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Resumo

Este trabalho apresenta um novo modelo capaz de realizar o alinhamento mul-
tiplo de proteinas utilizando algoritmo genético baseado em tipos abstratos de
dados, denominado GAADT, no qual o cromossomo se dispoe em genes que por
sua vez € composto de unidades elementares denominadas bases. Cada cro-
mossomo representa um possivel alinhamento entre as seqiiéncias de protei-
nas e a adaptacao do cromossomo € calculada conforme as bases se dispoem
no alinhamento. O modelo se difere de outros métodos de alinhamento multi-
plo por alinhar as sequiéncias como um todo, avaliando as colunas (genes) que
compoem o alinhamento (cromossomo), ao invés de alinhar sequiéncias duas a
duas progressivamente ou hierarquicamente. As potenciais caracteristicas do
modelo dizem respeito a estrutura de dados organizada, operacoes genéticas
bem definidas sobre os tipos modelados e a convergéncia para uma solucao
proxima as encontradas por outras ferramentas, apesar desse algoritmo usar
uma quantidade menor de conhecimento frente aos algoritmos existentes. A
justificativa de que o modelo € valido foi realizada analisando sua performance
com alinhamentos referéncia, utilizando como estudo de caso um subgrupo de
familias de proteinas.



Abstract

This works presents a new model to the multiple protein alignment problem
using genetic algorithm based on abstract data types - GAADT. This model
uses a structure called chromosome, which is a set of gene that in turn is
composed of basic units called bases. Each chromosome is a possible align-
ment of the input sequences and the chromosome fitness is calculated accor-
ding with the bases order in alignment. This model is different from other
paradigms of multiple alignment by aligning the input sequences as a whole
instead of a progressive pairwise alignment approach. Some characteristics of
this model concern to the data structure, well-defined genetic operations and
the convergence to a solution close to that found in other tools. The validation
was performed comparing reference alignments of protein families subset with
the results of the model.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Alinhamento Miiltiplo de Proteinas

O estudo do genoma permitiu conhecer a constituicao dos genes dos seres
vivos. A forma pela qual os genes influenciam no funcionamento dos organis-
mos esta diretamente ligada a proteina por eles sintetizada. Ao se isolar as
proteinas e investigar suas propriedades estruturais, de acordo com Branden
& Tooze (1991) € possivel descobrir mecanismos celulares relacionados ao de-
senvolvimento de doencas, principios ativos para producao de medicamentos
e o funcionamento de compostos quimicos.

O alinhamento de sequiéncias, em especial o alinhamento de sequiéncias
protéicas, € uma area primordial no estudo de biologia molecular. O alinha-
mento pode encontrar estruturas similares que conservaram suas caracteris-
ticas no decorrer da evolucao da proteina.

A analise dessas estruturas similares permite identificar se ha ou nao uma
relacao evolutiva entre as proteinas. Dessa forma, proteinas semelhantes em
seres-vivos diferentes possuem uma grande chance de manterem funcionali-
dade parecida. A explicacao para que isso ocorra esta no modo como o pro-
cesso evolutivo da proteina aconteceu.

Uma estrutura protéica estavel possui varias propriedades quimicas e fisi-
cas importantes para o desempenho de sua funcao, propriedades estas que,
caso danificadas por alguma mutac¢ao no curso evolutivo, ocasionam um orga-
nismo deficiente ou incapaz de se reproduzir. Dessa forma, as subseqtiéncias
semelhantes entre as proteinas sao justamente aquelas mais importantes para
caracterizar a sua funcao, pois sao as que nao poderiam ser modificadas por
razoes estruturais ou bioquimicas, o que faz da descoberta de similaridade
entre proteinas uma area de pesquisa relevante.

Uma outra consequiéncia do processo evolutivo € que determinar o alinha-
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mento multiplo 6timo de uma familia inteira de proteinas permite identificar
provaveis sitios ativos, que sao as regioes na proteina onde elas se ligam aos
elementos em que atuam. Como os sitios ativos sao muito especificos no que
diz respeito ao conjunto de elementos que podem se ligar, conclui-se que es-
tao entre as regioes que mais estao conservadas entre as proteinas de uma
mesma familia, pois sua destruicao ocasiona uma perda de funcionalidade.
Dessa forma, a identificacao de todas as regides conservadas em uma fami-
lia de proteinas fornece aos bidlogos pistas sobre as interacées mecanicas e
reacoes fisico-quimicas que ocorrem nas células, o que permite diminuir os
custos em laboratorios com a realizacao de testes mais especificos.

Entretanto, para que seja possivel predizer informacoes estruturais ou fun-
cionais de uma proteina desconhecida, € necessario que proteinas previa-
mente estudadas sejam armazenadas em bancos de dados acessiveis para
futuras analises via alinhamentos.

Atualmente, existem varios bancos de dados com o propoésito de fornecer
dados para alinhamentos. Cada um dos bancos de dados armazena um as-
pecto particular acerca da sequiiéncia biologica em questao. Abaixo sao listados
os bancos de dados mais importantes.

1. Entrez: sistema de busca e recuperacao que integra informacées de va-
rios bancos de dados como, por exemplo, os citados abaixo (GenBank,
DDBJ, EMBL, PDB e Swiss-Prot). As principais informacoées contidas
nas bases de dados dizem respeito a sequéncias de nucleotideos e de
proteinas, estruturas macromoleculares tridimensionais, genomas com-
pletos, literatura médica (MEDLINE) e outros. Servicos e informacoes
estao disponiveis em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Entrez/.

2. GenBank: banco de dados de sequiéncia genética, uma colecao ano-
tada das sequéncias de nucleotideos disponiveis publicamente e atua-
lizadas a cada dois meses. Cada entrada do GenBank inclui uma des-
cricao concisa da seqiiéncia, o nome cientifico, a taxonomia do orga-
nismo e uma tabela de caracteristicas que identificam regides de genes e
outros locais de significado biolégico como unidades de transcricao, lo-
cais de mutacao e repeats. Servicos e informacoes estao disponiveis em
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html.

3. DNA Data Bank of Japan - DDBJ: é o banco de dados de DNA oficial-
mente certificado para armazenar seqtiéncias de DNA de pesquisadores
e publicar um numero de identificacao internacionalmente reconhecido.
Armazena dados principalmente de pesquisadores japoneses, mas tam-
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bém aceita dados e emite o numero de identificacao para pesquisadores
de outras nacionalidades.

Esta bem integrado com o resto do mundo, compartilhando diariamente
dados com o EMBL e GenBank. Servicos e informacoes estao disponiveis
em http://www.ddbj.nig.ac.jp/.

4. EMBL: O EMBL Nucleotide Sequence Database pertence ao European Bio-
informatics Institute - EBI e fornece uma colecao de seqiiéncias de nu-
cleotideos livremente acessiveis, incluindo as anotacoes. A versao atual
do banco de dados (Release 96, 03 de setembro de 2008) esta disponivel
na pagina do EBI: http://www.ebi.ac.uk/embl/.

5. Protein Data Bank - PDB: é o Unico repositério mundial de informa-
cao sobre as estruturas tridimensionais de macromoléculas, incluindo
proteinas e acidos nucléicos. Avancos em ciéncia e tecnologia proporci-
onaram o crescimento do PDB, podendo ser acessadas as estatisticas e
detalhes do crescimento. Além do numero de estruturas armazenadas,
aumentou-se também a complexidade das informac¢oes sobre macromolé-
culas. Servicos e informacoes estao disponiveis em http://www.pdb.org.

6. SWISS-PROT: Banco de dados de seqiiéncias protéicas fundado em 1986
que proveé alto nivel de anotacao, com redundancia minima e integracao
com outros bancos de dados. Juntamente com o UniProtKB/TrEMBL
constitui um componente de pesquisa universal de proteina, permitindo
facil acesso a todas as informacoes publicamente disponiveis a respeito
de sequiéncias de proteinas. Mantido por colaboracao entre Swiss Ins-
titute for Bioinformatics - SIB e o EBI. O banco de dados atual (Release
56, 23 de setembro de 2008) e outras informacoes estao disponiveis em
http://www.ebi.ac.uk/swissprot/.

1.2 Motivacao

A tarefa de alinhar varias sequiéncias biolégicas gerou muitos trabalhos de
pesquisa durante as duas ultimas décadas. Esses trabalhos, na sua maio-
ria, realizam o alinhamento de multiplas seqiiéncias biologicas analisando-as
duas a duas. Tem-se como exemplo o CLUSTALW (Thompson et al. 1994a.)
que, atualmente, esta na versao 2.0 (Larking et al. 2007). Apesar do CLUS-
TAL ser uma ferramenta consolidada, outras heuristicas tém surgido para
melhorar a proposta de alinhamento progressivo com o intuito de tornar mais
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preciso o alinhamento final, tais como o PRP (Gotoh 1996) e o MUSCLE (Edgar
2004).

Comecaram a surgir entao outros softwares com o propoésito de realizar o
alinhamento multiplo de proteinas analisando todas elas ao mesmo tempo,
tais como o SAGA (Notredame & Higgins 1996) e o DIALIGN (Mongenstern
et al. 1998).

A principal motivacao desta dissertacao € a criacao de um modelo que for-
neca um bom alinhamento multiplo, nao utilize a estratégia de alinhamento
progressivo e cujo conhecimento sobre a evolucao das sequiéncias biologicas
analisadas nao exista ou € incompleto.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O presente trabalho tem como objetivo:

e Especificar uma instancia do GAADT para alinhamento multiplo de pro-
teinas. A especificacao descreve tanto as estruturas de tipos quanto os
operadores genéticos de cruzamento e mutacao;

e Implementar um modelo utilizando uma linguagem orientada a objetos;

e Verificar a capacidade do modelo em realizar o alinhamento multiplo.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Para cumprir os objetivos desta dissertacao, organizou-se este trabalho em
sete capitulos, incluindo esta introducao.

O capitulo 2 apresenta uma introducao a biologia molecular para que seja
possivel compreender detalhes acerca da sintese de proteinas.

O capitulo 3 esta relacionado a comparacao de sequiéncias, com descricoes
de métodos de alinhamento multiplo, dentre eles o CLUSTAL, que € mais utili-
zado atualmente, e 0 SAGA, que € um método que utiliza algoritmos genéticos.

O capitulo 4 descreve o modelo de algoritmos genéticos baseado em ti-
pos abstrato de dados proposto no trabalho de Vieira (2003). Para o melhor
entendimento de como funciona a especificacao dos tipos e dos operadores ge-
néticos, optou-se por utilizar um exemplo fora da area de biologia molecular.

O capitulo 5 descreve a modelagem do algoritmo genético baseado em tipos
abstratos de dados para o problema tratado nesta dissertacao.

O capitulo 6 mostra os resultados da analise estatistica do modelo.
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O capitulo 7 apresenta as conclusoes da dissertacao e indica potenciais
melhorias que podem ser aplicadas em trabalhos futuros.



Capitulo 2

Introducao a Biologia Molecular

A presente dissertacao esta diretamente relacionada a conceitos que envolvem
biologia molecular e alinhamento de seqiiéncias. Este capitulo introdutoério
traz conceitos de biologia molecular e algumas notacoes para que o leitor tenha
uma visao geral dos termos tratados no decorrer do texto.

2.1 A estrutura do DNA

O DNA ¢ uma molécula de cadeia longa constituida de uma variedade de uni-
dades individuais, chamadas monoémeros. O conjunto de monémeros numa
cadeia extensa é denominado polimero. Para a compreensao das proprieda-
des fisico-quimicas do DNA € preciso conhecer seus monomeros, cujas unida-
des basicas sdo constituidas por nucleotideos. Nucleotideos sio constitui-
dos por uma molécula de agucar, uma base nitrogenada e acido fosforico.

e Molécula de Acucar: € uma pentose chamada 2’desoxirribose onde os 5
atomos de carbono encontram-se em forma anelar (Brown 1999) (figura
2.1).

Figura 2.1: Molécula de actucar do DNA

Os atomos de carbono siao numerados como 1°, 2’, 3’, 4’ e 5’, 1é-se: um
linha, dois linha, trés linha, quatro linha e cinco linha. O termo linha €

6
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usado para diferenciar os atomos de carbono da molécula de ag¢ucar e os
atomos de carbono da base nitrogenada, bem como identificar em qual
posicao do anel de acucar os outros componentes do nucleotideo estao
ligados.

A denominacao 2’ desoxirribose do acucar indica alteracdao na estrutura
padrao da ribose por substituicao do grupamento hidroxila (-OH) ligado
ao atomo de carbono 2’ por um hidrogénio (-H).

e Bases Nitrogenadas: sao estruturas quimicas no formato anelar podendo
ser uma purina de anel duplo (adenina ou guanina) ou uma pirimidina de
anel simples (citosina ou timina), ligada ao carbono 1’ do acucar (figura
2.2).

PURINAS

PIRIMIDINAS

o NH2

Il \

o Cc

/4 /4\

H—N3 5C — CHs N3 5C—H
o—c2 SC—H o=c:2 §C—H

\ \

H H

Timina Citosina

Figura 2.2: Bases nitrogenadas

e Acido Fosforico: no DNA sdo ligados em série (alpha, beta e gama, res-
pectivamente) formando o trifosfato (figura 2.3).

0 o) 0
ly Ip o
O—P—0—P—-—0-—P-0—
| | |

) o) o}

Figura 2.3: Acido fosférico
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Quando a molécula de acuicar esta unida a uma base nitrogenada € deno-
minada uma molécula de nucleosideo. Para formar um nucleotideo € preciso
que um grupamento acido fosforico esteja ligado ao carbono 5’ do ag¢ucar, con-
forme pode ser visto na figura 2.4. Os nucleotideos podem ser componentes
de acidos nucléicos ou moléculas independentes (Brown 1999).

Grupamento Base
Fosfato

Nucleosideo

Nucleotideo

Figura 2.4: Composicao do nucleotideo

Para simplificar a nomenclatura dos nucleotideos € usada a abreviacao
da base nitrogenada que o identifica (Tabela 2.1), mas para uma modelagem
computacional menos abstrata € importante enfatizar que cada nucleotideo €
uma molécula complexa.

Base Abrev.| Estrutura Nomenclatura do Abrev.
Nitrogenada Nucleotideo

Adenina A Anel Duplo 2-desoxiadenosina 5-trifosfato | dATP
Citosina C Anel Simples | 2-desoxicitidina 5’-trifosfato dCTP
Guanina G Anel Duplo 2-desoxiguanosina 5-trifosfato | dGTP
Timina T Anel Simples | 2-desoxitimidina 5’-trifosfato dTTP

Tabela 2.1: Nomenclatura dos nucleotideos de DNA

O polimero linear do DNA ¢ formado pela unidao dos nucleotideos por liga-
coes fosfodiéster (figura 2.5), através da ligacao do grupamento alpha fosfato,
acoplado ao carbono 5 de um dos nucleotideos, ao carbono 3’ do proximo nu-
cleotideo na cadeia (Brown 1999). Isto torna distintas as terminacées dos
polinucleotideos, onde a leitura pode ser realizada tanto no sentido 5’ para 3’
como no sentido 3’ para 5'.

A partir do conhecimento que o DNA contém polinucleotideos, duas desco-
bertas influenciaram na determinacao da estrutura do DNA. A primeira foi a
descoberta das proporcoes de bases de Chargaff (Chargaff 1950), cuja expe-

riéncia mostrou que o numero de adeninas era igual ao numero de timinas e
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que o numero de guaninas era igual ao de citosinas. Além disso, o total de
purinas (A+G) € igual ao numero de pirimidinas (T+C).

o o o]

Il Il Il
O—P—0—P—0—P—0— CH2

| | |

o o o

Uma ligagéo fosfodiéster { O=P—0—CH2

Figura 2.5: Ligacao fosfodiéster

A segunda foi a analise por difracao de raio X indicando que o DNA é uma
molécula helicoidal.

Assim, sem entrar em maiores detalhes, destacam-se algumas caracteris-
ticas do DNA segundo Brown (1999):

1.

2.

A dupla hélice contém dois polinucleotideos;

As bases nitrogenadas dos dois polinucleotideos interagem através de
pontes de hidrogénio;

. As bases nitrogenadas estao empilhadas no interior da hélice;

Ocorrem dez pares de bases por giro da hélice, com pequenas variacoes
descobertas apos a pesquisa de Watson & Crick (1953);

. Os dois filamentos da dupla hélice tém sentidos inversos (3’5’ - 5’3’);
. A dupla hélice possui dois sulcos diferentes;

. Na forma descoberta por Watson e Crick, a dupla hélice possui giro para

a direital.

