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Resumo

Com a crescente na quantidade de dados gendmicos disponiveis, o alinhamento
de sequéncias destaca-se como uma das tarefas relevantes no contexto da Bioinfor-
matica, cujos resultados sdo utilizados no auxilio as andlises e posteriores inferéncias
sobre esses dados. Assim, diversos algoritmos para alinhamento multiplo de sequén-
cias baseados em diferentes heuristicas, como a de Algoritmos Genéticos, Otimiza-
cdo por Colonia de Formigas, Recozimento Simulado (Simulated Annealling), Busca
Tabu, entre outros, foram propostos. No entanto, estudos apontam que com o uso de
uma fun¢do objetivo mais adequada para aferir a qualidade do alinhamento produzido
em cada caso especifico, geralmente, produzem-se resultados com maior significancia
bioldgica. Além disso, o uso simultaneo de diferentes heuristicas para alinhamento
multiplo de sequéncias também tende a produzir melhores resultados, de modo que
essa hibridizacdo amenize as desvantagens de cada estratégia. No presente trabalho,
implementou-se um escalonador automatico de fungdes objetivo para selecionar o mo-
delo de avaliagdo mais adequado para cada caso, com base na similaridade das sequén-
cias de entrada. Além disso, foi implementada uma fase de pds processamento com
Otimizacdo por Colonia de Formigas junto a MSA-GA, a fim de se refinar os alinha-
mentos produzidos pela ferramenta. Nos testes, pode-se verificar que o escalonador
foi capaz de calcular de maneira adequada a similaridade dos conjuntos de entrada e,
com isso, selecionar automaticamente a fungdo objetivo mais apropriada. Além disso,
com a execucdo da etapa de pds processamento, conseguiu-se refinar os alinhamentos

produzidos pela MSA-GA, de modo a se obter resultados mais precisos.

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

Genéticos.
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Abstract

Due the increasing of the genomic data available, the multiple sequence alignment
became one of the most important tasks in Bioinformatics, whose results are used to
help biologists in their analysis. Thus, many algorithms to perform multiple sequence
alignment based on different heuristics have been proposed, as Genetic Algorithms,
Ant Colony, Simulated Annealing, Tabu Search, among others. Nonetheless, stud-
ies show that the use of an objective function suited for each case, generally, results
in alignments with more biological significance. Moreover the simultaneous use of
different heuristics to perform multiple sequence alignment can produce better results,
smoothing the disadvantages of each strategy. In the present work, it was developed an
automatic scheduler of objective functions to select the evaluation model more suited
for each case, based on the similarity of the input sequences. Moreover it was im-
plemented into the MSA-GA tool a post-processing stage with Ant Colony, in order
to refine the obtained alignments. In the tests, it can be noticed that the scheduler
calculates satisfactorily the similarity of the sequence sets and selects the more suited
objective function. Moreover, with the post-processing stage, it was possible to re-
fine the alignments of the MSA-GA, producing better results in terms of biological

significance.

Keywords: Bioinformatics. Multiple Sequence Alignment. Genetic Algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Os avancgos dos estudos na drea da biologia, principalmente em gendmica, propiciaram
evolucdes considerdveis tanto no aspecto cientifico quanto tecnolégico, o que possi-
bilitou o entendimento de diversos organismos, desde 0os micro-organismos, como os
virus e as bactérias, até aqueles mais complexos, como os seres humanos (EDGAR;
BATZOGLOU, 2006). Muitas areas se beneficiaram com esta evolucdo, em especial, a
genOmica, pois tornou-se possivel a compreensao dos mecanismos de funcionamento
do corpo humano (KHURI, 2008). Essa percep¢do apresenta-se como um fator de
suma importancia em diversos cendrios, principalmente no auxilio a eventual cura de
diferentes tipos de doengas (KHURI, 2008).

A partir da descoberta da estrutura basica do DNA (WATSON; CRICK et al., 1953)
e com os diversos avancos tecnoldgicos, a quantidade de dados bioldgicos disponiveis
passou a crescer consideravelmente, de modo que se tornou infactivel a andlise manual
dessa quantidade de informagdes (ZAFALON et al., 2015). Com isso, fez-se neces-
sdria a busca por estratégias computacionais que auxiliassem os trabalhos de andlise
por parte dos bidlogos, para que dessa forma posteriores inferéncias possam ser feitas

de maneira satisfatoria. Estes fatores foram pontos importantes que originaram, por
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conseguinte, a Bioinforméatica (KHURI, 2008).

Assim, a Bioinformética destaca-se como uma area da ciéncia da computagdo que
visa oferecer solu¢des computacionais para problemas pertinentes ao escopo da biolo-
gia (EDGAR; BATZOGLOU, 2006). A importancia da Bioinformatica se deve, prin-
cipalmente, ao fato dos bidlogos necessitarem do poder computacional para a andlise
satisfatéria dos dados que, geralmente, sdo obtidos em sua forma bruta e que precisam

ser processados para a realizac@o de posteriores inferéncias (KHURI, 2008).

1.2 Justificativa

Existem inimeras ferramentas de Bioinformatica desenvolvidas para auxiliar os bi6-
logos em diferentes frentes. No entanto, dentre as principais dreas de atuacdo da Bi-
oinformatica, destacam-se as ferramentas para alinhamento de sequéncias (EDGAR;
BATZOGLOU, 2006) e reconhecimento de padroes (KHURI, 2008), cujos resulta-
dos produzidos apoiam a detec¢do de importantes regides, também conhecidas como
hotspots (pontos-quentes). Estes pontos geralmente sdo relevantes pois podem conter
informagdes sobre determinados genétipos e, consequentemente, auxiliar na desco-
berta de possiveis curas para diferentes tipos de doencas (LIEW; YAN; YANG, 2005;
ZHOU et al., 2007).

Muitos esfor¢os foram voltados ao desenvolvimento de diversas técnicas para se
executar alinhamentos de sequéncias com resultados satisfatorios. Sabe-se que o me-
lhor alinhamento pode ser obtido de maneira deterministica, por meio de algoritmos
de programacgdo dindmica, como Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH,
1970) e Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981). No entanto, estes algoritmos
foram idealmente desenvolvidos para executarem alinhamentos de pares de sequéncias
e, devido a complexidade computacional de ordem quadrética destas técnicas, torna-
se infactivel alinhar conjuntos que contenham mais do que duas sequéncias (WANG;

JIANG, 1994).
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Com isso, devido a grande quantidade de dados atualmente disponiveis, fez-se
necessdrio o desenvolvimento de técnicas para alinhamentos multiplos de sequéncias
(AMS) (MORRISON; MORGAN; KELCHNER, 2015). Estas técnicas podem ser ba-
seadas em diversas heuristicas (EDGAR; BATZOGLOU, 2006), em que uma das mais
utilizadas atualmente € a de alinhamento progressivo, implementada em ferramentas
muito conhecidas na area da Bioinformatica, como as da familia Clustal (THOMP-
SON; HIGGINS; GIBSON, 1994; SIEVERS et al., 2011). Além da heuristica de
alinhamento progressivo, diversas abordagens estocdasticas t€ém sido aplicadas com su-
cesso para a resoluc@o de problemas de alinhamentos multiplos de sequéncias, como
as baseadas em Recozimento Simulado (Simulated Annealig) (SCHWARTZ; PACH-
TER, 2007), Busca tabu (RIAZ; WANG:; LI, 2004), Otimizacado por Colonia de Formi-
gas (OCF) (MOSS; JOHNSON, 2003), Algoritmos Genéticos (AG) (NOTREDAME;
HIGGINS, 1996; GONDRO; KINGHORN, 2007), entre outras.

No entanto, as heuristicas anteriormente citadas geralmente apresentam pontos fa-
voraveis e desfavordveis e, assim, o desenvolvimento de estratégias que sejam capazes
de conciliar bom desempenho com resultados de significancia biolégica relevantes
ainda apresenta-se como um desafio nos dias atuais (MORRISON; MORGAN; KEL-
CHNER, 2015).

Dessa forma, uma tendéncia notavel na area de Bioinformatica é a técnica de
hibridizacdo de heuristicas para alinhamentos multiplos de sequéncias (LIU; POPP;
SCHMIDT, 2014; GHOUZAM et al., 2015; KELLER et al., 2011; PIERRI; PARISI;
PORCELLI, 2010; SUN et al., 2012). Com isso, observa-se que a escolha da melhor
estratégia para casos especificos, aliada a hibridizacdo de heuristicas, a fim de se ame-
nizar os pontos desfavoraveis da abordagem utilizada, tende a produzir resultados com

maior significancia bioldgica (LEE et al., 2008).
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1.3 Motivacao e Escopo

Nos dias atuais, a busca pela melhor ferramenta para alinhamento multiplo de sequén-
cias continua sendo foco de muitas pesquisas na drea de Bioinformdtica, principal-
mente no que diz respeito ao uso de heuristicas mais adequadas para cada problema.
Dentre as diversas heuristicas existentes, o Algoritmo Genético destaca-se, pois enquadra-
se bem aos problemas dos alinhamentos multiplos.

Existem diversas ferramentas para alinhamento multiplo de sequéncias baseadas
em AG, como a SAGA (Sequence Alignment by Genetic Algorithm) (NOTREDAME;
HIGGINS, 1996), a MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007), ferramentas com fun-
coes multiobjetivo (KAYA; KAYA; ALHAJJ, 2016), entre outras. Nesse contexto, a
MSA-GA destaca-se pois utiliza uma abordagem mais simples de AG e, ainda assim, é
capaz de produzir melhores resultados quando comparada a outras ferramentas muito
utilizadas em Bioinformatica, como a ClustalW (GONDRO; KINGHORN, 2007).

No entanto, a fungdo objetivo padrdo que afere a qualidade dos alinhamentos pro-
duzidos pela MSA-GA é a Weighted Sum-of-Pairs (WSP), a qual tende a produzir
resultados de menor qualidade para conjuntos de sequéncias menos similares (AMO-
RIM et al., 2015). Para amenizar esse problema, Amorim et al. (2015) implementaram
a funcdo COFFEE (Consistency based Objective Function for alignmEnt Evaluation)
junto a MSA-GA, o que permitiu que a ferramenta produzisse melhores resultados
para conjuntos menos correlatos. Porém, Amorim et al. (2015) observaram em seus
resultados que, embora a funcdo COFFEE seja mais adequada para avaliar conjun-
tos de sequéncias menos similares, a funcdo WSP ainda tende a produzir melhores
resultados para conjuntos mais correlatos.

Assim, a implementacao de um escalonador automatico de func¢des objetivo junto a
MSA-GA, com base na similaridade do conjunto de sequéncias de entrada, pode ajudar
a ferramenta a selecionar, durante sua execug¢ao, a funcao objetivo mais adequada para

cada caso.



1.4. Objetivos 5

Além disso, sabe-se que devido a natureza do AG, os alinhamentos produzidos po-
dem se direcionar a um ponto de méximo local, o que significa que, nesses casos, ainda
se pode obter um alinhamento de maior significincia biolégica (LEE et al., 2008). As-
sim, o uso de uma outra heuristica como etapa de pds processamento pode refinar os

resultados produzidos pelo AG.

1.4 Objetivos

Embora as modificacdes realizadas por Amorim et. al. (2015) tenham proporcionado
melhorias aos alinhamentos de conjuntos de sequéncias pouco similares produzidos
pela MSA-GA, percebe-se que a fungdo WSP ainda rende melhores resultados para
conjuntos de sequéncias mais similares.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo a implementagao de um escalonador
automético, baseado na similaridade das sequéncias de entrada. Este escalonador ird
selecionar uma das fungdes objetivo previamente implementadas na MSA-GA (WSP
ou COFFEE), de acordo com a similaridade calculada por um modelo matemaético.

Além disso, o presente trabalho objetiva a implementacao de uma etapa de pds
processamento junto a MSA-GA, com base em OCF. Os alinhamentos produzidos
pelo AG da ferramenta serdao dados como entrada para a OCF, de modo a refinar os

resultados que eventualmente encontram-se em um ponto de maximo local.

1.5 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estéd dividido em cinco capitulos, incluindo o atual. No Capitulo 2
€ realizada uma revisdo bibliogréfica referente aos assuntos pertinentes ao escopo do
trabalho de dissertacdo que serd desenvolvido, elucidando o estado da arte das técni-
cas. No Capitulo 3 apresenta-se o desenvolvimento do trabalho no que diz respeito

ao modulo do escalonador de funcdes objetivo e também a etapa de pds processa-



1.5. Organizagao do Trabalho

mento com OCF. No Capitulo 4 sdo exibidos os testes e resultados obtidos. Por fim,

no Capitulo 5, apresentam-se as conclusdes e as atividades futuras relacionadas com o

presente trabalho.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo tem o objetivo de apresentar conceitos fundamentais na drea de Bioinfor-
matica, desde fundamentos da biologia molecular, até estratégias para alinhamentos de
sequéncias. Estes conceitos sdo importantes para a compreensao do estado da arte que

envolve a Bioinformatica.

2.2 Biologia Molecular

Para que haja o entendimento do escopo que envolve a drea de Bioinformatica, é ne-
cessdria a apresentacdo de alguns conceitos elementares em Biologia Molecular, tais

como organiza¢ao molecular, macromoléculas bioldgicas, filogenia e padroes.

2.2.1 Organizacao Celular

Ao longo do tempo, esfor¢os foram voltados aos estudos na drea da biologia em que se
buscou o entendimento da grande variedade dos organismos existentes. Como resul-

tado destes estudos, observou-se que, independente do tipo de organismo considerado,
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quando se trata de seres vivos, a célula é a unidade que representa as estruturas e
funcdes do individuo (LEMOS; ARAGAO; CASANOVA, 2003).

