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Resumo

A identificacao de genes em sequéncias de DNA de organismos eucariotos ainda pode
ser considerado um problema em aberto na Bioinformatica. Na busca por solugoes deste
problema, em muitos casos recorre-se a comparacao de sequéncias. Varias combinagoes
de sequéncias vém sendo utilizadas pelas ferramentas de identificacao de genes e neste
trabalho propomos a comparacao de diversas sequéncias de cDNA com uma sequéncia
de DNA. Essa proposta foi abordada através da formulagao e estudo de um problema
de otimizagdo combinatéria denominado Problema do Alinhamento Spliced Multiplo.
Nessa dissertagao descrevemos esse problema, demonstramos que ele é NP-completo
para a distancia de Levenshtein e propomos quatro heuristicas para resolvé-lo. Com
base nessas heuristicas, desenvolvemos quatro ferramentas de identificacao de genes
por comparacao de uma sequéncia de DNA com véarias sequéncias de cDNA. Essas
ferramentas foram avaliadas em instancias de teste que construimos a partir de dados
reais do genoma humano e os seus resultados mostraram-se melhores que os de outras
ferramentas de identificacao de genes disponiveis na literatura.

Palavras-chave: ferramentas de identificagdo de genes, comparacao de sequéncias,
problema do alinhamento spliced multiplo.

Abstract

The gene prediction in DNA sequences of eukariotic organisms is still an open problem
in Bioinformatics. The sequence comparison based approach is commonly used in the
search of solutions for this problem. Several different combinations of sequences are
being used by gene recognition tools and in this work we propose the comparison of
many cDNA sequences with a DNA sequence. This proposal was addressed by the
formulation and study of a combinatorial optimization problem, called Multiple Spliced
Alignment Problem. In this work we describe this problem, show that it is NP-complete
under the Levenshtein distance and propose four heuristics to solve it. Based on these
heuristics, we developed four gene recognition tools based on the comparison of a DNA
sequence with many cDNAs. These tools were evaluated with instances built from
real human genome data and their results were better when compared to other gene
recognition tools available in literature.

Keywords: gene recognition tools, sequence comparison, multiple spliced alignment
problem.
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Capitulo 1

Introducao

As informagoes sobre as caracteristicas de todos os seres vivos conhecidos sao ar-
mazenadas nas suas moléculas de DNA. Mais especificamente, grande parte dessas
informagoes estao codificadas em trechos da sequéncia de DNA que contém a "re-
ceita” para a produgao das proteinas que compoem qualquer organismo vivo. Esses
trechos sao chamados de genes. A tarefa de encontrar os limites dos genes dentro de
uma sequéncia de DNA estd associado um problema conhecido na literatura por Pro-
blema da Identificacao de Genes. Esse problema corresponde ao tema principal deste

trabalho.

Gracas aos avancos obtidos nas técnicas de sequenciamento, atualmente hd uma
grande quantidade de sequéncias de DNA disponiveis para estudo. Por outro lado, as
técnicas atuais para a identificacao de genes nao sao suficientemente rapidas e precisas
para tratar todos os dados disponiveis. As abordagens mais comuns para a identi-
ficacao de genes sao a busca estatistica por sinais em uma sequéncia e a comparagao
entre sequéncias. Em ambos os casos, faz-se uso da teoria da evolucao e do principio
de conservacao das bases, que afirmam que genes de organismos evolutivamente relaci-
onados tendem a apresentar uma certa semelhanca em sua composicao.

Em geral, as ferramentas baseadas na comparagao entre sequéncias sao mais preci-
sas do que as que realizam uma busca estatistica por sinais. Esse tipo de comparacao
pode ser realizada utilizando varias combinagoes de sequéncias: duas sequéncias de
DNA, uma sequéncia de DNA e uma sequéncia de cDNA, uma sequéncia de DNA e
uma sequéncia EST, varias sequéncias de DNA, etc. Um trabalho importante e bem
conhecido nessa drea é o de Gelfand et al. [19], onde é apresentada uma ferramenta
de identificacao de genes baseada na comparacao de uma sequéncia de DNA com uma
sequéncia de cDNA. Essa ferramenta denomina-se PROCRUSTES e foi desenvolvida com
base em um algoritmo que soluciona um problema computacional, o Problema do Ali-
nhamento Spliced, proposto pelos autores para modelar o Problema da Identificacao de
Genes.

As ferramentas de identificacdo de genes disponiveis na literatura baseiam-se na
presenca de evidéncias de um gene, sendo elas intrinsecas ou extrinsecas a sequéncia
alvo do estudo. No caso da ferramenta PROCRUSTES, as evidéncias sao encontradas
pela comparacao da sequeéncia de DNA com a sequéncia de cDNA. A idéia que tivemos
para melhorar os resultados de Gelfand et al. foi utilizar nao apenas uma, mas varias



sequéncias de cDNA na comparacao com uma sequéncia de DNA nao anotada. Pre-
tendiamos com isso, aumentar a quantidade de evidéncias sobre a presenca de um gene
na sequéncia alvo do estudo e consequentemente a qualidade das predigoes de genes.

1.1 Objetivos

Nosso principal objetivo neste trabalho é desenvolver novas ferramentas de iden-
tificagao de genes baseadas na comparacao entre sequéncias. Mais especificamente,
objetivamos implementar novas ferramentas de identificacao de genes através da com-
paracao de uma sequéncia de DNA com varias sequéncias de cDNA. Na proxima secao
descreveremos as contribuicoes resultantes deste trabalho.

1.2 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho foram:

e Formulacao de um novo problema matematico para modelar a tarefa de iden-
tificacao de genes por comparacao de uma sequéncia de DNA com vérias
sequéncias de cDNA. Esse problema é denominado Problema do Alinhamento
Spliced Multiplo;

e Demonstracao da NP-completude do Problema do Alinhamento Spliced Multiplo;

e Proposicao de quatro heuristicas para o Problema do Alinhamento Spliced
Muiltiplo;

e Desenvolvimento de quatro ferramentas para o Problema da Identificacao de Ge-
nes por comparacao de uma sequéncia de DNA com varias sequéncias de cDNA,
baseadas nas heuristicas para o Problema do Alinhamento Spliced Mltiplo;

e Criacao de um conjunto de testes com instancias baseadas em dados reais para o
Problema da Identificacao de Genes por comparacao de uma sequéncia de DNA
com varias sequéncias de cDNA;

e Avaliacao experimental das ferramentas, utilizando o conjunto de testes proposto
para o Problema da Identificacao de Genes por comparacao de uma sequéncia de
DNA com varias sequéncias de cDNA.

1.3 Organizacao do texto

O texto dessa dissertacao esta dividido em seis partes principais, além desta in-
troducao. No Capitulo 2 apresentamos os conceitos necessarios a compreensao do
restante do texto, subdivididos em conceitos computacionais, biolégicos e de Bioin-
formatica. No Capitulo 3 definimos o Problema da Identificacao de Genes e realizamos



uma revisao de alguns dos principais métodos e ferramentas para identificacao de ge-
nes. Na primeira parte do Capitulo 4 descrevemos um problema matemético que serve
como modelagem para o Problema da Identificagao de Genes por comparacao de uma
sequéncia de DNA com uma sequéncia de cDNA e uma solucao para ele. Na segunda
parte do Capitulo 4 propusemos um problema matematico, o Problema do Alinha-
mento Spliced Multiplo, que que visa modelar o problema da identificacao de genes
por comparag¢ao de um DNA com varios cDNAs. Ainda na segunda parte do Capitulo
4, demonstramos que o Problema do Alinhamento Spliced Multiplo é NP-completo.
No Capitulo 5 apresentamos quatro heuristicas para o Problema do Alinhamento Spli-
ced Multiplo acompanhadas de uma avaliacdo comparativa entre elas. No Capitulo 6
descrevemos o trabalho realizado no desenvolvimento e avaliacao das ferramentas de
identificacao de genes por comparacao de um DNA com varios cDNAs baseadas nas
quatro heuristicas propostas no capitulo anterior. Finalmente, no Capitulo 7, realiza-
mos as consideragoes finais e apresentamos algumas idéias para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceiltos Basicos

Apresentaremos nesta secao os principais conceitos necessarios a compreensao do
problema abordado neste trabalho, assim como das estratégias utilizadas para sua
solucao. Essa contextualizagao estd dividida em trés secoes: Biologia Molecular, Ciéncia
da Computacao e Bioinformética, cujas definigdes foram retiradas de [2, 14, 26, 41],
[13, 15, 19, 27, 41] e [36, 41], respectivamente.

2.1 Conceitos de Biologia Molecular

Um dos objetivos deste trabalho é o estudo de um problema de otimizacao combi-
natéria oriundo de um problema da Biologia, denominado de problema da identificacao
de genes. O problema da identificacao de genes consiste, basicamente, em localizar
os genes codificados em uma sequéncia de DNA. Um gene, de acordo com as leis de
Mendel, é um ”fator particular” que passa, sem ser modificado, do progenitor para a
progénie [26]. Apesar de amplamente aceita, essa definicdo nao é precisa. Para chegar-
mos a uma definicao de gene mais adequada aos objetivos deste trabalho, precisamos
antes dos conceitos de alguns elementos bioldgicos ligados aos genes. Falaremos sobre
estes elementos a seguir.

2.1.1 Células

Os organismos vivos sao compostos por unidades basicas chamadas de células. Ha
dois tipos de células, as procariotas e as eucariotas. As eucariotas possuem um
nicleo bem definido e separado do citoplasma por uma membrana. Essa membrana
denomina-se membrana nuclear. As procariotas nao possuem membrana nuclear,
de forma que o ntucleo e o citoplasma nao tém uma divisao clara. Essa classificacao
das células induz a uma classificacao dos organismos formados por elas. Assim, os
organismos também sao divididos em procariotos e eucariotos, sendo as sequéncias
genomicas desses ultimos o alvo principal do problema abordado neste trabalho.

Todos os organismos originam-se a partir de um processo que divide uma célula
em duas (mitose) ou quatro (meiose), chamado de divisdo celular. As informagoes
sobre as caracteristicas das novas células produzidas e, consequentemente, do individuo



composto por estas células, ficam armazenadas na forma de acido nucleico. Esses
acidos compoem estruturas intracelulares chamadas de cromossomos. Ao conjunto de
cromossomos de um organismo é dado o nome de genoma. De maneira simplificada,
podemos dizer que o genoma de um organismo contém a informacgao necessaria para
a construcao daquele organismo. As células de um organismo qualquer sao formadas
principalmente por proteinas, explicadas a seguir.

2.1.2 Proteinas

Um peptideo é uma molécula composta por aminoacidos. Os aminoacidos se
unem na forma de uma cadeia linear, através das chamadas ligagoes peptidicas.
Uma cadeia com muitos aminoacidos é chamada de polipeptideos. Uma proteina é
uma macromolécula formada por uma ou mais cadeias polipeptidicas. Existem vinte
aminoacidos conhecidos que, combinados, formam diferentes proteinas. A informacao
sobre quais sao os aminoacidos necessarios na sintese das proteinas utilizadas na com-
posicao das células e outros produtos metabdlicos fica armazenada nos acidos nucleicos.
Os detalhes do processo de sintese de proteinas serao dados a seguir.

2.1.3 Acidos nucleicos (DNA e RNA)

Os acidos nucleicos sao cadeias de subunidades chamadas nucleotideos. Cada
nucleotideo é formado por um grupo fosfato, uma pentose (agicar) e uma base nitro-
genada, que pode ser de cinco tipos diferentes. A Figura 2.1 ilustra a estrutura de um

nucleotideo.

Figura 2.1: Exemplo da estrutura de um nucleotideo onde S é a pentose, B é a base
nitrogenada e P é o grupo fosfato.

Os acidos nucleicos podem ser de dois tipos: o &cido desoxirribonucleico (do
inglés, deoxyribonucleic acid), conhecido por DNA| e o 4cido ribonucleico (do inglés,
ribonucleic acid), conhecido por RNA. O DNA e o RNA possuem diferengas tanto
composicionais quanto estruturais. Quanto as diferencas composicionais, no DNA as
bases nitrogenadas podem ser: adenina (A), guanina (G), citosina (C) ou timina (T).
No RNA, a timina é substituida pela uracila (U). Além disso, o agicar componente
do RNA é a ribose, enquanto a 2-desoxirribose é o acucar componente do DNA.
A diferenca entre eles esta no fato de que a ribose possui um grupo OH na posicao 2
do anel da pentose, enquanto a 2-desoxirribose possui apenas um H nessa posicao. Na
ribose e na desoxirribose, os atomos de carbono sdo numerados de um a cinco (com um
apostrofo apds o nimero). Em uma cadeia linear de nucleotideos, estes sdo unidos por
uma ligacao covalente do carbono 5 de um actcar ao carbono 3’ do ac¢ticar seguinte,
através de um grupo fosfato. Essas ligacoes recebem o nome de ligagao fosfodiéster
5" —3'. A Figura 2.2 ilustra uma cadeia linear de nucleotideos. Observe, na Figura 2.2,



que o nucleotideo em uma das extremidades de uma fita' possui o carbono na posicao 5’
de sua pentose livre, enquanto que o nucleotideo na outra extremidade possui o carbono
na posigao 3’ livre. Por convengao, a leitura de uma seqiiéncia de nucleotideos é feita
no sentido 5" — 3'.

3 — 5

Figura 2.2: Cadeia linear de nucleotideos, onde as ligacoes fosfodiésteres 5 — 3’
estao representadas por arestas ligando os carbonos 5" e 3’ das pentoses a um fosfato
(representado por P).

Com base na Figura 2.2, podemos agora falar da diferenca estrutural entre o DNA
e o RNA. Enquanto esse tltimo é constituido por uma unica fita, o DNA é constituido
por um par de fitas, em formato helicoidal e em sentidos opostos, ou seja, uma delas
tem a orientagao 5 — 3’ e a outra a orientacao 3’ — 5'. As bases nitrogenadas de uma
das fitas se ligam as bases nitrogenadas da outra fita, em pares, através de pontes de
hidrogénio. As pontes de hidrogénio se formam entre pares especificos de bases, que
sao adenina/timina (AT) e guanina/citosina (GC). Chamamos esses pares de pares de
bases complementares. Na Figura 2.3 ilustramos as ligagoes fosfodiéster 5 — 3’ e as
pontes de hidrogénio de um par de fitas de DNA.

3 — 5

Figura 2.3: Par de fitas de DNA, com quatro pares de nucleotideos, em uma visao
bidimensional para facilitar a compreensao. As pontes de hidrogénio sao representadas
pelas arestas que ligam os hexdgonos (bases) par a par e as ligagoes fosfodiéster sao
representadas pelos pares de arestas que ligam os pentdgonos (agucares) utilizando um
fosfato (circulo com a letra P).

I'Neste texto, os termos fita e cadeia linear referem-se a uma cadeia linear de nucleotideos, e serao
utilizados sem distingcao entre si.



Dentre as varias funcoes dos acidos nucleicos esta a de codificar os aminoacidos que
compoem as proteinas. Essa codificacao é a base do processo de sintese de proteinas,
explicado na préxima secao.

2.1.4 Sintese de proteinas

Um dos processos que ocorrem no interior das células é o de sintese de proteinas.
Isso é feito traduzindo-se informacoes codificadas em trechos especificos do DNA
em aminodcidos e conta com o auxilio de varios RNAs distintos e de algumas
proteinas. Mais especificamente, o processo de sintese de proteinas, chamado também
de expressao génica, possui quatro fases: transcricao, splicing, transporte e
traducao.

A expressao génica se inicia com a transcri¢ao, que € a sintese de uma fita de RNA a
partir de um trecho especifico do DNA. Nos organismos eucariotos, esta fita de RNA é
chamada de pré RNA mensageiro (pré-mRNA). O pré-mRNA ¢ sintetizado através
do pareamento de nucleotideos livres existentes no nicleo com um trecho de uma das
fitas do DNA. Dessa forma, o pré-mRNA corresponde a um trecho da sequéncia de uma
das fitas do DNA (exceto pelas bases T do DNA, que no pré-mRNA sao substituidas
pelas bases U), e é complementar ao mesmo trecho da outra fita do DNA. A transcrigao
é realizada por enzimas denominadas RINA polimerases.

Nos organismos eucariotos existem regices do trecho de DNA transcrito que nao sao
traduzidas. Apods a transcricao, ocorre o processo de splicing, que remove os trechos
nao-codificantes do pré-mRNA, dando origem ao RNA mensageiro maduro ou simples-
mente RNA mensageiro (nRNA). As fases de transcrigao e de splicing ocorrem no
nucleo da célula. A fase seguinte de traducao ocorre no citoplasma. Dessa forma, é
necessario que o mRNA seja transportado para fora do ntcleo através da membrana
nuclear. Esse trabalho, que constitui a fase de transporte, é realizado por complexos
de proteinas que formam os poros nucleares.

Na fase de traducao, os nucleotideos do mRNA serao traduzidos em aminodcidos.
Cada aminodcido é codificado por uma tripla de bases nitrogenadas, chamada de c6don.
Como existem quatro bases nitrogenadas diferentes, podemos pensar intuitivamente que
existem 64 aminodcidos (4%). No entanto, existem apenas 20 aminodcidos conhecidos,
com alguns deles sendo codificados por mais de um cédon. Ha alguns cédons que nao
representam um aminoacido e sao chamados de cédons de parada, pois sinalizam o
final da fase de traducao. A relacao entre os cédons e seus respectivos aminoacidos
denomina-se Cédigo Genético e pode ser vista na Tabela 2.1.

A fase de tradugdo comega com o trabalho do RNA de transferéncia (tRNA).
Existem varios tipos de moléculas de tRNA, e cada um deles corresponde a um deter-
minado aminoacido. Em uma de suas extremidades, o tRNA possui uma tripla de nu-
cleotideos, chamada de anticédon, complementares aos nucleotideos de um cédon que
representa um aminodcido. Do outro lado do tRNA pode estar presente o aminoacido
correspondente ao cédon complementar ao anticodon daquele tRNA. Se o aminoacido
estiver presente no tRNA, dizemos que ele estd carregado e o chamamos de aminoacil-
tRINA. As moléculas de aminoacil-tRNA ligam-se a trechos do mRNA pelo pareamento
de seu anticédon com o cédon presente no mRNA. Um aminoacil-tRNA ligado a um



Segunda base
Primeira base | T C A G Terceira base
Phe Ser Tyr Cys
T Phe Ser Tyr Cys
Leu Ser Stop Stop
Leu Ser Stop Trp
Leu Pro His Arg
C Leu Pro His Arg
Leu Pro Gln Arg
Leu Pro Gln Arg
Ile Thr Asn  Ser
A Ile Thr Asn  Ser
TIle Thr Lys Arg
Met Thr Lys Arg
Val Ala  Asp Gly
G Val Ala  Asp Gly
Val Ala  Glu Gly
Val Ala  Glu Gly

Qe aHQrerasareral3aas=aH

Tabela 2.1: Tabela contendo o Codigo Genético. A sigla Stop corresponde aos codons
de parada.

mRNA tem seu aminoacido ligado a cadeia de aminodcidos que estd sendo construida
sobre aquele mRNA. Apds isso, o tRNA pode ser liberado. O processo de ligagao
do aminoacil-tRNA no mRNA assim como a ligacao do seu aminoédcido a cadeia da
proteina, e a liberagao do tRNA sao realizados pelo ribossomo, composto por dois
RNAs e mais de 50 proteinas diferentes. Ele atua percorrendo a fita de mRNA e rea-
lizando a traducao daquela fita em uma proteina, até encontrar um cédon de parada.
Na Figura 2.4 ilustramos todo o funcionamento da expressao génica.

l transcricdo do pré-mRNA

3 { éxon
éxon mtron/\

Al pré-mRNA

' l splicing
g mRNA

aminodcido
membrana nuclea

. P P transporte para o citgplasma
cadeia de aminodcidos (protcma)j P b

aminoacil-tRNA

ribossomo

Figura 2.4: Processo de expressao génica.



2.1.5 Genes e regioes funcionais

Na Segao 2.1 definimos gene como um ”fator particular” que passa, sem ser modi-
ficado, do progenitor para a progeénie. Esta definicao é correta, mas vamos redefinir
gene, dessa vez no contexto do processo de sintese de proteinas: um gene corresponde
a um fragmento de DNA que pode ser transcrito em um pré-mRNA. As regioes do DNA
situadas entre os genes sao chamadas de regioes intergénicas.

Na Secao 2.1.4 dissemos que nem toda a informacao de um gene ¢é utilizada para a
producao de proteinas e que parte do pré-mRNA é descartado no processo de splicing.
A partir dessa informacao, dividimos os genes em duas regides: éxons e introns.
Um éxon é um trecho contiguo de uma sequéncia de DNA que pode? ser utilizado na
sintese do mRNA. Um intron é um trecho do DNA que é descartado no processo de
splicing. De acordo com a posi¢ao onde se encontram dentro do gene, os éxons podem
ser classificados em quatro classes: éxon inicial (primeiro éxon do gene), éxon final
(dltimo éxon do gene), éxon interno (qualquer éxon situado entre os éxons inicial e
final) e éxon tnico (éxon componente de um gene constituido por um tnico éxon). As
regides correspondentes aos éxons de uma sequéncia de DNA, também sao chamadas
de regioes codificantes.

E interessante notar que héa genes que codificam mais de uma proteina. Isso é
possivel devido a um processo chamado de splicing alternativo, onde varios mRNAs
diferentes podem ser sintetizados a partir de um mesmo gene, utilizando subconjuntos
distintos do seu conjunto original de éxons. Os conjuntos alternativos de éxons que dao
origem a proteinas costumam seguir a ordenagao inicial.

Além de éxons e introns, existem outras porcgoes da sequéncia de DNA com papéis
variados na expressao genica. KEstas regioes sao chamadas de regioes funcionais.
Listamos algumas delas abaixo:

e Promotor: se localiza no inicio de um gene. A enzima RNA-polimerase liga-se
a esta regiao para dar inicio a transcricao;

e Terminador: se localiza no final de um gene e sinaliza o final do processo de
transcricao;

e Cddons de iniciagao e de parada: sinalizam, respectivamente, os locais onde
comeca e onde termina a tradugao. Os cédons de iniciagao e de parada fazem
parte dos éxons. O cédon de iniciacao corresponde a um ATG. O cédon de parada
pode ser um TAA, TAG ou TGA;

e Sitios de aceitagao e de doagao: em genes compostos por mais de um éxon, de-
terminam os inicios (sitio de doagao) e finais (sitio de aceitagao) dos introns destes
genes. Estes sitios fazem parte dos introns. Os sitios de doacao e de aceitagao sao
GT e AG, respectivamente. Apesar da grande maioria dos sitios de aceitagao/doagao
e cédons de inicia¢ao/parada seguirem os padroes de nucleotideos mencionados,
existem excecoes. Um sitio de aceitacao pode ser, por exemplo, um AC.

2Nem todos os éxons sao obrigatoriamente transcritos em um mRNA, gracas ao splicing alternativo,
que sera melhor explicado mais adiante.



Um exemplo de fita de DNA com os éxons, introns e algumas regides funcionais
pode ser visto na Figura 2.5. Nesta figura sao ilustradas, além das regioes funcionais,

as regioes 5’'UTR, 3’'UTR e poly-(A).

promotor terminador
cédon de iniciagao sitio de doagao cédon de parada
= =N | | [ ] | | [ ] TE=EE 3
T \ / / T
, sitio de aceitagao FUTR
5'UTR poly-(A)
] éxons [ ] introns = outras regioes

Figura 2.5: Exemplo de DNA com um gene composto por trés éxons.

2.1.6 cDNAs e ESTs

No estudo da expressdo génica vimos que, na transcrigao, o RNA (pré-mRNA) é sin-
tetizado a partir de uma sequéncia de DNA. O caminho inverso, onde um RNA produz
um trecho de uma sequéncia de DNA, também existe e é chamado transcricao re-
versa. Esse processo, descoberto inicialmente no processo de replicacao de retrovirus®,
é realizado por uma enzima chamada de transcriptase reversa. Para estudar as ca-
racteristicas genéticas de um organismo, muitas vezes é conveniente estudar apenas os
éxons, pois ainda nao ha evidéncias de que os introns atuam de alguma maneira na ex-
pressao génica. Infelizmente, as moléculas de mRNA tornam-se instaveis quando estao
fora da célula. No entanto, utilizando a transcriptase reversa, é possivel construir em
laboratorio uma fita dupla de DNA a partir de uma fita de RNA. Como os mRNAs ja
sao desprovidos de introns, o produto da transcrigao reversa de um mRNA é um DNA
composto apenas por éxons. Chamamos este tipo de sequéncia de cDNA.

Apesar dos grandes avancos no sequenciamento de cDNAs, esta tarefa ainda é cara e
possui algumas restricoes, principalmente quando realizada em genomas extensos. Para
reduzir a complexidade desta tarefa, com pouca perda de precisao nos resultados, os
pesquisadores costumam utilizar as sequéncias chamadas de ESTs ( Expressed Sequence
Tags). Essas sequéncias sao trechos de cDNAs, com comprimento entre 200-800 bases,
geradas a partir de uma de suas extremidades (5 ou 3'). ESTs foram utilizadas com
sucesso no sequenciamento do genoma humano [23, 51].

2.1.7 Variacao genética

O genoma de qualquer organismo ¢ suscetivel a mutagoes genéticas. Elas aconte-
cem devido a processos quimicos que ocorrem dentro da prépria célula ou pela influéncia
de fatores ambientais, como por exemplo, da radiacao. As mutacoes podem inserir, re-
mover ou substituir bases em qualquer regiao do acido nucleico. Existem também

30s retrovirus sdo virus compostos por uma fita tinica de RNA.
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mutacoes em trechos do DNA que ocorrem durante a duplicacao dessa molécula. Nes-
sas mutacoes, um gene ou éxon pode ser omitido, duplicado ou combinado com outro,
intregral ou parcialmente. Quando ocorrem nas regides nao-codificantes, as mutacoes
geralmente nao afetam o processo de expressao génica. Mutagoes nas regioes codifican-
tes, por outro lado, podem prejudicar a célula cujo DNA foi alterado. Gracas a selecao
natural, estas mutacoes, chamadas de deletérias, nao costumam ser transmitidas a ou-
tras células e a outros individuos. Por fim, ha mutagoes que produzem caracteristicas
desejaveis em um organismo. Estas mutacoes tendem a ser transmitidas a outros in-
dividuos. Como as mutacoes nas regioes nao-codificantes geralmente nao tem influéncia
na sobrevivéncia do individuo, elas sao muito mais comuns do que nas regioes codifican-
tes. A menor ocorréncia de mutagoes nas regides codificantes é chamada de principio
de conservacgao das bases.

Apesar de se tornarem diferentes ao longo do tempo devido as mutacoes, alguns ge-
nes ainda podem estar relacionados de certa forma. Dizemos que um gene é homdlogo
a outro gene quando eles descendem de um mesmo gene ancestral. Um par de genes
homologos cuja origem foi uma duplicagao sao chamados de paralogos. Genes em
espécies diferentes que derivam de um mesmo ancestral sao chamados de ortdélogos.
Um trecho do DNA que no passado foi um gene mas que perdeu a capacidade de codi-
ficar uma proteina por ter sofrido uma ou mais mutagoes é chamado de pseudogene.

2.2 Conceitos de Ciéncia da Computacao

Para podermos utilizar os conhecimentos da Ciéncia da Computacao na solucao de
certos problemas da Biologia, é necessario encontrar uma maneira de formular esses
problemas bioldgicos como problemas computacionais e entao desenvolver algoritmos,
heuristicas ou aproximacoes para eles. Nesta secao apresentamos alguns dos conceitos,
definicoes e técnicas da Ciéncia da Computacao que podem ser utilizados para esse fim.

2.2.1 Definicoes basicas

Um alfabeto ¥ é um conjunto finito de caracteres. Uma sequéncia s construida
sobre um alfabeto Y, ou simplesmente uma sequéncia sobre ¥, é uma concatenacao
ordenada de caracteres pertencentes a Y. Em uma sequéncia s, o tamanho ou com-
primento dessa sequéncia corresponde a quantidade de caracteres de s, e é representado
por |s|. Uma sequéncia cujo comprimento é zero é chamada de sequéncia vazia e de-
notada por e. O caractere situado na posicao ¢ de uma sequéncia s é representado por
s[i]. A concatenagao de duas sequéncias s e t é uma sequéncia denotada por st, onde
|st| = |s| + |t|, sti] = s[i], parai =1,...,|s| e st[|s| +1i] = t[i], parai =1,...,|t|. Dado
um alfabeto 3, ¥* é o conjunto contendo todas as sequéncias finitas possiveis de serem
construidas sobre X.