IRosalind Franklin foi a personagem principal dessa descoberta, pois foi quem realizou
analises de difracéo de raio-x que indicaram a estrutura do DNA. Contudo, nao foi reconhecida
e nao pode ser premiada apés sua morte.
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A explicacao para as proporcoes de bases de Chargaff esta diretamente re-
lacionada a atracao entre os dois polinucleotideos da dupla hélice, de tal modo
que uma adenina em um dos polinucleotideos € atraida pela timina no outro
filamento, assim como a guanina € atraida pela citosina. Esta correspondén-
cia de pareamento das bases também € chamada complementaridade de bases
(figura 2.6).

on e /\ o /N\PH
c c c c /
A S
H_ ¢ N H* e e c |
H
\N C/ \C — N/
J‘ u)- J’ Adenina
Timina
H\ H\/NH+ ........ o-\\ /N\7H
C Cc -
SN SN
— | - H*—N \H
N N
H/ Citoza Qo ........ H"‘*N\/ - Guanina

Figura 2.6: Pareamento de bases

Mostrada a estrutura do DNA, € relevante mencionar que ele transporta in-
formacao biologica através dos genes. Genes sao segmentos de DNA que, por
si s6, nao possuem funcao bioquimica, mas carregam a informacao necessaria
para os processos que ocorrem no interior da célula.

Todas as células de certo organismo armazenam a mesma informacao ge-
nética, porém apenas um conjunto de genes € expresso em cada tipo celular.
Por exemplo, a informacao génica das proteinas produzidas pelo linfécito esta
presente em todo organismo, mas so € expressa em c€lulas sanguineas.

A sequiéncia de nucleotideos € a caracteristica crucial do gene. A infor-
macao biologica € transportada por um dos polinucleotideos da dupla hélice,
chamado de filamento molde. O filamento molde atua exatamente como um
modelo para a sintese protéica, da mesma forma que apresenta o conteudo
para a producao de moléculas RNA.

Além do filamento molde, proteinas auxiliam a producao de moléculas de
RNA, que por sua vez fornece auxilio mutuo em todas as fases da expressao
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génica. Dessa forma, torna-se necessario apresentar a estrutura do RNA antes
de mostrar como as proteinas sao produzidas.

2.2 A estrutura do RNA

RNA também € um polimero, contudo seu ac¢ucar € uma ribose. A base nitro-
genada timina nao esta presente no RNA, ela € substituida pela URACILA que
€ complementar ao nucleotideo Adenina. Estas diferencas contidas no RNA
sdao apresentadas na figura 2.7.

\
H—N C —[H]
o—=¢C C—H
\N/
|
H
Ribose Uracila

Figura 2.7: Componentes do RNA que diferem do DNA

O fato do acucar do RNA nao ser uma ribose alterada diferencia a estrutura
e a nomenclatura dos nucleotideos do RNA com relacao aos nucleotideos do
DNA, a nomenclatura € descrita na tabela 2.2.

Base Abrev.| Estrutura Nomenclatura do Abrev.
Nitrogenada Nucleotideo

Adenina A Anel Duplo adenosina 5-trifosfato | ATP
Citosina C Anel Simples | citidina 5’-trifosfato CTP
Guanina G Anel Duplo guanosina 5-trifosfato | GTP
Uracila U Anel Simples | uridina 5’-trifosfato UTP

Tabela 2.2: Nomenclatura dos nucleotideos de RNA

O polimero de RNA, semelhante ao que ocorre no DNA, apresenta ligacoes
3’-5’ fosfodiéster para unir os nucleotideos. Existem trés classes de RNA e a
conformacao espacial da molécula difere para cada uma delas.

2.2.1 Classes de RNA
2.2.1.1 RNA mensageiro ou mRNA

O RNA mensageiro ¢ uma molécula unifilamentar que € produzida durante a
primeira fase da expressao génica, denominada transcricao, a partir do fila-



2.2. A ESTRUTURA DO RNA 12

mento molde de DNA. Em geral, as moléculas de mRNA nao tém vida longa na
c€lula, servindo apenas de molde para a traducao em proteinas (secao 2.4.2).

Uma possivel explicacao para a designacao RNA mensageiro deve-se ao fato
de que os genes sao localizados no nucleo celular, enquanto as proteinas sao
sintetizadas nos ribossomos, que se localizam no citoplasma. Dessa forma, o
mRNA € a molécula responsavel pela transmissao de informacao do nucleo ao
citoplasma.

Nao ha razao para detalhar a estrutura do mRNA isoladamente sem menci-
onar o processo de transcricao apresentado na secao 2.4.1. Pela importancia
da molécula de mRNA como transmissor de informacao sua designacao mui-
tas vezes € abreviada somente para RNA.

2.2.1.2 RNA ribossomal ou rRNA

Os rRNAs juntamente com proteinas ribossomais compdéem os ribossomos.
Assim, pode-se referir aos ribossomos como estruturas multimoleculares cuja
principal funcao € servir de sitio para a traducao (secao 2.4.2), o que faz com
que sejam numerosos na maioria das células (Brown 1999).

Ribossomos dos seres eucarioticos? sao maiores que os ribossomos dos se-
res procarioticos® e boa parte das suas proteinas sao diferentes, sendo quatro
moléculas de rRNA nos eucarioticos e trés nos procarioticos.

Os ribossomos sao estruturas grandes e estimar sua massa molecular nao
€ algo exato. Por sua vez, o tamanho destas estruturas € determinado por
uma medida da taxa de sedimentacdo de um componente em uma centrifuga,
relacionando o peso molecular a forma 3-D do componente, tal medida é de-
nominada unidade Svedberg (abreviada pela letra S).

Quanto a estrutura, os ribossomos sao formados de duas subunidades de
tamanhos desiguais, referenciadas como as subunidades maior € menor. As
figuras 2.8 e 2.9 representam uma abstracao de um ribossomo procariotico e
eucariotico, respectivamente.

No ribossomo procarioético (figura 2.8), a subunidade maior possui 34 pro-
teinas e duas moléculas de rRNA, uma de 5S com 120 nucléotideos e outra de
23S com 2904 nucleotideos. Esta subunidade apresenta coeficiente de sedi-
mentacao* de 50S. A subunidade menor contém apenas um rRNA de 16S com
1541 nucleotideos e unido com 21 proteinas tem coeficiente de sedimentacao
30S. As unidades 50S e 30S unidas formam o ribossomo procariotico 70S.

2Eucaritticos: organismos que possuem membrana nuclear ou carioteca.

3Procariéticos: organismos que nao possuem membrana nuclear, ou seja, nao possuem
uma nuclear propriamente definida.

4Coeficiente de sedimentacao: refere-se a unidade Sveldberg.
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165 rRNA
5s rRNA 23S rRNA

[cany
120 nucleotideos 21 P ‘ 1541
34 Protei roteinas nucleotideos
roteinas 2094
nucleotideos

Figura 2.8: Ribossomo procariotico

Essas quantidades de nucleotideos e proteinas informadas acima podem
ter pequenas variacoes mesmo entre ribossomos procarioticos. Entretanto,
para referenciar o ribossomo optou-se por expor as caracteristicas de E.coli,
coletadas de Brown (1999).

28S rRNA 5.8s rRNA 18S rRNA
5s rRNA —

) 160 :
120 nucleotideos nucleotideos 33 Proteinas 1900

49 Proteinas nucleotideos
4700
nucleotideos

Figura 2.9: Ribossomo eucariotico

O comprimento dos rRNAs eucarioticos € o numero de proteinas que se
ligam as subunidades também nao sao os mesmos para todas as espécies.
Contudo, todos os ribossomos eucarioticos tem em comum muitas caracte-
risticas estruturais e quimicas e, dessa forma, foram também coletadas as
informacoes de Brown (1999), as quais referem-se especificamente aos ribos-
somos de mamiferos.

No ribossomo eucariético (figura 2.9), a subunidade maior possui 50 protei-



2.2. A ESTRUTURA DO RNA 14

nas e trés moléculas de rRNA: 5S (com 120 nucleotideos), 28s (com aproxima-
damente 4718 nucleotideos) e 5,8S (com 160 nucleotideos). Esta subunidade
apresenta coeficiente de sedimentacao 60s. A subunidade menor tem um
unico rRNA de 18S (com 1874 nucleotideos) e unido com 33 proteinas tem co-
eficiente de sedimentacao 40S. Combinadas, as unidades 60S e 40S formam
o ribossomo eucariotico 80S.

As subunidades ribossomais se interligam quando € necessario sintetizar
proteinas e desempenham papel importante nos sinais de inicio da traducao.
Quando a subunidade menor e a subunidade maior estao acopladas, apresen-
tam trés sitios de ligacao: sitio E (exit), sitio P (peptidil) e sitio A (aminoacil),
respectivamente da esquerda para direita como mostra a figura 2.10. Tais si-
tios sao fundamentais para o processo de sintese de proteinas como sera visto

mais adiante.

N

Figura 2.10: Ribossomo e seus sitios

2.2.1.3 RNA transportador ou tRNA

Os tRNAs sao moléculas adaptadoras cuja principal funcao € reconhecer a en-
zima para a ligacdo do aminoédcido® durante a traducdo. Quando os nucleo-
tideos de DNA sao transcritos em uma sequéncia de RNA formando uma mo-
lécula de tRNA, a conformacao 2D apresenta uma estrutura chamada trevo,
contendo entre 74 e 95 nucleotideos. Cada organismo transcreve uma quanti-
dade de tRNAs diferentes, porém todos os tRNAs assumem a mesma estrutura
apos a sintese, sendo constituida pelos componentes listados a seguir e ilus-
trados na figura 2.11.

Braco aceptor E formado por uma série de, em média, 7 pares de bases,
pertencentes a ponta 3’ e 5 do tRNA. Na formacao da proteina a unidade
em formacao se liga ao braco aceptor;

Braco D ou DHD Sua extremidade é quase que invariavelmente formada por
uma pirimidina modificada denominada diidrouracila;

SProteinas sdo estruturas formadas por monomeros denominados aminodcidos.
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Braco anticédon O tRNA possui uma seqiiéncia de trés nucleotideos (o an-
ticodon) complementar a uma sequiéncia de trés nucleotideos no mRNA.
Por isso esse braco recebe a denominacao de anticodon, tendo um papel
imprescindivel na decodificacao das unidades de proteinas. Cada tRNA
€ especifico de um aminoacido (ex: a designacao tRNAtrp corresponde a
um tRNA especifico de triptofano), porém pode existir mais de um tRNA
para cada um dos aminoacidos.

Braco extra, opcional ou variavel Pode ser uma al¢ca de apenas 3 a 5 nucleo-
tideos, ou uma haste-alca de 13 a 21 nucleotideos com até cinco pares

de base na haste;

Braco TyC Esse braco sempre contém a seqiiéncia de nucleotideos T, ¢, C (¢
€ um nucleotideo contendo a pseudouracila).

®
©
©
O
o—0O
8:8 Brago aceptor
0—0
0—0
O—0O
O—0O BragoT‘{’C
Brago DHU é) Q
Oo®
(0 O %%
£ B
GRS o
O0—Q o
OO0 o
o—Q ©Of ®
=8 "%, e
® O ®e
© ® Brago opcional
Se®
O
Braco

Anticodon

Figura 2.11: RNA transportador

Pode-se observar que o tRNA nao contém apenas os nucleotideos de RNA
mencionados no inicio da secao 2.4 (A, U, C, G). Uma caracteristica do tRNA é
o seu alto numero de bases modificadas ap6s a transcricao: inosina (I), pseu-
douridina (v), diidrouridina (UH2 ou D), ribotimina (T) e derivados metilados

de guanosina e inosina.
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2.3 Cddigo genético

Apos a descoberta da dupla hélice do DNA na década de 50, veio a tona que
0s genes sao colineares com as proteinas que codificam, ou seja, a ordem de
nucleotideos no gene se correlaciona diretamente com a ordem de aminoacidos
na cadeia protéica (Brown 1999).

A tabela 2.3 apresenta os 20 aminoacidos que codificam proteinas, cada
linha da tabela apresenta o nome do aminoacido, a abreviacao padrdao com
trés letras e a abreviacao de uma letra (normalmente utilizada nos algoritmos
para designar a sequi€éncia de proteinas).

| Aminoacido | 3letras | 1letra |

Acido aspartico ou Aspartato asp D
Acido glutamico ou Glutamato || glu E
Alanina ala A
Arginina arg R
Asparagina asn N
Cisteina cisoucys | C
Fenilalanina fen ou phe | F
Glicina gli ou gly G
Glutamina ou Glutamida gln Q
Histidina his H
Isoleucina ile I

Leucina leu L
Lisina lis ou lys K
Metionina met M
Prolina pro P
Serina ser S
Tirosina tir ou tyr Y
Treonina treouthr | T
Triptofano ou Triptofana trp A\
Valina val A\

Tabela 2.3: Os 20 aminoacidos que existem na natureza

Como o gene codificaria uma proteina era uma questao frequiente, algumas
hipoteses foram abordadas. A primeira hipotese era que cada nucleotideo de
RNA codificaria uma proteina, porém a quantidade destes nucleotideos nao
eram suficientes para codificar 20 proteinas. A outra possibilidade era que
os aminoacidos eram codificados por combinacdes de dois nucleotideos o que
acarretaria em apenas 16 aminoacidos, também nao sendo suficientes.

Contudo, a proxima hipotese seria um codigo de trincas, a combinacao
de cada trés nucleotideos iria produzir 64 possiveis aminoacidos, o que se-

ria mais que suficiente. Experimentos comprovaram que o codigo genético €
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fundamentado na seqiiéncia de nucleotideos de RNA e que os aminoacido sao
codificados por exatamente trés nucleotideos.

Esses grupos de trés nucleotideos de RNA sao denominados cédons e sao
pareados por complementariedade de bases com o braco anti-codon do tRNA
durante a traducao.

Conforme pode ser visto na tabela 2.4, o codigo genético € nao-ambiguo,
ou seja, qualquer que seja a trinca ela sera traduzida em um e somente um
aminoacido.

Segunda Base do Cédon

U C A G

Fen Ser Tir Cis U

Fen Ser Tir Cis C
. Leu Ser (Stop) (Stop) A o
_g Leu Ser (Stop) Trp G _g
'8 Leu Pro His Arg U ‘8
o Leu Pro His Arg Cl o
o Leu Pro Gln Arg Al ©
9 Leu Pro Gln Arg G| &
8 Ile Tre Asn Ser U 3
® Ile Tre Asn Ser Cl @
D Ile Tre Lis Arg Al 9
E Met (Start) | Tre Lis Arg G g
> Val Ala Asp Gli U| &

Val Ala Asp Gli C

Val Ala Glu Gli A

Val Ala Glu Gli G

Tabela 2.4: Codigo genético

Contudo, o mesmo aminoacido pode ser especificado por codons diferentes,
existindo assim cédons sindonimos. Com excecao da metionina e do triptofano,
todos os demais aminoacidos possuem mais de um coédon. Alguns coédons
sindnimos estao agrupados em familias (como exemplo os cédons CCU, CCC,
CCA, CCG todos codificam a prolina). Devido a existéncia de codons sinéonimos
diz-se que o codigo genético € degenerado ou redundante.

Isso torna o codigo flexivel a falhas de replicacdo ou mutacdo, uma vez
que se esses processos acarretaram na mudanca de algum nucleotideo, o
organismo ainda pode ser capaz de especificar o mesmo aminoacido, tendo
chances de nao perder a funcao protéica correspondente.

Acreditava-se que tal esquema codificava todos os gene. Nao obstante, foi
descoberto que os genes da mitocondria humana utilizam um codigo ligeira-
mente diferente, conforme tabela 2.5. Alega-se, desde entdo, que o codigo
genético € quase universal.
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Organismo Genes Codon Significado | Significado
Universal Verdadeiro
UGA Finalizacao || Tri
Mamiferos Mitocondriais AGA, AGG || Arg Finalizacao
AUA ile Met
Protozoarios || Todos Nucleares UAA, UAG | Finalizacao | Gln
Mamiferos Glutatidao peroxidase || UGA Finalizacao || SeCis

Tabela 2.5: Codigo diferente do codigo universal

Para efeito de curiosidade, algumas anomalias quanto ao cédigo também
foram descobertas para alguns protozoarios, os quais usam um coédigo gené-
tico fora do padrao para seus genes nucleares. Como exemplo a Tetrahyena
e Paramecium, onde dois dos codons finalizadores especificam glutamina (ta-
bela 2.5).