Sabe-se que as células sdo divididas entre os grupos dos eucariontes e dos pro-
cariontes (RUBIN et al., 2000; WHITMAN; COLEMAN; WIEBE, 1998), em que a
principal diferenga entre estes é que o dos eucariontes é composto por células que
apresentam envoltério nuclear, enquanto as células procariontes nao partilham desta
caracteristica.

No entanto, o estudo celular tem evoluido de maneira considerdvel, principalmente
na drea da gendmica, desde a descoberta da estrutura basica do DNA (Deoxyribonu-
cleic Acid) . Atualmente, o DNA apresenta-se, juntamente com o RNA (Ribonucleic
Acid) e as proteinas, como uma macromolécula de suma importancia para o enten-
dimento do funcionamento de diversos organismos. Isto torna necessdrio um estudo
mais detalhado para a compreensdo das caracteristicas de cada individuo (ADAMS et

al., 1992; BAJORATH; STENKAMP; ARUFFO, 1993).

2.2.2 DNA, RNA e Proteinas

O entendimento das macromoléculas de DNA, RNA e também das proteinas é impres-
cindivel para a compreensdo das estruturas e funcdes de cada organismo. No escopo
da Bioinformatica, estas macromoléculas sdo chamadas de biossequéncias ou sequén-
cias biolégicas (EIDHAMMER; JONASSEN; TAYLOR, 2000; LEMOS; ARAGAO;
CASANOVA, 2003).

Assim, tanto as sequéncias de DNA como as de RNA sdo classificadas como
sequéncias de nucleotideos. Segundo estudos, a estrutura basica do DNA, que se en-
contra representada na Figura 2.1, é composta por uma fita dupla de nucleotideos e
quatro bases nitrogenadas, as quais podem ser Adenina (A), Timina (T), Citosina (C)
e Guanina (G), que se ligam por meio de uma relacdo conhecida como ponte de hidro-

génio (WATSON; CRICK et al., 1953).
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A

.
T A
C G
G C

Figura 2.1: Interligacdo entre as bases que compdem o DNA. Fonte (ZAFALON,
2009).

O RNA, por sua vez, trata-se de uma fita simples e, assim como o DNA, também ¢é
formado por quatro bases nitrogenadas. No entanto, quando h4 a transcricdo do RNA,
substituem-se as posi¢des de Timina (T) por Uracila (U).

Todas as informacdes dos individuos sdo armazenadas em seu DNA (LEMOS;
BASILIO; CASANOVA, 2003). Estas informacdes sdo entdo transcritas para as mo-
léculas de RNA, as quais contém o c6digo para a ordenac¢do dos aminoécidos. A partir

disso, € possivel sintetizar diferentes proteinas por meio de um processo que envolve

a traducdo do RNA (ZAFALON, 2009), conforme observa-se na Figura 2.2.

2

transcricio tradugio
—p R TERURTRTN L 4

DNA mRNA Proteina

Figura 2.2: Dogma central da biologia. Fonte: (VENCIO; OLIVEIRA, 2006).

Desta forma, os aminodcidos, que sdo obtidos a partir de um cédon (sequéncia de
trés bases nitrogenadas) resultante do processo da sintese de RNA, compdem um grupo

de vinte itens essenciais que podem ser codificados para a formacdo de proteinas,



2.2. Biologia Molecular

conforme apresenta-se na Tabela 2.1 (LEMOS; CASANOVA, 2000).

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 aspértico 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

2.2.3 Filogenia e Padroes

Com os avancos dos estudos e tecnologias nas dreas da biologia molecular e celu-

lar, possibilitou-se o entendimento de uma série de fatores e caracteristicas que sdao

propagadas pelos diversos seres vivos ao longo das geracgoes.

Neste ambito, a filogenia e a andlise de padrdes sdo dreas que se preocupam em
identificar, respectivamente, o caminho de determinado processo evolutivo e quais as
caracteristicas que foram predominantemente preservadas pelos organismos ao longo
das geragdes (GOULD, 1977). Além disso, a descoberta de padrdes pode ser util para

a compreensao de estruturas e para a classificacdo de familias de proteinas desconhe-

cidas (ZAFALON, 2009).
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Atualmente, existem diversas ferramentas e algoritmos para reconhecimento de
padrdes em biossequéncias (LIEW; YAN; YANG, 2005). Diferentes heuristicas, tais
como Modelo de Markov t€m sido aplicadas com éxito em Bioinformatica (FINK,
2014). Marucci (MARUCCI et al., 2008), por exemplo, desenvolveu a ferramenta
LOCQSPEC (Localizador de Quasispecies) com o intuito de realizar o reconheci-
mento de padrdes em determinadas qguasispecies de modo que outras ferramentas nao
eram capaz de processar de maneira satisfatéria. Todos esses esforcos desprendidos
na vertente de reconhecimento de padrdes corroboram a importancia da técnica para a
area de Bioinformadtica.

No entanto, devido ao crescente volume de dados gendmicos disponiveis nos ul-
timos anos, a andlise de filogenia e padrdes dessa grande quantidade de informagdes
tornou-se computacionalmente custosa. Com isso, o uso de ferramentas e algoritmos
para andlises bioldgicas, tais como estratégias de alinhamento de sequéncias, tornou-
se imprescindivel para a realizacdo de posteriores inferéncias sobre esses dados (ED-

GAR; BATZOGLOU, 2006).

2.3 Alinhamento de Sequéncias

As técnicas de alinhamento de sequéncias ndo sdo apenas algoritmos que auxiliam
andlises bioldgicas triviais. Essas estratégias possibilitam que bidlogos realizem di-
ferentes afericdes nos mais variados grupos de biossequéncias, tanto no ambito de
quantidade de sequéncias quanto no quesito variedade biolégica, de modo que a ané-
lise manual desses dados seria dispendiosa e infactivel (ZAFALON, 2014).

Desta forma, o alinhamento de sequéncias apresenta-se como uma das tarefas de
notdavel destaque na drea de Bioinformatica, visto que fornece ferramental compu-
tacional para andlises de sequéncias bioldgicas. Esta tarefa é vastamente utilizada
para reconstrucdo de drvores filogenéticas, predicdo de funcdes e estruturas de pro-

teinas desconhecidas, além de auxiliar no processo de reconhecimento de padrdes em
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sequéncias bioldgicas (EDGAR; BATZOGLOU, 2006; KHURI, 2008).

Basicamente, as estratégias de alinhamento de sequéncias promovem rearranjos
nas bases de nucleotideos ou aminoécidos das biossequéncias, também conhecidas
como residuos. Além disso, possibilitam a insercdo de espagos (gaps) com o in-
tuito de se buscar uma configuracdo que reflita 0 maior nivel de similaridade entre
as sequéncias de entrada, segundo alguma fun¢do de medida de identidade (EDGAR;
BATZOGLOU, 2006). Cada coincidéncia entre residuos € classificada como match e
cada diferenca entre residuos de sequéncias como mismatch. Durante o processo de
alinhamento, a func@o que reflete a similaridade entre as sequéncias pontua, de ma-
neira ponderada, a quantidade de matches e mismatches, de modo que ao final da exe-
cucdo, o algoritmo produza uma solucdo com a maior pontuacdo possivel (EDGAR;
BATZOGLOU, 2006; KHURI, 2008).

A melhor pontuacdo para alinhamentos de sequéncias pode ser obtida por meio
de algoritmos de programacao dindmica, como os de Needleman-Wunsch (NEEDLE-
MAN; WUNSCH, 1970) e Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981), em que
o primeiro € utilizado em estratégias de alinhamento global, enquanto o segundo é
utilizado para alinhamento local, conforme observa-se na Figura 2.3, a partir de um

exemplo de alinhamento de sequéncias de nucleotideos.

2.3.1 Algoritmo de Needleman-Wunsch

O algoritmo de Needleman-Wunsch é uma técnica utilizada para a execugdo de ali-
nhamentos globais de sequéncias de nucleotideos ou aminodcidos (NEEDLEMAN;
WUNSCH, 1970). Isto significa que o algoritmo ird buscar por uma configuracdo com
o maior nivel de similaridade, baseando-se nas sequéncias como um todo. Assim, nos
alinhamentos globais, ndo existe a preocupacao com pontos em particular das sequén-
cias envolvidas (ZAFALON, 2014).

Como o algoritmo de Needleman-Wunsch utiliza uma abordagem deterministica
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1 10 19
I + [
seql GCTCATTCGACCTGACTAG
seq?2 GIGACTHRGACCTCTCATT

Alinhamento global %mentnlnml

geql GCTCATTCGACCTGACTAG
seqe BIGACTHAGRACCTCTCATT

seql 9 GACCT 13
seg2 9 GACCT 13

seq1 13 TGACTA 18
seq2 2 TGACTA 7

seq1 2 CTCATT 7

[ nisnatch WMgap seq2 12 CTICATT 19

W natch

Figura 2.3: Alinhamento global e alinhamento local de sequéncias de nucleotideos.
Fonte: (PROSDOCIMI et al., 2002).

de programacdo dindmica, é certo que o resultado obtido serd sempre o melhor alinha-
mento possivel para as sequéncias de entrada escolhidas (GUSFIELD, 1997).

Basicamente, o referido algoritmo realiza alinhamentos de sequéncias par-a-par,
utilizando-se de uma matriz de pontuacgdo, cujas células sao preenchidas segundo fun-
cOes matemadticas que assinalam valores positivos para posi¢oes de match e valores
negativos para posi¢cdes de gap e mismatch, o que permite que ao fim do processo
se obtenha um resultado com as caracteristicas desejadas (ZAFALON, 2014). Ao tér-
mino do preenchimento da matriz, realiza-se uma escalada reversa (backtracking) para
a obten¢do do melhor alinhamento, conforme observa-se no exemplo da Figura 2.4
(ZAFALON, 2014).

O algoritmo de Needleman-Wunsch é uma estratégia para a busca de sequéncias
similares como um todo. No entanto, existem situagdes em que, mesmo em pares
de sequéncias menos correlatas, hi a necessidade de busca por regides especificas
entre os pares de sequéncias considerados. Nestes casos, a utilizagdo de algoritmos de

alinhamentos locais € mais adequada (SMITH; WATERMAN, 1981).
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Figura 2.4: Exemplo de alinhamento de sequéncias de nucleotideos com o algoritmo

de Needleman-Wunsch. Fonte: (ZAFALON, 2014 apud CRISTINO, 2012).

2.3.2 Algoritmo de Smith-Waterman

Ao contrdrio dos algoritmos de alinhamentos globais, as estratégias de alinhamentos
locais preocupam-se com pontos de similaridade especificos entre duas sequéncias
analisadas. Estes pontos podem representar uma caracteristica procurada por pesqui-
sadores durante determinada analise (ZAFALON, 2014).

A estratégia mais difundida na drea de Bioinformética para alinhamentos locais de
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sequéncias € o algoritmo de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981). Este
algoritmo baseia-se no de Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) e,
portanto, apresenta diversas caracteristicas em comum.

Assim como na estratégia de Needleman-Wunsch, o algoritmo de Smith-Waterman
utiliza-se de uma matriz de valores, a qual € preenchida segundo equagdes matematicas
que pontuam os matches e penalizam os gaps e mismatches. No entanto, a principal
diferenca entre os dois algoritmos € que o de Smith-Waterman ndo assume valores
negativos na matriz de pontuagdo, sendo que para estes casos adota-se o valor 0, con-

forme demonstra-se na Figura 2.5 (ZAFALON, 2014).

- [0]o o000 0 [0 0 [0]0]0 - [0]0[oj/o[0]0f00[0[0[0]0
1] G| 0] 541
G[0 G0
AlD AlD
T[O THO
c|lo clo
G[0 G0
AlLO A0

—

Figura 2.5: Constru¢ao da matriz de valores do algoritmo de Smith-Waterman. Fonte:
(ZAFALON, 2014 apud CRISTINO, 2012).

Ap6s o completo preenchimento da matriz de valores, o algoritmo promove a
escalada reversa para a obten¢do do alinhamento. A diferenca em relacdo ao de
Needleman-Wunsch € que a escalada se inicia no maior valor presente na matriz e
finaliza ao encontrar qualquer valor zero. E importante ressaltar que, assim como o
algoritmo de Needleman-Wunsch, a estratégia de Smith-Waterman utiliza algoritmo
de programacgdo dindmica e, de maneira deterministica, sempre obtém o melhor ali-
nhamento para dadas sequéncias de entrada (ZAFALON, 2014).

Porém, os algoritmos de Needleman-Wunsch e Smith-Waterman foram idealmente
desenvolvidos para alinhamentos de pares de sequéncias (AMORIM et al., 2015)), o
que geralmente impossibilita a execucdo de alinhamentos que contenham trés ou mais

sequéncias (WANG:; JIANG, 1994). Este fato apresenta-se como um grande problema
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na conjuntura atual da Bioinformadtica, visto que cada vez mais deseja-se realizar ali-
nhamentos de um grande nimero de sequéncias, dos mais variados organismos, simul-
taneamente.

Assim, fez-se necessario o desenvolvimento de estratégias de alinhamentos mul-
tiplos de sequéncias, os quais baseiam-se em diversas heuristicas (EDGAR; BATZO-
GLOU, 2006). No entanto, a implementacao de algoritmos que conciliem resultados
com significancia bioldgica e tempo de execug@o habil continua sendo buscada pelos

pesquisadores.

