false 1,182692289 ‘900000000000 ‘500000000000
4 17 4254967295 4254967295 4 1gfc true false false 1,187019229 900000000000 500000000000
5 26 4294967295 4294967295 E 1hsp true false false 1,374427735 900000000000 900000000000
6 24 4294567295 4294567295 6 laey true false false 1,327961206 900000000000 900000000000
7 15 4294567295 4294567295 7 lesk true false false 1,182692289 ‘900000000000 ‘500000000000
8 19 4294967295 4294967295 8 1ads true false false 1,244711518 ‘900000000000 ‘500000000000
9 22 4294967295 42594967295 9 lawj true false false 1,316544957 900000000000 900000000000
10 13 4294967295 4294567295 10 lefn true false false 1,240384579 900000000000 900000000000
11 16 4294567295 42594567295 11 1sem true false false 1,182692289 ‘900000000000 ‘900000000000
12 20 4294567295 4294567295 12 lycsB true false false 1,253004739 ‘900000000000 ‘500000000000
13 25 4294967295 4294967295 13 1pht true false false 1,363636374 ‘900000000000 ‘500000000000
14 28 4294967295 42594967295 14 LihvA true false false 1,450924516 900000000000 900000000000
15 21 2 7 3883888 true true true 0,087543368 1,182692289 1,182692289
17 3 11 8883388 true true true 0,004326940 1,182692289 1,182692289

20 4 16 8883333 true true true 0,065985560 1,187019229 0,00432694

19 o 10 8883333 true true true 0,004326940 1,240384579 1,240384579

23 8 18 8888888 true true true 0,076218009 1,244711518 0,00432694

21 12 17 8883888 true true true 0,017230868 1,253004789 0,06598556

22 15 20 8883383 true true true 0,046709299 0,087543368, 0,017230868,

23 9 21 8883333 true true true 0,003584571 1,316944957 0,046709299

24 19 22 8838888 true true true 0,007031679 0,076218009 0,003984571

27 6 23 8888888 true true true 0,073021233 1,327961206 0,007031679

26 1 13 8883888 true true true 0,010791421 1,363636374 1,363636374

27 5 25 8883383 true true true 0,026554704 1,374427795 0,010791421

23 24 26 8883383 true true true 0,045542017 0,073021293 0,026554704.

14 27 8888888 false true true 900000000000 1,450924516 0,049942017

Fonte: Elaborada pelo autor.

cladogramas. Desta forma, por representar as relacdes de evolucao das espécies geram
arvores que nem sempre sio balanceadas.
A arvore guia é submetida a fase 3 da MUSCLE para finalmente, produzir como

resultado, o conjunto de sequéncias alinhadas demostrado na Figura 3.9.

3.4 Consideracoes

Nesse capitulo apresentou-se o trabalho realizado para o desenvolvimento do método
de rearranjo de arvores TreeRMEP, aplicado as ferramentas de AMS na etapa pods
constru¢do da drvore guia. O método foi desenvolvido com base no ME, em que se
aplicam técnicas que visam reduzir o espaco de busca e evitar testes desnecessarios e,
desta forma, otimizar o tempo computacional. Assim, caso o tamanho de uma arvore
seja minimizado, a TreeRMEP ird selecionar e devolver para a ferramenta de AMS a
nova drvore. Caso contrdrio, a arvore original serd mantida, de modo a nao degradar o

resultado do alinhamento de sequéncias produzido.
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Figura 3.8: Arvore guia da Muscle.

(@)
(%) (—(&)
OO0 0
()—()
—E—E ¢ (%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.9: Conjunto de sequéncias alinhadas.