Dizemos que s’ é uma subsequéncia de uma sequéncia s se podemos obter s’ a
partir de s com a remogao de zero ou mais caracteres de s. Um segmento s[i..j] de
uma sequéncia s, com 1 <7 < j < [s|, é uma sequéncia formada pela concatenacao dos
caracteres s[i], s[i + 1],. .., s[j], nesta ordem. Chamamos de prefixo de uma sequéncia
s todo segmento de s da forma s[1..j] com 1 < j < |s|. Analogamente, chamamos de
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sufixo de uma sequéncia s todo segmento de s da forma s[i..|s|] com 1 < i < |s|.

2.2.2 Complexidade computacional

Existem problemas onde, dado um conjunto S de possiveis solugoes e uma funcao
objetivo f que associa um valor a cada uma das solugoes em S, é necessario encontrar
uma solu¢ao que minimize ou maximize o valor de f. Esses problemas sao conheci-
dos como problemas de otimizacao combinatéria. Os problemas de otimizacao
combinatoria geralmente podem ser formulados como problemas de decisao onde,
ao invés de buscar pelo valor maximo ou minimo de uma func¢ao, buscaremos por uma
resposta do tipo ’sim’ ou 'nao’ ao problema. Para uma melhor compreensao desse fato,
suponha que existe um problema onde a pergunta é: qual é o valor méximo de f(s),
com f(s) > 0, para qualquer s € S? Em uma versdo de decisao desse problema a
pergunta seria: existe uma solugdo s € S tal que f(s) > k7 Note que se existir uma
solugao para a versao de decisao do problema, podemos utiliza-la para resolver também
a versao de otimizacao. Para isso perguntamos ao algoritmo que resolve a versao de
decisao se existe uma solucao para k = 1. Se houver, incremente k e pergunte nova-
mente ao algoritmo, se existe uma solugao para o novo k. No momento que o algoritmo
da versao de decisao do problema responder 'nao’, saberemos que o valor anterior de k
era 0 maximo. No estudo da complexidade computacional é comum utilizar a versao
de decisao dos problemas.

Dizemos que um algoritmo é limitado polinomialmente (algoritmo polino-
mial) se a sua complexidade de tempo, no pior caso, é limitada superiormente por
uma funcao polinomial sobre o tamanho da entrada. De maneira analoga, dizemos
que um algoritmo é limitado exponencialmente (algoritmo exponencial) se a sua
complexidade de tempo, no pior caso, é limitada superiormente por uma funcao expo-
nencial sobre o tamanho da entrada. Na Ciéncia da Computacao é comum dizer que
um algoritmo limitado polinomialmente ¢é eficiente.

Um problema é dito limitado polinomialmente se existe um algoritmo eficiente que
o resolve. Com essa informacao, definimos a classe de problemas P:

P é a classe de complexidade dos problemas de decisao que sao limitados
polinomialmente.

Existem problemas de decisao para os quais nao se conhece algoritmos eficientes que
os resolvam. Entretanto, para alguns desses problemas é possivel escrever algoritmos
eficientes que verifiquem a validade de uma solucao para o problema. Estes problemas
sao reunidos na classe NP:

NP ¢é a classe de complexidade dos problemas de decisao cujas solugoes
podem ser verificadas por um algoritmo eficiente.

Para todos os problemas em P existem algoritmos eficientes que podem verificar
suas solugoes. Por isso, dizemos que P C NP. Entretanto, ainda nao sabemos se
NP C P.
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Dados dois problemas A e B, dizemos que B é redutivel polinomialmente a A se
existe um algoritmo eficiente R, que para toda instancia x de B, devolve uma instancia
R(z) de A, de forma que uma solugao ’sim’ ou 'nao’ encontrada para A com a entrada
R(x) é a solugao correta para B com a instancia x [34]. Denotamos o fato de um
problema B ser redutivel polinomialmente a um problema A por B <p A.

Dizemos que um problema C é NP-dificil se qualquer outro problema em NP
pode ser reduzido polinomialmente a ele. Se, além disso, C' € NP, dizemos que C
¢ NP-completo. Suponha que C' é NP-dificil. Como todos os problemas de NP
sao redutiveis a C', se encontrarmos um algoritmo eficiente que resolva C', poderemos
resolver todos os problemas em NP reduzindo cada um deles a C.

As definicoes das classes P e NP tratam exclusivamente de problemas de decisao,
enquanto que os problemas que nos interessam neste trabalho sao problemas de oti-
mizagao. Observe porém que, em geral, a versao de otimizagao de um problema é, no
minimo, tao dificil quanto a sua versao de decisao.

Aproximacgoes e heuristicas

Dissemos que para cada problema da classe de complexidade P existe um algoritmo
eficiente que o resolve. O termo eficiente significa simplesmente que estes algoritmos
sao limitados polinomialmente. Esse termo foi escolhido, pois os algoritmos eficien-
tes geralmente podem ser executados para entradas de tamanho consideravel em uma
quantidade de tempo aceitavel. Algoritmos limitados exponencialmente, ao contrario,
sao inviaveis até mesmo para entradas relativamente pequenas.

No contexto dos problemas da classe P, os estudos se resumem a buscar algorit-
mos polinomiais com o menor limite superior possivel, e em alguns casos encontrar um
algoritmo que tenha uma complexidade de tempo que nao possa ser melhorada. Os
problemas NP-dificeis podem ser resolvidos por algoritmos de complexidade de tempo
exponencial. Apesar de corresponderem a solucoes vélidas para o problema, o tempo
despendido por esses algoritmos é proibitivo, mesmo com a consideravel capacidade de
processamento das maquinas atuais. Com isso, outras abordagens foram desenvolvi-
das para o tratamento dos problemas em NP: os algoritmos de aproximacao e as
heuristicas.

Algoritmos de aproximacao se aplicam a problemas de otimizacao. Para uma melhor
compreensao desses algoritmos, considere um problema de minimizagao (maximizagao)
A, tal que para uma instancia z qualquer temos um conjunto F'(z) de possiveis solugoes
e uma fungao de custo ¢ : F(z) — N* que atribui um custo ¢(s) para todo s € F(x).
O custo de uma solugao étima é definido como OPT(z) = minsep(y) c(s) (OPT(z) =
max,cp(z) ¢(s)). Seja M um algoritmo que, para uma instancia x de A, retorna uma
solucdo M (z) € F(x). Dizemos que M é um algoritmo de aproximacao para A se, para
uma constante real o > 1, chamada de razao de aproximacao, temos que:

(2.1)

o > max <C(M(x)) OPT(x)) .

OPT(x)  ¢(M(x))

Como os valores das solucoes sao sempre positivos, a razao de aproximacao de um
algoritmo ¢é sempre maior que 1. Um algoritmo que garante uma razao de aproximacao
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a é chamado de uma a-aproximacao.

Heuristicas sao critérios, métodos e principios utilizados na escolha de um cami-
nho, dentre varios, que supoe-se ser o mais adequado na busca por algum objetivo [35].
Heuristicas nao dao garantias sobre o tempo de execucao, a qualidade da solucao ou am-
bos, mas sempre devolvem solucoes validas para um problema. Os métodos heuristicos
geralmente sao baseados em informacgoes obtidas pelo estudo de peculiaridades do pro-
blema. Existe uma classe especial de heuristicas chamada de metaheuristicas.

Apesar de ainda nao haver um consenso sobre a definicao formal de metaheuristica
[7], elas sao combinagoes de heuristicas bdsicas em arcabougos mais sofisticados, na
exploracao de um espaco de busca.

Algoritmo genético

Uma das metaheuristicas mais conhecidas é o algoritmo genético. Ela se baseia
na teoria da evolucao e utiliza os conceitos de reproducao, mutacao e recombinacao na
busca de uma solucao para um problema de otimizacao. O espaco de busca é mapeado
em uma populagao, onde um processo de selecao que itera sobre geracoes seleciona
gradualmente os individuos mais aptos, através de uma funcao objetivo cujo resultado
é chamado de aptidao. A estrutura genérica de um algoritmo genético é dada abaixo:

Passo 1. Inicialize e avalie a populagao inicial;

Passo 2. Realize uma selegao competitiva;

Passo 3. Aplique operadores genéticos para gerar novas solugoes;
Passo 4. Avalie as solugoes representadas pela populacgao;

Passo 5. Volte ao Passo 2 e repita os passos seguintes até que algum critério de
convergencia seja satisfeito.

Apesar dos algoritmos de aproximacao e heuristicas nao nos garantirem uma solugao
otima, eles sao uteis pois geralmente nao demandam uma quantidade proibitiva de re-
cursos computacionais, pelo menos em comparac¢ao aos algoritmos limitados exponen-
cialmente.

2.2.3 Programacgao Dinamica

A Programagao Dinamica é uma estratégia para a solugao de problemas baseada na
(re)utilizacao dos valores de solugoes de subproblemas. A técnica de divisao-e-conquista
também tem esta proposta, mas ha uma diferenca entre elas. A divisdo-e-conquista
assume que os subproblemas sao independentes e os resolve separadamente. Ja a pro-
gramacao dinamica utiliza o fato dos subproblemas compartilharem subsubproblemas.
Com isso, ela reutiliza o valor de uma solucao de um subsubproblema para calcular o
valor de um ou mais um subproblemas.
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Como na programacao dinamica a solucao de um subsubproblema é utilizada na
solugao de varios subproblemas diferentes, ela é armazenada na memoria. Dessa forma,
poupa-se trabalho na requisicao a uma subsubsolucao 6tima ja calculada.

Dado um problema, o desenvolvimento de um algoritmo de programacao dinamica
para resolveé-lo é dividido em quatro passos:

Passo 1. Caracterizacao da estrutura de uma solugao étima para o problema;

Passo 2. Definicao recursiva do valor de uma solugao 6tima, ou seja, definicao do
valor de uma solucao étima em termos de subsolugoes étimas;

Passo 3. Calculo do valor de uma solugao 6tima em uma orientagao bottom-up;

Passo 4. Construgao de uma solugao étima referente ao valor étimo (esse passo pode
ser omitido caso haja interesse somente no valor da solucao).

Um problema deve possuir duas caracteristicas para que possa ser resolvido através
da programacao dinamica:

e Subestrutura étima: uma solugao 6tima para o problema contém solugoes étimas
para subproblemas;

e Subproblemas sobrepostos: um subproblema sobreposto é um problema cuja
solucao pode ser utilizada na construcao da solugao de dois ou mais problemas
maiores.

2.2.4 Alinhamento de sequéncias

O alinhamento de sequéncias é uma técnica utilizada para comparar duas ou mais
sequéncias, buscando pela ocorréncia de uma série de caracteres ou por padroes de
caracteres na mesma ordem em todas elas. Sejam um numero inteiro n > 0, um
alfabeto ¥ que nio contém o simbolo '—’, um alfabeto ¥ = SU{’ — '} e um conjunto de
sequéncias S = {s1, S, ..., Sk} sobre ¥, com |s;| = n; para 1 <i < k. Um alinhamento
das sequéncias de S é uma matriz A de dimensoes k x n com entradas A[i][j] € ¥ onde
para cada i existe um conjunto J; = {j1,J2, .., Jn, t € {1,2,...,n}, com j1 < jo < Jn,,
tal que Ali][71]A[i][j2]..-Ali][Jn;] = s: € A[i][j] = — para todo j em {1,2,....,n} — J;.
Além disso nao deve existir um j tal que A[i][j] = — para todo 1 < i < k, ou seja,
nao existe na matriz uma coluna formada exclusivamente de espagos. Para simplificar
a notacdo, dado um conjunto de sequéncias S = {si,...,sx} e um alinhamento A das
sequéncias de S, chamaremos Ali][] de 5; para 1 <i < k.

Dado um alinhamento A de k sequéncias, uma funcao de pontuacao w : (X)* — R
é uma funcao que mapeia k caracteres de ¥ em um valor real. Podemos visualizar cada
coluna de A como um vetor de entrada para w, que especifica um valor em R para
cada combinacao possivel de k caracteres. Dada uma funcao w que atribui um valor
real a uma coluna qualquer de um alinhamento A de dimensées k x n, definimos o
valor da pontuagao de A com respeito a w por 7 w(A[l[j]), onde A[][j] é a j-ésima
coluna de A, e o denotamos por Score,(A). Dizemos que um alinhamento A de k
sequéncias {si, Sg, ..., s} ¢ um alinhamento 6timo se nao existe um alinhamento A’
de {s1, s9, ..., s} tal que Score, (A’) > Score, (A).
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2.2.5 Alinhamento de duas sequéncias

Sejam s e t duas sequéncias quaisquer e A um alinhamento de s e t. Nesse contexto,
chamamos de match uma coluna j de A tal que A[1][j] = A[2][j] e de mismatch uma
coluna j de A tal que A[1][j] # A[2][j]. Por fim, denominamos de space uma coluna j
de A tal que A[l][j] ="—"ou A2|[j] ="—".

Podemos representar um alinhamento A das sequéncias s e t sobrepondo o contetido
das duas linhas que formam a matriz A, ou seja, escrevendo-se 5 sobre . Um exemplo
dessa representagao com alguns matches, mismatches e spaces é mostrado na Figura
2.6, onde s =ACAGTTCGTA e t =ACCGTGA.

ACAGTTCGTA
ACCGT--GA-

Figura 2.6: Representacao de um alinhamento entre duas sequéncias s e t, com 5
matches, 2 mismatches e 3 spaces.

A funcao de pontuacao utilizada para determinar a pontuacao de um alinhamento
de duas sequéncias é uma funcio w : £ x % — R que mapeia dois caracteres de %
em um valor real. O Score,, de um alinhamento 6timo de um par de sequéncias s e t,
dada uma funcao de pontuacao w, é também chamado de similaridade de s e t, e é
denotado por sim,(s,t).

Com base nessas defini¢oes temos o seguinte problema:

Problema do alinhamento global de duas sequéncias: dadas duas
sequéncias s e t construidas sobre um alfabeto X, tal que '—’¢ ¥ e uma
fungao de pontuacao w, encontrar o valor de sim,(s, t).

Para solugao do problema do alinhamento global de duas sequéncias, bem como na
solucao de algumas de suas variantes, uma das técnicas utilizadas é a programacgao
dinamica. O algoritmo de programacao dinamica que apresentamos para o problema
do alinhamento global de duas sequéncias foi proposto por Needleman e Wunsch em [31].
De forma simplificada, dadas duas sequéncias s e t, o algoritmo calcula a similaridade de
todas as possiveis combinacoes de prefixos de s e de ¢, comecando com a determinacao
da similaridade de prefixos curtos (incluindo prefixos vazios) e utilizando valores de
similaridade ja calculados de prefixos menores para calcular a similaridade de prefixos
maiores.

Dadas duas sequéncias s e t de tamanhos m e n respectivamente, o algoritmo de
Needleman-Wunsch utiliza uma matriz de dimensoes m + 1 x n 4+ 1 para armazenar
a similaridade dos possiveis prefixos das duas sequéncias. Essa matriz é chamada de
matriz de alinhamento*. Em uma matriz de alinhamento M de duas sequéncias s e t,
cada elemento M|[i][j] de M contém o valor de sim,,(s[1..i],¢[1..5]). O preenchimento de
cada elemento M[i|[j] é feito a partir do valor de um dos seguintes elementos (vizinhos
de Mi][j]): M[i —1][j], M[i][j — 1] ou M[i — 1][j — 1]. Mais detalhadamente, isso é
feito com base na Recorréncia 2.2.

“Neste texto consideraremos que seus indices iniciam em zero
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MTi — 1[5] + w(sli],” =)
Mi][j] = max ¢ M[i][j — 1] + w(i[j],” =) (2.2)
MTi = 1][7 = 1] + w(sld], ¢[5])

Explicando a Recorréncia 2.2, ao utilizar o valor de M[i — 1][j], estamos calcu-
lando sim,,(s[1..i],¢[1..7]) a partir de sim,(s[1..(i — 1)],¢[1..j]) e devemos adicionar
a simy, (s[1..(: — 1)],¢[1..5]) o valor de w(s[i],” — ’)(space em t). Analogamente, ao
utilizar o valor de MT[i|[j — 1], estamos calculando sim,(s[1..i],¢[1..7]) a partir de
simy,(s[1..7]),t[1..( — 1)]) e devemos adicionar a sim,(s[1..i],¢[1..(j — 1)]) o valor de
w(tls],” =) (space em s). Se utilizarmos o valor do elemento M[i — 1][j — 1] estare-
mos calculando sim,, (s[1..7], t[1..7]) a partir de sim,,(s[1..(: — 1)], ¢[1..(j — 1)]) e devemos
adicionar a pontuacao do alinhamento de s[i] com t[j] (match ou mismatch).

O elemento M[0][0] de toda matriz de alinhamento ¢ inicializado com zero, pois
armazena a similaridade de dois prefixos vazios. Os elementos da forma M[0][j] e da
forma M]i][0] tem seus valores dados por M[0][j — 1] + w(t[j],” — ') e M[i — 1][0] +
w(sli],” =) respectivamente e armazenam a similaridade entre prefixos de uma das
sequéncias e uma sequeéncia vazia. Em todas as outras posigoes de M, a escolha sobre
qual das similaridades anteriormente calculadas deve ser utilizada no calculo da atual
é feita de tal forma que a pontuacao da soma desse valor mais o valor de w do novo
par de caracteres inserido na solugao seja maxima dentre as possiveis escolhas. Caso
haja empate, escolhemos uma das pontuacoes maximas arbitrariamente. O algoritmo
de Needleman-Wunsch é apresentado no Algoritmo 2.1.

ALGORITMO 2.1 Algoritmo de programagao dinamica que calcula a similaridade
entre duas sequéncias.

NEEDLEMAN-WUNSCH(s, t,w): recebe duas sequéncias s e t construidas sobre um alfabeto X,
uma fun¢do de pontuacio w : ¥ x X +— R, e devolve o valor da similaridade sim,, (s, t)

1: MI0][0] <= 0; m < [s|; n < |t[;

2: para j < 1 até m faga

3 MIO][j] = M[0][j — 1]+ w(s[s],” =");

4: para i < 1 até n faga

5. MTJi][0] < M[i — 1][0] + w(t[i],” = );

6: para i < 1 até m faca

7.  para j < 1 até n faga

8: Mi][j] = M[i = 1][5] + w(s[i],” = );

9: se M[i][j] < M[i —1][j — 1] + w(s[i],t[j]) entao
10: Mi][j] < M[i = 1][j — 1] + w(s[d], t[5]);
11: se M[i|[j] < M[i][j — 1] + w(t[j],” =) entao
12: Md)[j] <= MTi][j — 1] + w(t[j],” =);

13: devolva M |m][n];

Analisando o Algoritmo 2.1, observa-se que o trecho que domina a complexidade
deste algoritmo estd nos lagos que se iniciam nas linhas 6 e 7. O numero total de
operacoes realizadas nesses lacos é da ordem de mn. Dessa forma, podemos dizer que
a complexidade de tempo do algoritmo é O(mn). Sua complexidade de espago também
é O(mn) pois é utilizada uma matriz de dimensoes m + 1 X n+ 1 (matriz M). Observe
que é possivel reduzir essa complexidade para O(min{m,n}), j& que podemos utilizar
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apenas dois vetores de comprimento min {m,n}, pois a recorréncia para o célculo de
uma posicao na matriz utiliza apenas os valores da linha anterior ou da mesma linha
da posicao sendo calculada.

Na Figura 2.7 ¢ ilustrada a matriz de alinhamento de duas sequéncias s =PHEAE e
t =AGHEE, preenchida através do algoritmo de Needleman-Wunsch. Neste exemplo, a
fungao de pontuacao w é tal que w(a,” =) = =2, w(o,a) =1 e w(a, f) = —1, onde «
e (3 sao dois caracteres tais que o # . As setas indicam o caminho para a construgao
de um alinhamento A entre s e ¢, tal que Score, (A) = sim, (s, t). Mais especificamente,
as setas diagonais correspondem a uma coluna de A com um caractere de s sobre um
caractere de t. As setas verticais correspondem a uma coluna de A com um caractere
de s sobre um espago (em t). As setas horizontais correspondem a uma coluna de A
com um espago (em s) sobre um caractere de t. Observe que pode haver mais de um
caminho de setas tal que um alinhamento construido com base nesse caminho é 6timo.
As sequéncias 5 e t de A sao P-HEAE e AGHE-E, respectivamente.

P | 2P —-14-3]-5|-7] -9
H| —4] =3|—2[-2]-4] -6
E| 6] —5|—-4|-3[41] -3
Al 8] =5 —-6]-5|-=-3] =2
E

10| =7|—-6|-7| 4| -2

Figura 2.7: Matriz de alinhamento das sequéncias s =PHEAE e t =AGHEE.

Mostramos uma solucao para o problema do alinhamento global de duas sequéncias
no Algoritmo 2.1. Entretanto, existem aplicagoes onde o interesse nao é somente pelo
valor da similaridade, mas também pelo alinhamento étimo. A construcao deste alinha-
mento pode ser feita utilizando-se a matriz de alinhamento do algoritmo de Needleman-
Waunsch, ja preenchida. Seja uma matriz de alinhamento M de duas sequéncias s e t.
No preenchimento de M, fizemos escolhas para calcular o valor de cada elemento M i][j]
baseado nos valores de M[i — 1][j], M[i][j — 1] e M[i — 1][j — 1]. Como dissemos an-
teriormente, cada uma dessas escolhas corresponde a um alinhamento entre caracteres
de s e t ou entre caracteres de s ou t e um '—’. Dessa forma, se partirmos de um
elemento M][i|[j] de M e, a cada passo, identificarmos qual foi o alinhamento de ca-
racteres que contribuiu para gerar o valor de M[i][j], podemos construir o alinhamento
que gerou a similaridade em M [i][j]. Para identificar o elemento cujo valor foi utilizado
em M]i][j] compara-se o valor de M][i][j] com os valores de M[i—1][j — 1]+ w(s[i], t[j]),
Mli — 1)[j] + w(s[i],” =) e M[i][j — 1] + w(t[j],” — ) buscando por um valor igual.
Fazendo isso a partir do elemento M |[m][n], e parando ao atingirmos a posigao M[0][0],
obtemos um alinhamento 6timo de s e de t. Observe que ao comparar o valor de
M{i][j] com os valores de M[i — 1][j — 1] + w(s[i], t[7]), M[i — 1][j] + w(s[i],” =) e
M{i][j — 1] +w(t[j],” =) para identificar qual desses valores foi anteriormente utilizado
para o cdlculo da posicao M[i][j], pode haver ambiguidade. Nesse caso, qualquer um
dos valores pode ser utilizado e cada um deles vai resultar em um alinhamento étimo
diferente.

No método descrito para a construcao do alinhamento, uma coluna, uma linha ou
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uma coluna e uma linha sao ”consumidas” obrigatoriamente a cada iteracao, partindo
de M[m][n] até chegar em M]0][0]. Como essa é a operagao mais custosa do algoritmo,
concluimos que sua complexidade é O(m + n). Em ambos os métodos a complexidade
de espago é O(mn) pois os dois dependem de uma quantidade constante de matrizes de
dimensao da ordem de m x n. Vale salientar, porém, que existem alguns algoritmos que
permitem a constru¢ao do alinhamento em espaco linear, como o descrito em [30]. Ele
corresponde a uma adaptacao da solucao do problema da maior subsequéncia comum,
em espaco linear, proposta em [22]. O algoritmo que constréi um alinhamento Gtimo
entre duas sequéncias s e t é apresentado no Algoritmo 2.2.

ALGORITMO 2.2 Algoritmo que constréi um alinhamento &étimo entre duas
sequeéncias.

ALINHA(s,t,w,M): recebe duas sequéncias s e t construidas sobre um alfabeto 3, uma fungao
de pontuacao w : ¥ x ¥ +— R, uma matriz de alinhamento M de s e ¢t preenchida utilizando
w, e devolve um alinhamento 6timo de s e t para w.

1: m < [s]; n < |t|; blen < 0;
2: enquanto m > 0 e n > 0 faga

3: se M[m][n] = M[m|[n — 1] + w(t[n],” —’) entao

4: B[0][blen] < ' —"; B[1][blen] + t[n];

5: n+<n—1;

6: senao

7: se M[m]n] = M[m — 1][n — 1] + w(s[m], t[n]) entao
8: B[0][blen] < s[m]; B[1][blen] < t[n];

9: m+<m—1;n<n—1;
10: senao
11: se M[m|[n] = M[m — 1][n] + w(s[m],” —’) entao
12: B[0][blen] < s[m]; B[1][blen] < " —";
13: m <+ m — 1;

14:  blen < blen + 1;
15: devolva B com as colunas em ordem inversa;

Além do problema do alinhamento global de duas sequéncias, ha duas outras vari-
antes do problema do alinhamento global de duas sequéncias bastante citados na lite-
ratura. Sao eles o problema do alinhamento local de duas sequéncias e o problema
do alinhamento semi-global de duas sequéncias.

No problema do alinhamento local de duas sequéncias, dadas duas sequéncias s
e t construidas sobre um alfabeto ¥, tal que '—’¢ ¥ e uma fungdo de pontuacdo w,
devemos encontrar o maior valor de sim,(s’,t'), onde s’ é um segmento qualquer de s e
t' é um segmento qualquer de t. Um algoritmo que resolve o problema do alinhamento
local de duas sequéncias foi proposto por Smith e Waterman em [44] e corresponde
a uma variante do algoritmo de Needleman-Wunsch [31], com uma pequena diferenca
na recorréncia e na posicao onde se encontra o valor de um alinhamento 6timo. A
diferenca na recorréncia é que sempre ha a opcao de preencher uma posicao da matriz
de alinhamento com o valor 0 ao invés de utilizar um valor negativo e o valor de um
alinhamento 6timo deve ser procurado em todas as posicoes dessa matriz.

O problema do alinhamento semi-global de duas sequéncias é semelhante ao pro-
blema do alinhamento global de duas sequéncias. Um alinhamento semi-global é um
alinhamento global onde os espacos inseridos nas extremidades de s ou de t nao sao
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considerados no célculo da similaridade entre s e t. O algoritmo que resolve o problema
do alinhamento semi-global de duas sequéncias é o mesmo do problema do alinha-
mento global de duas sequéncias, com algumas diferencas na inicializacao da matriz e
na posicao onde se encontra o valor de um alinhamento 6timo. A linha 0 e a coluna 0
da matriz de alinhamento sao inicializadas com o valor 0 e o valor de um alinhamento
otimo deve ser procurado na ultima linha ou na ultima coluna dessa matriz.

Sobre funcoes de pontuacao e distancia de edicao

Os alinhamentos tteis na solugao de problemas sao geralmente aqueles que ”posi-
cionam” trechos semelhantes das sequéncias em uma mesma “regiao” do alinhamento.
Se utilizarmos uma funcao de pontuagao adequada, um alinhamento com essa carac-
teristica terda uma pontuacao alta. Em geral, as funcoes de pontuagao que atendem a
esse objetivo sdo as que favorecem (atribuem valores positivos) matches e penalizam
(atribuem valores negativos) mismatches e spaces.

Um exemplo de fungao de pontuagao com as caracteristicas descritas no pardgrafo
anterior é a fungdo w : X x ¥+ R definida como w(a, 8) = 1 quando a = 3, w(a, B) =
—1 quando a # f e w(a,” —’) = —2, onde 3 é um alfabeto e a e f € X.

Vale observar também que existe uma outra medida utilizada para comparar duas
sequéncias que se chama distancia de edicao. Informalmente, uma distancia de edi¢ao
¢ a quantidade de operagOes necessarias para transformar uma sequéncia em outra.
Diferente da similaridade, que mede quao parecidas duas sequéncias sao, a distancia de
edicao mede quao diferentes sao duas sequéncias.

A descricao formal de distancia de edicao depende de alguns conceitos, apresentados
a seguir. Esses conceitos foram retirados do trabalho de Nicolas e Rivals detalhado em

32).