2.4 Alinhamento Multiplo de Sequéncias

Embora os algoritmos de programagao dindmica obtenham sempre o melhor alinha-
mento para pares de sequéncias, a execu¢do de alinhamentos com mais do que duas
sequéncias € impraticavel, devido a complexidade quadrética desta classe de algorit-
mos (WANG:; JIANG, 1994).

Desta forma, diversos pesquisadores voltaram esfor¢os ao desenvolvimento de al-
goritmos heuristicos. Estes possibilitaram a producdo de alinhamentos de multiplas
sequéncias, geralmente com boa significancia bioldgica e em um tempo de execugdo
viavel (EDGAR; BATZOGLOU, 2006).

Atualmente, existem inimeras heuristicas para alinhamentos multiplos de sequén-
cias que se destacam no contexto da Bioinformadtica, tais como a de Recozimento Si-
mulado (Simulated Annealing) (SCHWARTZ; PACHTER, 2007), a Busca Tabu (Tabu
Search) (RTIAZ; WANG; LI, 2004), a de Alinhamento Progressivo (THOMPSON;
HIGGINS; GIBSON, 1994; SIEVERS et al., 2011), a de Algoritmos Genéticos (NO-
TREDAME; HIGGINS, 1996; GONDRO; KINGHORN, 2007) e, finalmente, a Oti-
mizacdo por Colonia de Formigas (MOSS; JOHNSON, 2003).
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2.4.1 Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

A heuristica de Recozimento Simulado € uma estratégia comumente utilizada em pro-
blemas de otimizag¢do que envolvem a busca por um méximo global (KIRKPATRICK
et al, 1983).

Para a implementagdo deste algoritmo é necessario que se defina um espago de es-
tados X = {x1, ..., X, } além de uma funcéo de custo C : X = R, em que R é um conjunto
de numeros reais a ser definido (ZAFALON, 2014). A ideia principal é encontrar um
estado X, ao longo das iteragdes do algoritmo, as quais baseiam-se em regras defi-
nidas através de um fator de decaimento da temperatura 7', que inicialmente assume
um alto valor e tende a diminuir segundo o escalonamento do algoritmo. Este fator é
responsdvel pelo controle da probabilidade de aceitagao de um estado Xj,oy0-

As possiveis regras de transicdo para aprovagdo de um novo estado na heuristica

de Recozimento Simulado sdo (KIRKPATRICK et al., 1983):

1. Se AE <0, aceita um novo estado X,,,,, com AE sendo a variacao de energia.

2. Se AE > 0, aceita um novo estado X,,g,,, com probabilidade P(AE) = ¢ AE/T

em que T é a temperatura e AE = C(X010) — C(Xaua1) € @ diferencga de custo.

Neste caso, a probabilidade P(AE) é importante pois impede que o algoritmo caia
num estado de minimo local, o que significa que ndo serd possivel gerar algum estado
Xnovo que tenha um custo menor do que 0 Xzyq1-

Em Bioinformdtica, as primeiras aplicacdes de Recozimento Simulado foram em
técnicas de alinhamento multiplo de sequéncias (KIM; PRAMANIK; CHUNG, 1994),
em que se utilizou de estratégias de paralelismo para se amenizar o problema do alto
custo computacional (ISHIKAWA et al., 1993). Os bons resultados obtidos amplia-
ram a gama de aplicagdes de SA para a obtencdo de estruturas tercidrias de proteinas

(SIMONS et al., 1997).
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Embora seja uma técnica que tem sido trabalhada h4 algum tempo no contexto da
Bioinformaética, atualmente ainda € possivel observar alguns esfor¢os voltados para a
melhoria da heuristica de Recozimento Simulado, como a paralelizagdo de processos
utilizando grids computacionais (ZHU et al., 2011; MAREUIL et al., 2011). Além
destes, Correa adaptou a técnica de SA a uma abordagem que utiliza fatores de pesos
para classificar os residuos das sequéncias e obter melhores alinhamentos (CORREA
et al., 2012).

Apesar da vasta utilizacdo no meio cientifico, a heuristica de Recozimento Simu-
lado esbarra na desvantagem do alto custo computacional, devido ao fato de se basear
no método de Monte Carlo (KALOS, 2007). No entanto, vale a pena ressaltar que
a utilizacdo de alguma outra estratégia aliada ao SA tende a amenizar este problema
(ZAFALON, 2014). Além disso os 6timos resultados obtidos pelo algoritmo geral-

mente compensam os esforcos computacionais empregados na sua execugao.

2.4.2 Busca Tabu

A Busca Tabu € uma heuristica de otimizacdo que se baseia em caracteristicas de
otimizacao linear e que utiliza estratégias de inteligéncia artificial. A aplicacdo desta
heuristica € indicada para a solu¢do de problemas de decisdes criticas que necessitam
de uma vasta busca no seu espago de solu¢des (GLOVER; LAGUNA, 1999).

Em Bioinformética, nota-se a aplicacdo de Busca Tabu em diversos contextos,
como por exemplo para alinhamento global de biossequéncias (RIAZ; WANG; LI,
2004) ou mesmo numa fase de pds-processamento, para a tentativa de refinamento em
descoberta de padrdes (RIAZ; YT; LI, 2005).

Atualmente, a Busca Tabu tem sido vastamente utilizada em problemas de Bioin-
formatica, em especial naqueles envolvidos com estruturas de proteinas. Lin e Zhang
realizaram um ajuste no algoritmo de Busca Tabu e o aplicaram para a predicao de es-

truturas proteicas (LIN; ZHANG et al., 2014). De maneira similar, Cavuslar utilizou
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Busca Tabu como abordagem para a solucao de problemas de atribuicao baseados em

estruturas de proteinas (CAVUSLAR; CATAY; APAYDIN, 2012).

2.4.3 Alinhamento Progressivo

Devido ao alto custo computacional de se realizar alinhamentos multiplos de sequén-
cias a partir de algoritmos de programacao dinamica, diversas heuristicas baseadas em
fatores probabilisticos foram desenvolvidas (AMORIM et al., 2015).

Dentre as estratégias disponiveis para alinhamento multiplo de sequéncias, uma
das mais utilizadas em Bioinformdtica € a heuristica de Alinhamento Progressivo
(FENG; DOOLITTLE, 1987), visto que € capaz de produzir resultados com boa sig-
nificancia biolégica em um tempo vidvel. Esta técnica foi utilizada em ferramentas
amplamente conhecidas no contexto da Bioinformdtica, como as da familia Clus-
tal (THOMPSON; HIGGINS; GIBSON, 1994; SIEVERS; HIGGINS, 2014) e a T-
COFFEE (NOTREDAME; HIGGINS; HERINGA, 2000).

A heuristica de Alinhamento Progressivo pode ser dividida em trés fases bem de-

finidas (WALLACE; BLACKSHIELDS; HIGGINS, 2005; ZAFALON, 2014):

1. Alinhamento par-a-par e construcao da matriz de pontuacio: nesta etapa,
alinha-se cada par de sequéncias do conjunto de entrada e calcula-se as distan-
cias destes pares com algoritmos de programac¢ao dinamica. Vale ressaltar que
para um conjunto com n sequéncias, haverd n (n — 1) /2 pares. Posteriormente,
declara-se uma matriz de pontuagdo, a qual € preenchida com os valores das

distancias previamente calculados;

2. Construcao da arvore guia: ap6s o cdlculo das distancias, declara-se uma es-
trutura de dados do tipo drvore, a qual representa a arvore filogenética do con-
junto de sequéncias em questdo e que serd utilizada na etapa de alinhamento.

Existem diversos métodos para a constru¢do da arvore, como por exemplo, o de
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Neighbor-Joining (SAITOU; NEI, 1987). Este método junta sucessivamente as

sequéncias mais similares, conforme observa-se na Figura 2.6.

— humano

— MacCaco

— camundongo

rato

galinha

Figura 2.6: Exemplo de arvore filogenética. Fonte: (ZAFALON, 2009).

Nesse caso, 0 humano e o macaco sdo os organismos mais similares e, portanto,

sdo posicionados mais préximos junto a arvore;

3. Alinhamento miiltiplo: uma vez que as sequéncias foram alocadas na arvore
filogenética, o algoritmo Progressivo iniciard o alinhamento pelas duas sequén-
cias mais similares da drvore. A partir deste alinhamento obtido, incorpora-se a
proxima sequéncia mais similar, segundo a drvore filogenética, e obtém-se um
novo alinhamento. Este processo se repete por n — 1 vezes, em que #n € o nimero

de sequéncias a serem alinhadas, até que o alinhamento final seja obtido.

Embora o Alinhamento Progressivo seja capaz de produzir resultados com boa
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significancia bioldgica em um tempo factivel, este algoritmo, geralmente, nao produz
bons resultados quando processa um nimero considerdvel de sequéncias devido a na-
tureza da estratégia. Acrescenta-se a isso o fato de ter uma dependéncia da ordem
em que as sequéncias estdo posicionadas no conjunto de entrada, o que afeta a etapa
de construcdo da drvore guia e, consequentemente, a qualidade dos resultados obtidos
(BOYCE; SIEVERS; HIGGINS, 2015).

No entanto, diversas pesquisas encontram-se voltadas para a melhoria da heuris-
tica de Alinhamento Progressivo, conforme observa-se na ferramenta Clustal Omega
(SIEVERS; HIGGINS, 2014), que permite a obtenc@o de bons alinhamentos mesmo
com um numero considerdvel de sequéncias. Além disso, Boyce elucidou que o uso

de arvores guia encadeadas pode amenizar os problemas da natureza do algoritmo

(BOYCE; SIEVERS; HIGGINS, 2015).

2.4.4 Algoritmos Genéticos

Outra alternativa amplamente utilizada em problemas de busca e otimizacao € a heuris-
tica de Algoritmos Genéticos. Trata-se de uma técnica baseada na Teoria da Evolugdo
(SCHWEFEL; RUDOLPH, 1995), em que os organismos que representam as possi-
veis solucdes sdo expostos a processos de mutacdo, recombinacao e selecdo, a fim de
evoluir a populagdo de solugdes candidatas, as quais sdo mensuradas por uma funcao
objetivo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Vale ressaltar que Algoritmos Genéticos
sdo indicados para problemas que possuem um vasto espaco de solugdes, em que se
deseja obter uma solucdo 6tima (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Em Bioinformatica, a heuristica de AG € comumente utilizada para a solucdo de
problemas de alinhamentos multiplos de sequéncias, visto que geralmente permite a
obtencdo de bons resultados em um tempo factivel (AMORIM et al., 2015).

Do ponto de vista computacional, cada individuo representa um possivel alinha-

mento, em que a qualidade da solu¢do é mensurada segundo alguma funcdo objetivo
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que reflita o nivel de similaridade entre as sequéncias consideradas. Durante a execu-
¢do do algoritmo, os individuos sao modificados utilizando-se os operadores de muta-
cdo e recombinagdo génica, a fim de se obterem melhores alinhamentos ao longo das
iteragdes.

Assim, pode-se encontrar diversas implementagdes bem sucedidas de AG em di-
ferentes ferramentas da area, como a SAGA (NOTREDAME; HIGGINS, 1996) € a
MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007). Estas ferramentas obtiveram resultados
significativos, visto que em muitos casos sao capazes de produzir melhores alinhamen-
tos quando comparadas a outras ferramentas comumente utilizadas em Bioinformatica,
como a ClustalW (GONDRO; KINGHORN, 2007).

A SAGA foi o trabalho pioneiro em implementa¢do de AG para alinhamentos mul-
tiplos de sequéncias, utilizando-se de uma estratégia hibrida de programac¢ao dinamica
e Algoritmo Genético NOTREDAME; HIGGINS, 1996). Além disso, a SAGA conta
com um complexo pacote de 22 operadores genéticos e um escalonador que seleciona
qual o melhor operador a ser utilizado em uma determinada ocasido, para a producao
dos alinhamentos (NOTREDAME; HIGGINS, 1996).

No entanto, Thomsen e Boomsma evidenciaram que a utilizacdo desta grande
quantidade de operadores nao proporciona melhores resultados quando comparados
aos alinhamentos obtidos com o uso de um seletor de operadores uniforme de um AG
simples (THOMSEN; BOOMSMA, 2004). Eles também mostraram que os operado-
res de mutacao contribuem mais que os operadores de recombinacao para a obten¢do
de melhores alinhamentos.

Além disso, segundo Lee, devido a natureza dos Algoritmos Genéticos, pode-se
facilmente se esbarrar num ponto de méximo local, o que se apresenta como um pro-
blema em alinhamentos de sequéncias (LEE et al., 2008).

Com isso, observa-se na literatura especifica da area que diversas pesquisas con-

tinuam colaborando para a constante melhoria dos alinhamentos obtidos através da
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heuristica de AG, em que esforcos especiais tém sido voltados para o refinamento dos
operadores genéticos.

Chowdhury e Garai desenvolveram uma abordagem que utiliza operadores de re-
combinacdo controlados e mutacdo guiada para a obtencdo de melhores resultados
(CHOWDHURY; GARALI, 2014). Amorim implementou a fun¢do objetivo COFFEE
(Consistency based Objective Function For alignmEnt Evaluation) junto a ferramenta
MSA-GA e observou resultados com maior significincia biolégica em alinhamentos
de conjuntos de sequéncias pouco similares (AMORIM et al., 2015).