Mais intrigante ainda foi a descoberta de que o significado de um cédon
pode variar de gene para gene no mesmo organismo, como a codificacao do
codon de finalizacao UGA em genes humanos, que para as enzimas glutaido
peroxidase e iodotironina 5’-desiodinase especifica um aminoacido incomum
chamado selenocisteina (uma cisteina com o atomo de enxofre substituido por
selénio).

Na maioria dos genes trabalha-se com o codigo descrito acima, mas pesqui-
sas continuam em andamento para verificar se ha outros exemplos de codons
que possuem significados diferentes nos diferentes genes.

2.4 Expressao génica

A expressao génica envolve dois processos principais: transcricao e traducao,
cujos passos envolvem o reconhecimento do filamento molde que € transcrito
em mRNA e o reconhecimento da sua sequiéncia que deve ser traduzida em
proteinas, respectivamente descritos nas secoes 2.4.1 e 2.4.2. Como resul-
tado destes processos, a secao 2.4.3 apresenta mais detalhes sobre proteinas.

2.4.1 Transcricao

Todos os genes passam pelo processo biologico denominado transcricao. A
transcri¢ao ocorre no interior da célula toda vez que € necessaria a producao
de um produto génico.

Dentre as moléculas de RNAs citadas, o RNA ribossomal e o RNA trans-
portador ja sao produtos finais, ou seja, desempenham suas funcionalidades
como moléculas de RNA, sendo também chamados RNA estaveis. Por outro
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lado, o RNA mensageiro nao tem vida longa, estando presente nas duas fases
da expressao génica: transcricao e traducao.

2.4.1.1 O Processo de transcricao

O processo de transcricao consiste em trés etapas: iniciacao, alongamento e
término. Quando o organismo necessita de certo produto génico uma enzima
atua para acelerar o processo e, no caso de ser necessario sintetizar um mRNA,
a enzima responsavel ¢ denominada RNA polimerase II. Esta enzima tem a
funcao de reconhecer uma regiao especifica (regiao promotora) que antecede a
sequéncia génica.

A regiao promotora, também chamada de promotor, € uma sequiéncia de
nucleotideos de DNA que € reconhecida nao somente pela RNA polimerase
II, mas também por outras moléculas que servem de auxilio na transcricao,
denominadas fatores de transcricao.

A iniciacao da transcricao ocorre quando a RNA polimerase II e os fatores
de transcricdao atuam na regiao promotora com a finalidade de reconhecer os
sitios de ligacao para formar o complexo de iniciacdo. Desta forma, os ati-
vadores transcricionais podem ativar o complexo para que a RNA polimerase
escape do promotor para o reconhecimento da seqiiéncia codificadora.

Apos a ligacao, comeca a etapa de alongamento e desenrolamento da dupla
hélice. A RNA polimerase migra ao longo da molécula de DNA, possibilitando
deste modo a separacao das duas fitas, onde uma pequena parte entre as fitas
€ gradualmente dissociada, permitindo que a dupla hélice volte ao seu estado
original apos a transcricao do gene.

A reacao quimica para a formacao da molécula de RNA é modulada pela
presenca do filamento molde, lido no sentido 3’-5’ e orientando a ordem na
qual sao polimerizados os ribonucleotideos individuais no RNA (Griffiths et al.
2001). A cada nucleotideo de DNA que o complexo de transcricao reconhece
€ adicionado um novo ribonucleotideo a extremidade 3’ livre do polimero em
formacao, por complementaridade com a sequiéncia nucleotidica da cadeia
simples de DNA molde.

O processo termina quando a enzima RNA polimerase II reconhece uma
sequéncia de terminacao especifica. Assim, o mRNA sintetizado € transpor-
tado do ntucleo para o citoplasma da célula, onde ocorre a traducao da infor-
macao genética nele contida.

Contudo, em cé€lulas eucarioticas o transcrito € chamado pré-mRNA e ainda
passa por trés etapas:

1. Modificacao da extremidade 5’: adicao de uma estrutura chamada cap 5.
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A presenca desta estrutura aumenta a estabilidade do mRNA e influencia
a remocao de regides nao codificantes (introns);

2. Poliadenilacao: sao adicionados a extremidade 3’, de 50 a 250 adeninas
formando uma calda polyA, para proporcionar estabilidade e aumentar o
tempo pelo qual o mRNA permanece intacto e disponivel para a traducao
antes da degradacao;

3. Splicing: remocao das regidoes nao codificantes (introns) do mRNA per-
cursor e uniao das regioes codificantes (exons).

Por fim, o polinucleotideo torna-se maduro, sendo transportado do nucleo
para o citoplasma, para que a informacao génica seja traduzida em proteina.

2.4.2 Traducao

As secoes anteriores tiveram como escopo introduzir alguns conceitos de bio-
logia molecular relevantes para a explanacao da expressao génica. Como esse
trabalho aborda proteinas ¢ de fundamental que haja um reflexao de como
funcionam os processos biologicos. Dessa forma, os simbolos usados como
aminoacidos nao devem ser vistos apenas como caracteres. A seguir sao des-
critos os passos da formacao da cadeia protéica.

2.4.2.1 O Processo de traducao

Quando o organismo necessita de uma dada proteina o processo comeca atra-
vés da transcricao que resulta no RNA organizado em coédons. A finalidade
da traducéao entao € servir de dicionario para que a sequiiéncia de nucleotideos
do mRNA seja acoplada com aminoacidos especificos que formarao a cadeia
polipeptidica (secao 2.4.3).

Contudo, cada codon do RNA mensageiro e o respectivo aminoacido sao
incapazes de se reconhecerem automaticamente, a molécula de tRNA (secao
2.2.1.3) € a verdadeira responsavel para que a mensagem chegue ao seu des-
tino e sintetize o aminoacido desejado.

Tratando em termos moleculares, cada célula contém varios tipos de tRNAs
distintos uns dos outros pelas diferentes sequiéncias, apesar de conservarem
os nucleotideos invariantes e semi-invariantes descritos na secao 2.2.1.3.
Cada tRNA forma uma ligacdo com o seu aminoacido e com nenhum outro
mais, podendo reconhecer e se ligar a um cédon que especifica aquele ami-
noacido.
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O processo biologico que efetiva essa ligacao € denominado aminoacila-
cao, a qual € catalisada por um grupo de enzimas chamadas aminoacil-tRNA
sintetases, resultando no aminoacido ligado a extremidade do braco aceptor
do tRNA (figura 2.12).

A
C
C

=

Figura 2.12: Aminoacido ligado ao tRNA

Uma vez que o aminoacido correto esta ligado ao braco aceptor do tRNA, a
molécula aminoacilada tem seu requisito alvo pronto para atuar na traducao.
Contudo, o reconhecimento do codon € uma tarefa especifica da alca anticodon
do tRNA, pois € a parte do tRNA que contém o trinucleotideo denominado
anticédon que € complementar ao codon do mRNA e pode, desta forma, ligar-
se ao mRNA através do pareamento de bases.

O processo de traducao consiste em trés etapas: iniciacao da traducao,
alongamento da cadeia polipeptidica e finalizacdao da cadeia.

A traducao € iniciada com a formacao do complexo de iniciacao. Quando os
ribossomos nao estao envolvidos na traducao suas subunidades permanecem
dissociadas, isso € devido a necessidade de outros componentes se interliga-
rem a ele para a formacao do complexo de iniciagao.

Dessa forma, a subunidade menor se liga a uma molécula de mRNA em um
ponto especifico que antecede o codon de iniciacao do gene. O ponto exato de
ligacao € sinalizado pelo sitio de ligacao do ribossomo que localiza a seqiiéncia
consenso.

Localizada a sequiéncia consenso a subunidade menor se move ao longo do
mRNA até encontrar a mensagem de inicio de traducao sinalizada pelo cédon
AUG. Uma vez identificado o cédon de iniciacao ele passa a localizar-se numa
regiao do ribossomo denominada sitio P (peptidil).

O reconhecimento do codon € entao realizado por um tRNA especifico, cuja
alca anticodon contém o trinucleotideo complementar UAC que sera pareado
com as bases AUG do mRNA. Neste caso inicial, o aminoacil-tRNA ligado car-
rega o aminoacido metionina, pois € quem codifica o c6don AUG (figura 2.13).
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Figura 2.13: Formacao do complexo de pré-iniciacao

Além das ligacoes de moléculas descritas acima, existem outras proteinas
que nao sao as ribossomais, mas sao imprescindiveis para a formacao do
complexo de iniciacao, denominadas fatores de iniciacdo. Essa estrutura
formada por: subunidade menor, fatores de iniciacao, mRNA e tRNA aminoa-
cilado é chamada complexo de pré-iniciacao (figura 2.13). Para que o complexo
de iniciacdo fique completo a subunidade maior do ribossomo ¢€ ligada (figura
2.14), assim formando trés sitios:

A
C
C

5 /E\ UAC: m 3

[ [AUG] | mRNA

P/

Figura 2.14: Formacao do complexo de iniciacao

e Sitio Peptidil ou P: onde se localiza o tRNA que especifica o codon deste
sitio;
e Sitio Aminoacil ou A: esta posicionado sobre o segundo codon do gene e,

a priori, esta vazio;

e Sitio Exit ou E: onde se posiciona o tRNA que ira liberar o aminoacido
para a formacao da cadeia polipeptidica.

A proxima etapa € a fase de alongamento da cadeia polipeptidica, cujo pri-
meiro passo € o encaixamento do segundo aminoacil-tRNA no sitio A por pa-
reamento de bases entre o anticodon do tRNA e o segundo codon do mRNA.
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Isto requer alguns fatores de alongamento bem como uma molécula GTP para
fornecer a energia necessaria.

Como o sitio P e o sitio A estao ocupados por tRNAs aminoacilados, os ami-
noacidos estao em contato direto. Contudo, para que os aminoacidos possam
formar um dipeptideo, € necessario que haja uma ligacao peptidica, detalhada
na secao 2.4.3, entre o grupamento carboxila do primeiro e o grupamento
amino do segundo aminoacido. Neste momento, a enzima peptidiltransfe-
rase atua para catalisar a formacao da ligacao peptidica entre os aminoacidos
e a enzima tRNA desacilase atua para quebrar a ligacdo tRNA-aminoacido,
isso resulta em apenas um tRNA no sitio P e no sitio A um tRNA ainda amino-
acilado, mas com um dipeptideo.

O proximo passo do alongamento diz respeito a translocacado, onde o ri-
bossomo desliza ao longo do complexo tRNAs-mRNA. O conteudo do sitio P
(tRNA nao carregado) € deslocado para o sitio E, bem como o conteudo do sitio
A (complexo aminodcido 1 - aminoacido 2 - tRNA - mRNA) € deslocado para o
sitio P, de tal forma que o deslocamento ocorre de trés em trés nucleotideos
com relacdo ao mRNA. Assim, o cédon que resta no sitio A fica sujeito a aceita-
c¢ao de um novo aminoacil-tRNA, sendo que, quando o aminoacil-tRNA forma
pares de base com este codon um processo de translocacao se completa para
que um novo ciclo de alongamento seja repetido.

No decorrer do processo, os demais aminoacil-tRNAs ligam-se primeira-
mente ao sitio A. Quando o ribossomo é deslocado, eles automaticamente sao
transferidos para o sitio P e finalmente para o sitio E de onde sao liberados.

O alongamento ocorre até que se encontre no sitio A um dos cédon de
finalizacao (UAA, UAG ou UGA). Para os trés codons de finalizacao nao ha mo-
léculas de tRNA com anticodons capazes de realizar o pareamento de bases,
isso significa que ndo ha aminoacidos correspondentes, servindo apenas de
sinalizacao para o fim da traducao. A finalizacao propriamente dita ocorre
quando fatores de liberacao atuam para liberacao do polipeptideo, dissocia-
cao das subunidades do ribossomo e liberacao do mRNA. A cadeia polipetidica
entao se dobra em sua estrutura terciaria e comeca sua vida funcional dentro
da célula.

2.4.3 Proteina

A traducao € a ultima fase do processo de expressao génica, da qual resulta
a producao da proteina. Os trés tipos de RNA descritos na secao 2.2.1 tra-
balham em conjunto durante a traducao, contudo as proteinas sao formadas
a partir da sequiéncias de nucleotideos da molécula de mRNA e as regras que
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determinam qual aminoacido deve ser formado estido contidas no cédigo gené-
tico.

Cada aminoacido € constituido por um atomo de carbono central ligado a
um grupo amino (lado esquerdo da figura 2.15), um grupo carboxila (lado
direito da figura 2.15), um atomo de hidrogénio e um radical denominado
radical R ou cadeia lateral.

Figura 2.15: Composi¢cao do aminoacido

Os aminoacidos se distinguem um dos outros pela formacao da cadeia la-
teral, as quais variam em estrutura, carga elétrica e tamanho.

Um peptideo € uma estrutura molecular que apresenta um ou mais ami-
noacidos unidos por ligacoes peptidicas, sendo que a ligacdo € formada pela
condensacao entre o grupamento carboxila de um aminoacido e o grupamento
amino de um segundo aminoacido.

Dessa forma, ligacao peptidica une dois aminoacidos resultando na forma-
c¢ao de um dipeptideo com a perda de uma molécula de agua (figura 2.16).
Uma cadeia com varios peptideos ¢ chamada de polipeptideo, tratando-se da
proteina propriamente dita.

Ri Re Ri H R
| | | |
HN*-C—C00" + H:N"-C—C00" «— HN—C—C—N—C—C00" + H20
| | |l |
H H H O H

Figura 2.16: Ligacao peptidica
Apesar de toda proteina ser formada por seqiiéncia de aminoacidos, sabe-

se que sua estrutura € subdividida em quatro niveis estruturais:

Estrutura Primaria ¢ formada pela propria seqiiéncia de aminoacidos e as
ligacoes correspondentes, resultando em uma longa cadeia linear com
uma extremidade terminal amino e uma extremidade terminal carboxila.
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Na maioria dos softwares de bioinformatica a estrutura primaria € iden-
tificada pela abreviacdo de cada aminoacido por uma letra, formando
uma cadeia de caracteres. Isto faz com que este nivel estrutural seja algo
simples de se trabalhar computacionalmente. O fato de abreviar algo
que na verdade € uma estrutura quimica nao deixa o resultado menos
significativo ou irrelevante, pois na verdade ¢ da simples sequiéncia de
aminoacidos que deriva todo o arranjo espacial da molécula.

Estrutura Secundaria o segundo nivel estrutural refere-se a interligacao de
alguns aminoacido proximos que estabilizam uma estrutura nao linear
por meio principalmente de pontes de hidrogénio. Tal configuracao chega
a ser regular, de modo a observar os padroes de estrutura que se repe-
tem, dos quais os mais importantes sao a hélice « e a folha § (Branden
& Tooze 1991). Estas estruturas regulares sao estabilizadas por meio de
ponte de hidrogénio entre o grupamento carboxila e amino de aminoaci-
dos diferentes.

Estrutura Terciaria corresponde a conformacao tridimensional formada por
dobramento de estruturas secundarias, tal estrutura mantém-se por meio
de uma variedade de interacoes além das pontes de hidrogénio. O dobra-
mento tridimensional natural tenta manter os grupamentos R dos ami-
noacidos nao-polares protegidos da agua.

Estrutura Quaternaria corresponde a formacao de uma multisubunidade for-
mada por dois ou mais polipeptideos, podendo envolver varias moléculas
da mesma cadeia proté€ica, moléculas semelhantes ou polipeptideos to-
talmente diferentes.

Sabe-se que a sequiiéncia primaria (sequiéncia dos aminoacidos) determina
cada um dos niveis mais elevados. Na estrutura secundaria esta caracte-
ristica € mais clara, pois € possivel perceber que certos aminoacidos tém a
tendéncia natural de se ligarem para a formacao de hélice «, enquanto outros
estimulam a formacao de uma folha 3, e ainda, certos aminoacidos siao co-
mumente encontrados fora de estruturas regulares. Estas caracteristicas sao
tao bem compreendidas que varias pesquisas estao em andamento para pre-
ver a estrutura secundaria assumida pela sequiiéncia de aminoacidos, dentre
elas pode-se citar Garnier et al. (1998) e Sen et al. (2005). Ja nas estruturas
terciaria e quaternaria as interacoes entre os aminoacidos sao tao complexas
que as regras de predicao de estrutura sao dificeis de identificar.