—NFRVYYRDSRDPVWEGPARL-LWEGEGAVVIL QDNSDIE VVPRREARIIRD—————
- ——-GYQYRALYDYRREREEDIDLHLGDILTVNRGSLVALGFSDGQEARPEEIGWLNGYNETTIGERGDFPGTYVEYIGREREISE
RRSFQEPEETLVIALYDYQTNDPQELALRCDEEYYLL——————————— D-SSETH-——WWRVQ-DENGHEGYAPSSYLVERS ——————
- —TAGRIFRAMYDYMAADADEVSFRDGDAIINV— ——Q-AIDEG---WMYGTVORTGRTGMLFANYVEAI-—

——GRELVLALYDYQERSPREVIMERGDILTLL— ——N-STNED--—-WWEVE--VNDRQGFVEAAYVERL——

———NLFVALYDFVASGDNTLSITREGERLRVL———————————| GYNHNGE-——WCEAQ-—TENGQGWVPSNYITPVN—

—EDIIVVALYDYEATHHEDLS FORGDOMVVL EESGE NWEARSLATREEGYIPSNYVARVD—
********* ALFVALYDYEAITEDDLSFHRGERFQIL——————————-N-33EGD-—-WWEARSLITGETGYIFPSNYVAEV-———————
———GSPTFECAVEALFDYRAQREDELTFIESATIIQNV ———————————— EEQEGG———WWRGD-YGGEEQLWFPSNYVEEMV—

AEYVRALFDFNGNDEEDLPFREGDILRI RDERFPEEQ NWNAE-DSEGERGMIPVPYVERY——
—MEATARYDFRATADDELSFRRGDILEVL— ——NEECDQN---WYRAE--LNGEDGFIPENYIEMRP—
GTECIARYNFHGTAEQDLPFCRGDVLTIV— AVTEDPN---WYFAR-NEVGREGIIPANYVQER—

EGVIYALWDYEPQNDDELPMREGDCMTII— ——H-REDEDEIEWWWAR--LNDREGYVPRNLLGLYP—
—GSTYVQALFDFDPQEDGELGFRRGDFIHVM——————————— D-NSDPN-——WWEGA--CHGQTGMFPRNYVTPV——
—ETRFVQALFDFNPQESGELAFRRGDVITLI N—-EDDPN AWEGQ-——-LNNRRGIFPSNYVCPY——

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os testes e resultados obtidos a partir da implementa-
cdo da abordagem proposta no presente trabalho para melhoria no resultado das fer-
ramentas de AMS. Além disso, especifica-se a plataforma de testes e o Benchmark

utilizado para aferir a qualidade dos resultados obtidos.

4.1 Execucao dos Testes

Todos os casos de teste do presente trabalho foram executados no Laboratério de
Bioinformética da UNESP, Campus de Sao José do Rio Preto e executados em um
computador Dell Inspiron 5558, com processador Intel Core 15-5200U, com ciclo de
2,20GHz, de arquitetura 64 bits, com 8GB de memoéria RAM, executando sistema
operacional Windows 10 64 Bits.

Na execuc¢do da MUSCLE utilizou-se os parametros descritos na Tabela 4.1. No
entanto a ferramenta oferece uma gama maior de opcdes de parametros, como pode ser
visto em (EDGAR et al., 2005). Como exemplo, pode-se citar o pardmetro distancel
que determina qual medida de distancia serd usada na primeira interacdo da MUSCLE.
Quando omitido seu valor, sdo assumidos os valores Kmer6-6 para aminodcidos e

Kmer6-4 para nucleotideos.
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Tabela 4.1: Parametros da MUSCLE usados.

Parimetro | Valor Descriciio

-in nome do arquivo | Arquivo de entrada, contendo o conjunto de
sequéncias a ser alinhadas.

-out nome do arquivo | Arquivo de saida, contendo o conjunto de
sequéncias alinhadas.

-msfout nome do arquivo | Arquivo de saida no formato MSF.

-treel nome do arquivo | Argumento opcional. Arquivo de saida con-
tendo o esquema da primeira drvore gerada.

-tree2 nome do arquivo | Argumento opcional. Arquivo de saida con-

tendo o esquema da segunda arvore gerada, re-
sultante do refinamento da primeira arvore.
-log nome do arquivo | Argumento opcional. Arquivo de saida con-
tendo os logs gerados nas etapas do processo
de alinhamento e constru¢do das arvores.