Além disso, atualmente encontram-se diversas abordagens que implementam estra-
tégias de fungdes multiobjetivo, o que permite a otimizacao das solu¢des considerando-
se simultaneamente varios pontos importantes para o alinhamento. Kaya implementou
uma estratégia de algoritmos genéticos com funcdo multi-objetivo e obteve melho-
res resultados quando comparados a outras ferramentas para alinhamento multiplo de
sequéncias (KAYA; SARHAN; ALHAJJ, 2014), visto que a estratégia implementada
permite que o algoritmo convirja para uma solugdo otimizada por mais de uma ca-
racteristica desejada. De maneira similar, Zhu e He implementaram um algoritmo
genético com func@o multi-objetivo baseada em decomposi¢cdo, de modo que o algo-
ritmo de alinhamento € divido em duas etapas. Na primeira etapa, a ferramenta busca
por um conjunto de pré solucdes, enquanto na segunda, o conjunto previamente ob-
tido é processado para a obtencao de um nivel de refinamento ainda maior (ZHU; HE;
JIA, 2015). Recentemente, Kaya modificou seu modelo de fun¢do multiobjetivo, de
modo a permitir a obten¢do de diferentes alinhamentos em uma tnica execucio do al-
goritmo (KAYA; KAYA; ALHAJJ, 2016). Essa abordagem leva em consideracao dois
objetivos conflitantes: minimiza¢ao do tamanho do alinhamento produzido e maximi-
zacdo da similaridade. Os resultados obtidos por Kaya evidenciaram, na maioria dos
casos, uma melhoria na precisdo dos alinhamentos produzidos em termos de qualidade

bioldgica (KAYA; KAYA; ALHAIJJ, 2016).
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Assim, percebe-se que a heuristica de AG voltada para problemas de alinhamentos
multiplos de sequéncias continua com um forte apelo cientifico na drea de Bioinfor-

matica.

2.4.5 Otimizacao por Colonia de Formigas

A heuristica de Otimizagdo por Colonia de Formigas é uma técnica bioinspirada co-
mumente utilizada para a resolu¢do de problemas de otimizacao e busca de caminho
minimo (DORIGO; BLUM, 2005; DORIGO; GAMBARDELLA, 1997).

A grande vantagem da implementa¢do do modelo OCF € o seu baixo custo compu-
tacional, em termos de tempo de execucgdo, aliado ao seu modelo matematico consis-
tente, o que geralmente possibilita a obteng¢ao de bons resultados em um tempo habil
(PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998).

Assim, em termos de abstracdo e modelagem computacional, busca-se entender a
maneira como as formigas estabelecem o melhor caminho, partindo do ninho, até uma
fonte de comida (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), conforme pode ser visualizado
na Figura 2.7.

Na natureza, sabe-se que as formigas se comunicam de maneira sensorial, através
do feromodnio. Assim, quando uma formiga sai do ninho em busca de uma fonte de co-
mida, ela deposita uma determinada quantidade de feromodnio no caminho percorrido,
de modo que quanto mais formigas passarem por aquele local, maior serd a quantidade
de feromonio depositado (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997).

Assim, conforme o exemplo da Figura 2.7, observa-se que as Formigas 1, 2 e 3 sai-
ram do ninho em busca de comida, deixando uma determinada quantidade de feromo-
nio nos caminhos 1, 2 e 3, respectivamente. Neste contexto, enquanto as Formigas 2 e
3 continuam procurando por comida, a Formiga 1 encontra a fonte e retorna ao ninho
utilizando o mesmo caminho que percorreu até a fonte de comida. Como a Formiga 1

utilizou a referida trilha duas vezes (do ninho a comida e da comida ao ninho), a quan-
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Figura 2.7: Esquema da busca por comida em uma coldnia de formigas.

tidade de feromonio depositada naquele caminho é duas vezes maior que nos outros
trajetos considerados no exemplo. Desta forma, a probabilidade de outras formigas
utilizaram o caminho 1 em busca de uma fonte de comida € muito maior (ZAFALON,
2009).

Sob o ponto de vista computacional, cada caminho representa uma possivel solu-
cdo otima. Consequentemente, se determinado resultado for de fato 6timo, a quanti-
dade de feromdnio naquela trilha serd maior e, assim, mais formigas irdo seguir este
caminho. Isto faz com que o algoritmo estabeleca uma convergéncia para um ponto
o6timo de solu¢do que contenha as caracteristicas desejadas (BLUM; ROLI, 2003;

MOSS; JOHNSON, 2003).
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Em Bioinformatica, observa-se a aplicac¢do da heuristica de OCF em diversos con-
textos, mas, principalmente, para a resoluc¢ao de problemas de alinhamentos multiplos
de sequéncias. Nestes casos, o modelo de Colonia de Formigas pode ser utilizado com
o intuito de acelerar a busca por motifs em biossequéncias, 0s quais podem representar
regides de interesse nos organismos analisados (MOSS; JOHNSON, 2003).

Atualmente, diversas pesquisas tém conduzido a aplicacdo da OCF em problemas
de Bioinformatica. SaikatKar desenvolveu uma abordagem baseada em Col6nia de
Formigas para alinhamentos multiplos de longas sequéncias de DNA, o que possi-
bilitou, neste caso, a obtencdo de bons resultados em tempo factivel (SAIKATKAR;
SAHA; CHAKRABARTI, 2014). Além disso, observa-se também a aplicacdo da OCF
para auxiliar na predicao de estruturas tridimensionais de proteinas, mais precisamente
na fase inicial do processo de enovelamento, que € uma etapa computacionalmente
dispendiosa (LV et al., 2013).

Uma outra tendéncia notdvel na drea de Bioinformadtica é a implementagdo da OCF
junto a outras heuristicas, a fim de amenizar possiveis deficiéncias de cada estratégia,

como o problema de maximo local nos Algoritmos Genéticos (LEE; KING, 2014).

2.4.6 Heuristicas Hibridas

Conforme elucidado nas subse¢des anteriores, geralmente a aplicacao de heuristicas na
resolucao de problemas de otimizag@o possui pontos positivos e negativos, ressaltando-
se que para cada caso, deve-se analisar qual estratégia melhor se encaixa na resolucdo
do problema considerado.

No entanto, nota-se uma disposi¢do muito grande de pesquisadores de diferen-
tes dreas em combinar diversas heuristicas, de modo a amenizar os possiveis pontos
negativos das técnicas empregadas. Vasant aplicou a hibridiza¢do das heuristicas de
Busca Tabu e 16gica Fuzzy no tratamento de problemas de planejamento de produgdo

em refinarias (VASANT; GANESAN; ELAMVAZUTHI, 2012). Hoseini e Shayes-
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teh combinaram as heuristicas de OCF, AG e Recozimento Simulado para melhorar
o contraste em imagens digitais de maneira mais eficiente (HOSEINI; SHAYESTEH,
2013).

Em Bioinformética, observa-se diversos trabalhos que utilizam heuristicas hibridas
nas mais diversas aplicacdes. Shen implementou a técnica de Otimizacdo de Enxames
combinada com a heuristica de Busca Tabu para a sele¢do de genes e classificacao
de tumores (SHEN; SHI; KONG, 2008). Keller aplicou heuristicas de alinhamentos
multiplos de sequéncias na obtencdo de assinaturas para posteriores inferéncias nas
predi¢cdes de genes. Neste caso, a partir dos resultados obtidos, verificou-se que com a
hibridizacdo os alinhamentos apresentaram melhor qualidade (KELLER et al., 2011).
De maneira similar, Pierri utilizou estratégias de alinhamentos multiplos de sequéncias
em combinacdo com triagens de encaixe molecular para a predicao de fungdes de
proteinas desconhecidas (PIERRI; PARISI; PORCELLI, 2010).

Além disso, percebe-se que a abordagem de hibridizacao de heuristicas possui um
forte apelo principalmente na vertente de alinhamentos de sequéncias. Sun implemen-
tou a técnica de Otimizacdo de Enxames na fase de treinamento do Modelo Oculto de
Markov (HMM), o que proporcionou uma melhoria no tempo de execugdo e também
na qualidade bioldgica dos alinhamentos multiplos de sequéncias produzidos (SUN
et al., 2012). Jangam e Chakraborti aplicaram técnicas de AG junto com OCF para
alinhamentos de pares de sequéncias de DNA (JANGAM; CHAKRABORTI, 2007), o
que permitiu a obtencio de alinhamentos mais precisos em um tempo de execucao me-
nor. Em uma de suas pesquisas, Lee utilizou Algoritmos Genéticos para alinhamentos
multiplos de sequéncias e aplicou o modelo de Colonia de Formigas para alinhamento
local, conforme observa-se no esquema apresentado na Figura 2.8. Basicamente, a
OCF ¢ executada, apds a defini¢do da nova populagdo de individuos, junto as regides
pouco similares das sequéncias envolvidas. Com esta estratégia possibilitou-se ame-

nizar o problema de maximo local causado pela natureza do AG, além de melhorar a
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qualidade do alinhamento em regides de baixa similaridade, (LEE et al., 2008).
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Figura 2.8: Fluxograma da utilizac¢do da heuristica de AG junto com a OCF. Adaptado
de (LEE et al., 2008).

Como outra possibilidade de hibridizagcdo de heuristicas, Lee e King utilizaram a
OCEF para a execucdo de alinhamentos multiplos de sequéncias e aplicaram estratégias
de Algoritmo Genético para a otimizacdo dos parametros do modelo de Coldnia de
Formigas, o que permite que sejam associados os melhores valores para cada parame-
tro da OCF em cada alinhamento especifico (LEE; KING, 2014).

Mais recentemente, Rubio-Largo utilizou um modelo artificial de colonia de abe-
lhas junto com estratégias de alinhamento progressivo para alinhamentos multiplos de
sequéncias (RUBIO-LARGO; VEGA-RODRIGUEZ; GONZALEZ-ALVAREZ, 2016).
Basicamente, em meio a execu¢do do algoritmo de colonia de abelhas, utiliza-se a
ferramenta Kalign para realinhar regides com concentracdo de gaps. Apoés este pro-

cedimento, reinsere-se a regido realinhada ao alinhamento multiplo e o algoritmo de
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coldnia de abelhas continua a sua execu¢ao. Com esta abordagem, Rubio-Largo obteve
resultados superiores aos de ferramentas muito utilizadas em Bioinformatica (RUBIO-
LARGO; VEGA-RODRIGUEZ; GONZALEZ-ALVAREZ, 2016).

Portanto, observa-se que atualmente a implementacgao de heuristicas hibridas encontra-

se em destaque em diversas frentes de pesquisa, principalmente na Bioinformaética.

2.5 Ferramentas para Alinhamentos Miiltiplos de Sequén-
cias

Conforme ressaltado na Secdo 2.4, existem diversas heuristicas aplicaveis a resolucao
de problemas de alinhamentos multiplos de sequéncias. Assim, apresentam-se ha pre-
sente Se¢do algumas ferramentas frequentemente utilizadas na area de Bioinformatica

e que fazem uso das heuristicas anteriormente citadas.

2.5.1 Clustal Omega

As ferramentas da familia Clustal tém sido comumente utilizadas em Bioinformatica,
desde a ClustalW (THOMPSON; HIGGINS; GIBSON, 1994). Devido a evolu¢do dos
dados e tecnologias de sequenciadores disponiveis, diversas melhorias foram condu-
zidas a esta ferramenta que atualmente encontra-se na versao conhecida como Clustal
Omega (SIEVERS; HIGGINS, 2014).

A Clustal Omega € uma ferramenta para alinhamento multiplo de sequéncias que
utiliza a heuristica de Alinhamento Progressivo como base, assim como nas versoes
predecessoras da familia Clustal. A grande vantagem da Clustal Omega em relagdo
as ferramentas anteriores é que com as melhorias implementadas tornou-se factivel o
alinhamento multiplo de sequéncias envolvendo um volume muito grande de dados,
o que anteriormente, de modo geral, degradava a qualidade dos resultados obtidos

(SIEVERS et al., 2011). Esta evolugdo foi necessdria, principalmente com o advento
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do Sequenciadores de Nova Geracdo (NGS), pois estes produzem volumes de dados
bem superiores aos Sanger até entdo muito utilizados (GLENN, 2011).

Do ponto de vista da eficiéncia computacional, a grande vantagem da Clustal
Omega € a implementagdo do algoritmo mBED na etapa de constru¢do da arvore fi-
logenética, a qual apresenta-se como uma das mais custosas na heuristica de Alinha-
mento Progressivo. Assim, com as adequacdes do algoritmo para ambientes sequenci-
ais, proporcionou-se a viabilidade de execu¢do do alinhamento de um grande volume
de sequéncias (SIEVERS et al., 2011).

Além disso, para refinar os resultados obtidos pela Clustal Omega em termos de
significancia bioldgica, utilizou-se o algoritmo HHalign, o qual baseia-se no HMM.
Outros fatores importantes sdo a possibilidade da reutilizacdo de alinhamentos, o que
evita recélculos, e o fato da viabilidade de especificacdao do perfil do HMM, o qual
pode ser derivado de sequéncias homologas as de entrada (SIEVERS et al., 2011).

No entanto, conforme apontado por Boyce, ferramentas baseadas em Alinhamento
Progressivo possuem forte dependéncia da ordem das sequéncias no conjunto de en-
trada, o que pode degradar a qualidade final do alinhamento (BOYCE; SIEVERS;
HIGGINS, 2015).

2.5.2 DIALIGN

A DIALIGN ¢ uma ferramenta para alinhamentos de sequéncias de nucleotideos e
aminodcidos, seja utilizando-se de uma estratégia exata para alinhamentos par-a-par
ou mesmo de uma abordagem estocéstica para alinhamentos multiplos de sequéncia
(MORGENSTERN et al., 1998). A grande diferenca é que esta ferramenta ndo realiza
a comparacao de residuos isolados e também nao aplica penaliza¢des por gaps, como
comumente € feito em outras ferramentas da 4drea.