Seja uma funcao d : F x E +— R, onde E é um conjunto nao-vazio. Dizemos que d
é uma métrica sobre E se, e somente se, para todo x, y, z € E, d satisfaz as seguintes
condicoes:

e d(x,y) > 0 (positividade)

o d(z,y) =0 < x =y (separagao)

o d(z,y) =d(y,r) (simetria)

o d(z,z) <d(z,y)+d(y, z) (desigualdade triangular)

H& trés tipos de operacoes, chamadas de operacoes de edigao, utilizadas para
transformar uma sequéncia em outra. Essas operagoes sao a insercao, a substituicao
e a remocao de um caractere. Uma métrica  : ¥ x X — R serve como uma funcio
de pontuacao para as operacoes de edicao. Dados dois caracteres a,b € >, o valor da
substituicdo de a por b é dado por d(a,b), o valor da remoc¢ao de um a é dado por
d(a, —") e o valor da inser¢ao de um b é dado por §('—', b).

Dadas duas sequéncias s e t construidas sobre um alfabeto ¥ e uma métrica § : 3 x
Y — R, o somatoério dos valores da menor sucessao de operagoes de edicao necessarias
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para transformar s em ¢ é chamado de /-distancia de edigao e denotado por ds(s,t).
Se § é uma métrica sobre ¥ tal que para todo a,b € 3, §(a,b) =0se a=be §(a,b) =1
caso contrario, entao a J-distancia de edi¢ao é chamada simplesmente de distancia de
edicao ou distancia de Levenshtein e é denotada por dg.

E possivel utilizar o algoritmo do célculo de similaridade entre duas sequéncias para
calcular a dg entre elas. Basta fazer com que a funcao de pontuagao w seja tal que para
todo a,b € 3, w(a,b) = 0se a = b e w(a,b) = —1 caso contrdrio. Ao final inverte-se
o sinal da similaridade encontrada, que sera equivalente a distancia de edicao entre as
duas sequéncias [41].

2.2.6 Alinhamento de varias sequéncias ou alinhamento
multiplo

Até este ponto do texto, discutimos apenas o problema da comparacao de duas
sequéncias. Ha problemas praticos, no entanto, onde a comparacao de duas sequéncias
nao é suficiente ou adequada para resolvé-lo. Em algumas dessas situagoes, alinhar
mais de duas sequéncias pode ser necessario. Um exemplo de alinhamento de véarias
sequéencias, também conhecido como alinhamento multiplo, é ilustrado na Figura 2.8.

CA-GTTGAATGTGGAAGAA
CACGGTGAATGTGG-AGAA
GAAGGT-AATGTGGAAGAA
--AGGTGAATGTGGAAGAA

Figura 2.8: FExemplo de um alinhamento de quatro sequéncias.

A funcao de pontuacao utilizada para determinar a pontuacao de um alinhamento
de k sequéncias é uma funcao w : (X)* — R que mapeia k caracteres de ¥ em um valor
real. Nesse contexto temos o seguinte problema:

Problema do alinhamento de varias sequéncias (problema do ali-
nhamento miiltiplo): dadas k& > 2 sequéncias {s1, $o, ..., Sx} construidas
sobre um alfabeto ¥, tal que ’—’¢ ¥ e uma fungao de pontuagao w, encontrar
a pontuacao de um alinhamento miltiplo 6timo de {sy, s, ..., Sx }

O problema do alinhamento multiplo pode ser resolvido utilizando-se o mesmo algo-
ritmo de programacao dinamica proposto para o problema do alinhamento global, com
a diferenca de que ao invés de trabalhar com uma matriz bidimensional, o algoritmo
utilizaria uma matriz M com k dimensoes. Para preencher cada elemento de M, o algo-
ritmo tem 2¥ — 1 possibilidades, contra 22 — 1 = 3 da versao de duas sequéncias. Como
cada posicao da matriz deve ser visitada pelo menos uma vez, este algoritmo utiliza
uma quantidade de tempo exponencial no tamanho da entrada, com um k variavel. De
fato o problema do alinhamento multiplo é NP-completo, como demonstrado em [53].

Ao se pensar em uma funcao de pontuacao w no contexto de alinhamentos multiplos,
é desejavel que w nao leve em consideracao a ordem dos argumentos e que privilegie a
ocorréncia de varios caracteres semelhantes ou relacionados na mesma coluna e diminua
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a ocorréncia de espacos e residuos. Uma funcao que atende a ambos estes requisitos é
a funcdo de soma de pares (SP). A fungao SP é dada pelo somatério das pontuagoes
de pares de caracteres, onde cada par é uma combinagao possivel de dois caracteres de
uma coluna. Formalmente, definimos SP,, : (X)* — R, que mapeia uma coluna C em
um valor real da seguinte maneira:

SP,(C)= > w(Cli],C[{]), (2.3)

1<i<i'<k

onde w é uma fungao de pontuagio entre dois caracteres e C[i] corresponde ao caractere
situado na linha ¢ da coluna C.

Com a definicao de SP para uma coluna, podemos definir também uma pontuacao
SP para um alinhamento A, da seguinte maneira:

l

Scoresp, (A) = Y SPu(A[]) =D > w(AL[], A[0]), (2.4)

J=1 j=1 1<i<i’<k
onde A[][j] denota a coluna de indice j de A e [ é a quantidade de colunas de A.

Dado um alinhamento multiplo A de dimensoes k x [ de um conjunto de sequéncias
construidas sobre um alfabeto Y, podemos construir uma sequéncia consenso s,
deste alinhamento, que é uma espécie de resumo das sequéncias. A sequéncia s. tem
comprimento [, e cada caractere s.[i], com 1 < i <[ é o caractere que mais ocorre na
coluna i de A. Caso hajam dois ou mais caracteres com mais ocorréncias que os demais,
qualquer um deles pode ser escolhido [43].

H& algoritmos de aproximacao para o problema do alinhamento multiplo com a
fungao SP, como o algoritmo Estrela de Gusfield, descrito em [21]. Antes de descre-
ver o algoritmo Estrela definiremos os conceitos de sequéncia central, alinhamento
induzido e de alinhamento compativel, utilizados por ele. Para isso, considere um
conjunto de sequéncias S = {si,..., sx} de tamanho k. Uma sequéncia s qualquer em
S ¢ dita uma sequéncia central de S se Ztes\{s} sim(s,?) é o maior dentre todas as
sequéncias de S. Dado um alinhamento multiplo A das sequéncias de S, um alinha-
mento de duas sequéncias s; e s; € S induzido por A, denotado por Ay, corresponde
a um alinhamento B, onde B[l]| = §; e B[2] =5}, com a remogao das colunas [ de B
onde B[1][l] = B[2][l] =’ —=’. Um alinhamento miltiplo A é dito compativel com um
alinhamento A’ das sequéncias s;,5; € S se Score(A|,,s,) = Score(A').

Dado um conjunto S de k sequéncias como entrada, o algoritmo Estrela tem
como primeiro passo a determinagdo da sequéncia central de S. A determinacao
dessa sequéncia é realizada fixando-se uma sequéncia s € S e calculando o valor de
Y ote S\{s} sim,,(s,t). Isso é feito para todas as sequéncias do conjunto, escolhendo-se ao
final aquela mais proxima de todas as outras, que sera chamada de s.. Apds a de-
terminacao de s., o algoritmo Estrela constréi um alinhamento multiplo A compativel
com os alinhamentos de s, e cada uma das sequéncias em S\ {s.}. Esse alinhamento
corresponde a aproximacao do alinhamento étimo multiplo e a sua construgao ¢ descrita
a seguir.

Inicializamos o alinhamento multiplo A com a sequéncia s. e o aumentamos itera-
tivamente, inserindo linhas compativeis com os alinhamentos entre s. e cada uma das
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sequéncias em S\ {s.}. A inser¢ao de novas linhas em A é feita inserindo colunas de
espacos em A ou na sequéncia que esta sendo acrescentada de forma que, ao final, todas
as linhas de A possuam o mesmo comprimento. A razao de aproximacao do algoritmo
Estrela é 2 — 2/k. O algoritmo Estrela é apresentado no Algoritmo 2.3.

ALGORITMO 2.3 Algoritmo de aproximacao que constréi um alinhamento multiplo.
ESTRELA(s1, ..., Sg,w): recebe k sequéncias construidas sobre um alfabeto 3, uma fungao de
pontuagao w e devolve um alinhamento multiplo A das k sequéncias tal que Scoregp, (A) >
(2 — 2/k)Scoregp,, (A*) onde A* é um alinhamento multiplo étimo das k sequéncias com a
funcao SP.

para i < 1 até k faca
M[i] Z?:l,j;éi simy, (si, 55);

¢ + i tal que M[i] é méximo;

A[l] < s¢;

para todo s; # s. com 1 < i < k faga
a < alinhamento 6timo de s. e s; com a funcao de pontuagao w;
Percorra as sequéncias A[1] e a[l] simultaneamente, utilizando o indice j. Para cada
j tal que A[l1][j] contém um espago e a[l][j] ndo contém, insira uma nova coluna na
posigao j da matriz a e preencha essa coluna com espagos. Para cada j tal que a[l][j]
contém um espaco e A[1][j] ndo contém um espago, insira uma nova coluna na posi¢ao
j da matriz A e preencha essa coluna com espagcos;

8:  Insira uma linha com a sequéncia a[2] no final de A;

9: devolva A;

Para a determinagao da complexidade de tempo do algoritmo Estrela, considere m
como sendo o comprimento da maior sequéncia de S. O tempo consumido pelo lago
que se inicia na linha 1 do Algoritmo 2.3 ¢é igual a O(k*m?). As operacoes das linhas
3 e 4 consomem tempo O(k) e O(m), respectivamente. O lago que se inicia na linha
5 é executado k vezes. O alinhamento da linha 6 consome tempo igual a O(m?) e a
inser¢ao da linha 8 gasta tempo O(m). A linha 7 realiza, no méximo, m? operagoes,
pois o indice 7 é menor ou igual a 4m e cada insercao de uma coluna em um alinhamento
consome tempo igual a O(m) se utilizadas estruturas de dados adequadas. Portanto,
a linha 7 consome tempo igual a O(m?). Sendo assim, o lago que se inicia na linha 5
consome tempo igual a O(km?). Concluimos entao que o tempo total do Algoritmo 2.3
é dominado pelo primeiro lago, ou seja, é igual a O(k?m?).

Sobre a complexidade de espago do algoritmo, observe que as linhas de 1 a 4 utilizam
espaco O(m) para serem executadas. E necessério espago O(m?) para o alinhamento da
linha 6 e uma matriz O(k*m) para as inser¢oes da linha 8. A complexidade de espago
do algoritmo Estrela é, portanto, O(k?*m + m?).

2.2.7 Modelos Ocultos de Markov

O Modelo Oculto de Markov, ou HMM (do inglés, Hidden Markov Model), é
um modelo estatistico utilizado, principalmente, no reconhecimento de padroes. Mais
especificamente, um HMM é um conjunto finito de estados onde ocorrem transigoes de
um estado para outro (ou para ele mesmo) ao longo de uma sucessao de instantes de
tempo. As transigoes entre os estados sao realizadas de acordo com um conjunto de

23



probabilidades de transicao. A probabilidade de transicao para um determinado
estado depende apenas do estado anterior a ele. Cada um dos estados de um HMM pode
gerar uma observacgao, que corresponde a um elemento escolhido de um conjunto de
observacgoes. A cada estado de um HMM esta associado um conjunto de distribuicao
de probabilidades que determina a probabilidade de escolha de cada elemento do
conjunto de observagoes naquele estado. O estado inicial de um HMM é escolhido de
acordo com uma distribuicao de probabilidades dos estados iniciais.

Definimos formalmente um HMM como uma quintupla A = {S,V, A, B, 11}, onde
S = {51,...,S,} é um conjunto finito de estados, V' = {vy,...,v,,} é um conjunto
finito de observacoes, A = {aij} com1l <7 <nel < j < néum conjunto de
probabilidades de transicao entre os estados, B =b;; com 1 <i<mel<j<néum
conjunto de distribuigao de probabilidades e IT = {m;} com 1 <4 < n um conjunto com
a distribuicao de probabilidades dos estados iniciais.

Dado um modelo A = {S,V, A, B,1I}, podemos gerar uma sequéncia de ob-
servagoes O = {oy,...,0;} onde o; € V. Essa sequéncia é gerada escolhendo-se um
estado inicial através da distribuicao de probabilidades dos estados iniciais, e reali-
zando t transicoes entre os estados de S, onde antes de cada transicao é gerada uma
observacao. Observe que uma determinada sequéncia de observagoes pode ser gerada
por uma ou mais sequéncias de estados diferentes de um modelo. O modelo é chamado
de oculto pelo fato de que dada uma sequéncia de observacoes, nao sabemos qual foi a
sequéncia de estados que deu origem a ela.

Existem trés problemas bésicos relacionados a HMMs que geralmente servem de
modelo para problemas de reconhecimento de padroes. Para a definicao desses pro-
blemas, considere um modelo A = {S,V, A, B,Il} e uma sequéncia de observacoes
O ={o1,...,0¢}. Os problemas sao:

1. Calcular a probabilidade de O ter sido gerada por A, P(O|));
2. Descobrir qual a sequéncia de estados de A mais provavel de gerar O;

3. Ajustar os parametros de A para maximizar a probabilidade P(O|\).

Os dois primeiros problemas podem ser utilizados no reconhecimento de padroes.
Uma solucao para o terceiro problema serve para treinar um modelo para que ele possa
ser utilizado nos dois primeiros problemas. Para calcular a probabilidade de O ter
sido gerada por A, é utilizado o algoritmo forward-backward [38]. Para construir a
sequéncia de estados mais provéavel de gerar O, existe o algoritmo de Viterbi [52]. Esse
algoritmo utiliza uma idéia semelhante a do algoritmo de Needleman-Wunsch. O ajuste
de parametros de um HMM pode ser feito utilizando o algoritmo de Baum-Welch [5].

Existem algumas variantes do HMM comum (do qual falamos até este momento) que
sao mais adequadas para a aplicacao em problemas especificos. Dissemos anteriormente
que a probabilidade de transicao para um determinado estado depende apenas do estado
anterior a ele. Isso caracteriza um HMM de primeira ordem. Um HMM onde a
transicao para um determinado estado depende nao sé do anterior, mas dos k estados
anteriores é chamado de HMM de k?ordem. Um outro tipo de HMM bastante utilizado
¢ 0 modelo oculto de Markov generalizado ou (GHMM), onde diferentemente do
HMM comum, nao hé transicoes de um estado para ele mesmo, mas sim um conjunto
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explicito de duracoes dos estados, que contém a probabilidade do GHMM permanecer
em um determinado estado por uma quantidade especifica de tempo. Dessa forma, é
possivel ter um maior controle sobre os casos onde é necessario obter varias observacoes
de um mesmo estado, pois no HMM comum a probabilidade de se permanecer em
um estado tem sempre a forma de uma fun¢do exponencial (a probabilidade de se
permanecer em um estado e durante ¢ transi¢oes é dada por P(ele)’, onde P(ele) é a
probabilidade de transigdo do estado e para si mesmo). Mais informagoes sobre HMMs
e GHMMs podem ser encontradas em [38].

2.3 Conceitos de Bioinformatica

A Bioinformatica é uma area de estudos que busca solugoes para problemas da
Biologia Molecular utilizando conhecimentos provenientes da Ciéncia da Computacao.
Isso é possivel dadas algumas relagoes entre determinadas estruturas bioldgicas e certos
conceitos computacionais. Um exemplo de relacao que possibilita o desenvolvimento de
ferramentas computacionais para problemas bioldgicos é aquela que associa um DNA a
uma sequeéncia de caracteres construida sobre o alfabeto ¥ = {A, C, G, T'} formado pelas
iniciais A, C, G, T das bases Adenina, Citosina, Guanina e Timina, respectivamente.

H& uma grande quantidade de problemas da Bioinformatica propostos na literatura.
Alguns desses problemas sao:

e Montagem de fragmentos: dados varios fragmentos sobrepostos provenientes de
uma molécula de DNA, montéa-los no intuito de obter a sequéncia dessa molécula;

e Construcao de arvores filogenéticas: construir arvores filogenéticas a partir de
certas caracteristicas das espécies;

e Comparagao de sequéncias: identificar os trechos semelhantes entre duas ou mais
sequéncias de DNA, RNA ou aminoéacidos;

e Rearranjo de genomas: identificar um conjunto de operagoes de rearranjo que
transformem um genoma em outro;

e Predicao da estrutura molecular: predizer a estrutura secundaria ou terciaria de
uma molécula de DNA ou RNA a partir de sua estrutura primaria;

e Problema da identificagao de genes: encontrar as posigoes de inicio e fim dos genes
de uma sequéncia de DNA. Além disso determinar quais porcoes destes genes sao
éxons e quais porgoes sao introns.

Mais detalhes sobre os problemas citados, assim como outros problemas, podem ser
encontrados em [36] e [41].
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Capitulo 3

O Problema da Identificacao de
Genes

Nosso trabalho tem como objetivo estudar um problema da Biologia Molecular, co-
nhecido como o problema da identificacao de genes, no intuito de desenvolver solucoes
computacionais efetivas para ele. Esse problema sera abordado neste capitulo, que se
inicia com a definicao, motivagao e principais dificuldades encontradas na tentativa de
soluciond-lo. Na segunda parte deste capitulo falaremos sobre os principais métodos uti-
lizados para trata-lo. Por fim, detalharemos o funcionamento de algumas das principais
ferramentas de identificacao de genes disponiveis na literatura.

3.1 Consideragoes sobre o problema da identi-
ficacao de genes

No Problema da Identificacao de Genes ou Problema da Predigao de Ge-
nes, dada uma sequéncia de DNA, chamada de sequéncia alvo, devemos encontrar
as posicoes de inicio e de término dos seus genes, assim como dos seus éxons e introns.
Uma sequéncia cujos genes, éxons e introns tem suas posigoes identificadas e que tem
suas fungoes bioldgicas determinadas é dita anotada.

Localizar os genes dentro de uma sequéncia de DNA para posteriormente relaciona-
los as proteinas que sintetizam ¢é uma tarefa de inquestionavel importancia pratica
para diversas areas do conhecimento humano. Na medicina, por exemplo, conhecer
os genes de um parasita como o Trypanossoma cruzi pode levar ao entendimento dos
mecanismos que este organismo utiliza para se proteger do sistema imune do hospedeiro,
auxiliando na busca pela cura da doenga de Chagas [37]. Um outro exemplo no contexto
da medicina é no diagnéstico do Cancer, onde a classificagao de um tumor pode ser
realizada com base na ocorréncia de certos genes [4, 20, 39]. Um tltimo exemplo da
importancia do problema esta ligado a existéncia nos vegetais de genes resistentes a
doencas. Localizar esses genes possibilita selecionar ou modificar espécies para aumentar
a sua produtividade [6, 58].

Infelizmente, em organismos eucariotos, distinguir os genes do resto do material
genético é uma tarefa dificil. Um dos motivos para essa dificuldade é que a maior parte
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do DNA corresponde a regioes nao codificantes. Além disso, nao basta encontrar apenas
as posicoes de inicio e fim de um gene, mas também as posicoes de inicio e fim de seus
éxons. Além de se encontrarem separados por longos trechos de nucleotideos que nao
sao traduzidos em mRNA, os éxons nao possuem uma caracteristica determinante que
os diferenciem do restante da sequéncia. Ainda assim, os genes apresentam algumas
particularidades que, apesar de nao serem exatas, possibilitam o desenvolvimento de
modelos tedricos e métodos deterministicos para a sua identificacao.

3.2 Modelos e métodos para o problema da identi-
ficacao de genes

Os métodos de predicao de genes baseiam-se no principio de conservacao das bases!
e na existéncia de sinais relacionados a transcri¢ao e a tradugao (sitios de inicio, fim,
doagdo, etc) para tentar identificar os limites dos genes dentro de uma sequéncia de
DNA. Os principais métodos para identificagao de genes dividem-se em duas categorias:
métodos intrinsecos e métodos extrinsecos.

3.2.1 Meétodos intrinsecos

Nos métodos intrinsecos, apenas informagoes contidas na sequéncia alvo sao utiliza-
das na busca pelos seus genes. Os métodos intrinsecos mais comuns de identificacao de
genes baseiam-se em dados estatisticos (métodos estatisticos) e/ou na ocorréncia de
sinais (métodos de busca por sinais). Os métodos intrinsecos sdo conhecidos também
como métodos ab initio.

Métodos estatisticos

A identificacao de genes através de dados estatisticos baseia-se em caracteristicas
estatisticas presentes nos éxons e introns. Uma determinada caracteristica encontrada
somente em algumas regioes especificas do DNA e que nao se repete em outras regioes
pode ser transformada em uma métrica que determina quao parecidas sao duas regioes,
em relacao aquela caracteristica. Um exemplo disso é a maior frequéncia de bases Gs
e Cs em éxons do que em introns, nos genes do homem [29]. As métricas mais comuns
para a identificacao de éxons sao as frequéncias de:

e Cédons: ¢ sabido que os cdédons nao encontram-se distribuidos de maneira
aleatéria no DNA e que os genes possuem frequéncias altas de alguns codons;

e Aminodcidos: essa abordagem é derivada das frequéncias diferenciadas de cédons,
ja que cada cédon representa um aminoécido;

e Hexamers: um hexamer é uma cadeia de seis nucleotideos. De acordo com [54] é
uma das métricas mais adequadas para a identificacao de éxons.

IEsse principio foi abordado na Secdo 2.1.7
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Dada uma métrica especifica, podemos pontuar um trecho qualquer de uma
sequéncia de DNA e usar essa pontuacao na discriminacao desse trecho em relacao
a outras partes da sequéncia. Suponha que queremos avaliar se um trecho de uma
sequéncia de DNA é parte de um éxon, utilizando a frequéncia de cédons. Fazemos
isso somando as frequéncias dos seus cédons. Se a soma das frequéncias dos cdédons
comuns em éxons for alta para aquele trecho da sequéncia de DNA, significa que ele
provavelmente é um éxon. Para utilizar a frequéncia de aminoéacidos, bastaria traduzir
os cédons daquele trecho da sequéncia de DNA em aminodcidos e somar a frequéncia de
cada um deles. Na pratica, a identificagao de possiveis éxons em uma sequéncia alvo é
feita deslizando-se uma ”janela” ao longo da sequéncia, calculando a pontuagao de cada
um dos trechos da sequéncia sobre as quais a janela passa e comparando seus valores
com um certo valor limite.

As caracteristicas estatisticas costumam ser identificadas analisando-se as sequéncias
anotadas dos genes do organismo de interesse. Infelizmente, ha espécies para as quais
nao se tem uma quantidade minima de sequéncias anotadas capaz de evidenciar uma ou
mais caracteristicas estatisticas. Para resolver esse problema, existem métricas que nao
foram definidas utilizando informacoes provenientes de uma amostra particular, como
as de Entropia, Assimetria de Posicao, entre outras. Essas métricas, que independem
do estudo de uma amostra especifica de sequéncias anotadas, também sao baseadas no
principio de conservacao das bases, assim como os métodos que utilizam amostras de
sequeéncias.

Os primeiros trabalhos de identificacao de genes utilizando dados estatisticos sobre
o DNA foram publicados por Fickett em [16], Shepherd em [42] e Staden e McLachlan
em [46]. H& uma compilagdo dos principais métodos estatisticos de identificagdo de
genes em [54].

Métodos de busca por sinais

Os métodos baseados na ocorréncia de sinais utilizam informagodes sobre a ocorréncia
de nucleotideos, ou padroes de nucleotideos, em regioes que contém possiveis sinais,
como o promotor, o terminador e os sitios de doacao e de aceitacao. Assim como nos
métodos estatisticos, é necessaria uma amostra contendo sequéncias anotadas para a
construcao de uma meétrica que determine a probabilidade de um trecho da sequéncia
ser um sinal verdadeiro.

Os primeiros métodos de busca por sinais consistiam em construir um alinhamento
multiplo de trechos de sequéncias anotadas contendo um sinal, e obter a sequéncia
consenso desse alinhamento miultiplo. As regides de uma sequéncia alvo mais parecidas
com essa sequéncia consenso eram considerados como sinais verdadeiros (do mesmo tipo
do sinal cujas sequéncias foram alinhadas). Note que a sequéncia consenso é um modelo
representativo limitado de todos os trechos de sequéncias utilizados como referéncia.

Um outro modelo representativo para as sequéncias utilizadas como referéncia, me-
nos limitado que a sequéncia consenso, é a matriz de peso, proposta por Staden em
[45].  Uma matriz de peso contém as frequéncias de cada nucleotideo em cada uma
das posicoes na regiao de um sinal. Para obter a frequéncia de cada nucleotideo na
regiao de um sinal, assim como na sequéncia consenso, também ¢é necessario construir
um alinhamento multiplo de trechos de sequéncias anotadas contendo exemplos daquele
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sinal. Apds a construcao do alinhamento multiplo, a frequéncia de cada nucleotideo em
cada posigao é determinada pela proporcao com que cada nucleotideo aparece em uma
coluna (cada coluna do alinhamento miultiplo corresponde a uma posi¢do préxima do
sinal, ou a uma posigao dentro do sinal). A matriz de peso é aplicada deslizando-se
uma "janela”ao longo da sequéncia, assim como ¢é feito nos métodos estatisticos. Os
trechos da sequéncia de DNA onde a pontuacao da janela for alta provavelmente sao
sinais verdadeiros.

Da forma como descrevemos a construcao da matriz de peso, note que ela desconsi-
dera possiveis dependéncias entre nucleotideos vizinhos. O fato é que essas dependéncias
existem e podem ser tuteis na classificacdo de um sinal. O método apresentado por
Zhang e Marr em [59] é chamado de weight array matriz e calcula a probabilidade de
um nucleotideo ocorrer em uma determinada posicao, levando em consideracao qual era
o nucleotideo presente na posicao anterior. Existem ainda alguns métodos que relacio-
nam nucleotideos em posi¢oes nao-adjacentes, como o de modelos de maxima entropia
e redes Bayseanas apresentados respectivamente em [57] e [11]. Uma das limitagoes das
matrizes de peso é a impossibilidade de modelar sequéncias de comprimento variavel.

H4 ainda uma outra abordagem para a busca por sinais baseada no uso do modelo
oculto de Markov, descrito no Capitulo 2. Um HMM pode ser construido através
de um alinhamento multiplo de forma a representar o sinal contido nas sequéncias
desse alinhamento. O uso de um HMM na busca por sinais é interessante pois vai
além da busca em si. E possivel construir um HMM que nao somente representa os
sinais, mas também modela a estrutura de éxons e introns dos genes. Além disso
um HMM possibilita uma modelagem mais adequada de sequéncias de comprimento
variavel, ao contrario das matrizes de peso. A maioria dos métodos de identificacao de
genes baseados em HMM segue uma sequéncia de passos padrao, dada abaixo:

1. Desenvolve-se um conjunto de estados que representam os diferentes trechos de
uma sequéncia de DNA, como éxons, introns, regides intergénicas, regides de
promotores, etc;

2. Criam-se transigoes biologicamente consistentes entre os estados, como por exem-
plo uma transicao que sai de um éxon para um sitio de doagao;

3. Obtém-se as distribuigoes de probabilidade do modelo (transi¢ao entre os estados,
emissao de observagoes e escolha de estado inicial) através do estudo de amostras
(sequéncias de DNA) da espécie escolhida como alvo do estudo;

4. Executa-se o algoritmo de Viterbi sobre o HMM especificado nos passos anteriores
e a sequéncia alvo. A sequéncia de estados obtida é sobreposta a sequéncia alvo
e o tipo dos estados sobre cada nucleotideo da sequéncia corresponde a possivel
classificagao desse nucleotideo (como pertencente a um éxon ou nao).

Observe que os trés primeiros passos s6 precisam ser executados uma vez e fazem
parte da fase de desenvolvimento de uma ferramenta. Uma melhor descrigao sobre a
aplicacao de HMMs na identificagdo de genes pode ser encontrada em [25].

Mais informagoes sobre os métodos de busca por sinais podem ser encontradas em
[18].
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3.2.2 Meétodos extrinsecos

Os métodos extrinsecos utilizam informagoes de outras sequéncias na tentativa de
identificar regioes codificantes na sequéncia de DNA alvo. Essa classe de métodos realiza
comparagoes entre a sequéncia alvo e sequéncias anotadas. As abordagens mais comuns
no contexto dos métodos extrinsecos utilizam variacoes dos algoritmos de alinhamento
de sequéncias que apresentamos na Secao 2.2. Uma dessas variacoes corresponde a
algoritmos que encontram varios alinhamentos locais entre duas sequéncias.