Dada uma proteina com sua caracteristica estrutural formada por desdo-
bramentos, caso ela seja desnaturada (por exemplo adicionando-se um des-
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naturador quimico ou através de aquecimento brando), perde seus niveis es-
truturais e assume uma conformacao nao organizada. Mas se for renaturada
(resfriada novamente) ela ainda conserva a capacidade espontanea de voltar a
estrutura correta. Isto ratifica que as propriedades de desdobramento preci-
sam estar contidas na sequiéncia de aminoacidos.

Uma outra importante ligacao do estudo da estrutura primaria diz respeito
a funcionalidade protéica. Como se pode observar ao longo da secao sobre
expressao génica, em quase todos os processos menciona-se o fato de existir
alguma proteina para auxilia-los.

Tomando como exemplo as proteinas de ligacao com o DNA, algumas es-
truturas tridimensionais sao semelhantes em proteinas distintas e sao res-
ponsaveis pela interacao com sequiéncias especificas do DNA, estas estruturas
sao designadas regides de estrutura conservadas.

Um tipo de regiao de estrutura conservada capaz de se ligar ao DNA € a
estrutura hélice-giro-hélice onde trés fragmentos sao comuns entre as pro-

teinas com esta estrutura:

1. O primeiro fragmento corresponde a uma hélice a, a qual pode variar
dependendo do organismo, mas em geral sua estrutura tem como objetivo
o encaixe no sulco maior do DNA para reconhecimento e interacao com
as bases nitrogenadas;

2. O segundo fragmento nao apresenta conformacao regular, sendo carac-
terizada somente por um giro;

3. O terceiro fragmento também € uma hélice o que fica mais separada do
DNA, porém forma um angulo com o primeiro fragmento.

Tais caracteristicas fazem com que as proteinas desempenhem a mesma
funcao. Se o dobramento estivesse ausente ou orientado incorretamente a ca-
pacidade de ligar-se ao DNA seria perdida. Como a funcionalidade depende
da estrutura e, por sua vez, a estrutura depende da sequiéncia primaria, te-
mos que a seqliéncia de aminoacidos também € fundamental para preservar a
funcao protéica.

O estudo de sequiéncias protéicas também pode se correlacionar ao ato
de alinhar sequiéncias. Para bidlogos moleculares, uma das finalidades do
alinhamento de sequéncias € a analise do resultado obtido para predizer se
as sequiéncias em estudo sao homologas. Dessa forma, antes de partir para
o capitulo sobre alinhamento de sequi€éncias, a secao a seguir apresenta uma
abordagem mais detalhada do termo homologia.
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2.5 Homologia

O termo homologia esta diretamente relacionado ao estudo comparativo dos
organismos, mais precisamente a evolucao das espécies. Entende-se por evo-
lucao o processo através do qual ocorrem mudancas ou transformacoées nos
seres vivos ao longo do tempo, dando origem a novas espécies.

Homologia € a semelhanca entre estruturas de diferentes organismos que
se acentuam unicamente por possuirem a mesma origem embriologica. En-
tretanto, estruturas homologas podem ou nao exercer a mesma funcao.

Como exemplo de estruturas que tém a mesma origem embriologica pode-
se citar o braco do homem, a pata do cavalo, a asa do morcego e a nadadeira
da baleia. Todas estas estruturas sao homologas entre si, uma vez que apre-
sentam a mesma origem embriologica, mas nao ha similaridade funcional.

A homologia entre estruturas de organismos distintos sugere que se origi-
naram de um grupo ancestral comum, mesmo que nao indique um grau de
proximidade comum.

Ao contrario da homologia, pode ocorrer de estruturas nao apresentarem
a mesma origem embriologica, mas devido a sua adaptacao para execucao
da mesma funcao acabam manifestando certas semelhancas, como é o caso
das asas dos insetos e das aves adaptadas ao voo. Essa semelhanca entre
estruturas de diferentes organismos € devida unicamente a adaptacao a uma
mesma funcao, denomina-se analogia.

A evolucao convergente € caracterizada pela adaptacao de diferentes orga-
nismos a mesma condicao ecolégica. Assim, as formas dos corpos do golfinho,
do tubarao, dentre outros peixes tém semelhancas devido a adaptacao a na-
tacao. Isto nao induz qualquer grau de parentesco, mas sim o resultado da
adaptacao desses organismos ao ambiente aquatico. A semelhanca entre es-
truturas analogas sao consideradas resultado da evolucao convergente.

Os termos analogia e homologia sao também utilizados para a comparacao
de sequiéncias. Analogia de seqtiéncias, assim como colocado no conceito de
evolucao, ocorre devido a evolucao convergente, fazendo com que haja simila-
ridades de funcao e de seqliiéncias. Homologia de seqiiéncias ocorre quando
elas compartilham um ancestral comum e apresentam estruturas semelhan-
tes, mas as seqiiéncias podem ser similares ou nao.

O alinhamento possui a finalidade de medir a similaridade entre sequién-
cias possuindo um significado quantitativo, pois um valor final € obtido re-
fletindo uma pontuacao para o alinhamento. Enquanto isso, a homologia € a
observacao qualitativa, pois trata-se de uma inferéncia obtida com a analise
do alinhamento (sequiiéncias sao homologas ou nao).



Capitulo 3

Introducao a Comparacao de
Seqiiéncias

O objetivo geral da comparacao de seqiiéncias € descobrir informacées evolu-
cionarias, estruturais e funcionais em seqiiéncias de proteina ou DNA. Uma
das formas de realizar a comparacao € evidenciando as similaridades e as di-
ferencas existentes entre as sequiéncias de organismos distintos, com o intuito
de inferir informacoes funcionais e evolutivas importantes. Para tal, recorre-
se muitas vezes a construcao de um alinhamento entre as sequiéncias dos
organismos.

3.1 Alinhamento de seqiiéncias

Alinhar sequiéncias consiste basicamente em colocar uma sequiéncia sobre a
outra de forma que a correspondéncia entre elas se torne evidente. Os seguin-

tes conceitos sao importantes:

e Similaridade: medida do quanto as sequii€éncias sao parecidas, ou seja,
refere-se a porcentagem de nucleotideos idénticos ou de aminoacidos com
propriedades quimicas semelhantes;

e Homologia: refere-se a relacao evolutiva entre sequiiéncias. Duas seqiién-

cias sao homologas se sao derivadas de uma sequiéncia ancestral comum.

e Distancia de Edicao: refere-se ao niumero minimo de operacoes (inser-
¢coes, remocoes e substituicoes de monomeros) para transformar uma
seqiiéncia em outra. E importante notar que, quando se observa dois
aminoacidos iguais, isto nao € contabilizado pela operacao de edicao.

28
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Ao se comparar sequéncias, o interesse pode ser medir a similaridade entre
elas ou a distancia de edicao. As medidas de distancia nao sao apropriadas
para a comparacao envolvendo subsequiéncias, ou seja, sao restritas apenas
a comparacao da sequiéncia como um todo. Dessa forma, o alinhamento por
similaridades € um caminho alternativo para aplicacoes biologicas (Setubal &
Meidanis 1997), motivo pelo qual sera utilizada esta medida no decorrer do
texto.

A tarefa de alinhamento € utilizada tanto na comparacao de sequéncias de
DNA quanto na de proteinas. Para realizar o alinhamento, considera-se que
as sequiéncias sao cadeias de caracteres pertencentes a determinado alfabeto.
Para o DNA ha o alfabeto Apysa = {A,C,T,G} e para proteinas ha o alfabeto
Aprot ={D,E,A,R,N,C,F, G,Q,H,I,L, K, M,P,S)Y,T,W,V}.

Definicao 3.1 Seja s uma seqiiéncia (ou cadeia) de caracteres pertencentes ao
alfabeto A;:

e |s| denota o tamanho de uma seqiiéncia ou o niimero de caracteres que ela

possui;
e s; é o simbolo que ocupa a i-ésima posicao;
e |s| = 0 representa uma seqtiéncia vazia.

As sequiéncias que sao submetidas ao alinhamento possuem tamanhos va-
riados. Inicialmente coloca-se gaps, que sao espacos em pontos arbitrarios
inseridos nas extremidades ou no interior das sequiéncias, de modo que as
sequéncias modificadas apresentam o mesmo comprimento. O gap € repre-
sentado pelo caractere "—".

A importancia dos gaps reside no fato de permitirem que cada caracter ou
gap em uma sequiéncia seja comparado a um caracter ou gap em todas as
outras sequiiéncias. No modelo do alinhamento, cada par caracter-caracter ou
caracter-gap recebe um peso, que sera utilizado para medir a similaridade
entre as sequéncias.

Entretanto, a insercao de gaps nao contribui apenas para fazer com que as
sequiéncias resultantes possuam o mesmo tamanho. Um gap indica a ocorrén-
cia de uma possivel mutacao, que € a ocorréncia de uma operacao de insercao
ou supressao de monomeros (Isaev 2004). Insercao e supressao de monome-
ros sao conhecidos por afetar a precisdao do alinhamento multiplo, onde cada
método de alinhamento escolhe a sua forma de tratar a presenca de gaps
(Golubchik & M. J. Wise 2007).
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Definicao 3.2 Sejamduas seqiiénciasxr =xy...x, € y=1y1...Y,, onde ...z, €
Ag,comm >0e y;...y, € A;, comn > 0. O alinhamento entre as seqiiéncias
x ey é um mapeamento de x e y nas sequiéncias z' e y', respectivamente, cujos
simbolos pertencem ao alfabeto A, = A, U{—}, tal que:

o [P =lyl=1
e A remocado de gaps é uma fungdo rem : (A,)* — A%, tal que:

) rem(xy ... Ty—1 Topt1...Ty) S€EWF0
€T =
" 1Ty ... Ty C.C.

onde z,, € o primeiro gap que ocorre na sequéncia x,zs . .. T,.

Isso mostra que para melhorar o alinhamento entre pares de seqiiéncias,
os caracteres, além de serem alinhados entre si, também sao alinhados com
gaps.

A figura 3.1 mostra as sequéncias x : NLEDPSTIE e y : NLDWSTHVV
com alguns possiveis alinhamentos. As cadeias resultantes sao sobrepos-
tas, alinhando-se cada caractere de uma seqiiéncia com o caractere da outra
sequéncia localizado na mesma posicao.

1234567809 123456789 10
x NLEDPSTI E x NLEDPSTI E _
a) Ll : b) T
yy NLDWSTHVV yy NL-DWSTHVYV
1234567809 1011 123456789 10
x NLEDPST - _T E x NLEDPST _IE
©) L : d) Ll : :
Y NL-DWSTHVV — y NLDWSTHVV —

Figura 3.1: Exemplo de sobreposicao de duas sequiéncias

Quando os caracteres alinhados sao iguais, diz-se que houve uma igual-
dade de caracteres. A situacao de alinhamento entre um caractere da pri-
meira cadeia com um gap na segunda, ou vice-versa, € designada de espa-
camento. Caracteres diferentes numa mesma posicao indicam uma situacao
de desigualdade de caracteres, neste caso, pode ou nao haver aminoacidos
semelhantes.

Para medir quao bom € um alinhamento, sao pré-determinados os valores
para as comparacoes entre os caracteres. A formalizacdo para comparacao

entre simbolos de A,

foi dividida nas definicoes 3.3 e 3.4.
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Definicao 3.3 A pontuacdo atribuida a dois caracteres é dada pela func¢ao
p(xi,vi) + Aprot X Aprt — R, onde p(x;,y;) denota o valor do alinhamento entre
o simbolo z; e o simbolo y;, Vz;,y; € Apot-

Antes de definir o valor do alinhamento para pares de seqiiéncias, € neces-
sario declarar uma outra funcao, a qual representa a comparacao de regioes
de gaps com uma regiao de caracteres de A,.. A definicdo 3.4 apresenta
formalmente a funcao para penalidade da regidao de gaps.

Definicao 3.4 Dado que se pode encontrar na seqiiéncia regiées de gaps <
g1,-..,9; >, comi > 1, gerou-se a funcdo G(g) : Ayt X — — R que denota o
alinhamento de um caractere de A,.,, com um gap —. A G(g) pode ser definida
de miultiplas maneiras, dentre as quais é possivel mencionar:

e Modelo de gap linear: assume que a insercdo de gaps na seqiiéncia
ocorre de forma independente. Assim, o modelo é formalizado através da
Jfuncao constante:

G(gi) = G(giv1) = —p

onde p representa a penalidade para cada gap encontrado, com p > 0;

e Penalidade de abertura de gap: para representar uma subseqiiéncia
contigua de gaps criou-se a_funcao:

G(gi) = { -P se g1 # —

—e C.C.

onde p é a penalidade para o primeiro gap, de onde vem a denomina¢ao
para abertura de gap, e e representa o peso para a extensao de um gap.
O surgimento de um novo gap é mais comum nas adjacéncias de outros
gaps. Dessa forma, p > e.

Exemplo 1 Comparacao entre duas seqtiéncias que contém gaps. Para este
exemplo adotou-se os seguintes valores: p =2 ee = 0,5.

A tabela 3.1 apresenta um exemplo de modelo de gap linear. Como as co-
lunas com gap sao comparadas sem considerar possiveis gaps adjacentes a
esquerda, entao todas as colunas que contém gap recebem o mesmo valor.

A tabela 3.2 mostra a mesma comparacao utilizando modelo de abertura de
gap. A posicao que inicia a insercao (ou com gap isolado) recebe o valor de
abertura G = —p = —2, enquanto a coluna que apresenta extensao de regido de
gap tem penalidade menor.
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112|345 |6|7|8]9|10]|11
xXx{N|L|E|D|P|S|T|-|—-1| -1 -

[ | L]
yN|/L| - |D|W|S|T H|V]|]V | K
-2 212 -2 -2

Tabela 3.1: Exemplo utilizando modelo de gap linear

1/2|3[4|5|6|7|8 9 10 11

X N|L|E|D|P|S|T| — — — —
[ I [

y/N|L| - |D|W|S|T|H \% \% K

-2 -2 1-0,5|-0,5]|-0,5

Tabela 3.2: Exemplo utilizando modelo de abertura de gap

Se o proposito fosse alinhar duas cadeias de tamanho N e nao fosse per-
mitida a inclusao de gaps, entao existiria apenas um alinhamento possivel.
O fato do alinhamento consistir na existéncia de gaps, permite obter varios
alinhamentos entre duas sequéncias.

Assim, torna-se importante avaliar o significado do alinhamento. Como
foi colocado anteriormente, este trabalho seguira medindo o alinhamento pela
similaridade. Para medir a similaridade € atribuido um valor que corresponde
ao mérito de comparacoes entre caracteres e caracteres com gap.

Definicao 3.5 O valor de mérito atribuido a comparacdo dos caracteres z; e y,
da i-ésima coluna do alinhamento, Vi, y; € A,,,, € dado pela fung¢ao u, tal que:
prAx AL — R

pro prot

G(z;) sey;# — ex; = —
w(wh,y) =S Gyl sex| 4 — ey =— (3.1)
p(}, ;) c.c

Cada coluna ¢ submetida a funcao ¢ de modo que € possivel encontrar uma
das opcoes abaixo:

e Caracteres com gap: se (z},—) ou (—,y.);
e Caracteres diferentes: se z; # y.; ou
e Caracteres idénticos: se x; = y..

A determinacao de valores de mérito para as colunas tende a valorizar ami-
noacidos idénticos ou semelhantes, enquanto penalizam comparacoes de ami-
noacidos diferentes e com gap. Os valores de mérito podem ser agrupados em
sistemas de pontuacao. A escolha do sistema de pontuacao mais adequado
depende do tipo de seqiiéncias que sao submetidas ao alinhamento, ficando
normalmente a critério do usuario.
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Exemplo 2 Um sistema de pontuagao simples tem valores de mérito [isimpies da-

dos por:
G(z)) = -2 sey.#—ex,=—
LLsimpl ($, y')z G(y;):_Q sex;;é—ey;——
e p(xi, ;) = —1 sex; # y;
p(x,yp) = +1 se x; =y;

Caso os valores de mérito para comparacao entre aminoacidos sejam ba-
seados na freqiiéncia em que sao encontrados na natureza, os valores para
funcao p(z;,y;) podem ser organizados numa matriz de mérito. A matriz de
meérito contém os valores numeéricos associados a todos os pares de simbolos
comparados.

Definicao 3.6 Dados z; e y; € Ay, a pontuacgdo p(x;,y;) € representada numa
matriz de cardinalidade |A,..t| X |A,«t| denominada matriz de mérito, a qual
apresenta as pontuacoées para todas as comparacoées de pares de caracteres do
alfabeto A,,..