Basicamente, a DIALIGN utiliza uma estratégia de alinhamento local, o que privi-

legia a busca por determinados motifs em biossequéncias, os quais podem representar
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importantes pontos de conservacdo dos organismos analisados (MORGENSTERN et
al., 1998).

Para a construcio do alinhamento propriamente dito, a DIALIGN utiliza um es-
quema de comparacdo em diagonal das sequéncias envolvidas, conforme observa-se

na Figura 2.9.
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Figura 2.9: Célculo de diagonal no DIALIGN. Fonte: (MORGENSTERN et al., 1998).

Os pares de sequéncias sdo comparados em diagonal para a constru¢do de uma
matriz de pontuagdo, a fim de se obter um conjunto de diagonais que satisfacam um
determinado critério de consisténcia. As diagonais obtidas sdo ponderadas segundo
um fator probabilistico, em que se busca por uma conexao entre as diagonais de modo
a maximizar a soma dos pesos que foram atribuidos (MORGENSTERN et al., 1998).

Embora a versao inicial da DIALIGN possua a capacidade de produzir bons ali-
nhamentos, o custo computacional, em termos de tempo de execugdo, € alto. Deste
modo, Schmollinger utilizou uma abordagem paralela para amenizar o problema do
tempo de execucdo apresentado pela ferramenta (SCHMOLLINGER et al., 2004).

Além disso, estudos apontaram que a natureza do algoritmo utilizado na DIALIGN
pode conduzir o alinhamento final a um resultado sub6timo, o que geralmente € inde-
sejavel (SUBRAMANIAN et al., 2008). Com isso, Subramanian implementou uma
estratégia que combina as abordagens previamente utilizadas com Algoritmo Progres-
sivo (SUBRAMANIAN et al., 2008), o que possibilitou amenizar o problema ocorrido

devido a natureza do algoritmo utilizado na DIALIGN.
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2.5.3 MAFFT

Uma ferramenta consolidada no contexto da Bioinformética é a MAFFT (Multiple
Alignment using Fast Fourier Transform) (KATOH et al., 2002). Esta ferramenta uti-
liza a transformada rdpida de Fourier (FFT) para a execucao de alinhamentos multiplos
de sequéncias de nucleotideos ou aminoacidos.

A grande vantagem proporcionada pela MAFFT foi a obtengdo de alinhamentos
com boa significincia bioldgica em um tempo de processamento consideravelmente
menor que as abordagens existentes (KATOH et al., 2002).

Basicamente, o algoritmo de alinhamento da MAFFT divide-se em duas etapas
principais: a primeira visa a detec¢do de regidoes homoélogas nas sequéncias de entrada
por meio da FFT, enquanto a segunda oferece um método eficiente para o calculo da
pontuacio do alinhamento (KATOH et al., 2002). E importante ressaltar que a MAFFT
tem sido utilizada em diversas pesquisas que objetivam a evolug¢do dos processos de
alinhamento e, portanto, encontra-se atualmente na sua versdao 7 (KATOH; STAN-
DLEY, 2013). Mas, recentemente, recebeu novas alteracdes e funcionalidades, como
um ambiente de interface web (KATOH; STANDLEY, 2014).

Além disso, assim como outras ferramentas da area, houve a necessidade de ade-
quar a MAFFT a nova era de dados intensivos em que se encontra a Bioinformatica.
Deste modo, Katoh e Toh adaptaram a ferramenta ao paradigma multithreading, o
que possibilitou a execucdo dos processos nos diferentes nicleos do processador de
uma tnica maquina (KATOH; TOH, 2010). Mais recentemente, Zhu implementou
uma abordagem paralela da ferramenta utilizando GPUs (Graphics Processing Unity)
(ZHU et al., 2015).

No entanto, ainda percebe-se que a MAFFT encontra uma certa deficiéncia na
tentativa de realizar alinhamentos multiplos de sequéncias para conjuntos pouco rela-
cionados ou conjuntos cujas sequéncias possuam vérios trechos de inser¢ao (KATOH;

STANDLEY, 2013).
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A fim de amenizar as desvantagens da MAFFT nesses casos, Katoh e Standley im-
plementaram uma estratégia com base em uma matriz de pontuagdo variavel, de modo
a oferecer maior precisdo ao alinhar regides pouco relacionadas (KATOH; STAN-
DLEY, 2016). Embora melhorias tenham sido obtidas, a estratégia implementada
ainda possui limitacdes, como o fato de estimar a distancia de sequéncias ndo homo-

logas (KATOH; STANDLEY, 2016).

2.54 SAGA

Conforme citado na Subsecdo 2.4.4, a ferramenta SAGA foi a pioneira ao implementar
a heuristica de Algoritmo Genético para alinhamentos multiplos de sequéncias, em
uma abordagem hibrida que também utiliza programacao dinadmica como parte do
processo (NOTREDAME; HIGGINS, 1996).

Basicamente, a ideia principal da ferramenta, conforme pode ser visto na Figura 2.10,
consiste em evoluir a populacao inicial de alinhamentos, segundo processos de repro-
ducdo sexual, até que uma condi¢do de parada seja satisfeita (NOTREDAME; HIG-
GINS, 1996).

A SAGA é composta por um complexo conjunto de 22 operadores de mutacdo e
recombinacao génica, que sio executados de acordo com um escalonador automatico
que utiliza determinados critérios para decidir qual o melhor operador a ser utilizado
em determinada iteracdo (NOTREDAME; HIGGINS, 1996).

No entanto, posteriormente Thomsen e Boomsa evidenciaram que tal complexi-
dade € desnecessaria e que o escalonador automéatico da SAGA ndo proporciona me-
lhorias aos alinhamentos quando comparados aos resultados obtidos por ferramentas
que utilizam Algoritmos Genéticos simples com base em um seletor uniforme de ope-

radores (THOMSEN; BOOMSMA, 2004).
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Figura 2.10: Esquema do algoritmo implementado na SAGA. Adaptado de: (NOTRE-

DAME; HIGGINS, 1996).

2.5.5 MSA-GA

A MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007) trata-se de uma ferramenta para ali-

nhamentos multiplos de sequéncias de nucleotideos ou aminoécidos que, assim como

a SAGA, utiliza a heuristica de AG como base. Em contrapartida, a MSA-GA im-
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plementa uma abordagem simples que faz uso de um seletor uniforme de operadores
genéticos, ao contrario da complexa abordagem contemplada na SAGA.

Na MSA-GA, representa-se um alinhamento por meio de uma matriz de n linhas
por L colunas, em que cada elemento da matriz € uma sequéncia do grupo de entrada a
ser alinhado. Em termos de representacdo, quando trata-se de uma sequéncia de nucle-
otideos, cada posicdo no vetor € ocupada por um caracter que pertence ao alfabeto { A,
T, C, G, -}, cujos componentes representam a Adenina, a Timina, a Citosina, a Gua-
nina e uma posicao de gap, respectivamente. De maneira similar, quando o conjunto
de entrada é composto por sequéncias de proteinas, cada posi¢ao do vetor € ocupado
por algum elemento do alfabeto de aminodcidos, cujas abrevia¢des encontram-se re-
presentadas na Tabela 2.1, na Subsecao 2.2.2.

Assim, o nimero de colunas da matriz € calculado segundo a Equagdo 2.1 (GON-
DRO; KINGHORN, 2007), em que L representa o tamanho da maior sequéncia mul-
tiplicado por um fator k e, por fim, soma-se um valor x que representa o deslocamento

inicial definido pelo usudrio.

L =max(l1,lp,....In) xk+x (2.1)

Na MSA-GA cada individuo da populacao representa uma possivel solu¢do. Com
isso, a ferramenta faz uso de um algoritmo para preencher a populagao inicial de can-
didatos, conforme pode ser observado na Figura 2.11.

Basicamente, a MSA-GA realiza o alinhamento par-a-par das sequéncias de en-
trada, por meio do algoritmo de Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH,
1970). Apds este processo, seleciona-se aleatoriamente uma sequéncia correspondente
a cada par previamente alinhado, de modo a compor o organismo inicial. Além disso,
adiciona-se uma quantidade aleatdria de gaps nas posi¢des iniciais das sequéncias se-

lecionadas, restringindo-se ao valor maximo do deslocamento inicial previamente de-

finido.
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n=1
fori=1to NumSeq —1
for j=i+1 to NumSeq
PairAlign( ) = DP_Align(i,j);
Alignments(i,n) = PairAlign(1);
Alignments(j,n) = PairAlign(2);
n++;
fori=1to PopSize
for j =1 to NumSeq

Population(i.j) = InitGaps(Random{MaxOfsset))+Alignments(j,Random(NumSeqg-1));

Fitness(i) = Calc_Fitness(i);

Figura 2.11: Algoritmo para preenchimento da populagao inicial da MSA-GA. Fonte:
(GONDRO; KINGHORN, 2007).

Uma vez que a populagdo inicial do AG tenha sido definida, cada individuo é
entdo avaliado por alguma funcdo objetivo que reflita o nivel de similaridade entre
as sequéncias do alinhamento em questao (GONDRO; KINGHORN, 2007). A funcao
objetivo padrdao da MSA-GA € a bem conhecida Weighted Sum-of-Pairs (WSP) , a qual
encontra-se representada pela Equacdo 2.2. Basicamente, a pontuagao de cada par de
residuos €é dada segundo alguma matriz de substitui¢cdo que se encontra implementada
na MSA-GA. Além disso, esta pontuacdo € ponderada por um fator w, o qual pode ser
definido pelo usudrio ou mesmo derivado das pontuacdes dos alinhamentos par-a-par
(GONDRO; KINGHORN, 2007).

k i—1
Weighted Sum of Pairs = Z Z Wij Sij 2.2)
i=2 j=1

No entanto, Notredame observou que a funcao WSP possui uma limitag¢do ao ava-
liar conjuntos de sequéncias pouco similares, o que pode resultar em alinhamentos

com significancia biolégica indesejavel (NOTREDAME; HOLM; HIGGINS, 1998).
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Assim, Amorim implementou a funcio objetivo COFFEE junto a MSA-GA a fim de
amenizar o problema causado pela WSP (AMORIM et al., 2015).

Basicamente, a funcdo COFFEE, cujo esquema encontra-se representado na Fi-
gura 2.12, baseia-se no critério de consisténcia entre as sequéncias a serem alinhadas.
De forma geral, a fun¢@o objetivo contribui para a convergéncia do AG para uma solu-
cdo cujas sequéncias apresentem similaridade méxima com os alinhamentos par-a-par
da biblioteca, os quais foram obtidos por meio de programacao dindmica.

Ap0s a avaliacdo dos individuos da populagdo inicial, estes sdo expostos aos opera-
dores de mutagdo e recombinagdo génica, a fim de evoluir os candidatos a alinhamento
(GONDRO; KINGHORN, 2007).

Pelo fato da MSA-GA implementar uma abordagem simples de AG, observa-se
que a ferramenta possui um ndmero reduzido de operadores de recombinac¢do e mu-
tacdo génica. Considerando-se os operadores de recombinagdo, tem-se a Recombi-
nacdo Horizontal e a Recombinag@o Vertical, as quais encontram-se representadas na
Figura 2.13. Na Recombinacdo Horizontal, o operador seleciona aleatoriamente as
sequéncias dos pais, de modo a combind-las para gerar um novo individuo. Na Re-
combinacdo Vertical, o operador define um ponto de corte nas sequéncias dos pais e
une os residuos do primeiro individuo, a partir da posicao inicial até o ponto de corte,
com os residuos do segundo pai, a partir do ponto de corte até o fim das sequéncias.
Independente do tipo de operador de recombinagdo, o processo consiste na selecao de
dois individuos que, por meio das estratégias supracitadas, geram um novo filho.

Além dos processos de recombinacdo, a MSA-GA implementa alguns operadores
de mutacdo génica, os quais atuam apenas com operagdes que envolvem posi¢oes
de gap. Assim, pode-se abrir um novo bloco de gaps em determinada posi¢ao do
alinhamento, fechar um bloco de gaps existente e ampliar ou reduzir o tamanho de um
bloco de gaps.

Uma vez que os novos individuos foram gerados, uma nova populagdo € criada.



2.5. Ferramentas para Alinhamentos Multiplos de Sequéncias

Alinhamento
A YlZl
B Yla 1
C Y122
D Yla 3
Matriz de Pontuagédo
Residuo | A:Y2i | Biyis: | ciyizz | p;yiss
A: Y121
B: Y131 80
C: Y122 50
D: Y133 25 60
—
Pontuagao do residuo
[ - >
—

Pontuagéo da coluna = ZPontuagéo das substituigdes / ZPesos

\ 4

38
Biblioteca de Alinhamentos
Par a Par
Alinhamentos Pesos
_yizi
A — 80
B Ty131
yi21
A > —
c . 30
Y132
A Yi21
— 25
o Y133
Y131
o . 50
yi22
B _y131
D - 60
Y132
c -Yuz _ o
o -Y151
Par de residuos
observados na biblioteca

Par de residuos ndo
observados na biblioteca

~ - Pontuacéo dos
Pontuagdo do Alinhamento residuos entre 0 & 9

o0 WX

oy 00 N Co

0.7 = Pontuagao da coluna

Pontuagdo do Alinhamento = 3Pontuagéo da coluna / Tamanho do alinhamento

Figura 2.12: Esquema da funcdo objetivo COFFEE. Adaptado de: (NOTREDAME;
HOLM; HIGGINS, 1998).