Gragas ao principio de conservacao das bases, as regidoes comuns entre as sequéncias
provavelmente serao bons pontos de partida para a identificacao de genes. Mais especi-
ficamente, um trecho da sequéncia alvo apontado pelo método como sendo semelhante
a um gene de uma sequéencia anotada tem boas chances de também ser um gene.

Varios tipos de sequéncias anotadas podem ser utilizadas na tarefa de localizar os
genes por meio de comparacao. Dentre elas estao as sequéncias de DNAs, cDNAs e
ESTs. Algumas das ferramentas baseadas em métodos extrinsecos de identificagao de
genes sao o PROCRUSTES [19] e o PROGEN [33].

Apesar de serem chamados de métodos de identificacao de genes, a maioria dos
métodos intrinsecos e extrinsecos, isoladamente, nao indicam qual regiao corresponde
a um gene, mas quais regioes sao boas candidatas a éxons de um gene. Apds a identi-
ficacao de um conjunto de possiveis éxons, é necessario realizar uma montagem desses
elementos para se chegar a solugao final do problema. Ou seja, aos limites dos genes pro-
curados. Na proxima secao apresentamos uma breve descricao de algumas ferramentas
de identificacao de genes em sequéncias de DNA.

Neste trabalho, estamos interessados no problema da identificacao de genes por com-
paracao de sequéncias. Mais especificamente na identificacdo de genes por comparagao
de DNA com ¢cDNA(s). Essa abordagem sera detalhada no capitulo a seguir.

3.3 Algumas ferramentas de identificacao de genes

As ferramentas de identificacao de genes também sao classificadas, basicamente, em
duas categorias. Essa classificacao é feita de acordo com o método que utilizam para
a identificacdo de genes. As ferramentas que utilizam apenas informagoes contidas na
sequéncia alvo, ou seja, aquelas baseadas em métodos intrinsecos, formam a primeira
categoria e geralmente sao chamadas de ferramentas ab initio. A segunda categoria
de ferramentas abrange aquelas que utilizam métodos extrinsecos e geralmente sao refe-
renciadas como ferramentas comparativas ou baseadas em homologia. Na pratica,
muitas ferramentas de identificacao de genes nao se limitam a apenas um dos métodos,
baseando-se tanto nos métodos intrinsecos quanto nos extrinsecos para realizacao de
suas tarefas. Essas ferramentas podem ser classificadas em uma categoria separada das
duas anteriores.

Apresentamos a seguir uma descrigao geral das ferramentas utilizadas no nosso tra-
balho. Os programas AUGUSTUS+, EST2GENOME, SIM4, GENESEQER, PROCRUSTES, SPIDEY
e TWINSCAN foram comparados as ferramentas que propusemos, das quais falaremos mais
adiante. O algoritmo do PROCRUSTES foi utilizado como parte de algumas heuristicas
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que propusemos, por isso ele é descrito separadamente e com mais detalhes no Capitulo

4. O GENSCAN foi utilizado em nossas ferramentas e uma descricao dele esta contida na
Secao 3.3.6.

3.3.1 AUGUSTUS

O AUGUSTUS ¢é uma ferramenta ab initio baseada em um GHMM e descrita por Stanke
e Waack em [48]. Ele recebe uma sequéncia de DNA como entrada e executa o algoritmo
de Viterbi sobre a sequéncia e um GHMM de 47 estados que modelam as diferentes
regioes do DNA. O resultado da execugao do algoritmo de Viterbi é a sequéncia mais
provavel de estados que gera a sequéncia de DNA. Os estados correspondem a regioes
intergénicas, éxons, introns e sitios de aceitacao e de doagao, em ambas as fitas do
DNA. As transicoes entre os estados respeitam determinadas regras biolégicas, como
por exemplo, a de que um intron deve vir depois de um sitio de doagao. Dessa forma, a
sequencia de estados do GHMM escolhida pelo algoritmo de Viterbi define as provaveis
posicoes dos possiveis genes, éxons e introns na sequéncia alvo.

Uma caracteristica interessante do AUGUSTUS, que o diferencia de outras ferramentas
que utilizam HMM, é a abordagem que ele utiliza para modelar os introns. Nas fer-
ramentas baseadas em HMM mais conhecidas, como o GENSCAN [9] e o TWINSCAN [24],
os introns sao modelados utilizando uma distribuicao geométrica de probabilidades de
duragao, que se comporta de modo semelhante a um estado sem uma distribuicao
explicita de probabilidades de duracao. O problema dessa abordagem é que a distri-
buicao geométrica sempre atribui a maior probabilidade para a duragao mais curta
possivel. Isso dificulta uma modelagem precisa de introns. O uso de uma distribuicao
explicita de probabilidades de comprimento da sequéncia emitida para este estado, ao
invés de uma distribuicao geométrica, resolveria esse problema. Isso infelizmente tor-
naria os tempos de execucao dos algoritmos forward e de Viterbi impraticaveis para
sequéencias longas.

A solugao que o AUGUSTUS implementa para lidar com os comprimentos dos introns
é o uso combinado de estados com e sem distribuicao explicita de probabilidades de
comprimento da sequéncia emitida. Os introns curtos sao emitidos por um estado
com distribuicao explicita de probabilidades de comprimento da sequéncia emitida. Os
introns longos utilizam a outra abordagem, com a probabilidade de transicao para si
mesmo ajustada para melhor identifica-los.

Em [47], Stanke et al. apresentaram o AUGUSTUS+, que é uma versao do AUGUSTUS
que pode utilizar informacgoes externas a sequéncia para identificar os seus genes. Essas
dicas sao evidéncias sobre a existéncia e a estrutura de supostos genes na sequéncia
alvo e provem de diversas fontes, como alinhamentos de ESTs, DNAs e sequéncias de
proteinas com a sequéncia alvo. As probabilidades de transigao entre os estados sao
modificadas nos casos onde existe uma informagao adicional, diminuindo a probabili-
dade de transi¢oes incompativeis com ela e aumentando a probabilidade de transicoes
compativeis com a informacao.
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3.3.2 EST_GENOME

O EST_GENOME é uma ferramenta desenvolvida por Mott, descrita em [28]. Ele recebe
como entrada uma sequéncia de DNA (sequéncia alvo) e uma EST. Esse programa uti-
liza uma variacao do algoritmo de alinhamento local de Smith-Waterman [44] que trata
de forma especifica (menor penalizagao) regioes da sequéncia de DNA que supostamente
correspondem a introns.

A menor penalizacdo das regides correspondentes a possiveis introns é feita
armazenando-se a pontuacao B do melhor alinhamento local que termina no inicio
de um provavel intron. A recorréncia do algoritmo de Smith-Waterman é modificada,
incluindo a opcao de utilizar o valor de B, acrescido de uma pontuacao para um intron.
Com isso, é possivel ignorar o valor de um alinhamento local ruim, decorrente do ali-
nhamento de um intron da sequéncia de DNA com a EST, obtido desde o momento em
que B foi modificado pela ultima vez.

No EST_GENOME, existem duas pontuagoes distintas para introns, que sao o intron
e o splice. O valor de splice é utilizado quando sitios de doacao e de aceitacao estao
presentes na sequéncia de DNA nas extremidades do possivel intron. Caso contrario é
utilizado o valor de intron. Para um melhor entendimento de seu uso, suponha que
a pontuacgao para a insercao de um espaco em qualquer uma das sequéncias seja dado
por space. Se houver um intron de comprimento [ na sequéncia de DNA, ao invés
de adicionar ao melhor alinhamento local o valor de [ * space, é possivel utilizar o
valor de intron (ou splice se o intron possuir os sitios de doagao e aceitagao), caso
| x space < intron. O valor de intron é menor que o valor de splice, o que prioriza
a identificacao correta dos sitios de aceitacao e de doacao. A recorréncia utilizada no
EST_GENOME pode ser vista na Recorréncia 3.1.

Ali = 1[j] + w(sli, =)

Aldllj = 1+ w(tj],” =)
Ald]lj] = max ¢ Ali = 1][7 — 1] + w(s[i], [j])

B

0

B Bli] + splice se hd um par de sitios de aceita¢ao/doagao em Cli] e ]
| BJi] + intron caso contrério

o= { (G i

(3.1)

3.3.3 SIM4

O SIM4 foi desenvolvido por Florea et al. e encontra-se descrito em [17]. O SIM4
recebe como entrada uma sequéncia de DNA (sequéncia alvo) e uma de cDNA ou
EST (que os autores chamam de sequéncia expressa). Essa ferramenta atua em quatro
etapas.
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Na primeira etapa, o SIM4 encontra todos os alinhamentos exatos? de comprimento
doze e os estende em ambas as diregoes com pontuacoes 1 para match e —5 para
mismatch, parando essa extensao quando ela deixar de aumentar o valor da pontuacao
total do alinhamento. Essas regides de alta pontuagao e sem buracos entre as duas
sequéncias sao chamadas de high-scoring segment pairs ou HSPs. O algoritmo que
encontra os HSPs foi apresentado por Schwartz et al. em [40].

A segunda etapa consiste em escolher um conjunto de HSPs que possa representar
um gene. Isso é feito por meio de um algoritmo de programagao dinamica que escolhe a
melhor sequéncia de HSPs tais que suas posicoes de inicio estao em ordem crescente na
sequéncia expressa e HSPs consecutivos encontram-se préximos o bastante para fazerem
parte de um mesmo éxon ou suficientemente distantes para admitir um intron. A cada
sequéncia de HSPs é atribuida uma pontuacao dada pela soma da pontuacao dos seus
HSPs multiplicada por 100, menos a soma das distancias entre HSPs consecutivos da
sequencia.

Apés a selecao dos HSPs, é realizado um pés-processamento onde os HSPs sao esten-
didos ou aparados até que sitios de aceitacao ou doagao sejam alcancados na sequéncia
alvo. Os trechos de sequéncias definidos nesse passo correspondem aos possiveis éxons.

Na ultima etapa, sao obtidos os alinhamentos individuais para cada possivel éxon
determinado no passo anterior, utilizando o método proposto por Chao et al. em [12].

3.3.4 GENESEQER

Em [50], Usuka et al. apresentaram a ferramenta GENESEQER, que utiliza uma subro-
tina chamada SAHMTD (Spliced Alignment Hidden Markov Tool for cDNA) para alinhar
uma sequéncia de DNA com uma sequéncia de cDNA, dadas como entrada. O SAHMTD
utiliza um algoritmo de programacao dinamica sobre um HMM para alinhar as duas
sequencias.

Sejam g e ¢ as sequéncias de DNA e de cDNA dadas como entrada, respectivamente,
com |g| = n e |¢] = m. Considere que ¥ é o alfabeto contendo os caracteres das
sequéncias g e ¢. O HMM do SAHMTD é gerado com um conjunto () de 2n estados,
divididos em um conjunto de estados que representam éxons E = {ej, e, ...,e,} € um
conjunto de estados que representam introns I = {iy, i, ...,7,}. Cada e € F emite uma
coluna de alinhamento do tipo j e cada i, € I emite uma coluna de alinhamento do
tipo %, onde x e y € YU {—1}, gr € X e * é um simbolo que representa os trechos de
introns (espagos no cDNA).

As probabilidades de transicao entre os estados sao calculadas utilizando os valores
de Pp) e Pa(), que sao as probabilidades do nucleotideo = ser o primeiro nucleotideo
de um sitio de doagao ou o tltimo nucleotideo de um sitio de aceitagao, respectivamente.
Estes valores sao provenientes da ferramenta SPLICEPREDICTOR [8]. As probabilidades
de emissao de cada coluna do alinhamento por um estado sao substituidas por uma
pontuagao, similar a utilizada nos algoritmos de alinhamento de sequéncias.

Um alinhamento qualquer de g e ¢ possui uma sequéncia de estados de () associada a
ele, que é denotada por ¢ = q1, qa, - . ., @, com max{m,n} <! < m+n. No algoritmo do

2 Alinhamentos exatos sdo alinhamentos onde ndo ocorre nenhum mismatch ou space.
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SAHMTD, um alinhamento 6timo é uma sequéncia de estados ¢ = ¢1, ¢, ..., q, com um
alinhamento S% associado a ela, de tal forma que a probabilidade conjunta P(q, S57)
¢ maxima dentre todos os possiveis pares ¢ e S};. Esse alinhamento é encontrado
através de um algoritmo de programacao dinamica. Durante a execucao deste algoritmo,
sao armazenadas as transicoes de maior pontuacao entre cada par de estados, para a
construgdo do caminho 6timo (e consequentemente do alinhamento entre g e ¢). As
regioes desse alinhamento correspondentes aos estados do conjunto E sao os possiveis
éxons da sequéncia de DNA dada como entrada.

3.3.5 SPIDEY

A ferramenta SPIDEY foi desenvolvida e apresentada por Wheelan et al. em [55].
Ela recebe uma sequéncia de DNA (sequéncia alvo) e um conjunto de sequéncias de
mRNA como entrada. Apesar de receber varias sequéncias de mRNA como entrada,
ela as compara uma por uma com a sequéncia alvo, ou seja, é equivalente a executa-lo
uma vez para cada elemento do conjunto de mRNAs com a mesma sequéncia alvo. A
idéia geral do funcionamento do SPIDEY, descrita a seguir, refere-se a comparacao de
uma sequeéncia de DNA com uma sequéncia de mRNA.

O SPIDEY inicialmente utiliza o BLAST [3] para encontrar bons alinhamentos locais
entre a sequéncia de DNA e o mRNA. Estes alinhamentos locais sdo entdo ordenados
por suas pontuagoes e associados a janelas na sequéncia alvo. Uma janela corresponde
a um par de indices na sequéncia de DNA, que determinam um inicio e um fim. As
posigoes de inicio e fim de uma janela sao definidas de acordo com os alinhamentos
locais nela contidos, sendo que o indice de inicio de uma janela é o mesmo do inicio
do alinhamento local situado mais a esquerda na sequéncia alvo, e o indice do fim da
janela é o mesmo do fim do alinhamento local situado mais a direita na sequéncia alvo.
O primeiro melhor alinhamento é inserido em uma janela e, depois disso, percorre-se a
lista ordenada procurando-se por todos os alinhamentos consistentes com ele (mesma
orientacao do mRNA, indices nao sobrepostos e linearmente consistentes na sequéncia
alvo e no mRNA). Esses alinhamentos sao inseridos na mesma janela. Os alinhamentos
restantes sao processados da mesma maneira que o primeiro melhor e inseridos em suas
respectivas janelas. As janelas nao devem se sobrepor. A intencao é fazer com que cada
janela contenha um modelo de gene.

No proximo passo, cada uma das janelas é alinhada com todo o mRNA | utilizando
0 BLAST com uma tolerancia maior que na primeira execugao. Um novo conjunto de
alinhamentos é gerado (o conjunto anterior de alinhamentos é descartado) e entao um
algoritmo guloso é utilizado para escolher um subconjunto de melhor pontuagao, de
alinhamentos nao sobrepostos, provenientes da segunda execugao do BLAST. Realiza-se
uma varredura em busca de lacunas entre os alinhamentos do subconjunto, em relacao ao
mRNA. Caso alguma seja encontrada, o BLAST ¢é executado para alinhar esta lacuna no
DNA. O SPIDEY realiza ajustes nos alinhamentos do subconjunto, unindo alinhamentos
préximos (para formar um éxon por exemplo) e procurando por sitios de doagao e de
aceitacao, de forma que no final cada um destes alinhamentos corresponda a um éxon.

Ao final, cada possivel gene contido em uma janela é avaliado quanto as suas ca-
racteristicas e devolvido como um gene, caso sua pontuacgao esteja acima do minimo
definido pelo usuario.
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3.3.6 TWINSCAN e GENSCAN

O TWINSCAN, apresentado por Korf et al. em [24], é uma ferramenta de identificagao
de genes hibrida, ja que utiliza um GHMM (método intrinseco) aliado a informagoes
extrinsecas a sequéncia. O GHMM utilizado pelo TWINSCAN é uma versao modificada do
GHMM da ferramenta GENSCAN, proposta por Burge e Karlin em [9]. Por isso, vamos
descrever o GENSCAN antes de explicar o funcionamento do TWINSCAN.

O GENSCAN recebe uma sequéncia de DNA como entrada e funciona de acordo com os
passos citados ao final da Secao 3.2.1. Como o GENSCAN utiliza um GHMM ao invés de
um HMM, o algoritmo de Viterbi é modificado para encontrar também uma sequéncia
de duracoes associadas aos estados.

O GENSCAN associa cada nucleotideo da sequéncia alvo a uma categoria geral: pro-
motor, 5’'UTR, éxon, intron, 3'UTR, sinal poly-A e intergénico. Seu GHMM ¢ ilustrado
na Figura 3.1.

Figura 3.1: Alguns dos estados do GHMM do GENSCAN.

Os estados Ey, F; e Fy representam éxons internos de acordo com a posicao em que
interrompem seus ultimos cédons. Os estados I, I; e I representam introns de acordo
com a posi¢ao onde os éxons que os precedem interromperam seus ultimos codons. Egpg,
FEiit e Eiom representam éxons tnicos, iniciais e finais, respectivamente. O estado P
representa a regiao do promotor e o estado A representa o sinal de poliadenila¢ao, que
nesse modelo substitui o terminador. O estado 5'U representa o trecho do DNA que
fica entre o promotor e o primeiro éxon. O estado 3'U representa o trecho do DNA que
fica entre o ultimo éxon e o sinal de poliadenilacao. Por fim, o estado IR representa
as regioes intergénicas. As setas representam transicoes, com probabilidade nao-nula,
em uma das fitas do DNA. Um segundo modelo andlogo é utilizado para modelar as
diferentes regioes e sinais na outra fita.

O TWINSCAN recebe como entrada um par de sequéncias de DNA, onde uma delas
é a sequencia alvo e a outra é uma sequéncia homologa a sequéncia alvo, chamada
de sequéncia informante. No TWINSCAN foi introduzido o conceito de sequéncia de
conservagao, que é uma sequéncia com caracteres que representam matches, mismatches
e spaces de um alinhamento de duas sequéncias. Essa sequéncia é construida por meio
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de um algoritmo que mescla HSPs provenientes de uma execugao do BLASTN entre as
sequéncias alvo e informante.

Conforme dissemos anteriormente, o GHMM do TWINSCAN é baseado no do GENSCAN.
A diferenga entre eles esta no fato de que no TWINSCAN, o GHMM foi modificado para
gerar uma sequéncia de conservacao, além da sequéncia de DNA. As probabilidades de
emissao para cada uma das sequéncias em cada estado sao independentes entre si.

Dadas uma sequéncia de DNA e uma sequéncia de conservacao, € possivel calcular
a probabilidade conjunta daquele par de sequéncias ter sido gerada por uma sequéncia
de estados do GHMM. Com este modelo, que possui informacoes adicionais, utiliza-se
o algoritmo de Viterbi para classificar os trechos das sequéncias alvo e de conservacao
em relagao ao seu significado bioldgico.
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Capitulo 4

Identificacao de (Genes por
Comparacao de DNA com cDNA

Como dissemos no Capitulo 2, as moléculas de cDNA obtidas a partir do mRNA
contém apenas as regides codificantes do trecho da sequéncia de DNA que deu origem
ao mRNA. Com essa informagao, um ¢cDNA constitui uma fonte de informagao valiosa
na busca pelos genes de uma dada sequéncia de interesse. Neste capitulo falaremos
mais sobre a identificacao de genes pela comparagao de um DNA com um cDNA, e
apresentaremos uma extensao dessa idéia que é a comparacao de um DNA com varios
cDNAs. Ao final, propomos um problema matematico para modelar o problema da
identificacao de genes por comparacao de um DNA com varios cDNAs e demonstramos
que ele é NP-completo para uma funcao de pontuacao especifica.

4.1 Identificacao de genes por comparacao de um
DNA com um cDNA

A tarefa de identificagdo de genes em uma sequéncia de DNA através de sua com-
paracao com um cDNA pode ser modelada através de um problema matemético deno-
minado problema do alinhamento spliced, detalhado a seguir.

4.1.1 O problema do alinhamento spliced

O problema do alinhamento spliced foi proposto por Gelfand et al. em [19]. Para
uma melhor compreensao desse problema, considere as seguintes definigoes. Seja s uma
sequéncia qualquer. Dizemos que um segmento s; = si..j| de s antecede um outro
segmento sy = slk..l], também de s, se j < k, e denotamos essa relacao por s; < $s.
Dessa forma, se tivermos um conjunto I' = {si,ss,...,s,} de segmentos de s, onde
S; < Si11, para 1 < ¢ < n, dizemos que I' estd ordenado e o chamamos de conjunto
ordenado de segmentos. A concatenagao dos segmentos em I' é dada por s;ss...5,
e denotada por I'*.
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Feitas as defini¢oes, o problema do alinhamento spliced encontra-se assim definido
por Gelfand et al. em [19]:

Problema do alinhamento spliced: Dadas duas sequéncias g e t cons-
truidas sobre um alfabeto 3, tal que {—} ¢ X, um conjunto Z de segmentos
de g e uma fungao de pontuagao w, encontrar um conjunto ordenado de seg-
mentos ' de & tal que sim, (I'*,¢) é maxima.

As sequencias g, t e os segmentos do conjunto # sao chamados de sequéncia base,
sequéncia modelo e blocos, respectivamente. Informalmente, podemos dizer que o pro-
blema do alinhamento spliced consiste em encontrar, dentre todos os possiveis subcon-
juntos ordenados de blocos (ndo-sobrepostos) de %, um subconjunto tal que a sequéncia
resultante da concatenacao de seus blocos mais se assemelha a sequéncia modelo. Uma
instancia do problema com sua respectiva solugao podem ser vistos na Figura 4.1.

% bl b2 b3 b4 b5
g AACCCACATTCCCCTCTCCATTTTAATTTTAACCTGTGCCCCTTCAAGT

N,

I'™* CCCACATT- CCCCTGTCTTCAAG
~ FEEEEEE TEErrr et
t —CCACATTTCCCCTGTCTTCCAG

Figura 4.1: Exemplo de uma instancia do problema do alinhamento spliced e sua
respectiva solu¢ao. Os segmentos do conjunto % = {by, bs, b3, by, b5} correspondem aos
trechos localizados abaixo das chaves na sequéncia g e a solucao do problema aos blocos
bl, b4 € b5.

Podemos mapear o problema da identificacao de genes por comparacao de um DNA
com um cDNA no problema do alinhamento spliced utilizando a sequéncia de DNA
como a sequéncia base, a sequéncia de cDNA como a sequéncia modelo e um conjunto
com possiveis éxons do DNA como o conjunto . Caso a sequéncia de cDNA es-
teja relacionada a um gene codificado no DNA, e utilizando uma fungao de pontuagao
adequada, uma solucao para o problema do alinhamento spliced corresponde a uma
resposta plausivel para o problema da identificacao de genes por comparagao de DNA
com cDNA. Isso pode ser justificado com base no principio de conservacao das bases e
no fato do cDNA nao possuir introns, indicando que provavelmente os blocos de & que
correspondem aos éxons reais serao utilizados na solug¢ao do problema.

No mesmo trabalho onde o problema do alinhamento spliced foi definido, Gelfand
et al. apresentaram uma solucao para ele baseada em programacao dinamica. Antes de
mostrar a recorréncia principal deste algoritmo, enunciamos algumas defini¢oes.

Seja by = g[l..m| um segmento de g contendo uma posicao ¢ dessa sequéncia, com
[ <i <m. Um segmento da forma g[l..7] é chamado de i-prefixo de by, e o denotamos por
bili]. Para um bloco b, = g[l..m], definimos first(k) = 1, last(k) = m e size(k) = m—I1+1.
Seja I' = {by, ..., bg, ..., by} um conjunto ordenado de segmentos de g que inclui o bloco
br (lembrando que by contém a posi¢ao 7). Definimos ainda I'; como sendo a sequéncia
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['% = byby...by]i] e T* como o conjunto de todos os conjuntos ordenados de segmentos
contendo o bloco b;. Considere uma funcao de pontuacao w qualquer. Dadas essas
definicoes, considere uma matriz tridimensional S onde

S[allj][k] = maxsimy, (I7, ¢[1..7]), (4.1)
para 1 <i < |g|, 1 <j<|t|el <k <|H|, ou seja, S[i][j][k] contém, dentre todas
as possiveis similaridades entre a concatenacao de um conjunto ordenado de segmentos
contendo o bloco by (até a posigao ¢ desse bloco) e a sequéncia t até a posigao j, aquela
de valor méaximo. Entao, a pontuacao de um alinhamento spliced 6timo estara situado
no elemento:

max Sllast(k)][m][k]. (4.2)

Dada uma matriz de alinhamento spliced previamente preenchida, podemos
encontrar os blocos de um alinhamento spliced 6timo partindo do elemento
maxy S|last(k)|[m][k] e refazendo, em ordem inversa, as escolhas que resultaram em
seu valor. Sempre que houver uma mudanca no valor da varidvel k (que indexa os
blocos), inclua o antigo k£ no conjunto I'. Ao final, basta devolver I', que corresponde a
solugao procurada.

Seja A(i) = {k : last(k) < i} o conjunto de blocos que terminam estritamente antes
da posicao i em g. A Recorréncia 4.3 computa S[i|[j][k] para todas as posigoes da
matriz S.

Sli = 1[5 — 1[k] + w(glil, t[4]) se i 7# first

Sli — 1][5][k] + w(gli],” =) se i # first

S[i][j][k] = max § maxiez(firsir)) S[last(l)][J ]t '
Maxie z(first(k)) S 1ast(l)][J

Sl — 1[k] + w(’ =", t[j

(4.3)

Detalhando a Recorréncia 4.3, ela apresenta trés possibilidades para preenchimento
de S[i][j][k] quando o indice i encontra-se no inicio do bloco k (i = first(k)) e trés
possibilidades de preenchimento de S|i][j][k] quando i encontra-se depois do inicio do
bloco k (i # first(k)). Se i # first(k) as possibilidades de preenchimento de S[i|[j][k]
sao equivalentes as do alinhamento global de duas sequéncias visto no Capitulo 2. Uma
ilustracao dessas trés possibilidades de preenchimento pode ser vista na Figura 4.2.
Agora, caso i = first(k), estamos iniciando a construgao de uma solu¢do que inclui o
bloco k, alinhando-o com sequéncia t a partir da posi¢ao j. Aqui, uma das possibilidades
para o preenchimento da posigao S|i][j][k] é o alinhamento do caractere t[j] com um
espago em ['* utilizando o valor de sim, (I}, ¢[1..(j — 1)]). Outra possibilidade é o
alinhamento do caractere I'f[i] com o caractere t[j]. Nesse caso, precisamos verificar qual
é a melhor solugao envolvendo blocos anteriores ao bloco k (I € HB(first(k))) e estendé-la
alinhando I'7[i] com ¢[j]. Para isso, utilizamos o valor de simy,(I'}, ), ¢[1..(j —1)]) onde
L é tal que last(l) < i e simy, (I, t[1..(j — 1)]) é mdximo para todo 1 <1 < [Z]. A
ultima possibilidade é o alinhamento do caractere I'f[i] com um espaco em ¢ utilizando o
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valor de simy, (I, t[1..5]) onde I é tal que lasi(l) < i e simy, (I}, t[1..5]) é mdximo
para todo 1 < [ < #A. Uma ilustragao das trés possibilidades de preenchimento de
S[i][7][k] quando i = first(k) pode ser vista na Figura 4.3.

sequéncia modelo

12 ... j—-15 ... m

1
2

first(k)

sequéncia o
base i—1 |

% i

last(k)

n

Figura 4.2: Preenchimento da posi¢ao S[i][j][k] quando i # first(k). Apenas a matriz
bidimensional referente ao bloco k esta representada. As setas indicam quais posicoes
podem ter seus valores utilizados para calcular o valor de S[i][j][k]. A regido sombreada
representa a regiao da matriz S coberta pelo bloco k.

sequéncia modelo
ll

12 ... i .. om
1
2
ﬁrst(l’i
sequéncia /Jqst(l') < i
base ; . l
L l/é ... j—1yj L.oom
2
ﬁrst(l.)
n .
last(l) < i\ \
1N ... 15 ... m*k
1 H
2
n f
first(k) =z i
last(k)
n

Figura 4.3: Preenchimento da posicao S[i|[j][k] quando i = first(k). Apenas as matri-
zes bidimensionais referentes aos blocos I, [ e k estao representadas. As setas indicam
quais posigoes podem ter seus valores utilizados para calcular o valor de S[i][j][k]. As
regioes sombreadas representam regioes contidas em blocos.