-clusterl upgma Método de agrupamento usado na primeira ite-
upgmb racgao.
neighborjoining

-cluster2 upgma Método de agrupamento usado na segunda ite-
upgmb racao.
neighborjoining

Sendo assim, salvo os parametros descrito na Tabela 4.1, os testes do trabalho
proposto baseiam-se na execu¢do da MUSCLE utilizando os valores padrao para os
demais parametros. Os parametros -clusterl e -cluster2 determinam quais funcdes de
agrupamento serdo utilizadas pela MUSCLE nos dois estdgios de execugdo, o estagio
de construcdo da arvore guia e o estagio de refinamento do alinhamento produzido.
Para os casos de testes executados, utilizou-se o valor neighborjoining.

Para avaliar os resultados propostos pelo TreeRMEP, foram executados testes para
todos os conjuntos de sequéncias disponiveis no BAliBase 3.0 e os alinhamentos re-
sultantes foram avaliados com a ferramenta QScore (MOORE; YOUNG:; LEE, 2002),
pontuando as medidas Q Score (Q) e Total Column Score (TC) . Devido a abordagem
estocastica da AMS, que utiliza métodos probabilisticos para encontrar um resultado
6timo, diferente da PD que € uma abordagem deterministica, cada caso de teste foi

executado cinco vezes e a pontuacdo considerada foi a média aritmética das execu-
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coes, de modo a garantir uma avaliacdo mais robusta em termos estatisticos.

As pontuacdes Q e TC representam métricas de significancia biolégica em AMS.
A pontuagdo 7C € uma métrica de similaridade para alinhamentos, que relacionada
ao numero de colunas compartilhadas pelos dois perfis alinhados(THOMPSON et al.,
2005). A Q é uma métrica usada para avaliar a qualidade do alinhamento quando
comparado a um alinhamento de referéncia, que normalmente sao alinhados manual-
mente e que, portanto, representam o resultado exato. Assim, foi possivel comparar
os resultados obtidos pela abordagem proposta com uma das ferramentas do estado da
arte. Além disso, foram coletados os tempos de execugdo da ferramenta com o uso e
sem o uso da abordagem de rearranjo proposta, afim de avaliar também o acréscimo

do tempo de execugdo exigido pela abordagem proposta.

4.2 Resultados

Os resultados obtidos pelo método TreeRMEP foram comparados com os resultados
da MUSCLE original e de outras ferramentas bem conhecidas de AMS. A comparacio
dos resultados esta demonstrada na Tabela 4.2, na qual observa-se as métricas adota-
das para medir a eficiéncia com os conjuntos do BAliBase 3.0, que € composto por
386 conjuntos, totalizando 11.082 sequéncias com tamanho médio de 702 simbolos,
sendo a menor sequéncia com 52 simbolos e a maior com 8.495, separadas em seis fa-
milias de sequencias, sendo elas: RV11, RV12, RV20, RV30, RV40 e RV50. Pode-se
observar que o método obteve bons resultados, mas as diferencas observadas entre a
TreeRMEP e a MUSCLE sdo pequenas e isso se deve ao fato da MUSCLE j4 ser uma

ferramenta que produz bons resultados.

Tabela 4.2: Comparacao dos resultados obtidos.