Com isso, a MSA-GA avalia novamente todos os individuos e o algoritmo € iterado

até que o numero de geracdes definido pelo usuério seja alcancado. Ao término do
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a) Recombinacio Horizontal

AAATTT
AAAT - -
AAATTT

- -AAAT
AAAT - -
AAATTT

CCcC--CCT
ccccc- -T
CCCGGCC -

TTCCCCCT
CCC--CCT
CCCGGC-C

b) Recombinacio Vertical

AAATTT
AAAT - -
AAATTT

AAATTT
- -AAAT
AAATTT

--CCCCCT
CCCCCT - -
-CCCGGCC

CCC--CCT
CCC- -CCT
CCCGGCC -
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AAATTTCCC- -CCT
AAAT--CCC- -CCT
AAATTTCCCGGCC -

AAATTTCCC- -CCT
AAAT--CCC--CCT
AAATTTCCCGGCC -

Figura 2.13: Operadores de a) Recombinagdo Horizontal e b) Recombinagao Vertical.
Adaptado de: (GONDRO; KINGHORN, 2007).

processo, o individuo com maior pontuagdo serd considerado o melhor alinhamento

encontrado pela ferramenta.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais sobre biologia molecular

que sao importantes para o entendimento do presente trabalho. Além disso, descreveu-

se as diferentes heuristicas para alinhamentos multiplos de sequéncias e qual o estado

da arte em que se encontram cada uma delas. Por fim, apresentou-se o ferramental

existente para o problema de alinhamento miltiplo de sequéncias.



Capitulo 3

Desenvolvimento do Trabalho

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo tem o objetivo de apresentar os detalhes do desenvolvimento do trabalho
no que se diz respeito a implementacdo do escalonador de fungdes objetivo e a etapa

de pos processamento com OCEF, junto a ferramenta MSA-GA.

3.2 Escalonador Automatico Multifuncao

O proposito de se implementar um escalonador automético de func¢des objetivo na
MSA-GA ¢ fazer com que a ferramenta, durante a execucgdo, selecione qual a fungdo
mais adequada, entre a COFFEE e a WSP, para cada alinhamento multiplo especifico.

O conceito utilizado no presente trabalho para selecionar a funcio objetivo mais
pertinente baseia-se na similaridade entre as sequéncias envolvidas no alinhamento.
Segundo Amorim et al. (2015), a funcdo objetivo COFFEE € capaz de avaliar de
maneira mais precisa os conjuntos de sequéncias pouco similares, enquanto a funcao
WSP, geralmente, produz melhores resultados para conjuntos de sequéncias mais cor-
relatas.

Assim, o principal ponto para o desenvolvimento de um escalonador multifuncio
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¢ identificar uma maneira para se realizar o cdlculo de similaridade entre as sequéncias
do alinhamento mdltiplo que serd produzido. Para tal, no presente trabalho foi utili-
zado o benchmark BAliBase!, o qual apresenta conjuntos de sequéncias manualmente
alinhados, além de oferecer uma anélise destes alinhamentos, bem como o percentual
maximo, minimo e médio de similaridade para cada caso disponivel (THOMPSON et

al., 2005), conforme observa-se na Figura 3.1.

lidy - reference 1

Name myb dna-binding domain
Number of sequences =
Alignment Length 61
Longest Sequence L
Shortest Seguence 49
Average Percent Identity 14
Maximum Percent Identity 22
Minimum Percent Identity 11
Sequence Name SWISSPROT Accession
lidy PREETH

lhsta PB2259

1tc3C P34257

laoy P15282

1jhgh PR332

Family 1lidy 1hstA 1tc3C laocy 1ljhgAa

lidy 1 mevkktswteeEDRILYQAHKrlg. nrwsEIAKLLp. ... .. grtdnalk
1lhstA 1 ...shptys.eMIAAATRAEKsrggssrgsIQKYIkshykvghnadlqll
1tc3c 1 ...rgsals.dIERAQLDVMEILn.ws1hEMSREIS . vu v s rsrhcIf
laoy 1 ..mrssakgeelVEAFKALLKeekfssqgEIVatl geqgfdn. ingskys
1jhga 1 tpderealg.tRVRIIEELLRge. .msqrELKNELE....... aglatIT
lidy 44 NHAHSTHRrkv
lhsta 47 LSIRRLLABgwv
1tc3C 39 VMYLKDPVSygt
laoy 48 RHLTEFGAvrt
1jhgh 41 RGSHSLEAspy

Figura 3.1: Dados do conjunto de sequéncias /idy junto ao BAliBase.

Ao analisar os dados disponiveis, percebe-se que esses percentuais de similari-
dade se referem aos valores observados nos alinhamentos par-a-par das sequéncias

envolvidas. O percentual de similaridade trata-se da quantidade de correspondéncias

Thttp://www.lbgi.fr/balibase/
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verificadas no alinhamento par-a-par, dividida pelo tamanho do alinhamento em ques-
tdo. Assim, o percentual de similaridade méximo trata-se do maior valor obtido entre
os pares analisados, o percentual minimo trata-se do menor valor observado, enquanto
o percentual médio de similaridade trata-se da média dos percentuais obtidos em todos
os pares de sequéncias.

Deste modo, o percentual médio de similaridade pode ser formalizado pela Equa-
¢do 3.1, em que match(i,j) é a quantidade de correspondéncias entre as sequéncias i
e j, tam(i,j) é o tamanho do alinhamento entre as sequéncias i e j e n é o nimero de
sequéncias envolvidas no alinhamento multiplo.

n—1vn match(i,j)
(Zizl J=i+1 ram(ij)

tam(i,j)
nx(n—1)
2

sim =

(3.1

Basicamente, o BAliBase divide os conjuntos de sequéncias em dois grandes gru-
pos, com base na quantidade de posi¢des de correspondéncia de residuos no alinha-
mento: conjuntos de sequéncias menos similares (<35% de similaridade) e mais simi-
lares (>35% de similaridade). No presente trabalho, utiliza-se o percentual médio de
similaridade de cada conjunto de sequéncias para classificad-los como conjuntos menos
ou mais relacionados.

Assim, na Figura 3.2 apresenta-se o fluxograma do escalonador de func¢des que foi
implementado no presente trabalho. Basicamente, pode-se dividir o funcionamento do
escalonador de funcdes em duas etapas: cédlculo do percentual médio de similaridade
e selecdo da fung¢do objetivo mais apropriada.

Na primeira etapa, sao utilizados os alinhamentos par-a-par computados inicial-
mente pela MSA-GA, por meio do algoritmo de Needleman-Wunsch. Para cada ali-
nhamento, percorrem-se as sequéncias em questdo, de modo a computar a quantidade
de correspondéncias entre o alinhamento par-a-par analisado. Uma vez que o alinha-
mento foi percorrido até o fim, divide-se o valor obtido pelo tamanho do alinhamento

par-a-par em questdo. Assim, com base no par de sequéncias analisado, obtém-se o
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Inicio

Ha pares a serem pet_id=pct_id/
computados? n_pares

. . Falso
pct_id+=correspondecias/ Enquanto ndo &

fim do alinhamento

tam_alinhamento;
n_pares++

pet_id<=limiar? Seleciona COFFEE

Verdadeiro

Verdadeiro

Falso

tam_alinhamento++ Seleciona WSP

Ha correspondéncia
entre residuos?

Verdadeirp

correspondecias++

Figura 3.2: Fluxograma do escalonador automdtico de func¢des objetivo.

valor do percentual de identidade, o qual € atribuido a uma varidvel que corresponde
ao valor da média das identidades. Uma vez que este processo € executado para todos
os pares de sequéncias, divide-se o valor da soma de todos os percentuais de identidade
pela quantidade de alinhamentos par-a-par analisados, o que corresponde, finalmente,
ao valor do percentual médio de identidade que serd utilizado pelo escalonador para
selecionar qual a fun¢do objetivo mais adequada.

Assim que o percentual médio de similaridade é obtido, faz-se uma chamada a
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funcdo principal do escalonador automadtico, a qual utiliza este valor para executar
entre a funcdo COFFEE e a WSP. Conforme citado anteriormente, os conjuntos de
sequéncias podem ser divididos em grupos mais similares ou menos relacionados.
Ao observar a separagdo feita pelo BAliBase, recomenda-se um limiar de 35% para
dividir os conjuntos de sequéncias analisados. No entanto, ressalta-se que este valor é
totalmente parametrizavel na estratégia implementada no presente trabalho, conforme
observa-se na Figura 3.3.

MSA-GA Settings B

Genetic Algorithm
Population Size: 1000 Automatic OF Scheduler

Generations:

Limiar Value: 035

Block Mutation:

Gap Extension Mutation:
Gap Reduction Mutation:
Haorizontal Crossover:
Vertical Crossover:
Herizontal Mertical Ratio:
Tournament Size:

Offset:

ZEREEEEFELE

Maximum Sequence Size:

Use Hill Climbing [ Use Automatic Scheduler  |v

Alignment
" DNA * Protein

Matrix: |Protein Gonnet 250 j

Gap Penalty| -10
Extension Penalty| 02

[+ Use Positive Matrix for Proteins

[ Show Population (SLOW)

Corel

Figura 3.3: Parametros da ferramenta MSA-GA.

Com isso, caso a utilizagdo do escalonador automadtico esteja selecionada, se o per-
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centual de similaridade for menor ou igual ao valor do limiar definido pelo usuério, a

MSA-GA automaticamente ird selecionar a fungdo objetivo COFFEE como método de

avaliacdo do AG da ferramenta. No entanto, se o percentual de similaridade for maior

do que o limiar definido, a funcdo selecionada serd a WSP. Caso a op¢ao do esca-

lonador automatico esteja desabilitada, a MSA-GA simplesmente seleciona a fung¢do

objetivo selecionada manualmente pelo usudrio, conforme pode ser visto na Figura 3.4.

MSA-GA Settings

Genetic Algorithm
Population Size:
Generations:
Block Mutation:

Gap Extension Mutation: ] Dbjective Function
Gap Reduction Mutation:

* COFFEE (" WwSP

Horizontal Crossover:
Vertical Crossover:
Horizontal Vertical Ratio:
Tournament Size:
Offset:

Maximum Seguence Size:

Use Hill Climbing [ Use Automatic Scheduler [

Alignment
" DMNA {* Protein

Matrix: |Protein Gonnet 250 ﬂ

Gap Penalty] -10
Extension Penalty| 02

v Use Positive Matrix for Proteins

[ Show Population (SLOW!)

Corel

Figura 3.4: Opcodes para definicio manual de func¢des objetivo junto a MSA-GA.

Assim, com a estratégia implementada no presente trabalho, possibilita-se que a

MSA-GA selecione automaticamente a fung¢do objetivo mais adequada para cada ali-
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nhamento multiplo especifico, com base em informagdes sobre percentual de similari-

dade previamente observadas (AMORIM et al., 2015).

3.3 Pos Processamento com Otimizacao por Colonia de
Formigas

Segundo Lee et al. (2008), a heuristica de AG pode facilmente se direcionar a um
ponto de méximo local, o que significa que, quando aplicada a problemas de alinha-
mento multiplo de sequéncias, pode produzir um resultado que ainda pode ser refi-
nado. Assim, o proposito de se implementar uma estratégia de OCF como uma fase de
pos-processamento da MSA-GA ¢é tentar refinar o alinhamento produzido pelo AG da
ferramenta. Com isso, o alinhamento gerado a partir do AG € utilizado como entrada
para a OCF.

Para se obter a melhoria desejada, foi utilizada no presente trabalho uma adap-
tacdo do algoritmo proposto por Zhou et al. (2010), que utiliza OCF para executar
alinhamentos par-a-par de biossequéncias. Esse método se baseia em um algoritmo
simplificado de OCF que considera apenas a informacdo de feromdnio para deslocar
as formigas em uma estrutura denominada grid simplificado, a qual pode ser definida
como uma matriz, em que cada célula é conhecida como grid. Essa estrutura simula
os possiveis caminhos que podem ser seguidos por cada formiga. Assim, dadas duas
sequéncias a serem alinhadas, o algoritmo define uma estrutura baseada nessas infor-

macdes, conforme pode ser observado na Figura 3.5.

T - G G C C A A
el
Inicio —1>-
\ZL‘

T T G G C - A A

Figura 3.5: Exemplo de alinhamento com a estrutura de grid simplificado.

Basicamente, existem sempre trés op¢des de caminhos disponiveis para a formiga,
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as quais sao o grid superior, o grid central e o grid inferior, descritos pelos nimeros
0, 1 e 2, respectivamente. Quando uma formiga escolhe um grid, ela deposita uma
determinada quantidade de feromdnio que sera utilizada futuramente pelo algoritmo.
Cada escolha implica em um processamento diferente por parte da OCF, o que serd
detalhado nas proximas subsegdes.

Assim, o algoritmo implementado no presente trabalho pode ser dividido em qua-
tro etapas: inicializagdo da intensidade do feromonio, processamento do deslocamento
da formiga, cédlculo da pontuagdo do alinhamento obtido pela formiga e atualizacio da
intensidade do feromonio e, por fim, a montagem do alinhamento multiplo de sequén-

cias.

3.3.1 Inicializacao da Intensidade de Feromonio

Para o controle da intensidade de feromonio, o algoritmo utiliza o grid simplificado,
que nesse caso, trata-se de uma matriz de pontos flutuantes, denominada T. Inici-
almente, deve-se definir o tamanho da estrutura, em que a quantidade de linhas da
matriz € sempre igual a trés, de modo a representar os trés caminhos possiveis (0, 1 e
2) e a quantidade de colunas é determinada por (2 * maior), em que maior é o tamanho
da maior sequéncia envolvida no alinhamento.