Sobre a complexidade de uma solugao para o problema do alinhamento spliced ba-
seada na Recorréncia 4.3, observe que S|i][j][k] s6 encontra-se definido para i € by, pois
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a montagem desconsidera os trechos de g que nao estao dentro dos blocos. Tomando-se
b=|%|, n=|glem=|[t], a quantidade de entradas de S que devem ser preenchidas é
dada por m 22:1 size(k). Se considerarmos ¢ = - 22:1 size(k) como o valor correspon-
dente a cobertura da sequéncia base pelos blocos em %, uma implementacao direta da
Recorréncia 4.3 tera complexidade de tempo igual a O(mnc + mb?) e complexidade de
espago igual a O(mnc). O algoritmo de programagao dinamica que resolve o problema
do alinhamento spliced baseado na Recorréncia 4.3 pode ser visto no Algoritmo 4.1.

ALGORITMO 4.1 Algoritmo do alinhamento spliced.

ALINHAMENTO_SPLICED(g,t, #,w): recebe uma sequéncia g de comprimento n, uma
sequéncia t de comprimento m, um conjunto ordenado % = {by,bs,...,b;} de | segmen-
tos de g, uma funcao de pontuacao w e devolve um subconjunto I' de £ tal que sim,, (I'*,t) é
maxima.

1: Preencha a matriz tridimensional S utilizando a Recorréncia 4.3, armazenando em uma
matriz P, com as mesmas dimensoes de S, a opcao da recorréncia escolhida para preencher
cada célula de S;

2: Encontre o k tal que S[last(k)][m][k] é maximo para todo 1 < k <,

3: T+ {bx};

4: Percorra a matriz P, partindo do elemento P[last(k)][m][k] e seguindo, de maneira inversa,
as escolhas de indices da Recorréncia 4.3. Sempre que o indice k¥ mudar, inclua o bloco by,
em [

5: devolva T’;

No mesmo trabalho onde descrevem o problema do alinhamento spliced e a solucao
que utiliza um caminho em um grafo, Gelfand et al. em [19] apresentaram uma ferra-
menta que implementa essa idéia, chamada de PROCRUSTES. O PROCRUSTES recebe como
entrada uma sequéncia de DNA e uma sequéncia de proteina. A ferramenta disponibi-
liza trés modos de geracao de blocos. O primeiro deles inclui todos os possiveis éxons
situados entre potenciais sitios de aceitacao e de doacao. Os dois outros modos realizam
uma triagem dos possiveis éxons sugeridos pelo primeiro modo. Ao final da execucao, o
PROCRUSTES fornece como saida os possiveis éxons identificados na sequéncia genomica.
Esses possiveis éxons, quando concatenados e traduzidos, sao os que mais se assemelham
a proteina utilizada como sequéncia modelo.

4.2 Identificacao de genes por comparacao de um
DNA com varios cDNAs

Apesar de apresentarem um certo nivel de precisao, as ferramentas de identificacao
de genes baseadas na comparacao de uma sequéncia de DNA com uma sequéncia de
cDNA ainda realizam predigoes erroneas, como pode ser visto em [1]. Esta lacuna entre
os resultados obtidos atualmente e os desejados nos motiva a desenvolver solucoes mais
adequadas para esta tarefa.

Observe que a identificacao de genes se baseia na busca por evidéncias da presenca
de um gene, sejam elas intrinsecas ou extrinsecas a sequéncia alvo. Partindo dessa ob-
servacao, podemos supor que a quantidade e a qualidade de evidéncias sobre a presenca
de um gene influenciam na dificuldade de encontra-lo. A partir dessa suposicao, uma
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hipétese razoavel é a de que podemos melhorar a qualidade de uma predicao através
da comparagao de uma sequéncia de DNA com vérias sequéncias de cDNA (ao invés
de com uma unica sequéncia como no trabalho de Gelfand et al. em [19]).

4.2.1 O problema do alinhamento spliced multiplo

Antes de comecar a desenvolver solucoes para a tarefa de comparacao de um DNA
com varios cDNAs, precisamos de uma formalizacdo matematica adequada para ela.
Uma possivel formalizacao pode ser obtida com base no problema do alinhamento spliced
proposto por Gelfand et al. em [19]. Esse novo problema, que chamaremos de problema
do alinhamento spliced miltiplo, encontra-se definido abaixo:

Problema do alinhamento spliced miiltiplo (PASM): dados uma
sequéncia g, um conjunto de sequéncias 7 = {ty,1s,...,t,}, um conjunto
A de segmentos de g e uma funcao de pontuagao w, encontrar um con-
junto ordenado de segmentos I' de A tal que > sim,(t;, ['*) seja a maior
possivel.

De maneira analoga ao problema do alinhamento spliced, chamaremos a sequéncia
g de sequéncia base, as sequéncias t; € .7 de sequéncias modelo e os segmentos b; € B
de blocos. Diferentemente do problema do alinhamento spliced, no problema do alinha-
mento spliced multiplo estamos interessados em encontrar, dentre todos os possiveis
subconjuntos ordenados de blocos (nao-sobrepostos) de %, um subconjunto tal que
a sequéncia resultante da concatenacao de seus blocos mais se assemelha a todas as
sequeéncias modelo.

A Figura 4.4 ilustra uma instancia do problema do alinhamento spliced multiplo e
sua respectiva solugao.

b1 b2 b3 b4 b5
g GAACTCGACCTCAGGTTATCTGCCTGCCTCGGCCTCCCAAAGTGCTG

NNV

I ACTCGACCTTGCCTGCCTCGCTG

S S A
t;1 —-ATCGACCTTGC--GCCTCGCTG to ---CGACCTTGCCTGCCGTCG-TG
T'* ACTCGACCT-TGCCTGCCTCGCTG I'* ACTCGACCTTGCCTGCCTCGCTG
R N R R R AR RO AR R RN AR A AR RN RRRRRRRRE Y
ts ACT---CCTGTGCCTG-CTCTCTG ty ACTCGACCTTGCCTGCCTCGCTG

Figura 4.4: Exemplo de uma instancia do problema do alinhamento spliced multiplo
e sua respectiva solugao. Os segmentos do conjunto B = {by, bs, b3, by, b5} correspon-
dem aos trechos abaixo das chaves na sequéncia g. O conjunto 7 é composto pelas
sequéncias tq, tg, t3 e t4 e a solucao é composta dos blocos by, b e bs.
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Assim como existe uma relagdo entre o problema do alinhamento spliced e o pro-
blema da identificacao de genes por comparacao de uma sequéncia de DNA com uma
sequéncia de cDNA, também hd uma relacdo entre o problema do alinhamento spliced
multiplo e o problema da identificacao de genes por comparacao de uma sequéncia de
DNA com varias sequéncias de cDNA. Essa relacao se da substituindo a sequéncia g por
uma sequéncia de DNA, cada uma das sequéncias t; de .77 por uma sequéncia de cDNA
e utilizando possiveis éxons da sequéncia de DNA como os elementos de #. Mais uma
vez, gragas ao principio de conservacao das bases, uma saida gerada por uma solugao
para o problema do alinhamento spliced multiplo com estas entradas representara uma
solucao plausivel para o problema da identificacao de genes através da comparagao de
uma sequencia de DNA com varias sequéncias de cDNA.

4.2.2 Determinacao da complexidade do problema do alinha-
mento spliced multiplo

Antes de pensarmos em solugoes para o problema do alinhamento spliced multiplo
que possam ser utilizadas na tarefa de identificacao de genes pela comparacao de um
DNA com varios cDNAs, é necessario classifica-lo quanto a sua complexidade. Para
esse fim formulamos uma versao de decisao do problema, que é:

Problema do alinhamento spliced multiplo — versao de decisao
(PASMD): dados uma sequéncia g, um conjunto de sequéncias J =
{t1,1s,...,1,}, um conjunto Z de segmentos de g, uma funcao de pontuagao

w e um k € Z, determinar se existe um conjunto ordenado de segmentos I'
de £ tal que Y., sim,(t;,T*) > k.

Observe que a versao de otimizacao do problema do alinhamento spliced multiplo
¢ no minimo tao dificil quanto a versao de decisao, pois se existir um algoritmo que
resolve a versao de otimizacao, podemos utiliza-lo para resolver a versao de decisao.
Para isso, basta executar o algoritmo de otimizacao em uma instancia da versao de
decisao e entao comparar o valor da solucao devolvida pelo algoritmo com o valor de k.

Demonstraremos agora que o PASMD é NP-completo, para uma funcao de pon-
tuacao especifica. Faremos isso provando que o PASMD pertence a classe NP e redu-
zindo um problema da classe NP a ele.

Para mostrar que o PASMD pertence a classe NP, precisamos mostrar que uma
solugao para ele pode ser verificada em tempo polinomial. Para verificar um conjunto
de blocos I' como solugao do PASMD, basta calcular o valor de > | sim,,(t;,['*) com
o algoritmo de Needleman-Wunsch e comparéd-lo com k. Sejam n o comprimento da
sequéncia g e m o comprimento da maior sequéncia em 7. O tempo gasto por essa
verificagdo é O(umn), portanto o PASMD € NP.

O restante da demonstragao de que o PASMD é NP-completo envolve um problema
conhecido como problema da sequéncia mediana. Para a definicao desse problema, con-
sidere uma métrica d, um alfabeto > e um conjunto W de sequéncias construidas sobre
Y. Uma sequéncia mediana de WW com respeito a § é uma sequéncia u construida
sobre X tal que o valor de ) ds(p, w) é minimo, onde ds é uma d-distancia de
edicao.

43



Dada a definicao de sequéncia mediana, o problema da sequéncia mediana corres-
ponde a:

Problema da sequéncia mediana: dados um alfabeto >, um conjunto W
de sequéncias construidas sobre ¥ e uma J-distancia de edi¢ao dg, encontrar
uma sequeéncia g construida sobre X tal que p é uma sequéncia mediana de
W, com respeito a ds.

De acordo com Nicolas e Rivals em [32], encontrar uma sequéncia mediana de um
conjunto W equivale a resolver o problema do alinhamento multiplo. Nesse mesmo
trabalho, Nicolas e Rivals demonstram que o problema da sequéncia mediana é NP-
completo mesmo para alfabetos bindrios (|X| = 2), sob a distancia de Levenshtein
(utilizando dg ao invés de ds). Essa versdo do problema encontra-se definida abaixo,
e a demonstracao da sua NP-completude é feita através de uma reducao do problema
LCS (problema da maior subsequéncia comum) a ele.

Problema da sequéncia mediana binario (PSMB): dados um alfabeto
Y) de tamanho 2, um conjunto W de sequéncias construidas sobre X e um
1 € N, determinar se existe uma sequéncia p construida sobre X tal que
Y wew Ae(p,w) < i, onde dp é a distancia de Levenshtein.

A segunda parte da demonstragao da NP-completude do PASMD se da pela reducao
do PSMB a ele. Ou seja, desenvolvendo um algoritmo eficiente que transforma uma
entrada do PSMB em uma entrada véalida do PASMD de tal forma que uma solucao
obtida para o PASMD com esta entrada seja também uma solugao para o PSMB. Essa
reducao é explicada nos préximos paragrafos.

Considere que temos uma instancia I = (W, i) do PSMB e precisamos construir uma
entrada I’ = (g, 7, %B,w, k) do PASMD a partir de I. Para isso, primeiro atribuimos
o conjunto W ao conjunto 7 e o valor de i multiplicado por —1, a k. Com isso, se
existe um conjunto ordenado de segmentos I' C & tal que ), . sim,(¢,I"*) > k entao
I' também ¢ tal que

> simy (w, T) > —i. (4.4)

weW

Definiremos a fungao de pontuacdo w do PASMD como w(a,5) = 0se a = (e
w(a, B) = —1 caso contrario. Aqui é importante relembrar que, de acordo com Setubal
e Meidanis [41], o valor da similaridade entre duas sequéncias com essa func¢ao de
pontuacao ¢ igual ao valor da distancia de Levenshtein entre essas duas sequéncias
multiplicado por —1. Aplicando essa propriedade na Inequacao 4.4 temos que I' é tal
que

=) dp(w, ") > —i, (4.5)
weW
e portanto
> dp(w,T7) <. (4.6)

weW

Ou seja, a existéncia de um conjunto I' € 4 tal que ), sim, (¢, 1) > k implica
que - dp(w, ') <4
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A sequéncia g e o conjunto A que fazem parte da entrada do PASMD neces-
sitam de algumas observagoes para um melhor entendimento das suas construgoes.
Uma dessas observagoes ¢ o fato de que uma sequéncia mediana de um conjunto
W = {wy,ws,...,wg} é sempre menor que 2n, onde n é o comprimento da maior
sequéncia em W. Para mostrarmos que isso é verdade, suponha que s é uma sequéncia
mediana de W, sob a distancia de Levenshtein e tem comprimento 2n, onde n é o com-
primento da maior sequéncia em W. O valor de Zle dg(s,w;) é no minimo kn pois
a distancia de Levenshtein entre duas sequéncias é maior ou igual a diferenca dos seus
comprimentos. Tome agora uma sequéncia s’ do conjunto W tal que |s'| = n, ou seja, s
¢ uma das maiores sequéncias do conjunto. Observe que o valor de Ele dp(s',w;)
nao pode ser maior que (k — 1)n, ji que o valor da distancia de Levenshtein en-
tre duas sequéncias é menor ou igual ao comprimento da maior sequéncia. Como
Zle dg(s',w;)) < Zle dg(s,w;) temos que s ndo é uma sequéncia mediana, o que
¢ uma contradicao. Dai, o comprimento de uma sequéncia mediana de W deve ser
menor que 2n.

Dado o fato de que o tamanho de uma sequéncia mediana é sempre menor que 2n,
onde n é o comprimento da maior sequéncia do conjunto W, construiremos a sequéncia
g e o conjunto & de tal forma que eles possibilitem a obtencao, através de conca-
tenacoes de subconjuntos ordenados de 4, de todas as sequéncias possiveis sobre ¥ de
comprimento até 2n. A sequéncia g é construida da seguinte maneira: concatene os
caracteres de Y em uma sequéncia Sy, e concatene 2n copias de sx. O resultado disso é
uma sequéncia de comprimento 4n de 0’s e 1’s concatenados alternadamente. Criando
um segmento em Z para cada caractere em g, possibilitamos a escolha de qualquer
caractere de X 2n vezes em um conjunto ordenado de segmentos I' C % do PASMD.

Observe que se existe um conjunto ordenado de segmentos I' C % tal que
Y e Simy(t,I') > k para a instancia I’ que acabamos de descrever para o PASMD,
entao existe uma sequéncia p = I' construida sobre 3 tal que Y dp(p, w) < i.
Por outro lado, se ndao ha um conjunto ordenado de segmentos I' C A tal que
Y e simy,(t,I'*) > k, entdo todos os conjuntos ordenados de segmentos I' C & sdo
tais que ), ,sim,(t,[) < k e consequentemente ) . dg(w,I'*) > i. Como é
possivel obter qualquer sequéncia p sobre ¥ onde |u| < 2n através da concatenacdo de
um conjunto ordenado de segmentos I' C A, entao nao ha uma sequéncia p tal que
Y wew de(w,I™) < 4. Por isso, se conseguirmos decidir o PASMD com a instancia I’
estamos decidindo também o PSMB para a instancia /. Uma ilustracao da redugao do
PSBM ao PASMD pode ser vista na Figura 4.5

I:(VI/?Z) I/:(ngH%vka)

—dg
b1 b2 b4n
—~N— m—N—
g[1..1],9[2..2], ..., g[4n..4n]

//

010101...0101
~—_—_—
4n

Figura 4.5: Reducao do PSMB ao PASMD.
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E importante ainda observar que, apesar da funcao w ter sido fixada na reducao do
PSMB ao PASMD, podemos afirmar que o PASMD é NP-completo no caso geral. Isso
porque, se resolvermos o PASMD para um w genérico, estamos resolvendo também o
problema para o caso em que w ¢é equivalente a distancia de Levenshtein.

O algoritmo que transforma uma entrada do PSMB em uma entrada do PASMD ¢é
apresentado em pseudocddigo no Algoritmo 4.2.

ALGORITMO 4.2 Reducao de uma entrada do PSMB a uma entrada do PASMD.

PSMB_PARA_PASMD(W,i): recebe um conjunto W de sequéncias construidas sobre um
alfabeto binario ¥ = {0,1}, um ntumero natural ¢ e devolve uma quintupla (g, 7, %,w, k)
onde g é uma sequéncia, 7 é um conjunto de sequéncias, % é um conjunto ordenado de
segmentos, w é uma funcao de pontuacao e k é um ntmero inteiro.

w < —dg;
k +— —i;
T+ W;

n 4 maxe 7 [t);

Atribua a g uma sequéncia de comprimento 4n formada por ('s e 1’s alternadamente;
Crie um conjunto ordenado de segmentos % e inclua um segmento em % composto por
cada caractere em g;

7: devolva (g, 7, B, w, k);

Sobre a complexidade do Algoritmo 4.2 observe que a definicao da funcao de pon-
tuacao e do valor de k gastam tempo O(1). A definigdo do conjunto .7 gasta tempo
O(m), onde m equivale a soma dos comprimentos de todas as sequéncias de W. A es-
colha da maior sequéncia de 7 também gasta tempo O(m), pois basta percorrer todo
o conjunto W. A construcao da sequéncia g e a inclusdao de um segmento para cada
caractere de g em A gastam tempo O(n), onde n é o comprimento da maior sequéncia
de W. Com isso, nossa redugao tem complexidade de tempo O(m).
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Capitulo 5

Heuristicas Para o Problema do
Alinhamento Spliced Multiplo

Como demonstramos no capitulo anterior, o problema do alinhamento spliced
multiplo é NP-completo sob a distancia de Levenshtein. Com isso, nossa busca por
solugoes para o problema se restringe a aproximagoes e heuristicas. Descreveremos
neste capitulo quatro heuristicas desenvolvidas por ndés para o problema do alinha-
mento spliced multiplo, bem como suas respectivas andlises de complexidade de tempo
e de espaco. Ainda neste capitulo, discutimos a implementacao das quatro heuristicas
e, ao final, detalhamos os resultados de uma avaliacao experimental que realizamos com
elas.

Na descricao de cada uma das heuristicas, suponha que a entrada para o PASM
seja dada como a quédrupla (g, .7, %,w) onde g é uma sequéncia, .7 é um conjunto
de sequéncias, # é um conjunto ordenado de segmentos de g e w é uma fungao de
pontuacao. Considere que as sequéncias de .7 e também a sequéncia g sao construidas
sobre um alfabeto ¥ qualquer.

5.1 Heuristica da sequéncia central

Nessa heuristica, uma sequéncia central de .7 é encontrada através de sucessivos
alinhamentos globais entre cada sequéncia e todas as outras do conjunto. Apds a escolha
da sequéncia central de .7, o algoritmo de alinhamento spliced de Gelfand et al. [19] é
utilizado para alinhar os blocos da sequéncia alvo com a sequéncia central de .7. Os
segmentos de % escolhidos neste tltimo passo constituem a solugao devolvida pela
heuristica para o PASM. Essa heuristica é apresentada através de uma ilustracdo na
Figura 5.1 e em pseudocddigo no Algoritmo 5.1.

O laco para das linhas 1 e 2 do Algoritmo 5.1 realiza k? calculos de similaridade
entre duas sequéncias. Tomando-se m como o comprimento da sequéncia mais longa em
T , esse laco realiza uma quantidade de operacoes da ordem de k*>m?. A linha 3 realiza
uma quantidade de operacoes linear sobre k. A operacao da linha 4 tem complexidade
de tempo O(mnc + mb?), onde ¢ é a cobertura da sequéncia g por segmentos®, n = |g|

1O célculo do valor da cobertura de uma sequéncia por segmentos é descrito na Secdo 4.1.1
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Similaridade entre
todos os pares

T
[ ]
C(l 1? Sequéncia central de 7
[ ] [ ]
<l ] —
g
[
Algoritmo
de alinhamento | —9» T
spliced

Figura 5.1: Heuristica da sequéncia central.

ALGORITMO 5.1 Heuristica da sequéncia central.
HEURISTICA_SEQUENCIA_CENTRAL(g, .7, #,w): recebe uma sequéncia g, um conjunto de k
sequéncias 7 = {t1,ta,...,tt}, um conjunto A de segmentos de g, uma funcdo de pontuacao
w e devolve um subconjunto ordenado I' de .

1: parai < 1 até k faga
. k .
2. i) Zj:l,j;éi sim(t;, t5) ;
3: ¢ < 1, tal que v[i] é maximo em v;
4: T+~ ALINHAMENTO_SPLICED(g, t¢, #,w);
5: devolva T';

e b = |#|. Reunindo as complexidades e simplificando-as, temos que a complexidade
de tempo da heurfstica da sequéncia central passa a ser O(k?m? + mnc + mb?). As
linhas de 1 a 3 necessitam de espago linear sobre m (célculo da similaridade) ou k& (|v]).
Por isso a complexidade de espago do Algoritmo 5.1 é dominada pela complexidade de
espaco do algoritmo ALINHAMENTO_SPLICED (apresentado no Algoritmo 4.1), que é
O(mnc).

5.2 Heuristica da sequéncia consenso

Na heuristica da sequéncia consenso, o algoritmo Estrela de Gusfield [21], descrito
na Secao 2.2.6 no Algoritmo 2.3, é utilizado para obter um alinhamento multiplo das
sequéncias em 7. A sequéncia consenso extraida desse alinhamento é entao utilizada
como entrada do algoritmo ALINHAMENTO_SPLICED. Assim como na heuristica da
sequéncia central, os segmentos de # escolhidos constituem a solugao devolvida pela
heuristica para o PASM. Essa heuristica é apresentada através de uma ilustragao na
Figura 5.2 e em pseudocddigo no Algoritmo 5.2.
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Figura 5.2: Heuristica da sequéncia consenso.

ALGORITMO 5.2 Heuristica da sequéncia consenso.

HEURISTICA _SEQUENCIA_CONSENSO(g, 7, B, w): Tecebe uma sequéncia g, um conjunto de k
sequéncias .7 = {t1,ta,...,t;}, um conjunto Z de segmentos de g, uma fungao de pontuagao
w e devolve um subconjunto ordenado I' de segmentos de Z.

1: A < ESTRELA(tq,...,t);

2: Construa a sequéncia consenso de A e atribua a s;
3: I' +~ ALINHAMENTO_SPLICED(g, S¢, £, w);

4: devolva T

Seja m o comprimento da maior sequéncia de 7. A complexidade de tempo do
algoritmo ESTRELA, executado na linha 1 do Algoritmo 5.2, ¢ O(k?*m?) como descrito
no Capitulo 2. A construcao da sequéncia consenso na linha 2 tem complexidade de
tempo e de espago O(k*m), pois consiste, basicamente, em percorrer a matriz A uma
vez. O algoritmo ALINHAMENTO_SPLICED, executado na linha 3, tem complexidade
de tempo O(|s.|nc+|s.[b?), onde n = |g|, b = | %] e ¢ é a cobertura de g por segmentos.
Observe que s, pode ter comprimento maximo km e com isso o tempo gasto na linha
3 pode ser reescrito como O(kmnc + kmb?). A complexidade de tempo do Algoritmo
5.2 ¢ dada entao por O(k*m? + kmnc + kmb?*). Sua complexidade de espago ¢ dada por
O(k?*m+m?) referente ao espago gasto pelo algoritmo ESTRELA, acrescido de O(kmnc)
referente ao espaco gasto pelo ALINHAMENTO_SPLICED, ou seja é O(kmnc+k*m+m?).

5.3 Heuristica do consenso de blocos

A heuristica do consenso de blocos originou-se da idéia da sequéncia consenso.
Nessa heuristica, o algoritmo ALINHAMENTO_SPLICED ¢é executado vérias vezes to-
mando como entrada a sequéncia g, com seu respectivo conjunto %, e cada uma das
sequéncias de 7. Apds isso, realiza-se uma contagem para verificar quantas vezes cada
bloco participou de cada uma das solugoes do algoritmo ALINHAMENTO_SPLICED. Uma
solugdo para o PASM é entao construida reunindo no conjunto I' todos os blocos que
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participam de um numero maior que metade das solucoes. Observe que escolhendo
somente blocos que participam de mais que metade das solugoes nao € possivel escolher
um par de blocos sobrepostos. Essa heuristica é apresentada através de uma ilustracao
na Figura 5.3 e em pseudocodigo no Algoritmo 5.3.

g
[ | Algoritmo Cogsenso
— 0s

ltl | de alinhamento — 1 blocos
spliced

g

[t | Algoritmo .

[ : | : de alinhamento | — P 12 r
spliced

g

| ! Algoritmo r

Ed B> | de alinhamento | — ™ 1171

| ' spliced

Figura 5.3: Heuristica do consenso de blocos.

ALGORITMO 5.3 Heuristica do consenso de blocos.
HEUR{sTICA_CONSENSO_BLOCOS(g, 7, #B,w): recebe uma sequéncia g, um conjunto de k
sequéncias 7 = {t1,ta,...,tx}, um conjunto de b segmentos A = {b1,bs,...,by} de g, uma
funcao de pontuacao w e devolve um subconjunto ordenado I' de segmentos de %.

1: parai < 1 até k faga

2:  7; < ALINHAMENTO_SPLICED(g, t;, #,w);
3: para i < 1 até b faga

4: o[i] + 0;

5. para j < 1 até k faca
6 se b; € v; entao
7: oli] < oli] + 1;
8 I« @;
9: para i < 1 até b faca

1 se o[i] > (k/2) + 1 entao
11: I+ TU{b};

12: devolva T’

e

Seja m o comprimento da maior sequéncia de 7. A complexidade de tempo do
lago para que se inicia na linha 1 é limitada por k£ vezes a complexidade do algoritmo
ALINHAMENTO_SPLICED, que é O(mnc+mb?*), onde n = |g|, b = | %] e ¢ é a cobertura
por segmentos da sequéncia g. A complexidade de tempo dos lagos para aninhados e
situados entre as linhas 3 e 7 é da ordem de kb?, pois suas operacoes sao executadas
kb vezes e verificar se um bloco estda em uma solucao pode utilizar até b operagoes.
A linha 8 consome tempo O(1). O lago para que se inicia na linha 9 é executado k
vezes e suas operagoes internas consomem tempo O(1). Reunindo as complexidades
de tempo de cada trecho do Algoritmo 5.3, concluimos que a sua complexidade de
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tempo é O(kmnc + kmb?). O Algoritmo 5.3 utiliza espago O(mnc) para realizar os
alinhamentos spliced das linhas 1 e 2, espago da ordem de kb para armazenar as solucoes
dos alinhamentos spliced e da ordem de b para o vetor que contabiliza os segmentos nas
solugoes. Sua complexidade de espacgo é, portanto, O(mnc + kb).

5.4 Heuristica do algoritmo genético

A dltima heuristica corresponde a um algoritmo genético. Nele, a populacao é
formada por subconjuntos ordenados de segmentos de %, ou seja, possiveis solugoes
para o PASM. Os segmentos que compoem cada individuo da populacao inicial sao
escolhidos aleatoriamente.

Depois da obtencao de uma populagao inicial, cada individuo é classificado pelo
somatoério das similaridades entre a sequéncia resultante da concatenacao de seus seg-
mentos e cada uma das sequéncias de .7. A similaridade é calculada com um algoritmo
de alinhamento global. As melhores sequéncias sao mantidas intactas, outras sao modi-
ficadas e as de menor pontuagao descartadas. Sao entao gerados novos individuos para
substituir os que foram descartados. Os novos individuos sao construidos a partir dos
que nao foram descartados. O processo de avaliacao é entao repetido um certo niimero
de vezes com o objetivo de melhorar o somatério da similaridade entre a sequéncia re-
sultante da concatenacao dos segmentos do melhor individuo da populacao e cada uma
das sequéncias de 7.