Exemplo 3 Sejam cinco simbolos de A,,,; e os valores de mérito do exemplo 2,
um exemplo de matriz de mérito é apresentado na tabela 3.3. A diagonal repre-
senta identidade de caracteres.

Z o = U
I
AR
+
[y
I
I

Tabela 3.3: Exemplo de matriz de mérito

A medicao em determinada coluna no alinhamento € feita independente
das demais, isto porque as mutacoes nas diferentes posicoes da sequiéncia
ocorrem independentes umas das outras. O valor final do alinhamento cor-
responde a soma dos méritos atribuidos a todas as colunas, sendo assim cal-
culado pela funcao de mérito aditiva.
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Definicao 3.7 O valor do alinhamento é dado pela_func¢do de mérito aditiva:

t
Alin(z,y) =Y u(x, y}) (3.2)
=1

O objetivo do alinhamento nao envolve apenas examinar o somatorio das
pontuacoes, envolve principalmente o alcance do maior numero de compara-
coes idénticas e similares possiveis, com o intuito valorizar o alinhamento.
Para tal proposito é necessario maximizar a funcao de mérito aditiva.

Definicao 3.8 Dadas duas seqiiéncias r e y um alinhamento otimo é defi-
nido como: .
Alin(z,Y) otim = max Z w(zt, )
i=1

Encontrar um alinhamento 6timo envolve dispor as seqiiéncias verificando
todos os alinhamentos possiveis e isto requer um custo computacional ele-
vado. A proxima secao abordara alguns modelos baseados em computacao
convencional para a solucao do problema de alinhamento.

3.2 Alinhamento por programacao dinamica

Existem varios modelos capazes de fazer uma aproximacao da similaridade
entre duas sequiéncias. Para encontrar o alinhamento 6timo € preciso gerar
todas as possibilidades e selecionar uma combinacao que seja considerada
a melhor. Contudo, o numero de alinhamentos € exponencial ao numero de
sequiiéncias e a abordagem resulta em um algoritmo lento (Setubal & Meidanis
1997).

Para resolver esse problema pode-se utilizar a técnica conhecida como pro-
gramacao dinamica, cujos algoritmos solucionam os problemas de otimizacao
em que ha muitas solucoes possiveis, porém apenas solucoes otimas sao de-
sejaveis.

Essa técnica de resolucao recebe instancias de um problema e divide em
subproblemas. Cada subproblema s6 pode ser solucionado quando, partindo-
se do inicio, as instancias precedentes ja foram resolvidas. Dessa forma, a
cada subproblema resolvido o resultado obtido € armazenado em uma ta-
bela junto com a pontuacao e, quando todos estao resolvidos, seleciona-se
a sequéncia de resultados que possui a maior pontuacao.

Esse método foi primeiramente descrito nos anos 50 por Richard Bellman
da Princeton University como uma técnica de otimizacao geral, cujo objetivo €
obter todas as maximas pontuacoes do subproblema (Gibas & Jambeck 2001).
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A programacao dinamica foi introduzida na comparacao de sequiéncias bi-
ologicas por Saul Needleman e Christian Wunsch e o estudo deles ficou co-
nhecido como Algoritmo Needleman-Wunsch (Needleman & Wunsch 1970), o
qual sempre encontra todas os alinhamentos 6timos globais. Originalmente,
o algoritmo Needleman-Wunsch assume o modelo de gap linear, para o qual
pu(—,a) = pla,—) = G(—) = —p, Va € Ay, com p > 0.

Definicao 3.9 Dadas duas seqiiéncias r = x1%s...Zi... Ty €Y = Y1Y2 ... Yj - - - Yns
tal que m e n sao os tamanhos das seqtiéncias. Entao é construida a matriz M
de ordem (m + 1) x (n + 1), onde o valor M(i, j) é o valor do alinhamento 6timo
entrer=ux,...x, €Yy =Yy ...Y;.

M(i, j) = max ¢ M(i—1,5) + G(y:) (3.3)

O algoritmo inicia pelo preenchimento da primeira coluna da matriz - M (3, 0)
parai=1,...,m, a qual representa valores de mérito do alinhamento de z; ... z;
com uma regiao de gap de tamanho i. Analogamente, a primeira linha da ma-
triz - M(0,j) para j = 1,...,n, sao os valores de mérito do alinhamento de
Y1 ...y; com uma regiao de gap de tamanho j.

Os outros elementos da matriz sao atribuidos recursivamente, inicializando
M(0,0) = 0 e partindo-se do canto superior direito para o canto inferior es-
querdo, calcula-se M (i, j) através da equacdo 3.3. O preenchimento das cé-
lulas da matriz pode ser feito de uma das seguintes formas:

e A primeira opc¢ao € seguir a diagonal alinhando o aminoacido z; com o y;,
adicionando o valor do alinhamento com o valor anterior, M (i —1,j — 1);

e A segunda opcao € seguir a vertical alinhando o aminoacido x; com um
gap, adicionando o valor anterior, M (i — 1, j), a penalidade p;

e A terceira opcao € caso o valor maximo seja seguir pela horizontal ali-
nhando o aminoacido y; com um gap e adicionando o valor anterior,
M(i,j — 1), a penalidade p.

A seguir é mostrado um algoritmo que preenche a matriz M,,;; 41 utili-
zando a técnica de programacao dinamica, tal que o valor da célula M[m,n| é
o score! para o alinhamento 6timo entre z € v.

10 valor do alinhamento é chamado de score
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Algorithm 1 Algoritmo de preenchimento da matriz de programacao dinamica

! Matriz(z,y)

: for i =0tom do
M]Ji,0] — i * G(y;)
. end for

. for ;j =0tondo
MI0,5] — j * G(xy)
: end for

: for i = 0tom do

for j = 0tondo
10: M{i, j] — max (M[i — 1,5 — 1] + p(xi, yi), M[i —1,5]+ G(yi), M[i,j — 1]+ G(x:) )
11: end for

12: end for

13: return M[m,n]

© O D U LN —

A tabela 3.4 mostra o exemplo de matriz de programacao dinamica para
as sequéncias * = NLVNSEHRM e y = NLYVPSEMI usando o sistema de
pontuacao simples do exemplo 2.

F 0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9

- N L Y VvV P S8 E M 1I

0 - 0 -2 -4 -6 -8 —10 —12 —14 —16 —18
1 N —2\+1 -1 -3 -5 -7 -9 —11 —13 -15
2 L —4 —1\+2e0 —2 -4 -6 -8 —10 —12
3V -6 -3 0 +1\+1 -1 -3 -5 -7 -9
4 N -8 -5 —2 -1 0\0 -2 -4 —6 -8
5 8§ —10 -7 —4 -3 =2 —1\+1 -1 -3 -5
6 E -12 -9 —6 -5 -4 -3 —1\+2 )
(N
7 H -14 —11 -8 -7 -6 -5 -3 0 +1 -1
8 R -16 —13 —10 -9 -8 -7 —5 —2\—¢1\0
9 M -—18 —15 —12 —11 —10 -9 -7 —4 —1\_2

Tabela 3.4: Matriz de programacao dinamica

Na tabela 3.4 foram construidas arestas partindo de M|m,n| com a fina-
lidade de indicar de onde partiu a pontuacao maxima até chegar em M]|0,0].
Observa-se que pode haver mais de um caminho, o que indica mais de um
alinhamento 6timo entre duas sequiéncias.

Para obter o alinhamento 6timo a partir da tabela, nao € necessario cons-
truir as arestas explicitamente. Em Setubal & Meidanis (1997) pode-se encon-
trar um algoritmo que realiza a busca na matriz de programacao dinamica.
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Dados z, y € a matriz M,,,1 41, 0 algoritmo que obtém as seqiiéncias 2’ e
y', alinhadas respectivamente nos vetores V, e V,, pode ser representado pelo
pseudo-codigo a seguir.

Algorithm 2 Algoritmo de busca pelo melhor alinhamento

1: Alin(m,n,t)
2: ifi=0and j =0 then

3: t—20

4: else

5:  if (i >0) and (M[i,j] = M[i — 1,5] + G(y;)) then
6: Alin(i — 1,74, t)

7: te—t+1

8: Valt] — z;

9: Vylt] — —

10: else

11: if (: > 0) and (j > 0) and (M4, 5] = M[i — 1,5 — 1] + p(z;,y;)) then
12: Alin(i — 1,7 — 1,t)

13: te—t+1

14: Velt] — x4

15: Vylt] < vi

16: else

17: if (j > 0) and (M[i, j] = M[i,j — 1] + G(z;)) then
18: Alin(i,j — 1,t)

19: t—t+1

20: Valt] «— —

21: Vylt] < yi

22: end if

23: end if

24.: end if

25: end if

Exemplo 4 Seja a matriz M da figura 3.4 submetida ao algoritmo para achar
o(s) alinhamento(s) étimo(s) entre xt = NLVNSEHRM ey = NLYVPSEMI, re-
sulta em trés possibilidades para V, eV,, respectivamente (tabela 3.5).

¢ 12 3[4 [5[6][78]9]10
V.. INJL| - |V|[N|S|E|H|R|M
Vo, [INITL|[Y |V |[P|S|E[M[I]_—
p [+ [+T |2 [+1 [T [+1 [+1|-1]-1| 2
score Doy a, yp) = =2
' 12345678910
V.. INJL|_|V|[N|S|E|H|R|M
Vo, INJTL[Y|[V[P[S|E M| -1
p [FT[+L[ 2 [+1 [T [+L[+1]-1] 21
score > iy (g, yp) = =2
' 1234|567 8]9]10
V.. INJL | _|V|[N|S|E|H|R|M
Vo [NJL|Y|[V][P[S[E]| - [M]|I
p [FT[+T [ 2 [+1 [T [+L[+1]2]-1]-1
score iy @, yp) = =2

Tabela 3.5: Exemplo de alinhamento com programacao Dinamica
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3.3 Matrizes de substituicao

O sistema de pontuacao utilizado durante o alinhamento pode ter alguma rele-
vancia biologica durante a avaliacao da similaridade entre as sequéncias. Ao
se comparar proteinas a utilizacao do sistema de pontuacao simples (exem-
plo 2) nao ¢é suficiente, pois € de conhecimento que certos aminoacidos pos-
suem propriedades fisico-quimicas semelhantes. Como exemplo, pode-se citar
a substituicao da isoleucina por valina (que sdo pequenos e hidrofébicos) e a
serina por treonina (os quais pertencem ao grupo de aminoacidos polares).

Dois aminoacidos sao considerados similares se um puder ser substituido
pelo outro com uma margem de vantagem positiva dentro de uma matriz de
substituicao (Gibas & Jambeck 2001).

Dessa forma, as matrizes de mérito (definicao 3.6) podem ser representa-
das pelas chamadas matrizes de substituicao. Matrizes de substituicao ar-
mazenam valores que indicam a probabilidade de ocorrer um par de residuos
distintos em uma coluna qualquer ao se examinar um alinhamento de seqtién-
cias. Estas matrizes possuem ordem 20 x 20.

A utilizacao de matrizes de substituicao permite discernir se o alinhamento
€ aleatorio ou significativo, visto que as probabilidades sao retiradas a partir
da observacao direta das frequiiéncias de substituicao dos diversos pares de
residuos entre proteinas relacionadas. As matrizes de substituicao mais po-
pulares para alinhar aminoacidos sao as matrizes PAM e BLOSUM.

3.3.1 PAM

Matrizes PAM (point accepted mutation) foram criadas em 1978 por Margaret
Dayhoff em conjunto com outros pesquisadores que estabeleceram um modelo
das regras pelas quais mudancas de aminoacidos acontecem em proteinas no
decorrer da evolucao, catalogando varias proteinas existente em determinados
grupos taxondomicos e comparando as seqliéncias fortemente relacionadas en-
tre muitas familias.

Considerou-se a questao na qual € possivel observar substituicoes de ami-
noacidos especificos quando duas seqiiéncias de proteina homologas estao
alinhadas.

Para determinar todas as possiveis trocas de residuos, os pesquisadores
examinaram 1572 substituicdées em 71 grupos de proteinas fortemente relaci-
onadas, ou seja, determinaram mutacoes aceitaveis a partir de mudancas de
aminoacido empiricamente observadas. A tabela 3.6 mostra a freqtiéncia que
pares de aminoacidos foram alinhados.
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Dessa forma, verificou-se que a substituicao de um aminoacido por outro
em uma proteina € aceita pela selecao natural. Uma mudanca de aminoacido
que € aceita por selecao natural acontece quando:

e um gene sofre uma mutacao no DNA de modo a codificar um aminoacido
diferente;

e algumas espécies adotam aquela mudanca como a forma predominante
da proteina.

Outros pesquisadores propuseram atualizacoes nos dados publicados em
1978, porém os resultados de Dayhoff sdo admissiveis e possibilitam mostrar
os aminoacidos que sao normalmente trocados. Alguns aminoacidos sao me-
nos mutaveis que outros, isso se deve a importancia de regras estruturais e
funcionais em proteinas, tal que a consequiéncia de substituir um dado ami-
noacido por outro € prejudicial ao organismo (Pevsner 2003).

Alguns aminoacidos semelhantes como asparagina e serina sofrem substi-
tuicoes muito frequiientes, enquanto outros residuos raramente sofrem muta-
¢ao, como € o caso do tripofano e da cisteina.

3.3.1.1 Matrix PAM1

Com os dados da tabela 3.6 e a probabilidade de ocorréncia de cada aminoa-
cido, Dayhoff e seus companheiros de equipe geraram uma matriz de probabi-
lidade de mutacao (tabela 3.7). Cada cé€lula da matriz indica a probabilidade
de um aminoacido j ser substituido por outro aminoacido ¢ num intervalo
evolutivo especifico.

Entao, foi definido o intervalo de 1(um) PAM a unidade de divergéncia evo-
lucionaria na qual 1% dos aminoacidos sao trocados entre duas sequéncias
protéicas. O intervalo evolucionario desta Matriz PAM ¢é definido em termos de
porcentagem dos aminoacidos divergentes e nao em unidade tempo.

Examinando a tabela 3.7, algumas caracteristicas sao observaveis. O score
mais alto se localiza na diagonal, justamente porque ela representa a possi-
bilidade de cada um dos aminoacidos permanecer inalterado, ou seja, certo
aminoacido ser substituido por ele mesmo sobre uma distancia evolucionaria
de um PAM.

A soma de cada coluna € igual a 10.000, o que equivale, por exemplo, a pro-
babilidade de uma alanina ser substituida por cada um dos 20 aminoacidos.
Dessa forma, este somatoério de colunas equivale a 100%. Assim, a probabi-
lidade de uma alanina permanecer intacta é 98,67% e a probabilidade de ser
substituida por uma valina € de 0, 13%.
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Outra informacao que se pode extrair dessa tabela, sdo as caracteristicas
de mudanca no curso evolucionario. O aminoacido que mais sofre mutacao
tem o mais baixo valor na diagonal principal, ou seja, a asparagina tem proba-
bilidade de 98.22% de permanecer inalterada. Enquanto o aminoacido menos
mutavel, triptofano, tem 99,76% de chance de nao ser alterado.

Para cada aminoacido original (topo superior da matriz) facilmente observa-
se por quais aminoacidos comumente sao substituidos caso uma mudanca
aconteca. Estas informacées sao uteis para alinhamento par a par porque elas
formarao a base de um sistema de pontuacao na qual razoaveis substituicoes
de aminoacidos em um alinhamento sao recompensadas, enquanto substitui-
¢coes improvaveis sao penalizadas (Mount 2001). Estes conceitos também sao
relevantes em pesquisas em banco de dados de sequiéncias.

Exemplo 5 Dados ©+ = NLVNSEHRM ey = NLYVPSEMI, um possivel ali-
nhamento entre estas seqtiéncias utilizando a matriz de substituicdo PAM1 é
mostrado na tabela 3.8.

Ve N L — A\ N S E H R M
Vy: N L Y A\ P S E M I —
u 9822 | 9947 | -2 9901 | 2 9840 | 9865 | O 2 -2
score S (@, yh) = 49375

Tabela 3.8: Exemplo de pontuacao com PAM1

3.3.2 BLOSUM

Além da matriz PAM, outra alternativa muito comum para matiz de mérito
€ a série de matrizes de substituicao de blocos (blocks substitutions matrix -
BLOSUM).

A Matriz BLOSUM foi primeiramente descrita com base no banco de dados
BLOCKS ? (Henikoff & Henikoff 1991). O banco de dados BLOCKS compreende
segmentos de alinhamentos multiplos (secao 3.4) sem a presenca de gaps,
onde tais segmentos representam regidoes muito conservadas de familias de
proteinas.