Uma vez que a estrutura da trilha de feromonio € definida, deve-se preencher cada
célula da matriz com a intensidade inicial que serd utilizada pelo algoritmo. Essa
intensidade € estabelecida por meio de um parametro da OCF, chamado 7, cujo valor
¢ determinado pelo usudrio. Assim, inicialmente, todas as células da estrutura contém

a mesma intensidade de feromonio.

3.3.2 Processamento do Deslocamento da Formiga

No algoritmo adotado no presente trabalho, toda escolha de deslocamento das formi-

gas é feita com base na intensidade do feromonio contido nos grids da matriz T.
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A posicdo inicial da formiga na estrutura € a coluna zero, a qual indica o inicio
do alinhamento. A partir disso, a formiga deve selecionar um grid para seguir para
a proxima coluna do alinhamento. Se a formiga escolher o grid superior, definido
pelo caminho 0, um gap € inserido na sequéncia inferior, na posicao atual, conforme

observa-se na Figura 3.6, em que a escolha da formiga € identificada pelo grid preen-

chido.
T - G G C C A A
0
Inicio —1>-
2
T T G G C - A A

Y

Escolha do grid superior e insercdo de gap na sequéncia inferior

Figura 3.6: Escolha do grid superior.

Analogamente, se a formiga escolher o grid inferior, definido pelo caminho 2,

um gap € inserido na sequéncia superior, na posi¢do atual, conforme observa-se na

Figura 3.7.
T - G G C [o A A
0
Inicio —1>-
2
T T G G C - A A

Escolha do grid inferior e inser¢do de gap na sequéncia superior

Figura 3.7: Escolha do grid inferior.

No entanto, se a formiga seleciona o grid central, definido pela posicao 1, nenhuma
posicao de gap € inserida nas sequéncias naquela coluna do alinhamento.

Conforme elucidado anteriormente, a regra de transi¢cao de uma formiga z se baseia
na intensidade do feromonio contido nos grids. Assim, para cada grid da estrutura,
existe uma probabilidade de transicdo, a qual € calculada com base na Equacdo 3.2, em
que T;;(¢) representa o feromdnio contido no grid (i,j), com i = 0,1,2 representando

os trés caminhos possiveis e j a coluna atual do alinhamento na 7-€sima iteragio; 1;;
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€ uma informac@o heuristica que pondera as bases analisadas, de modo que 1;; = 2 se

houver correspondéncia ou 1;; = 1 caso ndo haja correspondéncia. Por fim, o e B sdo
J

parametros que representam os pesos do feromonio, cujos valores sdo definidos pelo

usuario.

P = Tif(t)un?j

YY)’

Assim, todas as probabilidades de transi¢do para os grids da coluna do alinhamento

(3.2)

que estd sendo analisada sdo calculadas. Além disso, o usudrio deve definir um valor
para o parametro gq entre O e 1, que representa a probabilidade do algoritmo utilizar
as informagdo previamente calculadas como regra de transi¢do para mover a formiga
na estrutura. Posteriormente, a OCF gera aleatoriamente um ndmero ¢, também entre
0 e 1. Desse modo, se g < g, a formiga ird escolher o grid com maior valor de pro-
babilidade de transi¢do. Por outro lado, se g > qg, o algoritmo seleciona, de maneira
aleatéria, um dos grids.

Além disso, € importante ressaltar que independente dos valores das probabilida-
des de transi¢do dos grids, se as bases analisadas forem correspondentes, obrigato-
riamente o algoritmo ird selecionar o grid central para ndo inserir posi¢oes de gaps
no alinhamento, de modo a majorar a quantidade de correspondéncias no alinhamento
multiplo.

Se o algoritmo chegar na ultima base de uma das sequéncias, significa que a for-
miga encontrou um final efetivo. Quando uma formiga chega no final efetivo da
sequéncia inferior, obrigatoriamente o proximo grid selecionado serd o superior, de
modo a inserir uma posi¢do de gap na sequéncia inferior, conforme pode ser visto na
Figura 3.8.

Quando uma formiga chega no final efetivo da sequéncia superior, obrigatoria-
mente o proximo grid selecionado serd o inferior, de modo a inserir uma posicdo de

gap na sequéncia superior. Quando uma formiga encontrar um final efetivo para ambas
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Selec¢do do grid superior
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Final efetivo

Figura 3.8: Final efetivo na sequéncia inferior.

as sequéncias simultaneamente, significa que ela chegou ao fim do caminho.
Quando uma formiga chega ao fim do caminho, um alinhamento entre as duas
sequéncias processadas é obtido. Com isso, o algoritmo pode avangar para a etapa de

pontuacao do alinhamento par-a-par gerado e atualizacao da intensidade do feromonio.

3.3.3 Calculo da Pontuacao do Alinhamento par-a-par e Atualiza-

¢a0 do Feromonio

Uma vez obtido o alinhamento par-a-par das duas sequéncias analisadas, a pontuagdo
do alinhamento € calculada de modo que as posi¢des de correspondéncia sdo pontu-
adas e as posicdes de nao correspondéncia ou que contenham gaps sdo penalizadas.
Isto pode ser observado na Equacdo 3.3, em que x representa o residuo da primeira

sequéncia e y representa o residuo da segunda sequéncia.

2, sex=y

o(x,y) = ¢ —1, sex #y (3.3)
-1, sex="-"Uy="-

Dado esse esquema de avaliagdo, o algoritmo calcula a pontuacao geral do alinha-

mento por meio da Equagdo 3.4, em que S’ e T/ sdo a primeira e a segunda sequéncias

alinhadas, respectivamente, e len é o tamanho do alinhamento.



3.3. Pé6s Processamento com Otimizagdo por Colonia de Formigas 51

Score = y* o(S'[i],T'[i]) (3.4)
i=1

Uma vez que a pontuacdo do alinhamento de determinado par de sequéncias é
obtida, o algoritmo verifica se a solu¢do encontrada é melhor do que a obtida pela
formiga anterior. Se essa condi¢do for verdadeira, o novo alinhamento par-a-par é
armazenado em uma estrutura que guarda as informagdes do melhor alinhamento para
um dado par de sequéncias. Caso a pontuacdo do novo alinhamento seja pior do que
a do alinhamento par-a-par obtido na iteragdo anterior, o antigo alinhamento continua

como a melhor solugdo.
Quando a pontuagao for calculada e o melhor alinhamento armazenado, o algo-
ritmo realiza a atualizacdo da intensidade da trilha de feromdnio, com base na Equa-
cdo 3.5, em que p é um parametro definido pelo usudrio e trata-se de um numero em

ponto flutuante, entre 0 e 1, que representa o fator de decaimento (evaporacdo) do

feromoOnio.

Tij(t+1) = (1—p)*1;;(f) + ATij (3.5)

Nesse contexto, At;; € definido pela Equagdo 3.6, em que Q e Max_Score sao
constantes positivas definidas pelo usudrio para controle do algoritmo e Score* é a

pontuagdo obtida pela formiga z, previamente calculada pela Equagdo 3.4.

A Q * (Score* +Max_Score) /2  se a formiga z passar pelo grid (i,])
Tij =

0 se a formiga z ndo passar pelo grid (i,j)
(3.6)

Uma vez que a trilha de feromonio € atualizada, outra formiga ird iniciar um per-
curso com base na nova intensidade de feromdnio. E importante ressaltar que o nu-

mero de formigas junto ao algoritmo € definido pelo usudrio.
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Quando todas as formigas terminarem o trajeto, uma iteracdo do algoritmo esta
completa. Dessa forma, o modelo de OCF implementado no presente trabalho repete
0s mesmos passos na proxima iteracao, a partir do processamento das formigas, eluci-
dado na Subsegio 3.3.2. E importante ressaltar que o nimero de iteragdes do algoritmo
também € definido pelo usuario.

Ao término do processo, é armazenado o melhor alinhamento encontrado pelo
algoritmo para o par de sequéncias processado. Desse modo, deve-se repetir todos os
passos, a partir daqueles elucidados na Subsecdo 3.3.1, para todos os possiveis pares
das sequéncias de entrada, de modo a se obter os melhores alinhamentos para todos os
pares.

Devido ao fato do algoritmo proposto Zhou et al. (2010) adequar-se apenas a ali-
nhamentos par-a-par, foi utilizado no presente trabalho o algoritmo Center Star (ZOU
et al., 2015) para a montagem do alinhamento multiplo das sequéncias de entrada a

partir dos melhores alinhamentos par-a-par obtidos com a OCF.

3.3.4 Alinhamento Multiplo de Sequéncias com o Algoritmo Cen-

ter Star

O algoritmo Center Star (ZOU et al., 2015) baseia-se na sequéncia mais similar para
realizar a montagem do alinhamento multiplo. Isso significa que a sequéncia com a
maior pontuagdo serd selecionada como estrela central pelo algoritmo e todas as outras
sequéncias do AMS serdo compostas pelas sequéncias advindas dos alinhamentos par-
a-par da estrela central.

Conforme pode-se observar no exemplo da Figura 3.9, em que para dadas sequén-
cias a serem alinhadas, tem-se as pontuagdes de cada alinhamento par-a-par, € a soma
das pontuagdes de cada sequéncia. Nesse caso, a sequéncia S; € a sequéncia de maior
somatorio de pontuacao e, portanto, serd definida como estrela central.

Uma vez que a sequéncia S foi definida como estrela central, utiliza-se as sequén-
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Sequéncias a serem alinhadas Pontuacdes dos alinhamentos par-a-par
S5/A T TG CCATT 52 53 54 55
(A TG G CC ATT - 15 7 6 3
S /AT CCAATTTT s2 15 7 2 28
S4/A T C T T C T T 53 7 10 1 22
Ss|A C T G A C C 54 6 7 10 - 3 26
ss | 3 2 1 3 - 9
28 22 26 9

Figura 3.9: Exemplo de sequéncias a serem alinhadas com o Center Star.

cias advindas dos pares de S| para se realizar a montagem do alinhamento multiplo,

conforme observa-se na Figura 3.10.

Alinhamentos par-a-par de 51

S|A T T G C C A T T

S: 1 A G 6 ¢ C r T Alinhamento multiplo

$|lA T T G C C A T T - - SS[ATTGCCATT -

[Ss]A T C - C A A T T T T| $2/A T G GCCATT -
Ss|A T C - CAATTTT

S$s|]A T T G C C A T T S&s/lA T CTTZC-TT -

[SBs AT C T T C T T Ss|[A €C T G A CC - -

S|A T T G C C A T T

[S[A-C T G A C _C -1

Figura 3.10: Alinhamento multiplo obtido com as sequéncias do exemplo.

Assim, € possivel se obter alinhamentos multiplos de sequéncias a partir das infor-

macoes de similaridade entre as sequéncias envolvidas no processamento.

3.4 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou o trabalho implementado, no que diz respeito ao escalonador
automadtico de fungdes objetivo e a etapa de pds processamento com OCF. O escalo-
nador foi desenvolvido com base em um modelo matemético proposto para o cédlculo
de similaridades. Assim, caso o percentual de similaridade esteja abaixo do limiar in-
dicado pelo usudrio por parametro, a MSA-GA iré selecionar a funcao objetivo COF-
FEE, caso contrario, a fungdo WSP. Com relagdo a etapa de pds processamento com

OCEF, os resultados produzidos pelo AG da MSA-GA sio dados como entrada para a
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OCF, em uma tentativa de se refinar o alinhamento produzido.

54



Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao apresentados os testes e resultados obtidos a partir da implementa-
cdo das abordagens propostas no presente trabalho. Além disso, especifica-se a plata-

forma de testes e o Benchmark utilizado para aferir a qualidade dos resultados obtidos.

4.2 Plataforma de Testes

Todos os casos de teste do presente trabalho foram executados no Laboratério de Bi-
oinformética da UNESP, Campus de Sao José do Rio Preto. A mdaquina utilizada é
um computador Lenovo G40, com sistema operacional Windows 8.1, de arquitetura
64 bits, processador Intel Core i5, 4GB de memédria RAM.

Na Tabela 4.1 apresenta-se os valores padrao utilizados para cada pardmetro do al-
goritmo genético da MSA-GA (GONDRO; KINGHORN, 2007). Os termos em Inglés
foram mantidos devido ao pais de origem em que a ferramenta foi desenvolvida.

O parametro Population Size representa a quantidade de populagdes do AG. O
parametro Number of Generations indica o nimero de iteragdes que o algoritmo ird

executar. Os operadores Block Mutation, Gap Extension Mutation, Gap Reduction
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Tabela 4.1: Valores dos parametros utilizados no Algoritmo Genético.

Parametro Valor
Population Size 1000
Number of Generations 10000
Block Mutation 0,01

Gap Extension Mutation 0,05
Gap Reduction Mutation 0,05
Horizontal Recombination 0,08

Vertical Recombination 0,08
Hovrizontal/Vertical Ratio 0,05
Tournament Size 2
Offset 0
Maximum Sequence Size 1,2

Mutation, Horizontal Recombination e Vertical Recombination simbolizam as proba-
bilidades de ocorréncia de uma mutag¢do de blocos, de uma mutagdo por extensao de
gaps, de uma mutacdo de redugdo de gaps, de ocorrer uma recombinag¢do horizontal
e de ocorrer uma recombinacgdo vertical, respectivamente. O parametro Horizontal/-
Vertical Ratio se refere a propor¢do de ocorréncia dos operadores de recombinagdo
horizontal e vertical. O parametro Tournament Size indica o nimero de candidatos
que serdao selecionados na fase de torneio do AG. O pardmetro Offset indica o nimero
maximo de gaps inseridos no inicio das sequéncias. Por fim, o parametro Maximum
Sequence Size relaciona-se com o tamanho maximo das sequéncias.