As mutacoes feitas em cada individuo podem ser a insercao ou remocao de um ou
mais segmentos dele. Além disso, novos individuos sao criados através do cruzamento
dos melhores individuos. O cruzamento tenta unir dois subconjuntos ordenados esco-
lhendo aleatériamente um segmento de um dos conjuntos ordenados como ponto de
cruzamento. Os segmentos que antecedem o ponto de cruzamento e o préprio sao in-
clusos no novo individuo, acrescidos dos segmentos do outro conjunto ordenado que
sucedem o ponto de cruzamento.

Ao final, a concatenacao de melhor pontuacao é devolvida como resposta. Essa
heuristica é apresentada através de uma ilustracao na Figura 5.4 e em pseudocodigo no
Algoritmo 5.4.

Populacao inicial /\
‘ i Classificagao

[ ) ] N laca .
T ] \ ot boepriaan dos conjuntos \ 3 = — T
— i e SERREREEEE ‘
! ‘ ordenados
: I E—1 R TR
de blocos — 11TV 1D
; R — 1111 TR TR
3 — )
Criacao Descarte
de novos dos conjuntos
conjuntos ‘ E = ordenados
ordenados — 1R de blocos
de blocos T menos aptos

Figura 5.4: Heuristica do algoritmo genético.

51



ALGORITMO 5.4 Algoritmo genético.

ALGORITMO_GENETICO(g, 7, #,w): recebe uma sequéncia g de comprimento n, um conjunto
de k sequéncias 7 = {t1,ta,...,tx}, um conjunto de I segmentos & = {by,bs,..., b} de g,
uma fung¢ao de pontuacao w, quatro nimeros inteiros I, E, M e G e devolve um subconjunto
ordenado I' de segmentos de #. Os numeros I, F, M e G correspondem ao tamanho da
populacao, a quantidade de individuos mantidos inalterados a cada geracao, a quantidade de
individuos que vao sofrer mutagoes e a quantidade de geracOes, respectivamente.

1: Construa um vetor P com I elementos, onde cada elemento de P é um subconjunto
ordenado de segmentos de &, escolhidos de maneira aleatéria;

2: para f + 1 até G faga

3: parap< 1até [ faga

4 aptlp] « S, sim(Plp]*, t);

5:  Ordene os elementos de P pelos valores contidos em apt, de maneira decrescente;

6:  Realize mutacoes aleatérias nos individuos P[E + 1],..., P[E + M];

7:  Descarte os elementos P[E + M +1|,..., P[I];

8 1 1;

9: paraj<+ (F+M+1) até I faga

10: Realize o cruzamento dos elementos PJi] e P[i + 1] e insira o resultado desse cruza-

mento em P[j];

11: i< (i+1) mod (F—1);

12: para p < 1 até I faca

13:  apt[p] « S5 sim(P[p]*, t;);

14: Ordene os elementos de P pelos valores contidos em apt, de maneira decrescente;

15: T' « P[1];

16: devolva T’;

A construgao da populacao na linha 1 do Algoritmo 5.4 gasta tempo da ordem de
11, pois é necessario gerar I individuos de até [ blocos. As operacgoes entre as linhas 2
e 11 correspondem a uma geracao e sao executadas G vezes. Seja m o comprimento
da maior sequéncia em .7, entdo o lagco para que se inicia na linha 3 leva tempo da
ordem de Tkmn. A ordenacao da linha 5 gasta tempo da ordem de I2. As mutacoes na
linha 6 gastam tempo da ordem de I[, no pior caso. O descarte de individuos na linha
7 gasta tempo da ordem de Il no pior caso. A linha 8 gasta tempo 1. As linhas de 9
a 11 gastam tempo da ordem de I[, no pior caso. Podemos resumir a complexidade de
tempo das linhas de 2 a 11 em O(GIkmn + GI? + GII) pois todas as operagoes entre
as linhas 3 e 11 sao executadas uma vez para cada geragao (lago para da linha 2). As
linhas de 12 a 14 sao semelhantes as linhas de 3 a 5 e tém a mesma complexidade de
tempo. As linhas de 15 e 16 tem complexidade de tempo O(1). A complexidade de
tempo do Algoritmo 5.4 é dada entao por O(GITkmn + GI* + GIl).

O Algoritmo 5.4 utiliza, basicamente, um vetor de listas ligadas representando os
blocos, que ocupa espaco da ordem de Il e um par de vetores para os lacos das linhas
3 e 12, que ocupam espaco da ordem de n. Sua complexidade de espaco é, portanto,

O(Il+n).
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5.5 Implementacao das heuristicas

As heuristicas apresentadas foram implementadas em quatro programas distintos
utilizando a linguagem ANSI C. Os programas recebem como entrada um arquivo con-
tendo a sequéncia base, um arquivo contendo indices de segmentos da sequéncia base
correspondentes aos blocos e um arquivo contendo os nomes dos arquivos com as
sequéencias modelo como entrada. Os arquivos de entrada devem estar em um formato
especifico, chamado FASTAZ.

Em todas as heuristicas, foi utilizada a distancia de Levenshtein no lugar da funcao
de pontuacao w. Para utilizar a distancia de Levenshtein sem modificar os algoritmos de
célculo da similaridade e do alinhamento spliced, fizemos w(a, f) = —1 quando «a #
e w(a, ) = 0 quando a = f caso contrario. Um valor de similaridade calculado dessa
maneira corresponde ao valor da distancia de Levenshtein multiplicado por —1.

Como pode ser observado pela descricao das heuristicas, o nticleo de todas elas cor-
responde ao algoritmo de alinhamento spliced, baseado na Recorréncia 4.3 descrita por
Gelfand et al.. Por nao termos encontrado a implementacao supostamente disponivel
em hitp://www_hto.usc.edu/software/procrustes/ (tltima tentativa de acesso em 13 de
dezembro de 2010) desse algoritmo, implementamos a Recorréncia 4.3 em um programa
denominado PROCRUSTES. Detalhes dessa implementagao podem ser vistos a seguir.

5.5.1 Detalhes da implementacao do algoritmo de alinhamento
spliced

Uma das principais dificuldades da implementacao de programas que tratam
sequéncias de DNA é o limite de memoria dos computadores. Muitas vezes é necessario
processar uma sequéncia com mais de 500kb e nesse caso mesmo um algoritmo com
complexidade de espaco polinomial pode nao ser util na pratica. Nas andlises de com-
plexidade de espaco de nossas heuristicas baseadas no algoritmo de alinhamento spliced,
pode-se observar que ele consome a maior parte do espaco utilizado pelas heuristicas.
Por isso, necessitamos implementa-lo de forma eficiente.

Voltando a solucao do problema do alinhamento spliced, proposta por Gelfand et
al., observe que S[i][j][k] s6 é definido para os indices i que estao dentro de um bloco
na sequeéncia base. Com isso, torna-se desnecessario alocar uma matriz de dimensoes
b x m X n, sendo suficiente alocar apenas b matrizes de dimensoes m X |by|, onde b é
o tamanho do conjunto de blocos %, m é o comprimento da sequéncia modelo, n é o
comprimento da sequéncia base e b, € Z. Implementamos essa versao, invertendo a
ordem dos indices ¢, j, k para k, j, ¢ pois dessa forma podemos alocar um vetor de
comprimento b (indexado por k) que contém ponteiros para b matrizes de dimensoes
m X |bg| (indexadas por j e i, respectivamente).

Um outro item importante é a inicializagao da matriz S, que nao esté descrita em [19]

20 formato FASTA, bastante difundido na Bioinformética, é um padrdo definido para representar
uma sequéncia de caracteres qualquer em um arquivo texto. Nesse formato, a primeira linha (que é
iniciada com um >) contém informagoes sobre a sequéncia. As linhas seguintes, que devem ter com-
primento maximo de 120 caracteres (em geral, utiliza-se 70 ou 80), contém a sequéncia propriamente
dita.
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onde Gelfand et al. propuseram o algoritmo de alinhamento spliced. As células da forma
S[0][0][k], para k < 1 < b, devem ser inicializadas com 0, representando um alinhamento
de uma sequéncia modelo vazia com a concatenacao de um conjunto de blocos contendo
somente o bloco k até a sua posigao 0. Além das células S[0][0][k], as células da forma
S[i][0][k] com first(k) < i < last(k) e 1 < k < b devem ser inicializadas com o valor de
Sli —1][0][k] + w(a,” =) representando o alinhamento de uma concatenagao de blocos
contendo apenas o bloco k até a posicao ¢ com ¢ espacos antes da sequéncia modelo.

E necessério ainda criar um bloco k = 0 (chamado de bloco zero) onde first(k) = 0
e last(k) = 0, e inicializar as células da forma S[0][][0] onde 1 < j < m, com o valor de
S10][7—1][0] 4 w(c, =) representando o alinhamento da sequéncia modelo até a posi¢ao
j com j espacos antes do bloco 0. O bloco zero permite ao algoritmo de alinhamento
spliced comecar um novo alinhamento inserindo espacos antes do primeiro bloco. O
bloco zero nao deve ser incluido no conjunto de blocos devolvido como solucao. Em
nossa implementagao, simulamos o bloco zero preenchendo as células S|first(k) —1][;][k]
para 1 < j < m, com o valor de S|[first(k) — 1][j — 1][k] + w(a,” =) e modificando
a Recorréncia 4.3 para que ela possa escolher esses valores (além dos que estao defi-
nidos nela) quando i = first(k). A versao modificada da recorréncia do algoritmo de
alinhamento spliced é apresentada na Recorréncia 5.1.

|, t

Sli = 1J[j1[k] + w(gli],” =)

STi|[7][k] = max ¢ maxicz(firsi(k)) — 1[I] + w(gld], t[j]) sei= first(k)
mMaXjez(first(k)) 1]+ w(gli],” =) se i = first(k)

Slill7 — k] +w( =, t[5]).

(5.1)

5.5.2 Algumas observacoes sobre a implementacao das
heuristicas

O algoritmo ESTRELA, utilizado na heuristica da sequéncia consenso, realiza in-
sercoes de colunas em alinhamentos. A forma mais natural de representar estes alinha-
mentos seria através de matrizes. Entretanto, se os alinhamentos fossem representados
por matrizes, seria trabalhoso realizar insercoes de colunas, ja que matrizes possuem
dimensoes fixas. Por isso os alinhamentos do algoritmo ESTRELA foram implementados
na forma de listas ligadas, que facilitam esse tipo de operacao.

Na heuristica do consenso de blocos, quando nenhum bloco esta presente em
mais da metade das solugbes devolvidas pelas execucoes do algoritmo ALINHA-
MENTO_SPLICED, utilizamos a solu¢gao de maior pontuacao das execucoes do algoritmo
ALINHAMENTO_SPLICED como sua solucao, ao invés de devolver a solucao vazia do
consenso de blocos.

No algoritmo genético, os parametros correspondentes as quantidades de individuos
que compoem a populagao, individuos mantidos inalterados por geragao, individuos que
sofrem mutagao por geragao e de geragoes foram fixados em 20, 10, 4 e 30, respectiva-
mente.
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As mutacgoes no algoritmo genético sao realizadas aleatériamente em todos os as-
pectos, ou seja, tanto na escolha de uma posi¢ao onde um bloco serd inserido/deletado,
quanto na escolha do novo bloco que sera inserido. Na inser¢ao de um novo bloco em
um individuo, é necessario verificar se esse bloco ”cabe” entre o bloco que o precede e
o bloco que o segue. Para simplificar essa verificacao, o algoritmo genético tenta inserir
um bloco escolhido aleatériamente entre dois outros dez vezes. Caso nao seja possivel
inserir o novo bloco nas dez tentativas o algoritmo desconsidera aquela insergao e segue
adiante.

5.6 Avaliacao das heuristicas

Realizamos uma avaliacao das nossas heuristicas, que consistiu em compara-las em
termos da semelhanca entre a concatenacao de um conjunto ordenado de segmentos de-
volvidos como resposta por cada heuristica e as sequéncias do conjunto .7 dado como
entrada. Mais detalhadamente, dada uma instancia I = (g, 7, %4, ) do problema do
alinhamento spliced mﬁltiplo onde ¢ é uma métrica sobre um alfabeto ¥ tal que para
todo «, E 3, 5&04 =0sea=pedap) =1 caso contrario, calculamos o va-
lor Score(/ 1 dp(t;, ') para cada um dos conjuntos ordenados de segmentos I'
devolvidos pelas heurlstlcas. Quanto menor esse valor, melhor a solugao e consequen-
temente a heuristica para aquela instancia.

As heuristicas foram comparadas com base em um conjunto de testes com sequéncias
criadas artificialmente. Esse conjunto contém 720 instancias e cada uma delas é
composta de uma sequéncia ¢ construida sobre o alfabeto Y, um conjunto 7 =
{t1,t9,t3,14,t5} de 5 sequéncias de mesmo comprimento construidas sobre ¥ e um con-
junto # de blocos de g. O alfabeto Y sobre o qual as sequéncias foram construidas
corresponde ao alfabeto da lingua portuguesa, contendo os caracteres de A a Z.

As instancias foram construidas variando-se os tamanhos de g, t € 7 e B. O
comprimento de g varia entre 1000 e 60000 caracteres, com incrementos de 1000. Para
cada diferente tamanho de g o comprimento de todos os t € .7 correspondem a 2%, 5%
ou 10% de |g|. Para cada combinagao de |g| e |t| € . o tamanho de & varia em 10, 25,
50 e 100. Os blocos do conjunto # foram escolhidos aleatériamente, com o tamanho
limitado pelo comprimento das sequéncias do conjunto .7. Os caracteres que compoem
as sequéncias g e t € .7 foram escolhidos aleatériamente dentro de Y.

Os testes com as heuristicas foram executados em um computador com um proces-
sador Intel Core2Duo T6400, de 2 nicleos de 2GHz e 4GB de memoria RAM sobre o
sistema operacional Linux.

Os resultados das execugoes das quatro heuristicas sobre as instancias do conjunto
com sequéncias artificiais podem ser vistos na Tabela 5.1. Para simplificar a apre-
sentacao dos resultados nesta tabela, chamaremos as heuristicas da sequéncia cen-
tral, sequéncia consenso, consenso de blocos e algoritmo genético de HEURISTICA1,
HEURISTICA2, HEURISTICA3 e HEURISTICA4, respectivamente.
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Heuristica Score | Tempo Médio | Pior Tempo
HEURISTICA1 | 7011.42 3.03 24.35
HEURISTICA2 | 7099.98 3.69 28.46
HEURISTICAS3 7418.39 10.28 94.27
HEURISTICA4 | 7223.56 159.92 1163.33

Tabela 5.1: Resultados dos testes realizados com as 720 instancias artificais para as
quatro heuristicas propostas. A coluna Score contém, para cada heuristica, a média
aritmética dos valores de Score(!) calculados sobre as instancias I do conjunto de testes.
A coluna Tempo Médio contém as médias aritméticas dos tempos de execucao de cada
heuristica sobre todas as instancias. Esse tempo é dado em segundos. A coluna Pior
Tempo contém o pior tempo de execucao de cada heuristica sobre o conjunto de testes.
Esse tempo também é dado em segundos.

Observe que a heuristica HEURISTICA1 obteve o melhor resultado e a HEURISTICA2
obteve um resultado proximo ao da HEURISTICA1. A HEURISTICA4 obteve um resultado
um pouco pior do que os das heuristicas HEURISTICA1 e HEURISTICA2 e a heuristica
HEURISTICAS foi a que se saiu pior dentre todas.

Analisando os resultados obtidos, pudemos notar que o comportamento ruim da
HEURISTICAS3 se deve, principalmente, ao fato das sequéncias modelo das instancias
de teste serem muito diferentes entre si. Isso faz com que as solugoes individuais dos
alinhamentos spliced possuam poucos ou nenhum bloco em comum.

As complexidades de tempo das heuristicas baseadas no algoritmo de alinhamento
spliced sao bastante influenciadas pela complexidade deste ultimo. Esse fato se reflete
nos tempos de execucao obtidos, com a HEURISTICA3 apresentando um tempo pior de
execucao quando comparada as heuristicas HEURISTICA1 e HEURISTICA2 por executar
mais vezes o algoritmo de alinhamento spliced. Sobre a HEURISTICA4, apesar dela nao
realizar um alinhamento spliced, ela apresentou tempos de execucao ruins devido a
enorme quantidade de operacoes realizadas para a classificagao dos individuos em cada
geragao.
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Capitulo 6

Ferramentas Para o Problema da
Identificacao de Genes Por

Comparacao de um DNA com
Varios cDNAs

No Capitulo 4 descrevemos a relacao entre o problema do alinhamento spliced
multiplo e o problema da identificacdo de genes por comparacao de um DNA com
varios cDNAs, que consiste em usar um DNA como a sequéncia base, cDNAs como
as sequéncias modelo e um conjunto com possiveis éxons do DNA como o conjunto de
blocos. Essa relagao possibilitou-nos desenvolver quatro ferramentas para o problema
da identificacao de genes por comparacao de um DNA com varios cDNAs utilizando as
heuristicas que propusemos para o problema do alinhamento spliced multiplo. Uma vez
implementadas, essas ferramentas foram comparadas entre si e com outras disponiveis
na literatura, no intuito de determinarmos quao precisos sao seus resultados.

Iniciaremos este capitulo falando sobre como criamos as ferramentas baseadas nas
heuristicas desenvolvidas. Na se¢ao seguinte é apresentada uma revisao de um conjunto
de medidas de avaliacao de predicoes de genes. Apds isso descrevemos os passos exe-
cutados na criagao de um conjunto para teste de ferramentas de identificacao de genes.
Por fim apresentamos os resultados da avaliacao experimental das nossas ferramentas.

6.1 Transformando as heuristicas em ferramentas

As heuristicas desenvolvidas foram utilizadas na implementacao de quatro ferra-
mentas de identificacao de genes distintas. Os passos executados por essas ferramentas
consistem, basicamente, dos passos que compoem sua respectiva heuristica. A tnica
diferenca esta no fato das ferramentas receberem como entrada apenas a sequéncia g,
referente ao DNA e o conjunto .7, que equivale as sequéncias de cDNA. Isso leva a ne-
cessidade de um pré-processamento da sequéncia de DNA para gerar os blocos (éxons)
componentes do conjunto A.

O método mais natural para a geracao dos blocos consiste em encontrar todos os
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possiveis codons de iniciagao/parada e sitios de aceitacao/doagao na sequéncia de DNA
e criar um conjunto #A com todos os segmentos da sequéncia delimitados por esses
sinais. Essa abordagem, apesar de adequada do ponto de vista tedrico, nao é aplicavel
devido a grande quantidade de blocos que seriam gerados ao final.

Dada a impossibilidade de processar todos os possiveis éxons existentes no DNA
dado como entrada, decidimos pelo uso da ferramenta GENSCAN, descrita no Capitulo
3, para a criacao do conjunto A. A criagao do conjunto # se da pela execucao do
GENSCAN utilizando a sequéncia de DNA como entrada, com a opg¢ao -subopt definida
com o seu valor minimo (0.01). A op¢ao -subopt faz com que o GENSCAN devolva, além
de uma predi¢ao de genes, todos os possiveis éxons cuja pontuagao de acordo com o
seu HMM é maior do que o valor de -subopt, mas que nao participam de nenhum gene
predito. Esses éxons, além dos éxons pertencentes aos genes preditos, correspondem
aos elementos do conjunto A.

Com a utilizacao do GENSCAN para criar os conjuntos % em instancias reais do
problema da identificagao de genes, obtivemos conjuntos com uma quantidade de blocos
aceitavel para a execucao das ferramentas propostas. Além disso, o conjunto de blocos
devolvido pelo GENSCAN s6 inclui blocos com alguma relevancia bioldgica.

Além do conjunto £, foi necessario definir uma funcao de pontuagao para podermos
utilizar as heuristicas como ferramentas de identificagao de genes. Utilizamos a distancia
de Levenshtein como funcao de pontuacao.

As ferramentas, assim como as heuristicas, foram implementadas na lingua-
gem ANSI C. Elas recebem como entrada um arquivo, no formato FASTA, contendo
uma sequéncia de DNA e um arquivo contendo nomes de varios outros arquivos
onde as sequéncias de cDNA, também no formato FASTA, podem ser encontradas.
Os cddigos fonte de todas as nossas implementacoes estao disponiveis no enderego
http://projetomestrado.googlecode.com,/ (dltimo acesso em 13 de dezembro de 2010).

6.2 Avaliacao das ferramentas

Por estarem baseadas em heuristicas, é de extrema importancia medir a exatidao das
ferramentas desenvolvidas®. Por isso, executamos nossas ferramentas com dados reais e
avaliamos os resultados, comparando-os com os de algumas ferramentas de identificacao
de genes disponiveis na literatura.

Os testes com as ferramentas foram realizados no mesmo computador onde foram
executados os testes das heuristicas e foram feitos em duas fases. Na primeira fase
comparamos as nossas ferramentas com ferramentas de identificacao de genes por com-
paracao de um DNA com um ¢cDNA, utilizando dados reais. Na segunda fase compara-
mos as nossas ferramentas com a ferramenta TWINSCAN, mais uma vez utilizando dados
reais. As ferramentas de identificacao de genes sao referenciadas com os mesmos nomes
da heuristicas em que sao baseadas.

Antes de falar sobre os testes, vamos falar sobre um conjunto de medidas de predicoes
de genes, que utilizamos na avaliacao de nossas ferramentas.

LObserve que mesmo que existisse uma solucdo étima para o PASM, ela nfo seria necessariamente
uma solugao 6tima para o problema da identificagao de genes.
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6.2.1 Medidas de avaliacao de predicoes de genes

Nossas avaliacoes foram feitas através de algumas medidas tradicionais denominadas
especificidade e sensibilidade, além de outras medidas derivadas dessas duas. Essas
medidas de avaliagdo encontram-se detalhadas em [10] e sdo normalmente calculadas
em dois niveis distintos: o de nucleotideos e o de éxons. No nivel de nucleotideos, os
calculos sao feitos com base na contagem de nucleotideos corretamente preditos como
codificantes/nao-codificantes (verdadeiros positivos ou VP/ verdadeiros negativos ou
VN) e de nucleotideos erroneamente preditos como codificantes/nao-codificantes (falsos
positivos ou FP/ falsos negativos ou FIN).

Dados os valores de VP, VN, FP e FN a sensibilidade e a especificidade no nivel de
nucleotideos é calculada através das seguintes formulas:

VP VN

W EIPrEN P T VNG FD

(6.1)

A sensibilidade (S,) é a proporc¢ao de nucleotideos preditos como codificantes de
maneira correta. A especificidade (S,) é a proporgao de nucleotideos preditos como
nao-codificantes de maneira correta. Entretanto, como a quantidade de nucleotideos
nao-codificantes nas sequéncias de DNA é muito maior do que a frequéncia de nu-
cleotideos codificantes, o valor VN tende a ser muito maior do que FP fazendo com que
a especificidade calculada dessa maneira produza valores altos e pouco informativos.
Por esse motivo, a especificidade geralmente é calculada utilizando a seguinte férmula,
que ¢é a que adotamos em nosso trabalho:

VP

% = VP TP

(6.2)

H& uma terceira medida que relaciona VP, VN, FP e FN, chamada de correlacao
aproximada (CA) definida como

(6.3)

1/ VP VP VN VN
CA =~ + + + — 1.
2\VP+FN VP+4+FP VN+FP VN+FN

A medida CA sumariza 5, e S, em uma medida global de precisao de uma predicao
de genes.

No nivel de éxons, a especificidade e a sensibilidade sao calculadas com base na
contagem de éxons corretamente preditos NEC, a quantidade total de éxons preditos
NEP e a quantidade total de éxons na sequéncia anotada NEA. Dados os valores de
NEC, NEP e NEA, calculamos a sensibilidade (S, ) e a especificidade (.S,,) no nivel de
éxons por meio das seguintes formulas

NEC NEC

Sne NEA S NEP (6.4)
Assim como na medida CA, sumarizamos S, e S,, na medida
S, + 5,
Av, = % (6.5)
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Além da avaliacao nos niveis de nucleotideos e de éxons, realizamos ainda uma
avaliagao no nivel de bordas. Chamamos de bordas as posigoes de inicio e de término
de um éxon. No nivel de bordas, um éxon com pelo menos uma das bordas consistente
com a de um éxon de uma sequéncia anotada é considerado corretamente predito. As
férmulas utilizadas para a avaliacao no nivel de bordas sao baseadas nas de avaliacao
no nivel de éxons. Sejam NBC a quantidade de bordas preditas corretamente, NEP a
quantidade de éxons preditos e NEA a quantidade de éxons na sequéncia anotada. A
sensibilidade (5,,) e a especificidade (.S,,) no nivel de bordas sao dadas por

NBC NBC
Sm = 3XNEP "~ 2x NEA” (6.6)
A medida que sumariza a S,, e a S, é
Avy = 2t 5 (6.7)

6.2.2 Comparativo com ferramentas que utilizam uma
sequéncia transcrita

Os resultados da avaliagdo das heuristicas indicam que a HEURISTICA1 (heuristica
da sequéncia central) é a mais apropriada para o problema do alinhamento spliced
multiplo. Esse fato, entretanto, nao significa que a ferramenta baseada nessa heuristica
¢ a melhor alternativa para o problema da identificacao de genes por comparacao de
um DNA com varios cDNAs. Por esse motivo, e também pelo fato de que uma boa
resposta para o problema do alinhamento spliced multiplo nao é obrigatériamente uma
boa resposta para o problema da identificagao de genes por comparagao de um DNA
com varios cDNAs, testamos as quatro ferramentas que propusemos em instancias que
representavam entradas reais para o problema da identificacao de genes.

Além de comparar as nossas ferramentas entre si, comparamos os seus resulta-
dos com os de outras ferramentas de identificacao de genes por comparagao de uma
sequéncia de DNA com uma ou mais sequéncias de cDNA (ou ESTSs) disponiveis na li-
teratura. Sao elas o AUGUSTUS+, EST2GENOME (versao atualizada do EST_GENOME), SIM4,
GENESEQER, SPIDEY e PROCRUSTES. Dentre elas o AUGUSTUS+ e o SPIDEY podem receber
mais de uma sequéncia de cDNA (ou EST) como entrada, apesar de processa-las in-
dividualmente. A comparacao dos nossos resultados com os de outras ferramentas nos
permite verificar quao proximas ou distantes estao as nossas ferramentas de outras ja
desenvolvidas e utilizadas na tarefa da anotacao de sequéncias de DNA.

Conjunto de testes

O conjunto de testes dessa avaliacao foi criado utilizando dados do projeto EN-
CODE, descrito em [49]. O objetivo do projeto ENCODE é identificar todos os elemen-
tos funcionais do genoma humano (Homo sapiens). Em sua fase inicial foram analisadas
44 regides que correspondem a cerca de 1% desse genoma (aproximadamente 30 milhoes

de bases).
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Para a criacao do conjunto de testes, realizamos uma varredura nas 44 regioes ja
analisadas pelo projeto ENCODE buscando por todos os seus genes. Analisamos cada
um dos genes encontrados e escolhemos aqueles que nao apresentavam caracteristicas
incomuns para compor nosso conjunto de testes, ou seja, escolhemos aqueles que co-
dificassem uma e somente uma proteina. FEntao, pseudogenes e genes com splicing
alternativo foram descartados. Além disso, genes cujos tamanhos nao eram multiplos
de 3 ou que nao obedeciam a estrutura de éxons e introns com seus respectivos sitios
de doacao/aceitacao e cdédons de iniciacdo e de parada descrita no Capitulo 2 também
foram descartados.

Feita a escolha dos genes, eles foram extraidos das regides onde se encontram junta-
mente com as 1000 bases que os antecedem e os sucedem nessas regioes. Essas sequéncias
correspondem as sequéncias alvo das nossas instancias do problema da identificacao de
genes por comparacao de um DNA com varios cDNAs. Completamos cada instancia
incluindo até 5 sequéncias de cDNA de genes homoélogos ao gene da sequéncia alvo.
Essas sequéncias foram obtidas da base de dados Homologene [56], disponivel no site
do NCBI (National Center for Biotechnology Information). As sequéncias de cDNA
foram escolhidas por ordem de semelhanca com a sequéncia alvo. Nessa fase, algu-
mas instancias foram descartadas porque os genes das sequéncias alvo nao possuiam
nenhuma sequéncia homéloga de um organismo de espécie diferente do Homo sapiens.