As matrizes BLOSUM sao derivadas de BLOCKS cujos alinhamento corres-
pondem a matriz BLOSUM-X, tal que X representa a percentagem minima de
identidade no alinhamento de proteinas. Como exemplo pode-se destacar a
matriz BLOSUM-62 apresentada na tabela 3.9.

2Informacdes sobre o banco de dados BLOCKS estdo em: http://blocks.fhere.org/.
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Os valores internos da matriz, identidade ou substituicao de aminoacidos,
sao pontuacodes baseadas na frequiiéncias que os residuos sao observados den-
tro do alinhamento de proteinas relacionadas. As substituicoes mais provaveis
recebem valores positivos e as menos provaveis recebem valores negativos.

A matriz BLOSUMG62 (tabela 3.9) € uma opcao para matriz de mérito, ela foi
produzida a partir de BLOCKS contendo mais que 62% de aminoacidos idénti-
cos. Esta € a matriz padrao que o BLAST utiliza para pontuar alinhamentos.

Exemplo 6 Dados v+ = NLVNSEHRM ey = NLYVPSEMI, um possivel ali-
nhamento entre estas seqtiéncias utilizando a matriz de substituicdo BLOSUM62
é mostrado na tabela 3.10.

Ve N|IL|-|V|IN|S|IE|H R M

Vy: N|IL|Y|V|P|S|E M|I —

In 6|4 |-2|4|-2|4|5|-2]-3]|-2
score 22:1 ,u(a:;, yé) =12

Tabela 3.10: Exemplo de pontuacao com BLOSUMG62

Todas as matrizes BLOSUM sao baseadas em alinhamentos observados,
0 que evidéncia a importancia do grau de relacionamento entre as sequén-
cias alinhadas. Matrizes BLOSUM com numeracao alta sao projetadas para
alinhar sequiéncias fortemente relacionadas. Enquanto as matrizes com nu-
meros mais baixos sao mais indicadas para alinhar sequiencias nao tao rela-
cionadas (Zomaya, 2006).

Dessa forma, a matriz BLOSUMSO ¢ utilizada para comparar alinhamentos
mais semelhantes, ou seja, que pouco divergiram. Ja a matriz BLOSUM45 é
utilizada para alinhamentos mais divergentes.

3.4 Alinhamento multiplo

O alinhamento de varias proteinas concomitantemente € uma técnica muito
utilizada em analise de sequiiéncias. Dentre as tarefas que o alinhamento mul-
tiplo de proteinas auxilia pode-se destacar: predizer a estrutura secundaria
ou terciaria, encontrar homologia entre as seqliéncias, identificar regides con-
servadas em proteinas da mesma familia e reconstrucao filogenética.

O alinhamento multiplo € definido de maneira analoga ao alinhamento de
pares de sequiéncias, sao embutidos gaps em cada sequéncia de modo tal que
elas tenham o mesmo comprimento. Para definir a pontuacao do alinhamento
€ preciso calcular a pontuacao de cada coluna. A definicdo 3.10 formaliza a
determinacao do score do alinhamento multiplo pela funcao de mérito aditiva.
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Definicao 3.10 Seja um alinhamento multiplo Mult entre as seqiiéncias s, Sa,
..., Sp. A i-ésima coluna de Mult é chamada de Mult;. Entao, o score do alinha-
mento multiplo é dado por:

score(Mult) = Gpen(g) + meult(Multi) (3.4)

onde:
e Gyen(g) € a funcao para penalizar gap;

e D Mult;) é a pontuacgdo atribuida a comparagdao dos elementos que néao
sao gaps na i-ésima coluna de Mult.

O método da soma dos pares (sum of pairs - SP) (Sperschneider 2008) ¢é
uma das formas de calcular a pontuacao das colunas do alinhamento multi-
plo.

Definicdo 3.11 Sejam os elementos af e al, denotando respectivamente o Ik-

ésimo e o l-ésimo aminodcido localizados na coluna de Mult;. Soma dos pares é
o método para calcular a_func@o p,,.:, tal que:

DPmurt(Mult;) = SP = Zp(af, at) (3.95)

k<l
onde os elementos af # — e a. # —.

Utilizando a definicdo 3.10 como método para pontuacao de uma alinha-
mento, seria possivel generalizar o algoritmo de programacao dinamica para
calcular o alinhamento 6timo de n seqiiéncias, com n > 3.

Entretanto, ao alinhar n seqiiéncias s; = xj...2;, so = 27...27, ..., S, =
xt ... 2}, tal que ty,ty,...,t,-1,t, representam os tamanhos das n sequiéncias
de comprimentos variados, a matriz gerada na definicao 3.9 tornar-se-ia n-
dimensional ao invés de bi-dimensional e o alinhamento 6timo seria um cami-
nho interno da c€lula M, ,, . até M, .

O algoritmo de programacao dinamica para alinhamento de pares de se-
quéncias, devido a sua complexidade O(n?), acaba sendo computacionalmente
oneroso com muitas sequiéncias. Assim, € necessario investir em métodos
de otimizacao e novas heuristicas, pois € inviavel tentar encontrar a solucao
otima. A seguir, sao descritas algumas possibilidades para alinhar multiplas

sequéncias.
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3.4.1 Alinhamento progressivo

O método de alinhamento progressivo produz o alinhamento multiplo a partir
de varios alinhamentos par a par. Seu funcionamento basico envolve a se-
lecao de duas das n sequiiéncias, que sdao submetidas a algum algoritmo de
alinhamento par a par como, por exemplo, o algoritmo Needleman & Wunsch
(1970) apresentado na secao 3.2. O alinhamento resultante € entao fixado
e, em seguida, uma terceira seqiiéncia € selecionada e alinhada com as duas
primeiras. O processo se repete para todas as sequii€ncias nao alinhadas até
que todas sejam utilizadas.

Algoritmos de alinhamento progressivo podem ser diferentes nos seguintes
aspectos:

¢ A forma que se escolhe a ordem das sequiéncias para fazer o alinhamento;

e Se a progressao envolve somente o incremento de novas sequiéncias ao
alinhamento ou se subfamilias sdo moldadas em uma estrutura de ar-

VOore;

e O modo que o alinhamento progride e se ha atribuicao de pesos diferentes
para cada uma das sequiéncias.

A maioria dos algoritmos de alinhamento progressivos usam alguma heu-
ristica. Um ponto positivo € que geralmente as heuristicas nao separam o pro-
cesso de escolher o sistema de pontuacao, da parte que envolve o algoritmo de
alinhamento. Outra vantagem € que a execucao € relativamente rapida e, em
muitos casos, o alinhamento multiplo resultante € aceitavel.

A heuristica mais utilizada cria um pré-alinhamento dos pares de sequién-
cias mais semelhantes, os quais sao organizados em uma arvore guia que
representa com eficiéncia este principio.

Segundo Isaev (2004), alguns métodos desse tipo sao heuristicos por na-
tureza, pois usam as relacoes evolutivas entre as sequéncias selecionadas,
modeladas em uma arvore evolutiva denominada arvore filogenética 2 , onde
as sequéncias de entrada sao representadas pelas ramificacoes mais externas,
as folhas da arvore, e convergem para um no interno comum (figura 3.2).

E importante ressaltar que cada né interno da arvore filogenética € fruto de
uma analise de ancestralidade que representa uma incerteza da localizacao de
possiveis aminoacidos que foram substituidos ou possiveis insercoes de gaps.

O desafio desse método de alinhamento multiplo esta em utilizar a com-
binacao apropriada de sequiéncias, matriz de substituicao e penalidades de

3Representacdo em forma de arvore das relacoes evolutivas entre varias espécies de seres-
vivos que possuem um antepassado comum.
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Seq 1 A R — C | T W
Seq 2: AR — C — T W
Seq 3: A R L P | T W
Seq 4: A R — P | T W

ARCITW ARCTW ARLPITW ARPITW

Figura 3.2: Exemplo de arvore filogenética

gaps, de forma que as séries corretas de mudancas evolutivas possam ser
encontradas.

3.4.1.1 Heuristica para alinhamento progressivo

Uma heuristica de alinhamento progressivo foi proposta por Feng & Doolit-
tle (1987). O algoritmo comeca com a formacao de uma matriz diagonal, para
representar os scores dos alinhamentos de todos os pares de sequiéncias possi-
veis. A partir da analise dos alinhamentos contidos na matriz € mapeada uma
arvore pelo algoritmo de Fitch & Margoliash (1967), que faz um agrupamento
rapido para construir arvores evolutivas com base na matriz de distancias.

A partir do primeiro né adicionado a arvore, alinha-se os noés filhos que
podem ser dois alinhamentos, duas sequiiéncias ou uma sequéncia e um ali-
nhamento. Os demais nos sao analisados seguindo a ordem do par mais se-
melhante para o menos semelhante, informacao que pode ser obtida da arvore
citada no paragrafo anterior. O processo se repete até que todas as seqtiéncias
estejam alinhadas.

A acuracia imposta pela matriz de distancia nao € tao eficiente, mas como
sua relevancia diz respeito apenas a construcao da arvore, a falta de exatidao
em si nao causa grande impacto.

Quanto ao sistema de pontuacao, a proposta de Feng & Doolittle (1987)
utiliza matriz de substituicao PAM e penalidade de abertura de gap. Apos o
trabalho de Feng & Doolittle (1987), surgiu um software com algoritmo pa-
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recido chamado Clustal (Higgins & Sharp 1988), que se propoe alinhar um
grande numero de sequiiéncias. Esta ferramenta melhorou no decorrer dos
anos €, atualmente, € a mais usada em termos de alinhamento. A seguir sera
mostrado uma abordagem recente do CLUSTAL.

3.4.1.2 CLUSTALW

O ClustalW € o programa de alinhamento multiplo mais utilizado para analise
de sequiéncias. Sao fornecidos ao usuario uma série de parametros ajustaveis
usados no alinhamento e que causam grande impacto no resultado obtido
(Thompson et al. 1994a.).

O algoritmo do ClustalW possui uma idéia semelhante a proposta em Feng
& Doolittle (1987). Uma matriz € construida usando o algoritmo Needleman &
Wunsch (1970). No entanto, o preenchimento da matriz nao utiliza somente o
resultado do alinhamento, mas também utiliza um modelo probabilistico para
calcular a distancia evolutiva entre as sequiéncias (Kimura 1980).

Além do método padrao para determinacao dos nés da arvore guia e reali-
zacao do alinhamento, o ClustalW tem embutido algumas heuristicas:

e Pesos para as sequéncias: para subfamilias grandes atribui-se peso para
que fique explicito sua proximidade;

e Matriz de substituicao: a escolha da matriz depende da expectativa de
similaridade esperada. Se as sequéncias sao proximas € conveniente uti-
lizar matriz BLOSUMS80. Enquanto que para sequéncias que previamente
sabe-se que nao ha similaridade € mais adequado aplicar a matriz BLO-
SUMA45 (secao 3.3.2);

e Reducao de penalidade para gap: Dada a presenca de um gap, a pe-
nalidade de abertura fica sujeita a observacao dos residuos na posicao
especifica das sequiéncias subjacentes. Ha também reducao na penali-
dade de extensao, quando os gaps estendidos compartilham posicao com
certos tipos de aminoacidos, como por exemplo os hidrofilicos;

e Quanto ao alinhamento progressivo: ha possibilidade de adiar a atri-
buicao do valor de parte do alinhamento quando este resulta num score
baixo. Quando se tem informacdes dos alinhamentos filhos os devidos
ajustes podem ser feitos na arvore e no alinhamento progressivo.
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3.4.2 Heuristicas alternativas ao alinhamento progressivo

A maioria dos métodos de alinhamento multiplo envolvem alinhamento pro-
gressivo de Feng & Doolittle (1987) ou outras variacoes, as quais foram heu-
risticas pioneiras que propuseram algoritmos para alinhamento multiplo com
vantagem no tempo de execucao. Entretanto, o grande problema destas pro-
postas esta relacionado ao aparecimento de minimos locais®.

Segundo Notredame & Higgins (1996), uma alternativa para preencher essa
lacuna é a determinacao de funcées objetivo (uma medida de qualidade para
o alinhamento), as quais podem inferir preferéncias a alinhamentos, ou até
mesmo, apontar um bom alinhamento.

Ha duas possiveis heuristicas que se enquadram nessa idéia. A primeira
€ por aprendizagem de maquina (Krogh et al. 1994), simulando um alinha-
mento ao mesmo tempo que tenta encontrar um modelo probabilistico para
alteracoes detectadas (substituicoes, insercoes e exclusoes de residuos), com
o intuito de inferir qual a melhor escolha a ser tomada. Contudo, apesar
da vantagem de fazer analise de probabilidade, torna-se limitada quando se
deseja alinhar muitas sequiéncias (Notredame & Higgins 1996).

A segunda alternativa é determinar func¢des objetivos que por si s6 possam
medir a qualidade e apresentar bons scores. Se a funcao objetivo for deter-
minada por critérios especificos referentes as caracteristicas das sequiéncias,
entao ha grande chance de se obter alinhamentos de qualidade (Notredame &
Higgins 1996).

Medir a qualidade do alinhamento multiplo nao € algo tao simples, pois o
numero de acessos também € diretamente proporcional ao nimero de sequién-
cias.

3.5 SAGA

SAGA (do inglés sequence alignment by genetic algorithm) ¢ um software que
propoe uma heuristica de alinhamento multiplo via algoritmo genético. As
sequiiéncias submetidas ao SAGA nao passam por um pré-alinhamento, mas
ainda assim € possivel encontrar alinhamentos multiplos 6timos, ou quase
otimos, com um tempo razoavel (Notredame & Higgins 1996).

O algoritmo de SAGA ¢ baseado no algoritmo genético proposto por Gold-
berg (1989). Possiveis solucgoes, ou seja, alinhamentos propriamente ditos,
sao agrupados em uma populacao. A populacao inicial € criada aleatoria-

4A conformacao do alinhamento € boa, porém existem conformacées melhores que nao
puderam ser encontradas.
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mente (geracao zero - Go) segundo um tamanho pré-fixado que se mantém
constante durante todas as geracoes.

Dada uma geracao G,, a geracao seguinte, G,;, € obtida mediante a utili-
zacao de um operador genético. Os operadores do SAGA sao divididos em dois
conjuntos:

e Cruzamento: mescla o conteudo de dois alinhamentos pais;

e Mutacao: modifica a informacao contida no tnico alinhamento pai sele-
cionado.

O algoritmo proposto por Notredame & Higgins (1996) fornece vinte e dois
possiveis operadores genéticos, apresentados na secao 3.5.1 a seguir, e con-
siste em quatro fases: inicializacao, avaliacao, procriacao e finalizacao.

Inicializacao Consiste na criacao aleatéria de um conjunto de alinhamentos
para fazer parte da geracao zero (Go). Fixou-se que o tamanho da popu-
lacao seria de 100 alinhamentos multiplos em qualquer geracao.

Avaliacao Cada alinhamento da geracao G; € avaliado de acordo com a func¢ao
de meérito selecionada.

Selecao De acordo com a avaliacao sao selecionados os melhores individuos
para permanecerem na geracao seguinte.

Substituicao Como ¢ realizada uma selecio dos melhores individuos, entao
aqueles que sao considerados inapropriados sao substituidos por novos
gerados durante a procriacdo. Assim, se for determinado que 50% da
populacao sera substituida, entao metade dos alinhamentos na geracao
Gny1 sera composto dos 50% melhores alinhamentos da geracao G;. A
outra metade dos individuos da geracao G,,; sera composta pelos ali-
nhamentos filhos.

Procriacao Os alinhamentos filhos sdo gerados a partir dos pais mediante
a utilizacao de um operador genético. O operador que sera aplicado €
selecionado aleatoriamente de acordo com o peso a ele atribuido dinami-
camente. Um aspecto importante da estrutura de populacao de SAGA ¢é
que ha a restricao de nao haver duplicatas na mesma geracao, ou seja,
antes de um individuo filho ser adicionado € preciso verificar se ele nao é
idéntico a outro existente.

Finalizacao O Saga utiliza a estabilizacao como critério de parada. Quando a
busca nao apresenta mais melhoras, depois de um numero especifico de
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geracoes € considerado que a populacao se tornou estavel. Esta decisao é
amplamente usada quando se projeta populacoes sem duplicatas (Davis
1991).

O pseudo-codigo abaixo apresenta em linhas gerais o funcionamento do
SAGA.