Ferramentas Total RVII | RVI12 RV20 RV30 RV40 RV50

Q TC Q TC ‘ Q TC Q TC Q ‘ TC Q TC Q TC
TreeRMEP 0,8281 | 0,4997 | 0,6467 | 0,4064 09124 | 0,7947 | 0,9058 | 0,3897 | 0,8190 0,4490 | 0,8338 | 0,3955 | 0,8368 | 0,4444
MUSCLE 0,8238 | 0,4879 | 0,6408 | 0,4050 | 0,9108 | 0,7875 | 0,9045 | 0,3745 | 0,8108 | 0,4243 | 0,8247 | 0,3823 | 0,8355 | 0,4307
DIALIGN-TX | 0,7803 | 0,4407 | 0,5047 | 0,2681 | 0,8821 | 0,7569 | 0,8781 | 0,3078 | 0,7614 | 0,3890 | 0,8340 | 0,4517 | 0,8215 | 0,4705
Clustal W 0,7457 | 0,3590 | 0,5006 | 0,2299 | 0,8649 | 0,7170 | 0,8520 | 0,2216 | 0,7250 | 0,2759 | 0,7894 | 0,3982 | 0,7424 | 0,3116
PRANK 0,6834 | 0,2629 | 0,4618 | 0,2162 | 0,8377 | 0,6208 | 0,8014 | 0,1242 | 0,5784 | 0,0638 | 0,7477 | 0,3422 | 0,6735 | 0,2099
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Na Tabela 4.2, para melhor observacao dos resultados, as células com os melhores
resultados estdo com a cor de fundo em destaque, onde observa-se que no total geral, o
TreeRMEP obteve resultados melhores que todas as ferramentas comparadas. Quando
realizada uma comparagdo com a MUSCLE original, que é uma das ferramentas de
AMS mais utilizadas em Bioinformética, para todas as familias do BAliBase, o TreeR-
MEP foi capaz de promover melhorias nos resultados. Comparando-se os resultados
das familias com as demais ferramentas, pode-se observar que para a pontuacdo Q, o
TreeRMEP s6 ndo obteve o melhor resultado para a familia RV40, no entanto obteve
o segundo lugar. Para a pontuacdo 7C, nas familias RV40 e RV50 o TreeRMEP nao
obteve os melhores resultados, porém para a familia RV50 obteve o segundo lugar.
Nestes ultimos resultados discutidos, o TreeRMEP s6 nao obteve os melhores resulta-
dos devido as caracteristicas das sequéncias dessas familias, as quais apresentam um
menor indice de similaridade entre elas. A ferramenta que ficou em primeiro lugar,
que é a DIALIGN-TX, possui alguns ajustes em seu método para tratar sequéncias
com similaridade menor. Porém, isto impacta na qualidade, que € reduzida, dos seus
resultados com sequéncias mais similares, bem como no seu tempo de execucdo, que é
mais elevado, pois necessita de mais iteracdes para extrair informacdes dos conjuntos
menos similares. Na Figura 4.1, demonstra-se de forma grafica os resultados obtidos
e que implicam diretamente em melhores alinhamentos.

Com relagdo ao consumo de tempo computacional, o objetivo da proposta € ndao
gerar uma degradacao que torne sua execugao impraticavel. Na Tabela 4.3 observa-se
o tempo para executar todas as familias do BAliBase. Nota-se que houve um sutil
aumento no tempo, mas o acréscimo ficou em niveis aceitdveis, totalizando 1 minuto
e 6 segundos de acréscimo, o que totaliza 0,81% de acréscimo quando o TreeRMEP
¢ comparado com a MUSCLE original. Desta forma, o TreeRMEP cumpriu o obje-
tivo proposto de ndo inviabilizar o seu uso, como pode-se observar na Figura 4.2. O

aumento no tempo de execugdo pode ser ajustado através da determinag¢do no nimero



83

maximo de arestas que serdo testados, como discutido na secdo 3.1 e nos nossos testes

adotou-se um fator de 80%.

Figura 4.1: Comparacao dos resultados obtidos.

Q TC

B TreeRMEP ® MUSCLE mDIALIGN-TX m Clustal W ® PRANK

0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
0,5500
0,5000
0,4500
0,4000
0,3500
0,3000
0,2500
0,2000
0,1500
0,1000
0,0500

0,0000

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 4.3: Tempos de execugio.

Tempo de Execucao
TreeRMEP 02:17:34
MUSCLE 02:16:28
Minutos de Acréscimo 00:01:06
Percentual 0,81%

Figura 4.2: Tempos de execucao.

02:18:14
02:16:48
02:15:22
02:13:55
02:12:29
02:11:02

02:09:36
TreeRMEP MUSCLE

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 4.4, observa-se a efetividade com as métricas adotadas para analisar os
resultados obtidos com o BAliBase 3.0, que € composto por 386 conjuntos de sequén-
cias distribuidos em 6 familias. Para ambas as métricas, a efetividade foi alcancada,
o que significa que para a maioria dos conjuntos, o objetivo proposto foi alcancado.
Para a métrica Q, em 269 ou 70% dos conjuntos € para a métrica 7C, em 307 ou 80%

dos conjuntos, o método melhorou a acurdcia do alinhamento produzido.

Tabela 4.4: Efetividade do TreeRMEP.