As espécies que apresentaram maior numero de genes homoélogos aos do Homo sapi-
ens foram, respectivamente o Pan troglodytes, o Canis lupus familiaris, o Bos taurus, o
Mus musculus e o Drosophila melanogaster. No final obtivemos 240 instancias de teste
para avaliar nossas ferramentas de identificacao de genes por comparacao de um DNA
com cDNA(s). Ao executar as ferramentas de identificacdo de genes por comparagao
de um DNA com um cDNA foi utilizada, para cada instancia, a sequéncia de cDNA
mais semelhante ao gene codificado na sequéncia de DNA. O conjunto de instancias
de teste que criamos esta disponivel no enderego hitp://genesparateste.googlecode.com/
(altimo acesso em 13 de dezembro de 2010) e algumas informagoes sobre elas podem
ser encontradas no Apéndice A.

Os genes das instancias do nosso conjunto de testes possuem, em média, 7 éxons.
O gene da instancia URB1, formado por 39 éxons, é o gene com mais éxons do conjunto
de teste. O GENSCAN gerou, em média, 55 possiveis éxons para cada sequéncia alvo do
conjunto de testes. A instancia SND1, com 622 possiveis éxons gerados pelo GENSCAN, é
a instancia com o maior nimero de éxons possiveis do conjunto de teste.

Resultados obtidos

Os resultados das qualidades das predicoes das nossas ferramentas e das ferramentas
de identificacao de genes por comparacao de um DNA com um cDNA utilizando as
instancias do conjunto de testes criado a partir dos dados do projeto ENCODE podem
ser vistos na Tabela 6.1.

Observe na Tabela 6.1 que a ferramenta EST2GENOME foi a que obteve os melhores
resultados na avaliacao no nivel de nucleotideos. A HEURISTICA1l, apesar de ter se
saldo pior do que a EST2GENOME no nivel de nucleotideos, ficou muito préxima dela
e foi a melhor dentre as nossas ferramentas nesse nivel de avaliacdo. As ferramentas
HEURISTICA1 e HEURISTICA3 obtiveram os melhores resultados nos niveis de éxons e de
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Nucleotideos Exons Bordas

Sn Sp | CA | S, | Sp. | AVe | Sn, | Sp, | Avp
AUGUSTUS+ 0.88 | 0.89 | 0.84 | 0.73 | 0.74| 0.74| 0.80 | 0.81 | 0.81
EST2GENOME | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.86 | 0.85 | 0.85
GENESEQER 0.84 | 091 | 0.85| 0.67 | 0.64 | 0.65| 0.74 | 0.71 | 0.72
PROCRUSTES 094 094 | 093 | 0.82| 0.77 | 0.80 | 0.88 | 0.82 | 0.85
SIM4 092 096 | 0.93| 0.73 | 0.73 | 0.73 | 0.82 | 0.80 | 0.81
SPIDEY 0.92| 0.96 | 0.93| 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.78 | 0.76 | 0.77
HEURISTICA1 | 095 | 096 | 0.95]0.85| 0.80 | 0.82]0.90 | 0.84 | 0.87
HEURISTICA2 | 0.96 | 0.91 | 092 | 0.82 | 0.71 | 0.77 | 0.89 | 0.76 | 0.82
HEURISTICA3 | 0.93 | 096 | 0.94 | 0.85 | 0.83 | 0.84 | 0.89 | 0.87 | 0.88
HEURISTICA4 | 0.77 | 0.80 | 0.77 ] 0.54 | 0.50 | 0.52 | 0.64 | 0.59 | 0.62

Ferramenta

Tabela 6.1: Resultados dos testes realizados com 240 instancias obtidas dos dados
do projeto ENCODE. As colunas S,, Sp, CA, S,., Sp., AVe, Sn,, Sp,, Avp contém
os valores das médias aritméticas das medidas de sensibilidade, especificidade e das
medidas que as sumarizam nos niveis de nucleotideos, éxons e bordas.

bordas, sendo que a HEURISTICA3 superou todas as outras ferramentas nas médias das
medidas Av, e Avy,.

As nossas ferramentas de identificacao de genes, com excecao da ferramenta baseada
no algoritmo genético, apresentaram bons resultados em todos os niveis de avaliagao.
As ferramentas que utilizam o algoritmo de alinhamento spliced obtiveram resultados
melhores do que o PROCRUSTES na maioria dos casos, indicando que o uso de varios
cDNAs melhora as predigoes de genes por comparacao de DNA com cDNA. Podemos
considerar a HEURISTICA3 como a ferramenta que se saiu melhor dentre todas as ava-
liadas, ja que obteve os melhores resultados em todas as medidas de avaliagao no nivel
de éxons e seus resultados sao proximos aos dos melhores nas medidas de avaliacao dos
outros niveis.

Ao analisar isoladamente as instancias para as quais nossas ferramentas devolveram
solugoes ruins, descobrimos alguns fatos interessantes. Como todas as nossas ferra-
mentas utilizam o GENSCAN para gerar o conjunto de possiveis éxons, elas falham nos
casos onde o GENSCAN nao inclui os éxons reais no conjunto de possiveis éxons. Um
outro problema causado pelo GENSCAN ¢ a inclusao, no conjunto de possiveis éxons,
de éxons falsos sobrepostos a éxons reais. Em alguns casos um éxon falso sobreposto
a um éxon real é escolhido no lugar daquele éxon real. Esse fato afetou principal-
mente a HEURISTICA3. Na instancia ZNF418, por exemplo, hd um éxon de coordenadas
5819..5945 e dois cDNAs homédlogos. Um dos alinhamentos spliced entre a sequéncia de
DNA e um dos cDNAs sugere, corretamente, o possivel éxon de coordenadas 5819..5945
para fazer parte da resposta final. O outro alinhamento spliced, no entanto, sugere o
possivel éxon de coordenadas 5816..5945. Apesar de ser 6bvio que ambas as solugoes se
referiam ao mesmo éxon, ele nao foi utilizado na predicao.

A HEURISTICA2 tem o seu desempenho afetado quando um dos cDNAs possui um
segmento nao presente nos outros cDNAs, geralmente um prefixo ou um sufixo. Isso faz
com que a sequéncia consenso seja alongada em uma de suas extremidades gracas a esse
trecho causando a inclusao de um ou mais blocos adicionais pelo algoritmo de alinha-
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mento spliced para serem alinhados a ele. Essa caracteristica da sequéncia consenso,
entretanto, foi interessante em alguns casos, como na instancia O0R52b6, que contém um
gene com um éxon tnico de coordenadas 1001..2008. Dois dos trés cDNAs homélogos
nao possuiam o inicio desse éxon. Nesse caso a HEURISTICA2 identificou corretamente o
éxon, ao contrario da HEURISTICA3, que falhou pois duas das trés solucoes individuais
indicavam que o éxon deveria possuir as coordenadas 1064..2008, e da HEURISTICA1,
que também identificou o possivel éxon de coordenadas 1064..2008 como sendo o ver-
dadeiro, ja que a sequéncia central é um dos cDNAs homologos sem o trecho inicial do
éxon.

A HEURISTICA4 apresentou resultados bem piores do que os das outras ferramentas
que propusemos. Analisando as solugoes devolvidas por ela, é possivel encontrar varios
casos onde ajustes nos parametros talvez pudessem melhorar os resultados.

A média dos tempos de execucao de cada uma das ferramentas pode ser vista na
Tabela 6.2.

Ferramenta | Tempo Médio | Pior Tempo
AUGUSTUS+ 2.43 35.48
EST2GENOME 9.44 180.60
GENESEQER 4.87 79.77
PROCRUSTES 2.34 64.69
SIM4 0.03 0.84
SPIDEY 0.04 0.13
HEURISTICA1 2.70 63.89
HEURISTICA2 2.99 70.70
HEURISTICA3 8.11 278.15
HEURISTICA4 104.37 1854.40

Tabela 6.2: Tempos de execucao dos testes realizados com 240 instancias obtidas dos
dados do projeto ENCODE. A coluna Tempo Médio contém as médias aritméticas dos
tempos de execucao sobre todas as instancias para cada ferramenta, em segundos. A
coluna Pior Tempo contém o pior tempo de execucao de cada ferramenta no conjunto
de instancias, em segundos.

Como pode ser observado na Tabela 6.2, as ferramentas SPIDEY e SIM4 obtiveram
tempos de execucao muito melhores do que as outras ferramentas, mas em contrapartida
seus resultados no nivel de éxons ficaram bem abaixo dos de nossas ferramentas. A
ferramenta que apresentou os piores resultados foi aquela baseada na HEURISTICA4. A
justificativa para isso é, novamente, a enorme quantidade de operagoes realizadas para
a classificacao dos individuos em cada geracgao.

6.2.3 Comparativo com uma ferramenta baseada no
GENSCAN

Na secao anterior, detalhamos os resultados da comparacao de nossas ferramentas
com algumas ferramentas de identificacao de genes por comparagao de um DNA com um
cDNA. Como as nossas ferramentas dependem do GENSCAN para funcionar, realizamos
uma comparagao adicional, dessa vez com uma ferramenta também baseada no GENSCAN,
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o TWINSCAN. Nossa intencao com essa rodada adicional de testes foi verificar quao boas
sao nossas ferramentas em relacao a uma ferramenta desenvolvida para melhorar os
resultados do GENSCAN.

Pretendiamos utilizar o mesmo conjunto de testes da secao anterior, mas como o
TWINSCAN precisa de uma sequéncia de DNA? adicional, ao invés de sequéncias de cDNA
adicionais como é o caso das nossas ferramentas, tivemos que modifica-lo. Realizamos
uma busca na base de dados Homologene do NCBI por trechos de sequéncias de DNA
contendo genes homodlogos ao gene da sequéncia alvo de cada instancia do nosso conjunto
de testes baseado no projeto ENCODE. Os genes que escolhemos eram provenientes do
Mus musculus ou de outros organismos entre Rattus norvegicus, Bos taurus, Canis
lupus familiaris, Danio rerio, Pan troglodytes e Drosophila melanogaster. Genes de
organismos diferentes do Mus musculus foram escolhidos quando nao havia um gene do
Mus musculus disponivel. As sequéncias de DNA informantes foram criadas tomando-
se o trecho contendo o gene homélogo em um organismo diferente do Homo sapiens
acrescido das 1000 bases da sequéncia de DNA anteriores e posteriores ao gene. Assim
como na escolha da sequeéncia alvo, foram descartados os genes homoélogos que nao
possuiam a estrutura de um gene descrita no Capitulo 2, e também os pseudogenes e
genes com splicing alternativo.

O conjunto de testes que utilizamos para testar nossas ferramentas e o TWINSCAN é
composto por 232 instancias, derivadas do conjunto de testes da secao anterior. Das 240
instancias do conjunto de testes da secao anterior, 6 foram descartadas por nao termos
conseguido encontrar uma sequéncia informante e 2 foram descartadas por problemas
na execucao do TWINSCAN. Os resultados das qualidades das predigoes das nossas ferra-
mentas e do TWINSCAN, e a média dos tempos de execucao de cada uma delas podem
ser vistos nas Tabelas 6.3 e 6.4, respectivamente.

Forramenta Nucleotideos Exons Bordas
S, Sp CA | Sa. | Sp. |Ave | Sh, | Sp, | Avp
TWINSCAN 0.76 | 0.90| 0.78 | 0.50 | 0.63 | 0.56 | 0.60 | 0.75| 0.67

HEURISTICA1 | 0.96 | 0.96 | 0.95 | 0.86 | 0.81 | 0.83 [ 0.91 | 0.85| 0.88
HEURISTICA2 | 0.96 | 0.91 | 0.93 | 0.83 | 0.73 | 0.78 | 0.89 | 0.77 | 0.83
HEURISTICA3 | 0.93 | 0.96 | 0.94 | 0.86 | 0.84 | 0.85 | 0.89 | 0.88 | 0.89
HEURISTICA4 | 0.77 | 0.80 | 0.77 | 0.54 | 0.51 | 0.53 | 0.64 | 0.60 | 0.62

Tabela 6.3: Resultados dos testes realizados com 232 instancias obtidas dos dados
do projeto ENCODE. As colunas desta tabela sao semelhantes as da Tabela 6.1.

Ferramenta | Tempo Médio | Pior Tempo
TWINSCAN 266.02 3736.57
HEURISTICA1 2.67 63.89
HEURISTICA2 2.97 70.70
HEURISTICA3 7.96 278.15
HEURISTICA4 106.15 1854.40

Tabela 6.4: Tempos de execucao dos testes realizados com 232 instancias obtidas dos
dados do projeto ENCODE. As colunas desta tabela sao semelhantes as da Tabela 6.2.

2Essa sequéncia adicional é a sequéncia informante, que descrevemos na Secdo 3.3.6.
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Na Tabela 6.3 é possivel observar que, com excecao da ferramenta baseada no algo-
ritmo genético, todas as ferramentas que implementamos obtiveram resultados melhores
que o TWINSCAN em todas as medidas de avaliagao. Além disso, de acordo com a Tabela
6.4, todas as nossas ferramentas obtiveram médias de tempos de execucao melhores que
0 TWINSCAN.

Os resultados obtidos sugerem que a comparagao de uma sequéncia de DNA com
varias sequéncias de ¢cDNA fornece informacgoes mais precisas para a localizacao de
genes em uma sequéncia alvo do que simplesmente a comparacao de uma sequéncia de
DNA com uma outra sequéncia, seja ela de DNA ou de cDNA.
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Capitulo 7

Conclusao

Alguns estudos mostram que ainda nao existe uma solucdo computacional satis-
fatoria para o Problema da Identificacao de Genes, o que levou-nos a estudar esse
problema no intuito de desenvolver novas ferramentas para ele. As solugoes propos-
tas nesse trabalho baseiam-se na comparacao de uma sequéncia de DNA com varias
sequéncias de cDNA, considerando-se a hipdtese de que, ao aumentar a quantidade
de sequéncias transcritas comparadas com o DNA, predicoes mais exatas podem ser
obtidas.

Modelamos o problema da identificacao de genes por comparacao de uma sequéncia
de DNA utilizando varias sequéncias de cDNA através de um problema matematico
formulado por nds: o Problema do Alinhamento Spliced Miltiplo. Mostramos qu esse
novo problema é NP-completo, por isso propusemos quatro heuristicas para ele.

As heuristicas que propusemos foram avaliadas experimentalmente, com sequéncias
geradas aleatoriamente, e os resultados obtidos indicam que as heuristicas HEURISTICA1
(heuristica da sequéncia central) e HEURISTICA2 (heuristica da sequéncia consenso) de-
volvem melhores solucoes para o problema do alinhamento spliced multiplo do que as
heuristicas HEURISTICA3 (heuristica do consenso de blocos) e HEURISTICA4 (heuristica
do algoritmo genético), com uma pequena vantagem obtida pela HEURISTICAL. Acre-
ditamos que a heuristica HEURISTICA3 nao obteve bons resultados pelo fato de que
as sequéncias modelo das instancias artificiais eram muito diferentes entre si. Isso fez
com que as solucoes individuais dos alinhamentos spliced entre a sequéncia base e cada
sequéncia modelo nem sempre apresentassem blocos comuns a maioria das sequéncias.
Acreditamos ainda que a HEURISTICA4 nao obteve bons resultados por nao termos reali-
zados experimentos para ajustar seus parametros. Uma anéalise dos tempos de execucgao
das heuristicas apontam que a HEURISTICA1 é a mais indicada para aplicacoes onde o
tempo de execucao é importante, ja que ela obteve o menor tempo médio e também o
menor pior tempo de execucao.

Ao final da avaliacao das heuristicas, nosso trabalho prosseguiu com o desenvolvi-
mento e avaliacao experimental de quatro ferramentas para o problema da identificacao
de genes por comparacao de uma sequéncia de DNA com véarias sequéncias de cDNA.
Essa avaliacao foi dividida em duas fases. Na primeira fase, além de nossas ferramen-
tas, executamos também outras seis ferramentas de identificacao de genes baseadas
em comparacao de uma sequéncia de DNA com uma ou mais sequéncias transcritas.
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Com excecao da HEURISTICA4, as nossas ferramentas apresentaram bons resultados. A
HEURISTICAS3 superou todas as outras ferramentas em todas as medidas no nivel de
éxons e em quase todas no nivel de bordas. A ferramenta EST2GENOME obteve resul-
tados um pouco melhores do que as nossas ferramentas no nivel de nucleotideos, mas
seus resultados foram bem piores no nivel de éxons. As nossas ferramentas baseadas
em heuristicas que utilizam o algoritmo de alinhamento spliced obtiveram resultados
melhores do que o PROCRUSTES, indicando que comparar uma sequéncia de DNA com
varias sequéncias de cDNA aumenta a quantidade de evidéncias sobre a localizacao dos
genes na sequéncia de DNA.

Na segunda fase da avaliacao, comparamos os resultados obtidos pelas nossas fer-
ramentas com a ferramenta TWINSCAN, para verificar o seu desempenho em relacao a
uma outra ferramenta baseada no GENSCAN. Nessa fase, as ferramentas HEURISTICA1,
HEURISTICA2 e HEURISTICA3 obtiveram melhores resultados que o TWINSCAN em todos
os niveis de avaliacdo de predigoes de genes. A HEURISTICA4 apresentou resultados
piores, porém préximos aos do TWINSCAN. Com isso demonstramos que a precisao de
nossas ferramentas nao se deve somente ao fato delas serem baseadas no GENSCAN.

Durante o trabalho que desenvolvemos, varias idéias surgiram como sugestoes para
trabalhos futuros. Sao elas:
e Desenvolver um método eficiente para a geracao de blocos;

e Determinar a complexidade do Problema do Alinhamento Spliced Multiplo para
outras funcoes de pontuacao;

e Tentar encontrar aproximagoes para o Problema do Alinhamento Spliced Multiplo;

e Realizar experimentos para verificar a influéncia, na solugao, da quantidade de
sequéncias de cDNA comparadas com a sequéncia de DNA;

e Estudar melhorias para a heuristica do algoritmo genético, como técnicas para a
obtencao de boas populacoes iniciais e ajuste dos seus parametros;

e Estudar versoes do problema do Alinhamento Spliced Multiplo onde estamos in-
teressados em solugoes subotimas para ele.

Os resultados obtidos ao final deste trabalho mostram que atingimos os objetivos
inicialmente propostos com o estudo detalhado do Problema da Identificacao de Genes e
o desenvolvimento de quatro ferramentas de predicao com resultados em geral melhores
do que os de outras ferramentas disponiveis na literatura.
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Apeéendice A

Conjunto de instancias e resultados
individuais

Apresentamos na Tabela A.1 algumas informacoes sobre o conjunto de instancias
construido com base no genoma humano e os resultados obtidos pelas nossas ferramentas
para cada uma dessas instancias. A coluna Gene contém o nome do gene contido
na sequéncia alvo de cada uma das instancias. Esse nome ¢é utilizado também para
identificar a prépria instancia. A coluna Tpna contém o tamanho da sequéncia de
DNA de cada uma das instancias. A coluna T, contém a média dos tamanhos das
sequéncias de cDNA de cada uma das instancias. A coluna Q. contém a quantidade de
cDNAs de cada uma das instancias. As colunas Qea € Qeg contém, respectivamente,
as quantidades de éxons anotados e de possiveis éxons devolvidos pelo GENSCAN de
cada uma das instancias. As colunas CA, Av, e Avy contém os valores das medidas
de avaliacao de predigoes de genes descritas no Capitulo 6, para as predigoes feitas
pelas ferramentas H1 (HEURISTICA1), H2 (HEURISTICA2), H3 (HEURISTICA3) ¢ H4
(HEURISTICA4).

CA Av, Av

Gene TpNa | Te | Qe | Qoa | Qe g7 T HZ | B3 [ HA | BT [ 02 | B3 | 04 | BT | 02 bH3 H4
albg 8694 | 1546 5 8 40| 0.80] 0.77| 0.80| 0.564| 0.75| 0.68] 0.75| 0.15| 0.81| 0.73| 0.81] 0.29
aff4 90284 | 3488 5 20 99| 0.98| 0.98| 0.98| 0.78| 0.87| 0.87| 0.87| 0.44| 0.89| 0.89| 0.89| 0.49
alglOb 14972 1422 1 3 27| 0.29] 0.29| 0.29| 0.20| 0.44| 0.44| 0.44| 0.22| 0.44| 0.44| 0.44| 0.22
ankrd10 38530| 1208 5 6 45| 0.63| 0.59| 0.63| 0.52| 0.67| 0.46| 0.67| 0.27| 0.75| 0.62| 0.75| 0.33
ankrd43 5457| 1729 4 1 2| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
arhgdig 4398| 700 5 6 21| 1.00| 1.00| 1.00| 0.85| 1.00| 1.00| 1.00| 0.42| 1.00| 1.00| 1.00| 0.62
ascc2 51655| 2253 5 19 80| 0.97| 0.97| 0.98| 0.50| 0.74| 0.74| 0.79| 0.26| 0.87| 0.87| 0.89| 0.39
ascl2 4455| 733 5 1 8| 1.00| 0.77| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.33| 1.00| 1.00
aszl 66302| 1428 5 13 84| 0.90| 0.90| 0.90| -0.01| 0.89| 0.89| 0.86| 0.00| 0.89| 0.89| 0.86| 0.00
bad 16877| 561 4 3 47| 0.99] o0.91| 0.99| 0.75| 0.67| 0.58| 0.67| 0.33| 0.83| 0.73| 0.83| 0.50
betl 14691 | 355 5 4 26| 0.58| 0.58| 0.57| 0.55| 0.62| 0.62| 0.59| 0.59| 0.62| 0.62| 0.59| 0.59
bgn 16594 | 1253 5 7 80| 0.99| 0.81| 0.99| 0.77| 0.86| 0.68| 0.86| 0.31| 0.93| 0.74| 0.93| 0.46
c170rf50 6183| 555 2 3 16| 1.00| 0.98| 1.00| 0.61| 1.00| 0.80| 1.00| 0.67| 1.00| 0.80| 1.00| 0.67
c200rf152 64094 | 1868 3 12 60| 0.99| 0.99| 0.99| 0.82| 0.88| 0.88| 0.88| 0.48| 0.92| 0.92| 0.92| 0.64
c21orfds 12847 682 5 5 44| 0.88| 0.88| 0.88| 0.66| 0.80| 0.80| 0.80| 0.22| 0.80| 0.80| 0.80| 0.34
c21orf59 12572 1019 4 7 46| 1.00| 0.73| 0.90| 0.69| 1.00| 0.67| 0.93| 0.57| 1.00| 0.80| 0.93| 0.64
c21orf63 104946 | 1321 5 8 172| 0.96| 0.95| 0.95 0.29| 0.83| 0.76| 0.79| o0.11| 0.83| 0.76| 0.79| 0.16
c7orf63 67164 | 2826 1 22 69| 0.77| 0.77| 0.77| 0.51| 0.64| 0.64| 0.64| 0.24| 0.68| 0.68| 0.68| 0.34
c7orf68 4589 | 636 2 1 13| 1.00| 0.56| 1.00| 0.63| 1.00| 0.00| 1.00| 0.62| 1.00| 0.33| 1.00| 0.62
caler 151952 | 1596 5 12 135| 0.81| 0.70| 0.83| 0.35| 0.73| 0.67| 0.80| 0.24| 0.77| 0.67| 0.84| 0.28
capza2 58751| 847 5 10 41| 1.00| 1.00| 1.00| 0.89| 1.00| 1.00| 1.00| 0.70| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75
cars2 66705| 1881 4 15 118| 0.89| 0.82| 0.81| 0.53| 0.83| 0.65| 0.79| 0.29| 0.86| 0.74| 0.83| 0.32
cavl 38392| 537 5 3 42| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.53| 1.00| 1.00| 1.00| 0.53
cedcl157 22192| 1975 3 10 82| 0.80| 0.93| 0.86| 0.56| 0.55| 0.76| 0.67| 0.28| 0.60| 0.81| 0.72| 0.32
ccdc88b 19312 4738 4 27 68| 0.99| 0.94| 0.96| 0.86| 0.96| 0.82| 0.96| 0.59| 0.96| 0.86| 0.96| 0.71
ccdc93 100551 | 2003 5 24 176| 0.95| 0.93| 0.97| 0.33| 0.87| 0.88| 0.90| 0.19| 0.87| 0.92| 0.92| 0.28
ccls 10883| 259 5 3 9| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
cdhs 384802 | 2349 5 11 380| 1.00| 1.00| 1.00| 0.34| 1.00| 1.00| 1.00| 0.15| 1.00| 1.00| 1.00| 0.15
cdx2 9040 913 5 3 37| 1.00| 1.00| 1.00| 0.87| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67
cftr 190703 | 4446 5 27 216| 0.92| 0.92| 0.92| o0.10| 0.85| 0.85| 0.85| 0.10| 0.87 0.87| 0.87| 0.17
chmp2a 5554| 667 5 5 12| 1.00| 1.00| 1.00| 0.81| 1.00| 1.00| 1.00| 0.45| 1.00| 1.00| 1.00| 0.56
cldni12 14473 735 5 1 29| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
cpne8 255419 | 1730 5 20 177| 0.89| 0.88| 0.89| 0.42| o0.77| 0.75| 0.77| 0.16] 0.82| 0.80| 0.82| 0.24
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Tabela A.1 — Continuagdo