Algoritmo SAGA:

Cria G,

Avalie a populacao da geracao n (G,,)

Se a populacao esta estabilizada entao va para linha 13
Selecione os individuos para substituir

Avalie o possivel descendente esperado

Selecione os pais de G,

Selecione o operador

n=n+1

Gere os novo individuo

© X NOo AN =

10. Mantenha ou descarte o no filho na geracao G,

11. Va para linha 9 até que todos os filhos tenham sido sucessiva-
mente adicionados a G,

12. Va para linha 2

13. Fim

Uma das vantagens do SAGA ¢é a possibilidade de utilizar qualquer funcao
de mérito, deixando o usuario selecionar entre as pré-definidas ou criar novas.
Isto esta mais compativel com a realidade biolégica, pois a determinacao do
alinhamento depende das caracteristicas das sequiéncias.

A principio, sao utilizadas duas funcées de mérito simples para medir a
qualidade do alinhamento, ambas usam o método da soma dos pares (defi-
nicao 3.11) e penalidade de abertura de gap (definicao 3.4). Com a tentativa
de aproximar as sequéncias mais semelhantes, € atribuido pesos W, para o
par de sequiéncias k e [. Assim, para o software SAGA, a soma dos pares se
resume a:

SP = Z Wi * p(ay, af)

k<l

onde p(a¥, al

[t}

) € originalmente obtido da matriz de substituicao PAM250.
Quanto as maneiras de avaliacao de gaps, algumas possibilidades sao des-
critas em Altschul (1989). Destas, o SAGA analisa:

1. Quasi-natural gap penalties;
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2. Natural gap penalties.

A descricao de ambos os métodos pode ser encontrada em Altschul (1989)
e vao além do escopo desta dissertacao.

As funcoes de mérito propostas pelo SAGA diferenciam justamente no mo-
delo de penalidade de gap. Contudo, outras variacoes sao possiveis, adaptando-
se novas func¢des de mérito, as quais dizem respeito a:

e usar diferentes conjuntos de pesos para pares de seqiiéncias;

e diferentes custos de substituicao (outras matrizes PAM ou tabelas BLO-
SUM);

e esquemas diferentes para a pontuacao de gaps.

3.5.1 Operadores do SAGA

Conforme as especificacoes tradicionais de algoritmo genético (Goldberg 1989),
dois tipos de operadores sao representados em SAGA, a mutacao e o cruza-
mento e a diferenca entre ambos € que a mutacao recebe como parametro um
alinhamento enquanto o cruzamento € aplicado em dois alinhamentos seleci-
onados.

e Mutacao: € um programa que realizada modificacdo em uma sequéncia
de entrada e resulta em um alinhamento diferente;

e Cruzamento: € um programa que seleciona dois alinhamentos da popula-
¢ao (pais) para combinar as informacoes contidas neles e gerar um novo
descendente (alinhamento filho).

A seguir sao detalhadas as possibilidades de operadores genéticos.

3.5.1.1 Cruzamento

O SAGA fornece dois operadores de cruzamento:

e Cruzamento pontual: combina dois alinhamentos progenitores por uma
troca simples. Para realizar a combinacao das caracteristicas € escolhida
uma posicao vertical, ao acaso, no primeiro alinhamento, para que seja
tracado um corte linear. Como no segundo alinhamento a conformacao
vertical dos aminoacidos nao € a mesma, ao invés de escolher simples-
mente uma posicao para que o corte seja feito, € necessario fazer uma
busca para que os lados esquerdo e direito de ambos os alinhamentos
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possuam os mesmos aminoacidos. Isto possibilita fazer o cruzamento
preservando a sequiéncia original dos aminoacidos.

e Cruzamento Uniforme: promove multiplas trocas entre dois pais pai; e
pai, de uma maneira mais habil que o cruzamento pontual. Inicialmente
sao encontrados todos os pontos consistentes entre os pais, sendo que
um ponto p; € dito consistente se as regioes r; e r? entre p; € p;;; possuem
os mesmos aminoacidos nos alinhamentos pai; € paiy, respectivamente.
Para a geracdo de um individuo filho basta atribuir a ele a regiao (r} ou
r?) que apresentar o maior score, conforme a funcdo de mérito escolhida
para o alinhamento. Entretanto, o SAGA ainda propoe utilizar alguma
heuristica nao deterministica para selecionar a regiao que sera passada
para a proxima geracao.

3.5.1.2 Mutacao
3.5.1.2.1 Insercao de gaps

Este operador € o mais simples de todos e tem como objetivo prolongar alinha-
mentos pela insercao de gaps nas sequiéncias. As sequiéncias do alinhamento
sao dividas nos grupos G, e G,. Em cada grupo sao inseridos gaps de tal forma
que, se nas sequiéncias do grupo G; forem inseridos ¢ gaps entao o grupo de
sequiéncias GG» recebera também ¢ gaps para que as sequéncias permanecam
do mesmo tamanho. Existem duas versoes para este operador.

e Versao estocastica: Para o primeiro grupo de seqiiéncias G, a posicao de
insercao (P) € escolhida aleatoriamente. A quantidade de gaps que serao
adicionados também é escolhida aleatoriamente. Entao os t gaps sao
inseridos no grupo (;, na mesma posicao para todas as sequéncias do
grupo. Uma regiao de gaps também € adicionada em todas as sequéncias
do grupo G- em posicoes iguais P». Isso ocorre sem critérios de distancia
maxima entre P, e P;.

e Versao subida de encosta: A versao subida de encosta para este opera-
dor € similar a versao estocastica. Contudo, ao invés de todos os parame-
tros serem aleatorios, a posicao P, € tratada diferentemente, pois todos
0s seus possiveis valores sao testados e analisados, entdao a posicao P,
que obter melhor alinhamento € escolhida.
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3.5.1.2.2 Movimentacao de blocos

Esse operador tem a finalidade de movimentar blocos de gaps ou de residuos,
ora a direita ora a esquerda para alcancar outra conformacao. Esse tipo de
mutacao parte do pressuposto de que, em um grande numero de casos, para
encontrar um alinhamento 6timo basta realizar uma movimentacao de blocos.

A definicao usual de bloco € uma subsecao do alinhamento que nao contém
gaps e todas as subsequiéncias possuem o mesmo tamanho. Entretanto, para
o proposito deste operador, a melhor definicao de um bloco de residuos é um
conjunto de trechos sem gaps cujas regidoes se sobrepdoem em uma ou mais
sequéncias que sao delimitadas por gaps ou pelas extremidades da cadeia.

Um bloco € escolhido pela selecao de um residuo ou uma posicao que con-
tenha gap, entao obtém-se o bloco que contém esta posicao escolhida. Os
blocos de residuos podem ser movidos dentro do alinhamento para gerar no-
vas configuracoes.

Um gap so6 pode ser deslocado até que se encontre outro gap. Da mesma
forma, um bloco de residuos s6 pode ser deslocado até se encontrar com outro
bloco de residuos. Abaixo as diferentes maneiras que esta operacao pode ser
usada:

e Mover um bloco de gaps ou um bloco de residuos;

e Separar o bloco horizontalmente e mover um dos sub-blocos a esquerda
ou a direita;

e Separar o bloco verticalmente e mover a metade a esquerda ou a direita;

e O movimento do bloco pode ser feito calculando a melhor posicao possivel
ou de uma maneira estocastica.

Fazendo diferentes combinacoes para o operador que movimenta os blocos
surgem um total de 16 possiveis operadores e todos os 16 operadores sao
implementados em SAGA.

3.5.1.2.3 Pesquisa de blocos

O operador de pesquisa de blocos agiliza o processo de encontrar um alinha-
mento proximo do 6timo. Este operador de mutacao resume-se a um método
que, dada uma subseqiiéncia em uma das sequiéncias, tenta localizar no ali-
nhamento o bloco ao qual ela provavelmente pertence.
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Primeiramente sao selecionados de forma aleatéria o tamanho da sub-
sequiéncia e a posicao em uma das sequiéncias. Entao, sao comparadas to-
das as subsequéncias de mesmo comprimento em outra seqtiéncia. O melhor
emparelhamento encontrado é entao selecionado e esta nova subseqiiéncia é
adicionada a primeira, de modo a formar um pequeno perfil.

O operador continua pesquisando nas sequiéncias restantes o melhor em-
parelhamento que, ao ser localizado, € adicionado ao perfil. Este processo
continua até que um emparelhamento tenha sido identificado em todas as
sequéncias. Ao final do processo, as seqiiéncias sdo entdo movidas para re-
construir um bloco dentro do alinhamento.

Segundo Notredame & Higgins (1996), o operador de pesquisa de blocos
gera mudancas mais significativas que os outros operadores. Entretanto, um
algoritmo genético que nao possui este operador também alcancara um resul-
tado aceitavel, s6 que seria mais lento.

3.5.1.2.4 Rearranjo 6timo ou sub-6timo local

Algumas situacoes geram a presenca de um minimo local muito estavel, o que
dificulta a busca por uma configuracao 6tima. Para contornar esse problema,
um ultimo operador foi projetado como uma tentativa de otimizar o padrao de
gaps dentro de um dado bloco. Isto € feito por analise exaustiva de todos os
possiveis arranjos de gap dentro do bloco ou por alinhamento com algoritmo
genético (Local Alignment Genetic Algorithm - LAGA) em uma pequena regiao
pré-fixada.

Se for necessario examinar menos de 2000 combinacdes, a busca é reali-
zada por analise exaustiva. Caso contrario, LAGA € utilizado, o qual € uma
versao pura do algoritmo genético proposto Goldberg (1989). O LAGA usa
apenas o cruzamento pontual (subsecao 3.5.1.1) e operador de movimentacao
de blocos (subsecao 3.5.1.2.2). Normalmente € executado por varias geracoes
com a populacao de 20 individuos.



Capitulo 4

O Algoritmo Genético Baseado em
Tipos Abstratos de Dados

4.1 Introducao

Algoritmos genéticos sao métodos computacionais adotados em problemas em
que o espaco de busca cresce de forma exponencial, como € o caso do problema
do alinhamento multiplo de proteinas, que pertence a classe de problemas NP-
completos.

A forma mais comum de utilizar algoritmos genéticos € tanto como uma téc-
nica de aprendizagem de maquina, quanto uma busca heuristica (ou ambas),
de tal forma que se enquadra na area conhecida como inteligéncia artificial.

No capitulo anterior foi apresentada uma técnica de alinhamento multiplo
baseada em algoritmos genéticos. A estrutura da populacao e os operado-
res genéticos aplicados nao apresentam uma estrutura de dados organizada.
Assim, pode-se observar que a unica semelhanca do algoritmo de SAGA aos
conceitos de evolucao genética diz respeito a denominacao populacao e opera-
dores genéticos. Além disso, comumente a modelagem de algoritmos genéti-
cos € especifica para o problema que se deseja resolver. Para preencher essa
lacuna, este capitulo apresenta uma abordagem de algoritmo genéticos com
tipos abstratos de dados definidos pelo usuario para uma dado problema.

O trabalho de Vieira (2003) foi pioneiro com respeito a técnica de algoritmos
genéticos baseados em tipos abstratos de dados, do inglés Genetic Algorithm
based on Abstract Data Types - GAADT, onde sao apresentadas definicoes de
como os dados devem ser tratados e manipulados para encontrar solucoes.
Este algoritmo serve de modelo para utilizacao de algoritmos genéticos, de tal
forma que nao auxilia apenas na estruturacao, mas também facilita delimitar
as propriedades do problema nas fases de requisito e modelagem.

56
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O presente capitulo objetiva exemplificar a utilizacdo do algoritmo genético
descrito por Vieira (2003) com a modelagem de mapas conceituais, um pro-
blema com formulacao mais simples que o alinhamento multiplo de proteinas,
mas que permite ilustrar de forma adequada os aspectos importantes de uma
instanciacao do algoritmo genético baseado em tipos abstratos de dados.

4.2 Avaliacao da Aprendizagem com Mapas Con-

ceituais

Uma questao em aberto na area de aprendizagem guiada por computador €
a avaliacao da aprendizagem por meio de Mapas Conceituais (MCs). Mapa
Conceitual € um processo de construcao do conhecimento (Rocha et al. 2004),
que resulta em combinacées significativas na forma de proposicoes.

Um conceito € uma regularidade percebida em eventos, objetos ou percep-
coes a respeito de eventos ou objetos, onde o conceito aprendido € indicado
por um rétulo (Novak 1998). Uma proposicao € uma combinacao entre dois
conceitos conectados por uma frase ou palavra de enlace (Novak 1998). Uma
frase de enlace indica uma relacao binaria que existe entre dois conceitos de
uma proposicao (Rocha et al. 2004). Frases de enlace sao consideradas meta-
dados que possuem uma hierarquia de tipos (Fischer 2001).

Exemplo 7 Conceitos e Frases de enlace.

e A aprendizagem a respeito do ciclo da agua envolve alguns conceitos, den-
tre os quais pode-se citar: <CICLO DA AGUA>, <CONDENSACAO>, <EVA-
PORACAO> e <PRECIPITACAO>.

e Duas possiveis proposicées sdo: <CICLO DA AGUA tem como fase CON-
DENSACAO> e <CONDENSACAO é estdgio de CICLO DA AGUA>.

e Os conectivos <tem como fase> e <é estagio de> sdo frases de enlace que
podem indicar valores dos supertipos temporal.

Usar mapas conceituais para avaliar a aprendizagem € uma tarefa impor-
tante, pois sua estrutura € formada por elementos cognitivos que representam
a evidéncia da aprendizagem (Novak & Gowin 1999), havendo interacao entre
o novo conhecimento e o conhecimento previamente adquirido. A interacao
entre os conhecimento faz com que ambos se modifiquem ganhando novas
percepcdes, com mais clareza, estabilidade e diferenciacao.
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Assim, durante a construcao do conhecimento, as estruturas cognitivas
vao se reestruturando através da diferenciacao progressiva e reconciliacao in-
tegrativa. Na diferenciacao progressiva, as idéias mais inclusivas sao pre-
viamente expostas e o estudante aumenta o grau de elaboracao destas idéias
conforme aumenta seu aprendizado sobre elas, tornando-as progressivamente
diferenciadas com a inclusao de detalhes mais especificos.

Enquanto isso, a reconciliacao integrativa estabelece relacoes entre ele-
mentos existentes na estrutura cognitiva, chamando atencado para diferen-
cas e similaridades inicialmente nao percebidas, reconciliando inconsisténcias
reais ou aparentes fazendo assim uma reorganizacao na estrutura cognitiva
(Moreira 1980).

A figura 4.1 apresenta um exemplo de mapa conceitual fornecido pelo es-
tudante, o qual sera utilizado no decorrer do capitulo. Neste mapa, o conceito
EVAPORACAO foi considerado mais inclusivo. As linhas continuas represen-
tam a diferenciacao progressiva de conceitos, enquanto a linha pontilhada
sugere a reconciliacao integrativa.

ocorre antes de

acontece antes de produz

Precipitagdo @
éuma forma de

~
S provoca
~

~

Figura 4.1: Exemplo de Mapa Fornecido Pelo Estudante

Dados os conceitos do dominio CICLO DA AGUA eles podem ser repre-
sentados de diferentes maneiras na construcao de mapas conceituais. Dessa
forma, um tnico mapa conceitual é incapaz de representar todas as situacoes
de aprendizagem envolvidas.

Segundo (Rocha et al. 2004), uma alternativa € oferecer ao professor a
possibilidade de criar ricas ontologias de dominio para armazenar os conceitos
e suas relacoes no contexto de determinada tarefa de aprendizagem. Entao
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optou-se por usar algoritmo genético para simular todas as possibilidades de
aprendizagem e producao das colecoes de MCs. Assim, o professor avalia o
espaco de busca gerado pelo algoritmo genético € a ontologia para detectar
evidéncias de aprendizagem no mapa conceitual de um estudante ou grupos
de estudantes.