Métricas | Conjuntos Totais | Conjuntos com Ganho | Conjuntos com Perda | Efetividade
Q 386 269 117 70%
TC 386 307 79 80%
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4.3 Consideracoes

A partir da andlise dos resultados, observa-se a contribui¢do da estratégia implemen-
tada no trabalho. Por meio do modelo adotado para avaliar os resultados das mudancgas
na topologia da arvore, encontrou-se arvores melhores e sem grandes acréscimos no
tempo de execucdo e possibilitou-se a obtencao de melhores pontuacdes de Q e TC.
Consequentemente, alinhamentos de sequéncias mais precisos sdo obtidos. Com isso,
as ferramentas que utilizarem o método tornam-se mais robusta e produzirdo resulta-

dos com mais significancia bioldgica.



Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Consideracoes Finais

No presente trabalho, para o bom entendimento do contexto no qual a Bioinformética
estd inserida, apresentamos varios conceitos fundamentais e uma breve descri¢io das
principais ferramentas e heurfsticas para o Alinhamento Miltiplo de Sequéncias, com
maior aten¢do para a heuristica do Alinhamento Progressivo. Também apresentamos
os conceitos basicos para o entendimento do contexto do problema da reconstrucao
filogenética e rearranjo de arvores. Destacou-se vdrias técnicas aplicadas a solucao do
referido problema, com objetivo de obter-se melhores resultados no Alinhamento Mul-
tiplo de Sequéncia. Uma atencdo especial foi dada a técnica TBR, a fim de apresentar
um resultado final do alinhamento com maior significancia biolégica.

Sendo assim, buscou-se apresentar os bons resultados obtidos pelo MUSCLE, uma
das principais e mais utilizadas ferramentas na drea de Bioinformatica e o funciona-
mento da TBR, bem como os bons resultados obtidos da sua utilizacdo. Além disso,
destacou-se os pontos em que se aplicou a TBR na MUSCLE, a fim de melhorar os
resultados dos alinhamentos de sequencias produzidos.

A escolha da TBR deu-se pelos excelentes resultados apresentados em sua aplica-

cao por Hsieh et al. (HSIEH et al., 2015). A escolha do MUSCLE deu-se pela ampla
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utilizacdo da ferramenta em Bioinformatica, por sua abordagem computacional bem
estruturada e sua capacidade de produzir bons resultados com custo computacional
baixo (EDGAR; BATZOGLOU, 2006). Além do que, os codigos-fonte da MUSCLE
sdo abertos e encontram-se muito bem fundamentados no paradigma de programacao
Orientado a Objetos, tornando o desenvolvimento da proposta mais robusto.

A aplicacdo do TreeRMEP para reconstrucdo filogenética produzida pela fungao
padrao do MUSCLE, logo apds a geracdo da primeira drvore guia, sem refinamentos,
foi capaz de obter uma drvore guia melhor, com distancias menores entre suas ramifi-
cacdes, de acordo com o Principio da Evolu¢do Minima. Isto resultou em uma arvore
filogenética mais proxima da drvore verdadeira, resultando em contribui¢do para pro-
duzir alinhamentos de sequéncias com maior significancia biolégica.

Os resultados obtidos comprovaram a contribui¢io do método, com pequeno au-
mento no tempo computacional, o que era esperado, mas ficou dentro de niveis que ndo
inviabilizam o método, o que é muito importante, uma vez que existe a necessidade
de evolugdo na capacidade da MUSCLE de operar com grandes conjuntos de dados,

especialmente os produzidos por NGS, o que € um fator de limitacdo da ferramenta.

5.2 Trabalhos Futuros

Apesar do tempo de execucdo ter ficado em limites aceitdveis, existe a possibilidade do
desenvolvimento de uma versdao do método para ambientes paralelizados, como grids
ou clusters. Atualmente muitas aplicacdes tem usufruido do poder de processamento
em GPU (Graphics Processing Unit) e uma versao do TreeRMEP paralelizado sera
capaz de compensar o acréscimo no tempo de execugao.

Outro ponto € que para algumas sequéncias o método ndo foi capaz de encontrar
uma 4rvore melhorada, o que abre a possibilidade para se investigar outras fungdes de
medidas capazes de avaliar com maior precisdo as topologias geradas e, como isso,

aumentar a qualidade dos resultados obtidos pelas ferramentas de AMS.
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