CA Ave Av

Gene | TpoNA | Tc | Qe | Qea | Qes (AT THZ [ B3 [ HA [ BT [ 03 | 05 [ B4 [ 0T [ 02 [ 05 [ 04
osi2 3375| 432 1 1 9| 1.00| 1.00] 1.00] 0.85| 1.00] 1.00| 1.00|] 0.58| 1.00| 1.00] 1.00| 0.73
ctgf 5203| 1045 5 5 11| 0.94| 0.94| 0.94| 0.93| 0.80| 0.80| 0.80| 0.60| 0.80| 0.80| 0.80| 0.70
ctsd 13238 | 1224 5 9 46| 1.00| 1.00| 1.00| 0.38| 1.00| 1.00| 1.00| 0.33| 1.00| 1.00| 1.00| 0.39
ddx18 19699 | 2009 5 14 55| 1.00| 1.00| 1.00| 0.89| 1.00| 1.00| 1.00| 0.59| 1.00| 1.00| 1.00| 0.72
ddx43 25005| 1985 4 16 43| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92| 1.00| 1.00| 1.00| 0.65| 1.00| 1.00| 1.00| 0.77
decr2 12630| 887 5 8 44| 1.00| 1.00| 1.00| 0.71| 1.00| 1.00| 1.00| 0.38| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50
dnajcd 6001| 717 5 6 28| 1.00| 1.00| 1.00| 0.71| 0.83| 0.83| 0.83| 0.50| 0.92| 0.92| 0.92| 0.58
dppa5 3167| 357 1 3 19| 1.00| 1.00| 1.00| 0.83| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.42
drgl 36634 | 1104 5 9 32| 1.00| 1.00| 1.00| 0.77| 1.00| 1.00| 1.00| 0.44| 1.00| 1.00| 1.00| 0.49
dusp18 7834| 576 5 1 16| 1.00| 0.99| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
eeflal 7283 | 1389 5 7 15| 1.00| 1.00| 1.00| 0.87| 1.00| 1.00| 1.00| 0.71| 1.00| 1.00| 1.00| 0.79
esrra 13167| 1318 5 6 39| 1.00| 0.91| 1.00| 0.80| 0.83| 0.58] 0.83| 0.56| 0.92| 0.73| 0.92| 0.62
extl 314457 | 2241 5 11 283| 1.00| 1.00| 1.00| 0.53| 1.00| 1.00| 1.00| 0.09| 1.00| 1.00| 1.00| 0.09
fam71f1 18355 1032 5 7 20| 0.58] 0.58| 0.58| 0.57| 0.29| 0.29]| 0.29| 0.00| 0.43| 0.43| 0.43| 0.27
fkbp2 5195| 466 5 5 18| 1.00| 0.81| 1.00| 1.00| 1.00| 0.73| 1.00| 1.00| 1.00| 0.82| 1.00| 1.00
ft3 99319 3112 5 24 114| 0.98| 0.90| 0.98| 0.68| 0.88| 0.77| 0.88| 0.36| 0.94| 0.83| 0.94| 0.47
frmd6 243591 1861 5 13 209| 0.99| 0.99| 0.99| 0.26| 0.92| 0.92| 0.92| 0.14| 0.96| 0.96] 0.96| 0.17
frs3 11717| 1483 5 5 29| 1.00| 1.00| 1.00| 0.80| 1.00| 1.00| 1.00| 0.34| 1.00| 1.00| 1.00| 0.51
gabra3 286198 | 1479 5 9 320 0.95| 0.95| 0.95| 0.27| 0.78| 0.75| 0.75| 0.11| 0.78| 0.75| 0.75| 0.17
gabrq 17189 | 1926 5 9 26| 0.99] 0.99| 1.00| 0.98| 0.84| 0.84| 1.00| 0.81| 0.90| 0.90| 1.00| 0.86
gal3stl 12253 | 1417 5 2 27| 1.00| 0.84| 1.00| 0.89| 0.50| 0.00| 0.50| 0.00| 0.75| 0.31| 0.75| 0.21
gas212 10361 | 2614 5 6 24| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.83| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92
gdf9 5600 | 1348 5 2 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
gngll 6811 222 5 2 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
gng?2 111469 | 229 5 2 91| 0.47| 0.39| 0.47| 0.00| 0.35| 0.00| 0.35| 0.00| 0.35| 0.00| 0.35| 0.00
gngtl 6666 | 225 5 2 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
gpri37 5633 | 1190 5 7 40| 0.81| 0.81| 0.81| -0.12| 0.80| 0.76| 0.76| 0.00| 0.80| 0.76| 0.76| 0.00
gsx1 3310 828 5 2 10| 1.00| 0.84| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
hbal 2842 429 4 3 10| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hba2 2864 429 3 3 14| 1.00| 1.00| 1.00| 0.81| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67
hbb 3606 | 442 4 3 6| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hbel 3794| 470 5 3 6| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hbgl 3586| 463 5 3 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hbg2 3591 444 2 3 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hbql 2844 433 2 3 6| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hbz 3651| 436 5 3 11| 1.00| 0.96| 1.00| 0.98| 1.00| 0.67| 1.00| 0.67| 1.00| 0.83| 1.00| 0.83
hormad2 98610 812 3 10 85| 0.78| 0.78| 0.78| 0.47| 0.60| 0.60| 0.60| 0.27| 0.60| 0.60| 0.60| 0.27
hoxa2 4422 1122 5 2 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hoxad 4274| 933 5 2 6| 1.00| 1.00| 1.00| 0.73| 1.00| 1.00| 1.00| 0.42| 1.00| 1.00| 1.00| 0.62
hoxa5 4202| 853 5 2 8| 0.86| 0.81| 0.86| 0.81| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75
hoxa6 4253| 699 4 2 6| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75
hoxa? 1962| 696 4 2 15| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
hunk 132750 | 2146 5 11 127 0.98| 0.98| 0.98| 0.64| 0.91| 0.91| 0.91| 0.34| 0.91| 0.91| 0.91| 0.38
i113 4937| 397 5 4 15| 0.95| 0.95| 0.95| 0.95| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75| 0.88| 0.88| 0.88] 0.88
i13 4550| 459 1 5 13| 1.00| 1.00| 1.00| 0.99| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92
il5 4079| 403 5 4 8| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
inpp5j 13723 | 1074 1 13 41| 0.68| 0.68| 0.68| 0.49| o0.71| 0.71| 0.71| 0.38| 0.71| 0.71| 0.71| 0.47
ins 3431 330 5 2 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
insig2 23548 678 5 5 33| 0.82| 0.82| 0.82| 0.86| 0.73| 0.69| 0.73| 0.37| 0.73| 0.69| 0.73| 0.55
irfl 11165| 1020 5 9 24| 1.00| 0.90| 1.00| 0.55| 1.00| 0.95| 1.00| 0.44| 1.00| 0.95| 1.00| 0.50
itfg3 33319 1757 5 11 94| 1.00| 0.91| 1.00| 0.52| 1.00| 0.87| 1.00| 0.45| 1.00| 0.87| 1.00| 0.45
kenjl15 47085 | 1162 5 1 29| 1.00| 0.95| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
kenj6 293912 1399 4 3 332| 0.98| 0.86| 0.99| 0.73| 0.50| 0.39| 0.83| 0.27| 0.50| 0.39] 0.83| 0.27
kenk4 10711 1426 5 6 36| 1.00| 0.75| 1.00| 0.70| 1.00| 0.64| 1.00| 0.33| 1.00| 0.71| 1.00| 0.42
keng5 575746 | 2530 5 14 606| 0.96| 0.96| 0.97| 0.42| 0.65| 0.67| 0.76| 0.00| 0.68| 0.70| 0.79| 0.07
khdcl 23871| 712 2 3 34| 0.77| 0.77| 0.63| 0.73| 0.43| 0.43| 0.29| 0.23| 0.54| 0.54| 0.29| 0.46
kif3a 46943 | 1887 5 17 59| 1.00| 1.00| 1.00| 0.65| 0.94| 0.94| 0.94| 0.46| 0.94| 0.94| 0.94| 0.46
lacel 230161 | 1437 5 13 240| 0.93| 0.93| 0.96| 0.28| o0.71| 0.77| 0.82| 0.08| 0.71| 0.77| 0.82| 0.08
leap2 3225 224 5 3 8| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
lep 18352 504 5 2 15| 1.00| 1.00| 1.00| 0.97| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75
lif 8355| 583 5 3 17| 1.00| 1.00| 1.00| 0.74| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67
Irrcd 5879 | 1928 5 1 2| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
lyz16 6986 | 447 4 4 17| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.88
mageal 6595| 1230 1 1 23| 0.81| 0.81| 0.81| 0.82| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.31]| 0.31| 0.31] 0.29
mageal2 5880 945 1 1 14| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
map3kl 83080 | 4420 5 20 104| 1.00| 1.00| 0.94| 0.73| 0.90| 0.90| 0.92| 0.48| 0.95| 0.95| 0.95| 0.54
march11 114424 | 1320 4 4 149| 0.77| 0.87| 0.78| 0.87| 0.62| 0.59| 0.88| 0.21| 0.62| 0.69| 0.88| 0.42
mdfi 17788| 819 5 4 53| 0.99] 0.85| 0.99| 0.78| 0.75| 0.62| 0.75| 0.21| 0.88] 0.73| 0.88| 0.42
mettl2b 28196 1205 5 9 23| 1.00| 0.98| 1.00| 0.90| 1.00| 0.84| 1.00| 0.61| 1.00| 0.90| 1.00| 0.66
mier3 34526| 1710 4 13 36| 1.00| 0.92| 1.00| 0.79| 0.88| 0.85| 0.88| 0.53| 0.92| 0.92| 0.92| 0.66
mmp26 6236 822 2 6 48| 0.94| 0.94| 0.98| 0.89| 0.77| 0.77| 0.92| 0.31| 0.85| 0.85| 0.92| 0.62
morc2 43588 | 2955 5 23 57| 0.99] 0.96| 0.99| 0.88| 0.94| 0.87| 0.96| 0.68| 0.94| 0.89| 0.96| 0.75
moxd1 107471 | 1843 5 12 153| 1.00| 1.00| 1.00| 0.31| 1.00| 0.96| 1.00| 0.08| 1.00| 0.96| 1.00| 0.15
mrpl23 11338| 498 5 5 39| 1.00| 0.85| 1.00| 0.37| 1.00| 0.69| 1.00| 0.00| 1.00| 0.69| 1.00| 0.28
mzfl 13659 | 2283 5 5 29| 1.00| 0.96| 1.00| 0.91| 1.00| 0.69| 1.00| 0.40| 1.00| 0.77| 1.00| 0.50
ndst3 226290 | 2622 5 13 237| 0.89| 0.89| 0.89| 0.54| 0.57| 0.58| 0.57| 0.19| 0.60| 0.62| 0.60| 0.26
nfxl1 69377| 2749 4 22 82| 0.86| 0.86| 0.86| 0.70| 0.68| 0.68| 0.70| 0.39| 0.77| 0.77| 0.79| 0.52
nipall 22294 | 1282 5 6 81| 1.00| 0.91| 1.00| -0.03| 1.00| 0.64| 0.93| 0.00| 1.00| 0.71| 0.93| 0.00
nme4 5563 | 1003 4 5 16| 1.00| 0.77| 1.00| 0.98| 1.00| 0.45| 1.00| 0.80| 1.00| 0.60| 1.00| 0.90
nr2el 24799| 1158 5 9 41| 0.97| 0.97| 0.97| 0.71| 0.89| 0.89| 0.89| 0.35| 0.89| 0.89| 0.89| 0.47
nsdhl 40397 | 1075 5 7 41| 0.93] 0.99| 0.95| 0.66| 0.80| 0.86] 0.86| 0.27| 0.80| 0.93| 0.86| 0.40
of51f1 2939| 892 3 1 8| 0.98| 0.98] 0.98| 1.00| 0.00| 0.00| 0.00| 1.00| 0.50| 0.50| 0.50| 1.00
ooep 3238| 401 3 3 17| 0.96| 0.96| 0.96| 0.87| 0.67| 0.67| 0.67| 0.67| 0.83| 0.83| 0.83| 0.83
or51a2 2942| 1099 5 1 9| 1.00| 0.98] 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00
or5lad 2942 1099 5 1 10| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
or51a7 2939| 951 4 1 8| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51b2 3055| 1136 4 1 5| 1.00| 0.87 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67| 1.00| 1.00
or51b4 2033| 935 3 1 2| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51b5 2939| 939 1 1 4| 0.87| 0.87 0.87| 0.87| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.38| 0.38] 0.38| 0.38
or51b6 2039 945 3 1 3| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51£2 3029 980 4 1 5| 0.97| 1.00| 1.00| 0.98| 0.00| 1.00| 1.00| 0.00| 0.50| 1.00| 1.00| 0.50
or51gl 2066 955 5 1 12| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51g2 2045 956 4 1 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
or51il 2045 945 4 1 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51i2 2039| 940 5 1 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
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Tabela A.1 — Continuagdo

CA Ave Av

Gene | TpoNA | Tc | Qe | Qea | Qes (AT THZ [ B3 [ HA [ BT [ 03 | 05 [ B4 [ 0T [ 02 [ 05 [ 04
or5111 2048| 993 1 1 2| 1.00| 1.00] 1.00] 1.00] 0.75] 0.75| 1.00] 1.00] 0.75| 0.75] 1.00| 1.00
or51m1 2081 972 4 1 7| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00
or51ql 2054 954 5 1 3| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51sl 2972 955 3 1 7| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or51t1 3065| 1060 5 1 4| 0.94| 0.96| 0.96| 0.96| 0.00] 0.00] 0.00] 0.00| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50
or51vl 2966 | 1003 3 1 10| 0.98| 1.00| 0.99| 0.99| 0.00| 0.75| 0.00| 0.00| 0.38| 0.75| 0.50| 0.50
or52al 2039 971 5 1 13| 1.00| 0.99| 0.99| 0.98| 0.75| 0.67| 0.67| 0.00| 0.75| 0.67| 0.67| 0.33
or52ad 2015 936 1 1 11| 0.89| 0.89| 0.89| 0.89| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.67| 0.67| 0.67| 0.67
or52a5 2051 952 5 1 4| 0.85| 0.85| 0.85| 0.85| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50
or52b6 3008| 972 3 1 6| 0.95| 1.00| 0.95| 0.98| 0.00] 1.00| 0.00| 0.00| 0.50| 1.00| 0.50| 0.50
or52d1 2057 956 4 1 4| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or52e2 2978| 1001 5 1 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or52h1 2063| 961 5 1 11| 1.00| 0.99| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50| 1.00| 1.00
or52j3 2036| 937 5 1 3| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
or52rl 3185| 1030 4 1 3| 0.85| 0.87| 0.85| 0.85| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00{ 0.50| 0.38] 0.50| 0.50
osbp2 215019 | 2709 5 14 216| 1.00| 1.00| 1.00| 0.56| 0.93| 0.93| 0.93| 0.20| 0.96| 0.96| 0.96| 0.29
osm 6023| 763 5 3 33| 1.00| 0.88| 1.00| 0.90| 1.00| 0.53] 1.00| 0.33| 1.00| 0.53| 1.00| 0.50
ostm1 35329 990 4 6 40| 0.91| 0.91| 0.91| 0.76| 0.73| 0.73]| 0.73| 0.29| 0.73| 0.73| 0.73| 0.58
pan3 123056 | 2297 5 17 126| 0.81| 0.84| 0.91| 0.39| 0.55| 0.52| 0.65| 0.31| 0.62| 0.63| 0.73| 0.35
pdia2 6092 | 1546 3 11 37| 0.99] 0.99] 0.99| 0.69]| 0.91| 0.91| 0.91| 0.45| 0.95| 0.95| 0.95| 0.55
pdk4 15117 | 1235 5 11 20| 1.00| 1.00| 1.00| 0.97| 1.00| 1.00| 1.00| 0.87| 1.00| 1.00| 1.00| 0.91
pdx1 8284 972 5 2 22| 1.00| 0.85| 1.00| 0.50| 1.00| 0.70| 1.00| 0.00| 1.00| 0.70| 1.00| 0.21
pesl 17283 | 1758 5 15 63| 1.00| 1.00| 1.00| 0.68| 1.00| 1.00| 1.00| 0.63| 1.00| 1.00| 1.00| 0.66
pex12 5843 | 1080 5 3 15| 0.97| 0.97| 0.97| 0.97| 0.67| 0.67| 0.67| 0.67| 0.83| 0.83] 0.83| 0.83
psc 12670 | 1174 5 9 25| 1.00| 1.00| 1.00| 0.86| 1.00| 1.00| 1.00| 0.81| 1.00| 1.00| 1.00| 0.81
pla2g3 7677 | 1522 5 7 23| 1.00| 1.00| 1.00| 0.94| 1.00| 1.00| 1.00| 0.63| 1.00| 1.00| 1.00| 0.76
plcb3 17907 | 3682 5 31 67| 1.00| 0.99| 1.00| 0.87| 0.97| 0.94| 0.97| 0.73| 0.98| 0.97| 0.98| 0.81
pnma3 6062 | 1397 3 1 29| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
pnma5 5394 1584 2 1 24| 0.81| 0.82| 1.00| 1.00| 0.62| 0.62| 1.00| 1.00| 0.62| 0.62| 1.00| 1.00
polr3k 8626| 341 5 3 13| 1.00| 0.88| 1.00| 0.88| 1.00| 0.67| 1.00| 0.67| 1.00| 0.83| 1.00| 0.83
ponl 28216 1068 5 9 50| 1.00| 1.00| 1.00| 0.58| 1.00| 1.00| 1.00| 0.22| 1.00| 1.00| 1.00| 0.39
pon3 38504 | 1065 5 9 42| 0.96] 0.96| 0.96| 0.40| 0.84| 0.84| 0.84| 0.24| 0.90| 0.90| 0.90| 0.41
ppplrldb 4463| 432 5 4 10| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
ppplr3a 44201 3331 5 4 39| 1.00| 1.00| 1.00| 0.94| 1.00| 1.00| 1.00| 0.21| 1.00| 1.00| 1.00| 0.31
ppplroa 390779 | 3706 5 15 323 0.91| 0.91| 0.91| 0.52| 0.89| 0.89| 0.89| 0.06| 0.89| 0.89| 0.89| 0.13
prhoxnb 12532| 525 3 2 37| 0.99] 0.99| 1.00| 0.68| 0.83| 0.83] 1.00| 0.42| 0.83| 0.83| 1.00| 0.42
prickled 8611 1297 4 6 41| 0.94| 0.82| 0.93| 0.69| 0.67| 0.69]| 0.92| 0.67| 0.73| 0.76| 0.92| 0.75
prss12 73506 | 2407 5 13 59| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.29| 1.00| 1.00| 1.00| 0.39
rasl10b 13862| 612 5 3 11| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
rbm28 35527 | 2629 5 19 48| 1.00| 0.89| 1.00| 0.73| 1.00| 0.79| 1.00| 0.45| 1.00| 0.83| 1.00| 0.60
rnfl52 80001| 612 5 1 97| 1.00| 1.00| 1.00| -0.01| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00
rps5 9536| 658 5 5 23| 1.00| 0.90| 1.00| 0.99| 1.00| 0.69| 1.00| 0.60| 1.00| 0.77| 1.00| 0.80
samd9 20492| 4766 3 1 12| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
samd9l 20313 | 4834 5 1 25| 1.00| 0.97| 1.00| 1.00| 1.00| 0.62| 1.00| 1.00| 1.00| 0.62| 1.00| 1.00
secl413 14799 | 1203 5 12 29| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 1.00| 1.00| 1.00| 0.44| 1.00| 1.00| 1.00| 0.57
secldld 18783 | 1197 4 12 31| 1.00| 1.00| 1.00| 0.81| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67
selm 4789 | 441 3 5 21| 1.00| 1.00| 1.00| 0.98| 1.00| 1.00| 1.00| 0.80| 1.00| 1.00| 1.00| 0.90
shroom1 5991| 2669 5 7 22| 0.97| 0.97| 0.93| 0.99| 0.57| 0.67| 0.77| 0.71| 0.79| 0.74| 0.85| 0.86
skap2 199655 | 1078 5 12 216| 0.94| 0.94| 0.94| 0.32| 0.85| 0.85| 0.85| 0.15| 0.85| 0.85| 0.85| 0.23
slc22all 17902 | 1624 2 10 47| 0.98| 1.00| 0.91| 0.80| 0.84| 1.00| 0.90| 0.53| 0.90| 1.00| 0.90| 0.62
slc22ad 51755 | 1757 5 10 95| 1.00| 0.94| 1.00| 0.54| 1.00| 0.80| 0.95| 0.25| 1.00| 0.84| 0.95| 0.38
slc22a5 27906 | 1675 5 10 57| 1.00| 1.00| 1.00| 0.89| 1.00| 1.00| 1.00| 0.57| 1.00| 1.00| 1.00| 0.67
slc25a13 203928 | 2053 5 18 239| 0.98| 0.95| 0.98| 0.37| 0.87| 0.84| 0.87| 0.26| 0.89| 0.87| 0.89| 0.28
slc27a5 15733| 2072 4 10 19| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.90| 1.00| 1.00| 1.00| 0.95
slc35e4 14070 | 1053 5 2 36| 1.00| 1.00| 1.00| 0.59| 1.00| 1.00| 1.00| 0.32| 1.00| 1.00| 1.00| 0.32
slcda3 16411 3679 5 22 65 0.99] 0.97| 0.99| 0.94| 0.91| 0.89| 0.91| 0.76| 0.95| 0.91| 0.95| 0.80
slfn121 64955 | 1792 3 4 57| 0.77| o0.01| 0.76| 0.65| 0.00| 0.15| 0.00| 0.00| 0.15| 0.15| 0.15| 0.00
slfn13 15742 | 2718 3 4 39| 1.00| 0.99| 1.00| 0.92| 0.83| 0.79| 1.00| 0.42| 0.83| 0.79| 1.00| 0.62
slfn1d 11967 | 2732 4 4 17| 1.00| 0.99| 1.00| 0.97| 1.00| 0.90| 1.00| 0.22| 1.00| 0.90| 1.00| 0.56
snd1 442458 | 2825 5 24 622| 0.92| 0.91| 0.93| 0.19| 0.87| 0.85| 0.92| 0.00| 0.87| 0.87| 0.92| 0.07
snrnp25 5841 512 5 5 15| 1.00| 0.74| 1.00| 1.00| 1.00| 0.69| 1.00| 1.00| 1.00| 0.77| 1.00| 1.00
snx19 42617 2929 5 11 80| 0.96| 0.96| 0.96| 0.66| 0.86| 0.86| 0.86| 0.11| 0.91| 0.91| 0.91| 0.27
spp2 28431| 708 5 7 53| 0.84| 0.69| 0.76| 0.43| 0.49| 0.35| 0.38| 0.27| 0.61| 0.53| 0.51| 0.33
steapl 12453| 1020 5 4 35| 0.78] 0.78| 0.82| 0.48| 0.54| 0.51| 0.56| 0.00| 0.54| 0.51| 0.56| 0.00
stipl 20434 | 1632 5 14 38| 1.00| 1.00| 1.00| 0.84| 0.93| 0.93| 0.93| 0.74| 0.93| 0.93| 0.93| 0.77
syt8 5077| 1194 4 9 27| 0.93| 0.94| 0.95| 0.88] 0.67| 0.56] 0.71| 0.67| 0.78| 0.78| 0.83| 0.78
tafl5 39751 1617 5 16 62| 0.98| 1.00| 1.00| 0.80| 0.84| 0.94| 0.94| 0.45| 0.87| 0.94| 0.94| 0.55
tafdb 167241 2010 5 15 172| 0.95| 0.92| 0.97| 0.52| 0.84| 0.76| 0.88| 0.08| 0.84| 0.79| 0.88| 0.16
theld10a 36916 1547 5 9 83| 1.00| 1.00| 1.00| 0.78| 1.00| 1.00| 1.00| 0.47| 1.00| 1.00| 1.00| 0.56
ten2 21887| 1291 5 9 23| 1.00| 1.00| 1.00| 0.87| 1.00| 1.00| 1.00| 0.71| 1.00| 1.00| 1.00| 0.77
tec 136015 | 1844 5 17 113| 0.98| 0.91| 0.98| 0.39| 0.86| 0.74| 0.86| 0.21| 0.92| 0.77| 0.92| 0.28
tfeb 53083 | 1642 5 8 86| 0.95| 0.88| 0.96| 0.94| 0.73| 0.76| 0.83| 0.76| 0.78| 0.81| 0.89| 0.81
tfpi2 6321 700 5 5 13| 1.00| 1.00| 1.00| 0.99| 1.00| 1.00| 1.00| 0.80| 1.00| 1.00| 1.00| 0.90
tiam1 442555 | 4210 5 25 323| 1.00| 1.00| 1.00| 0.68| 1.00| 1.00| 1.00| 0.32| 1.00| 1.00| 1.00| 0.37
tmems$ 13175| 2326 5 13 56| 0.89] 0.85| 0.95| 0.66| 0.75| 0.79| 0.86| 0.57| 0.75| 0.79| 0.86| 0.61
tnni2 4006| 549 5 7 18| 0.99| 0.97| 0.99| 0.69| 0.93| 0.77| 0.93| 0.51| 0.93| 0.77| 0.93| 0.60
tomm6 4454| 225 3 2 31| 0.55| 0.55| 0.55| 0.46| 0.42| 0.42| 0.42| 0.00| 0.42| 0.42| 0.42| 0.25
trex2 3768| 711 4 1 22| 1.00| 1.00| 1.00| 0.97| 1.00| 1.00| 1.00| 0.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.50
trim28 8247 2500 3 17 34| 1.00| 1.00| 1.00| 0.97| 1.00| 1.00| 1.00| 0.86| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92
trpm8 104124 | 3316 5 24 130 0.99| 0.98| 0.98| 0.65| 0.94| 0.85| 0.92| 0.21| 0.94| 0.87| 0.92| 0.40
txk 69864 | 1578 5 15 100| 1.00| 0.96| 1.00| 0.39| 1.00| 0.90| 1.00| 0.28| 1.00| 0.90| 1.00| 0.35
ube2m 5265| 655 5 6 21| 0.79| 0.74| 0.85| 0.46| 0.77| 0.83] 0.83| 0.37| 0.77| 0.92| 0.83| 0.46
ubqln3 4624 | 1733 4 1 9| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
ubqlnl 4334 1836 2 1 5| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75| 0.75
uqerq 4218| 249 5 2 16| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
urbl 83983 | 6915 5 39 102| 1.00| 0.95| 1.00| 0.82| 0.97| 0.96| 0.97| 0.59| 0.99| 0.97| 0.99| 0.65
usp49 99717 | 2070 5 4 52| 0.98] 0.94| 0.98| 0.97| 0.79| 0.64| 0.79| 0.62| 0.79| 0.64| 0.79| 0.73
vegfb 5994 | 624 1 6 37| 0.85] 0.85| 0.85| 0.69| 0.73| 0.73] 0.73| 0.31| 0.73| 0.73| 0.73| 0.39
wnt2 48659 | 1083 5 5 83| 0.94| 0.94| 0.94| 0.73| 0.80| 0.80| 0.80| 0.55| 0.80| 0.80| 0.80| 0.55
zbtb45 8025 1440 4 2 26| 1.00| 0.93| 1.00| 0.92| 1.00| 0.75| 1.00| 0.42| 1.00| 0.75| 1.00| 0.83
2fp92 5306 | 1251 3 4 6| 0.99| 0.99| 0.99| 0.98| 0.75| 0.75| 0.75| 0.88| 0.88| 0.88| 0.88| 0.88
zmat5 38025| 510 5 5 32| 1.00| 1.00| 1.00| 0.79| 1.00| 1.00| 1.00| 0.80| 1.00| 1.00| 1.00| 0.80
znf132 9409 | 2760 2 3 21| 0.88] 0.98| 0.89| 0.89| 0.46| 0.29| 0.00| 0.00| 0.57| 0.58| 0.33| 0.33
znfl35 12165| 1974 1 4 9| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
Znfl85 61026 | 2269 2 22 133| 0.83| 0.83| 0.75| 0.44| 0.74| 0.74| 0.69| 0.29| 0.79| 0.79]| 0.74| 0.34

(continua na préxima pagina)
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Tabela A.1 — Continuagdo

CA Ave Av

Gene | TpoNA | Tc | Qe | Qea | Qes (AT THZ [ B3 [ HA [ BT [ 03 | 05 [ B4 [ 0T [ 02 [ 05 [ 04
Znf256 8877| 1834 2 3 18| 1.00| 1.00|] 1.00] 0.97| 1.00] 1.00| 1.00|] 0.67| 1.00| 1.00] 1.00| 0.67
znf275 20772 1459 5 3 26| 0.93] 0.88| 1.00| -0.04| 0.53| 0.46| 0.67| 0.00| 0.67| 0.57| 0.83] 0.11
Znf324 8303 | 2066 5 3 25| 0.93] 0.84| 0.99| 0.89| 0.46| 0.44| 0.58| 0.25| 0.57| 0.56| 0.73| 0.38
znf324b 8229 2066 5 3 37| 0.94| o0.76| 0.37| 0.89| 0.50| 0.00| 0.53| 0.00| 0.62| 0.32| 0.53| 0.13
Znf329 26454 | 1630 5 1 25| 1.00| 0.96| 1.00| 1.00| 0.00| 0.00| 0.00| 1.00| 0.50| 0.38| 0.50| 1.00
znfd18 15489 | 2005 2 3 20| 0.90| 0.92| -0.07| 0.92| 0.24| 0.27| 0.00| 0.00| 0.60| 0.53| 0.00| 0.38
Znf446 6803 | 1572 1 6 38| 0.81| 0.81| 0.81| 0.69| 0.62| 0.62| 0.62| 0.15| 0.77| 0.77| 0.77| 0.46
Znf497 10396 | 1854 1 1 28| 0.89| 0.89| 0.89| 0.89| 0.00| 0.00| 0.00| 0.62| 0.31| 0.31| 0.31| 0.62
znf551 9823 | 1954 2 3 20| 0.95] 0.96| 0.45| 0.95| 0.33| 0.29| 0.42| 0.33| 0.67| 0.58| 0.62| 0.67
Znf584 11632 1860 2 4 22| 0.96| 0.77| 0.93| 0.84| 0.68| 0.42| 0.75| 0.62| 0.68| 0.52| 0.75| 0.73
Znf606 28275 | 3650 5 6 59| 0.99] 0.74| 0.99| 0.89| 0.77| 0.20| 0.77| 0.18| 0.77| 0.40| 0.77| 0.46
Znf622 16267 | 1357 5 6 21| 1.00| 1.00| 1.00| 0.91| 1.00| 1.00| 1.00| 0.62| 1.00| 1.00| 1.00| 0.70
Znf8 18937 | 1723 2 4 36| 1.00| 1.00| 1.00| 0.92| 1.00| 1.00| 1.00| 0.25| 1.00| 1.00| 1.00| 0.38
Znf814 21696 | 2791 2 3 30| 0.94| 0.89] -0.06| 0.97| 0.00| 0.22] 0.00| 0.29 0.21| 0.33| 0.00| 0.44
zscanl 22566 537 1 4 96| 0.44| 0.44| 0.44| -0.04| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.12| 0.12| 0.12| 0.00
zscan22 17328 1491 1 2 27| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00| 1.00
zscand 12218 1360 3 3 6| 1.00] 1.00] 1.00| 1.00| 0.88] 0.88| 1.00| 1.00| 0.88| 0.88] 1.00| 1.00

Tabela A.1: Algumas informacoes sobre as sequéncias do conjunto de instancias ba-
seadas no genoma humano.
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