Na Tabela 4.2 observa-se os valores utilizados nos parametros da OCF, os quais

sao os mesmos utilizados por Zhou et al. (2010).

Tabela 4.2: Valores dos parametros utilizados na Otimizac¢ao por Colonia de Formigas.

Parametro Valor
N° de Formigas 20

04 1

B 5
q0 0,3
p 0,2
0 0,0001
To 10

MAX_SCORE 200
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Além do item relativo ao ndmero de formigas do algoritmo, tem-se os parametros
o e B, relativos ao peso do feromdnio, ¢go representa a probabilidade de se utilizar
a informacgdo de feromonio, p representa o fator de decaimento (evaporacdo) do fe-
romonio, Q e MAX_SCORE sio constantes usadas na atualizacao do feromoénio e Tg €

a intensidade inicial do feromoOnio.

4.3 Escalonador de Funcoes Objetivo

Para validar o funcionamento do escalonador de func¢des objetivo implementado no
presente trabalho, foram utilizados os conjunto de teste do BAliBase (THOMPSON et
al., 2005). Esse Benchmark oferece diferentes conjuntos de sequéncias, divididos em
categorias de conjuntos mais similares ou menos similares. E importante ressaltar que
o BAliBase utiliza um limiar de cerca de 35% para dividir os conjuntos de sequéncias
mais ou menos similares.

Assim, nos testes executados, confrontou-se os resultados obtidos pelo escalona-
dor multifun¢@o com os valores de similaridades dos conjuntos de sequéncias menos
correlatas disponiveis no BAliBase, conforme pode ser verificado na Figura 4.1.

Deste modo, foram executados quinze casos de teste, dos quais oito dos valores
obtidos pelo escalonador automadtico sao iguais aos valores apresentados no BAliBase,
o que resulta em 53% de exatiddo. Além disso, ressalta-se que nos casos em que nao
houve coincidéncia de similaridade, a média da divergéncia foi de 2,85% com um
desvio padrdo de 1,57, o que implica que mesmo nesses casos os valores analisados
se mantém muito préximos. Os percentuais dos casos em que houve diferenca podem
ser observados na Tabela 4.3.

Uma explicagdo cabivel para essa divergéncia € a possivel diferenca entre valores
dos parametros utilizados para a realizacdo dos alinhamentos par-a-par, visto que essa
informacao ndo se encontra disponivel no BAliBase. Ademais, é importante ressaltar

que em nenhum caso o valor de similaridade obtido pelo escalonador ultrapassou o
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Similaridades dos conjuntos menos correlatos
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Figura 4.1: Percentuais de identidade dos conjuntos de sequéncias menos similares.

Tabela 4.3: Percentual de divergéncia de similaridades entre os conjuntos menos simi-
lares.

Conjunto de Sequéncias Percentual da Discrepancia (%)
1tvxA

lubi

1wit

1ped

2myr

11dg

3cyr

W = N B~ = DN W

limiar de 35%.

Além dos testes realizados com conjuntos de sequéncias menos correlatas, foram
executados testes para avaliar o comportamento do escalonador de funcdes junto aos
conjuntos de sequéncias mais similares, conforme observa-se na Figura 4.2.

Nota-se na Figura 4.2 que foram executados quinze casos de teste, dos quais sete
dos valores obtidos pelo escalonador automatico sdo iguais aos valores apresentados
no BAliBase, o que resulta em 47% de exatidao. Além disso, assim como nos conjun-

tos menos similares, percebe-se que a discrepancia entre os percentuais de identidade
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Similaridades dos conjuntos mais correlatos
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Figura 4.2: Percentuais de identidade dos conjuntos de sequéncias mais similares.

¢ em média 2,25% com desvio padrdo de 1,28, o que pode ser considerado uma diver-
géncia pequena. Os percentuais dos casos em que houve diferenca podem ser observa-
dos na Tabela 4.4. Ademais, destaca-se também que em nenhum dos casos analisados
os valores obtidos ficam abaixo do limiar de 35%.

Portanto, observa-se que o escalonador de fungdes objetivo, implementado a partir
do modelo proposto no presente trabalho, é capaz de calcular a porcentagem de simi-
laridade do conjunto de sequéncias a ser alinhado, com uma taxa de acerto bastante

Tabela 4.4: Percentual de divergéncia de similaridades entre os conjuntos mais simi-
lares.

Conjunto de Sequéncias Percentual da Discrepancia (%)
lamk
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considerdavel. O cdlculo correto deste valor é importante para que a melhor funcao

objetivo possa ser selecionada para cada caso especifico.

4.4 Refinamento do Alinhamento com Otimizacao por
Colonia de Formigas

Para avaliar as melhorias obtidas com a fase de pds processamento com OCF imple-
mentada junto a MSA-GA, foram utilizados os casos de teste do BAliBase.

Foram selecionados, de maneira aleatdria, dez casos de teste, com numero de
sequéncias e tamanho variados. Para aferir a qualidade dos alinhamentos obtidos foi
utilizado no presente trabalho o0 mesmo modelo de pontuagdo usado por Zhou et al.
(2010), o qual se encontra representado pela Equacdo 3.3, previamente definida na
Subsecao 3.3.3. Basicamente, o objetivo € pontuar as posi¢des de correspondéncias e
penalizar as posi¢des em que ndo ha correspondéncia entre bases ou que apresentem
gaps. Esse modelo mostrou-se adequado pois destaca a quantidade de correspondén-
cias no alinhamento. Devido a abordagem estocéstica da OCF, cada caso de teste foi
executado cinco vezes e a pontuacao considerada foi a média aritmética das execugdes,
de modo a garantir uma avaliagdo mais robusta em termos estatisticos.

Com isso, foram comparados os resultados obtidos pela MSA-GA padrao com os
resultados obtidos pela ferramenta com o refinamento por OCF, conforme pode ser
observado na Tabela 4.5. E importante ressaltar que a melhor pontuacdo para cada
caso de teste estd destacada em negrito.

Em nove dos dez casos de teste avaliados, a etapa de pds processamento com OCF
foi capaz de refinar o alinhamento produzido pelo AG da MSA-GA, de modo que a
melhoria obtida chegou a cerca de 12% no caso de teste /aym3. A partir dos resultados
obtidos, foram gerados gréaficos com as pontuacdes da MSA-GA padrao e da MSA-GA

OCEF para cada caso de teste, conforme observa-se na Figura 4.3.
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Tabela 4.5: Pontuagdes obtidas para cada caso de teste.

MSA-GA MSA-GA OCF

lad2 360,0 360,0
lad3 2133,6 2266,8
laho 114,0 122,0
lamk 3358.8 3365,0
larSA 1302,0 13044
laym3 557.,4 624,0
Iesp 640,2 663,8
1fieA 2464,2 2481,0
lepb 52068 5238,0
11dg 252,0 258,0
lad2 lad3 laho
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Figura 4.3: Pontuacdes obtidas pela MSA-GA padrio e pela MSA-GA OCFE.

A melhoria observada na pontuagdo € importante, pois implica na execucio de
alinhamentos mais corretos. Consequentemente, isto permite que andlises mais pre-

cisas sejam conduzidas por parte dos bidlogos, fato que € de grande importancia no
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momento de se realizar inferéncias sobre os dados analisados.
Além disso, foram calculados os desvios padriao de todas as execugdes para cada

caso de teste, conforme observa-se na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Desvios padrio das execucdes de cada caso de teste.

MSA-GA MSA-GA OCF

lad2 0,0 0,0
lad3 33,2 139,2
laho 0,0 0,0
lamk 22,8 10,1
larSA 0,0 5,3
laym3 89,8 0,0
lcsp 4.0 16,9
1fieA 412,7 72,0
Igpb 333,6 0,0
11dg 0,0 8,7

Percebe-se que a média dos desvios padrdo calculados a partir das pontuagdes ob-
tidas pela MSA-GA em todos os casos de teste foi 89,6, enquanto a média dos desvios
padrao da MSA-GA OCEF foi 25,2, o que significa que além de produzir alinhamentos
com maior significancia bioldgica, a Otimizacdo por Colonia de Formigas implemen-
tada no presente trabalho oferece maior robustez a ferramenta, de modo a torné-la mais

estavel quando comparada com a versao original.

4.5 Consideracoes Finais

A partir da anédlise dos resultados, pode-se observar a efetividade das estratégias im-
plementadas no presente trabalho. Por meio do modelo matematico desenvolvido
para o cdlculo de similaridades das sequéncias envolvidas no alinhamento multiplo,
possibilitou-se a obtengdo dos percentuais de identidade dos conjuntos de sequéncias
de maneira exata ou muito proxima aos valores disponiveis no BAliBase. Com isso,
a ferramenta MSA-GA torna-se mais robusta, no sentido de ser capaz de selecionar

qual a melhor fun¢do objetivo a ser executada para cada alinhamento especifico, se-
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gundo critérios de similaridade. Além disso, a partir do pés processamento com OCF,
possibilitou-se o refinamento dos alinhamentos produzidos pela MSA-GA, o que im-

plica em resultados mais corretos em termos de significancia bioldgica.



Capitulo 5

Conclusao

5.1 Conclusoes Gerais

No presente trabalho foram apresentados conceitos fundamentais necessarios para o
entendimento do escopo da Bioinformatica. Além disso, elucidou-se as principais
técnicas para alinhamento de sequéncias e algumas heuristicas vastamente utilizadas
para solucionar problemas de alinhamentos de miltiplas sequéncias, contextualizando-
as no seu atual estado-da-arte. Uma atencao especial foi voltada para a heuristica de
Algoritmos Genéticos, que € parte principal do presente trabalho.

Nesse contexto, a ferramenta MSA-GA destaca-se por utilizar uma abordagem
computacionalmente mais simples de AG e ainda assim ser capaz de produzir melho-
res resultados quando comparada a outras ferramentas muito utilizadas em Bioinfor-
matica, como a ClustalW (GONDRO; KINGHORN, 2007). No entanto, Amorim et
al. (2015) verificaram que o uso de uma fun¢do objetivo mais apropriada para cada
alinhamento especifico tende a produzir melhores resultados.

Assim, foi implementado no presente trabalho um escalonador automético de fun-
coes, junto a MSA-GA, com base no percentual de similaridade das sequéncias envol-
vidas, o qual é calculado por meio de um modelo matematico. A partir deste escalo-

nador, possibilita-se que a MSA-GA selecione automaticamente, durante a execugao,
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a funcdo objetivo mais apropriada para os conjuntos de sequéncias menos ou mais
similares.

Observa-se que o modelo implementado obteve, no geral, percentuais de similari-
dade idénticos aos dados contidos no BAliBase e, nos casos em que nao houve coinci-
déncia, os valores permaneceram muito proximos. Além disso, € importante ressaltar
que em nenhum dos casos os percentuais de similaridade ultrapassaram o limiar de
35% que divide os casos de teste do BAliBase em conjuntos mais ou menos similares.

Portanto, pode-se afirmar que a principal contribui¢do em relagdo ao uso do es-
calonador automdtico junto a MSA-GA ¢é oferecer maior robustez a ferramenta, visto
que, no geral, permite que a ferramenta selecione automaticamente a melhor funcao
objetivo a ser utilizada para cada alinhamento especifico.

Além disso, foi implementada no presente trabalho uma etapa de pds processa-
mento com base em Otimizac¢do por Colonia de Formigas, junto a MSA-GA, a fim de
se amenizar o problema de maximo local, comumente observado em Algoritmos Ge-
néticos. Observou-se que, em nove dos dez casos de teste executados, a etapa de pos
processamento com OCF foi capaz de refinar o alinhamento produzido pela MSA-GA.

Assim, pode-se afirmar que a principal contribui¢do com relacdo a etapa de pos
processamento com OCF € produzir alinhamentos mais precisos em eventuais casos
de méximo local, observados com a MSA-GA. Com isso, € possivel se obter maior
significancia bioldgica nos resultados, o que implica em andlises mais precisas por

parte dos bidlogos.

5.2 Atividades Futuras

Devido a natureza paralelizavel da OCF, pretende-se utilizar estratégias de programa-
cdo paralela para otimizar o processo também em termos de tempo de execugao.
Além disso, pretende-se examinar a eficicia da etapa de pos processamento com

OCF junto a outras heuristicas, como Alinhamento Progressivo, entre outras.
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Por fim, propde-se como atividade futura um estudo mais aprofundado na impli-
cacdo da alteragdo dos valores dos parametros do AG e da OCF para a qualidade do

alinhamento produzido.

5.3 Publicacoes

E importante ressaltar que o presente trabalho contribuiu, em partes, para algumas
publicagdes relacionadas ao periodo em que o aluno cursou o Mestrado. Um artigo
intitulado “A parallel approach of COFFEE objective function to multiple sequence
alignment” foi publicado na “International Conferece on Mathematical Modeling in
Physical Sciences”, no ano de 2015. Este artigo foi enviado pela propria conferéncia
para um segundo peer-review e aceito para publicacdo na revista “Journal of Phy-
sics: Conference Series”, no mesmo ano. Do mesmo modo, o aluno publicou um ar-
tigo intitulado "Performance Improvement of Genetic Algorithm for Multiple Sequence
Alignment"junto a International Conference on Parallel and Distributed Computing,
Applications and Technologies, que ocorreu no ano de 2016, na cidade de Guangzhou,
na China.

Além disso, o aluno submeteu recentemente um artigo intitulado “An approach
for COFFEE objective function to global DNA multiple sequence alignment” junto a
revista “Journal of Computational Biology and Chemistry”, o qual encontra-se em fase

de avaliacao.
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