Seja o grafo direcionado G = (V, A) que especifica a ontologia de dominio
CICLO DA AGUA . O conjunto de vértices do grafo representa todos os con-
ceitos de possiveis MCs e as arestas rotuladas representam as proposicoes
entre dois conceitos, tal que:

e Conceitos: V(G).
V(G) = { Ciclo da Agua, Condensacao, Evaporacgao, Precipitacéo, Vapor de
Agua, Neblina, Geada, Orvalho, Nuvem, Chuva, Neve, Granizo}.

e Relacdes Binarias: A(G).
A Tabela 4.1 representa a matriz de adjacéncia do grafo, onde A[i, j] pos-

sui uma relacao r, quando ha aresta entre os conceito i e 5. Caso contra-
rio Afi, j] = @.

gl glelgl g
< g 9 g/ < Elgl 2 Bl gl ol 8§
S £ 8585|5822 ¢ ¢
o, Q. k3] o 5} O] E =) S Z —
Sl gl 8| o] 8| =z o| & O
9O 15 é — o
0| O g
Ciclo da Agua reo|r | T
Condensacao | r3 T4 | To s |75 |5 | T5
Evaporacao r3 | To e
Precipitacao ry | T4 T13 | T13 | T13
Vapor de Agua T10 re | r7 |7 |77
Neblina ) 11
Geada 9 T11
Orvalho ) 711
Nuvem 9 T11 rg | g | T8
Chuva 14 712
Neve 714 712
Granizo T14 719

Tabela 4.1: Matriz de Adjacéncia

IFonte da Ontologia: Rocha et al. (2004)
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e Frases de enlace: arestas ponderadas.
Seja G = (V, A) ponderado, em qualquer mapa conceitual construido a
partir da ontologia as relacoes binarias tém um valor associado a cada
aresta, cujos rotulo e tipo podem ser encontrados na tabela 4.2.

Arestas do Tipo TEMPORAL
ry: | {tem como fase, tem como estagio}
ro: | {precede, ocorre antes de}
rs: | {€ fase de, € estagio de}
ry . | {sucede, ocorre depois de}
Arestas do Tipo ACAO
r5 . | {forma, produz}
re¢ : | {produz, gera}
r7: | {é convertido em, transforma-se em}
rs . | {provoca, causa}
re : | {resulta de, € produzido por}
r10 : | {€ produzido por, € resultado de}
r11 : | {€ transformacéao de, € modificacao de}
r12 : | {€ provocada por, é causada por}
Arestas do Tipo CARACTERISTICA
ri3 : | {pode ser, pode aparecer como}
ri4 : | {€ um tipo de, é uma forma de}

Tabela 4.2: Valores das Relacoes Binarias da Ontologia

Dado o mapa do estudante e a ontologia de dominio, a seguir sao apre-
sentadas as caracteristicas do GAADT. O enfoque desta instanciacao esta em
comparar o espaco de busca gerado pelo GAADT com o MC do estudante, ave-
riguando todas as formas alternativas de construcao do conhecimento permi-
tidas pela ontologia.

4.3 Tipos Basicos

A representacao do resultado com GAADT requer uma codificacdo em trés
niveis de percepcao denominadas de base, gene e cromossomo. A solucao
de um problema com GAADT requer que o tipo do resultado seja mapeado
para uma estrutura denominada cromossomo, onde cada cromossomo possui
genes, cujas unidades elementares de formacao sao as bases.

Definicao 4.1 (Base) Uma base B é o conjunto de todas as unidades genéti-
cas elementares que podem ser usadas na formacao do material genético dos
cromossormos de uma populacao.
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Por exemplo, para a construcdo de MCs, as unidades sdo formadas por
uma relacao binaria entre os conceitos, onde a base € dada por:

B=cUe,

onde: ¢ € o conjunto dos conceitos existentes numa ontologia de dominio; e € o
conjuntos de relacoes caracterizadas por uma 3-upla (e, €9, €3), que represen-
tam respectivamente o TIPO DA RELACAO, VALOR DA RELACAO, APRENDI-
ZAGEM DA RELACAO.

Numa instanciacdo em relacio aos dados da ontologia Ciclo da Agua (ta-
bela 4.1), possiveis valores sdao: para o tipo da relacdo e; = {temporal, acao,
caracteristica}; o valor da relacao e; = {ry,...,r14} (tabela 4.2); e a aprendiza-
gem da relacao € dada por e3 = {d, r} sendo d para diferenciacdao progressiva e
r para reconciliacao integrativa.

As caracteristicas do cromossomo sao agrupadas em genes, que sao forma-
dos por uma sequiéncia de elementos base. Contudo, nao € qualquer sequiéncia
de bases que caracteriza um cromossomo. Para tal, deve ser definida uma lei
de formacado para enunciar o modo pelo qual as bases devem se interligar para
que o gene apresente uma caracteristica admissivel.

O GAADT propoe uma lei de formacdo de caracteristicas por um conjunto
de Axiomas de Formacao de Genes (AFG), o qual devera ser definido para cada
caso de acordo com a semantica atribuida ao gene.

Definicao 4.2 (Gene) Um gene G é uma seqiiéncia formada pelos elementos
da base B que pertence ao conjunto AFG.

A minuciosidade dos AFG para a formacao do gene s6 € definida no mo-
mento de instanciacao do GAADT a um problema especifico. Por exemplo, o
AFG para o problema de construcao de mapas conceituais assegura que as
relacoes expressas pelos elementos do gene fazem parte da ontologia conside-
rada.

Assim, o conjunto de possiveis genes de um MC € formado por todas as
relacoes binarias que satisfazem o AFG. A seqiiéncia de bases que forma um
gene € dada por:

Gk =< Cky, €k, Ckj >

onde k € a caracteristica de dado gene, ¢;, forma uma proposicao com o con-
ceito ¢ ; e a frase de enlace € dada pela relacao e, = (ej 1, €k 2, €r3)-

O AFG é formado por um conjunto de axiomas que indicam as confor-
macoes validas para os genes. Para a ontologia de dominio ciclo da agua
mostrada anteriormente, dois possiveis axiomas sao descritos na tabela 4.3:
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afgr = (Vgi € g ck; = NUVEM A ¢ ; € {CHUVA, NEVE, GRANIZO} — €51 = ACAO A
er2 €T Neps € {d,r})

Para todo gene g;, cujo conceito ¢, ; € a NUVEM e o conceito ¢ ; pertencendo ao
conjunto de conceitos {CHUVA, NEVE, GRANIZO}, entao a relagdo s6 podera ser
do tipo ACAO, com os valores pertencentes ao subconjunto de frases de enlace
rg contidos na relacido do tipo acdo definido na ontologia. A relacdo pode ser
compreendida por diferenciacdo progressiva (d) ou reconciliacdo integrativa (r).
afgs = (VYgi € g ek € {CHUVA, NEVE, GRANIZO} A ¢ ; = PRECIPITACAO — ¢ =
CARACTERISTICA A ej2 € rig Aegs € {d,r})

Para todo gene g, cujo conceito ¢, ; pertencendo ao conjunto de conceitos {CHUVA,
NEVE, GRANIZO} e o conceito ¢ ; € a PRECIPITACAO, entao a relacdo s6 podera
ser do tipo CARACTERISTICA, com os valores pertencentes ao subconjunto de
frases de enlace r14 contidos na relacao do tipo caracteristica definido na ontologia.
A relacao pode ser compreendida por diferenciacdo progressiva (d) ou reconciliacao
integrativa (r).

Ex1:

Ex2:

Tabela 4.3: Exemplos de AFG para Mapas Conceituais

Abaixo sao mostrados alguns genes obtidos pela aplicacdao dos axiomas
afg, e afgo, respectivamente na figura 4.2 e figura 4.3, onde a aprendizagem
dos genes produzidos pelo afg; € dada por diferenciacao progressiva e para o
afge por reconciliacao integrativa.

e

pI'OVOCB causa pI'OVOCB causa provoca causa

Figura 4.2: Alguns Genes Produzidos pelo afgl

éuma forma de (1] éum tlpo de(r éuma forma de (r] éum t|po de(r éuma forma de(r éum t|po de (r]
1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1
v A v v A A
Precipitagéo Precipitagéo Precipitagéo Precipitagéo Precipitagéo Precipitagao

Figura 4.3: Alguns Genes Produzidos pelo afg2

Com buscas na ontologia do dominio, outros axiomas podem ser formados
para as demais relacoes binarias. Assim, para que o GAADT possa realizar as
operacoes em busca da solucao primeiramente o tipo gene deve ser definido,
bem como todas as restricoes imposta pelo AFG.
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Para representar um resultado o GAADT agrupa os genes em sequéncias
formando o tipo abstrato cromossomo. Portanto, um cromossomo da popu-
lacdo € formado por um conjunto de genes {¢i, g2, ..., 9.}, onde este conjunto
fornece a informacao necessaria para identifica-lo dentro da populacao.

Nao € permitida duplicacao de cromossomos na mesma populacao e a iden-
tidade de cada cromossomo € chave desta regra. O GAADT opoe-se em deixar
coexistir copias de um mesmo cromossomo em qualquer tempo durante a
busca por um cromossomo mais adaptado, apesar desta comparacao ser uma
busca exaustiva.

Da mesma forma, nao € permitido que cromossomos extintos possam re-
tornar ao conjunto de solucoes, pois exclusoes de caracteristicas implica que
elas nao satisfazem o problema. A unica excecao para isto € quando o ambi-
ente sofre alteracao.

As caracteristicas dos cromossomos de uma populacao auxiliam também
a classifica-los em grupos taxonomicos (espécies e familias) em funcao do
grau atribuido as caracteristicas compartilhadas pelos mesmos. O carater
do GAADT em gerar cromossomos também € estabelecido por uma lei de for-
magao gerando um conjunto de Axiomas de Formagao de Cromossomos (AFC).

Definicao 4.3 (Cromossomo) Um cromossomo C é um conjunto de genes que
obedece as condigcoes estabelecidas pelo AFC.

As definicoes axiomaticas no que tange a associacdo dos genes s6 podem
ser descritas quando a instanciacao de um problema € projetada. Volta-se en-
tao ao exemplo de producao de MCs. O AFC' que determina mapas conceituais
corretos de acordo com os principios tedricos de estrutura hierarquica, dife-
renciacao progressiva e reconciliacao integrativa tem duas leis de formacao
(Rocha et al. 2004), apresentadas na tabela 4.4.

afcl = (VC S C’Vgl,gk €c (EI g2,--.,9k—1 € C di € {1,2,...,]1‘7 1} Ci,1 = Ci+1,1 \/Ci11 =
Cit12 V Ci2=2Ciy11 VCa= Ci+1,2)>

Para todo cromossomo ¢, cujo conjunto de genes tem cardinalidade maior ou igual
a k, existe pelo menos um caminho entre todos os seus pares de genes g;, g Per-
correndo os genes de ¢ no sentido g, para g;+1, ou vice-verso, que comec¢a no
conceito ¢; ; e termina no conceito c; 2. Isto €, o mapa conceitual representado
pelo cromossomo ¢ é conexo;

afco=(NeeCAreC (x={g |Vgi€ce;3=d}) AN(Vg1,9x €& 31 g2,...,gk—1 € c T €
{1,2,.. .k —1}(cig = cig11 Vg = ciy12 V2 = Ciy11 V Cig2 = Cit1,2)))

Para todo cromossomo ¢ existe um cromossomo x, cujo conjunto de genes € um
subconjunto proprio de genes de ¢ composto somente por proposicées compreen-
didas por diferenciacao progressiva que forma uma arvore. Isto é, a aprendizagem
por diferenciacdo progressiva de um mapa conceitual € um grafo conexo aciclico.

afcy

afca

Tabela 4.4: Exemplos de AFC para Mapas Conceituais
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O AFC é definido como um conjunto de conjuntos das possiveis confor-
macoes do tipo abstrato gene, que por sua vez € definido pelo AFG. Cada
elemento desse superconjunto tem que obedecer a esta propriedade.

No contexto de mapas conceituais o mapa fornecido pelo estudante tem
sua correspondéncia cromossomica, onde cada relacao binaria € mapeada em
um tipo abstrato gene. Dado o mapa do estudante mostrado na figura 4.1, a
tabela 4.5 apresenta o mapeamento do mesmo para o tipo abstrato cromos-

SO1mo.

’ Cromossomo Aluno ‘

g1 = <EVAPORACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), CONDENSACAO>
g2 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, acontece antes de, d), PRECIPITACAO>

g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, produz, d), NUVEM>
g4 = <NUVEM, (ACAO, provoca, d), GRANIZO>
g5 = <GRANIZO, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO>

Tabela 4.5: Mapa do Aluno - Correspondéncia Cromossomica

Populacao € o ultimo tipo basico a ser definido. Uma populacao guarda um
conjunto de individuos, representados pelos cromossomos, que em determi-

nado momento sao considerados proveitosos para resolver o problema.

Definicao 4.4 (Populacao) Uma populacdo P é um conjunto de cromossomos
construidos conforme descrito na Definicao 4.3.

A figura 4.4 apresenta um exemplo de populacao de mapas conceituais,
onde P = {01,02,03}.

(] C2

Condensagéo
g1 g2 g3

precede produz formar ocorre antes de

Vapor de Agua @ Precipitagéo

C3

@ Precipitagdo
. 7z
causa & uma formade
7’
gs \, I g

Figura 4.4: Exemplo de Cromossomos Fornecidos pelo GAADT

)

I
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O tipo populacao pode ser alterado para aproximar seus cromossomos da
solucao esperada para o problema. Alteracoes genéticas sao entao realizadas
para diversificar as caracteristicas das geracoes futuras. A seguir sao apre-
sentados os operadores genéticos propostos pelo GAADT.

4.4 Operadores Genéticos

O GAADT trabalha com dois tipos de operadores genéticos. O primeiro deles €
o cruzamento ou reproducao, cuja finalidade € mesclar os genes de dois cro-
mossomos. Dois cromossomos, chamados cromossomos pai, sao selecionados
e suas caracteristicas sdo combinadas para formar novos cromossomos, de-
nominados cromossomos filhos.

O segundo é chamado operador de mutacao que tem o objetivo de alterar
a identidade de um cromossomo para formar um novo, denominado cromos-
somo mutante.

A informacao que € passada de pai para filho € representada pelo gene que
melhor satisfaz as restricoes do problema, denominado gene dominante.

Dada uma caracteristica especifica, tal que em um cromossomo ela é ex-
pressa pelo gene g, € no segundo cromossomo pelo gene g,. Diz-se que g,
melhor satisfaz os requisitos do problema do que g,, se e somente se, o grau
de adaptacao de g, for maior ou igual ao grau de adaptacao de g,. O GAADT
define o grau de adaptacao de um gene pela funcao grau.

Definicao 4.5 (Grau) O grau de adaptacgéao de um gene é uma funcgéo grau do
seguinte tipo: grau : G — K tal que, a cada gene g, g € G, é associado um
unico nimero k, k € K (K é um corpo ordenado?), chamado de grau(g) e que
reflete, segundo a interpretacdo adotada para o problema, uma estratificacao
comparativa entre a adaptacao dos genes.

Para o exemplo de MCs o grau de adaptacao de um gene € uma funcao
grau : G — R, tal que:

2 se g € exatamente a ontologia
grau(gr) = ¢ 1 se g € aproximadamente a ontologia
0 se c.c.

O termo pertencer exatamente a ontologia necessita de duas verificacoes:

e 0 gene expressa uma relacao binaria que existe;

2Estrutura algébrica, com duas operacoes, sem divisores proprios de zero e munido de uma
ordem. Ex: (R, <, +,x,0,1).
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e o valor e o supertipo da frase de enlace coincide exatamente com uma das
instancias da taxonomia que une supertipos e frases de enlace (Rocha
et al. 2004).

Ja o termo pertencer aproximadamente a ontologia ocorre quando s6 0 su-
pertipo da frase de enlace € descrito na ontologia.

A tabela 4.6 apresenta os graus dos genes do mapa do aluno (figura 4.1).
Observa-se que a frase de enlace do gene g, nao pertence exatamente a onto-
logia, porém seu tipo relacao € possivel. O grau desse gene nao € totalmente
penalizado, pois os valores das relacoes podem ter palavras semelhantes que

poderiam ser pesquisadas, por exemplo em um dicionario de sindonimos.

Genes [grau(g) |

g1 = <EVAPORACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), CONDENSACAO>
g2 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, acontece antes de, d), PRECIPITACAO>

2
1
g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, produz, d), NUVEM> 2
2
2

g4 = <NUVEM, (ACAO, provoca, d), GRANIZO>
g5 = <GRANIZO, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO>

Tabela 4.6: Mapa do Aluno - Grau dos Genes

Quando um gene nao expressa uma caracteristica aceitavel ele € denomi-
nado gene-inocuo, cujo simbolo € representado por g,. A presenca ou auséncia
de g, no cromossomo nao altera sua identidade, pois este gene também satis-
faz as regras do AFG. Dessa forma, o gene inécuo sera uma constante do
sistema, cujo valor deve ser definido no momento da instanciacdo do algo-
ritmo.

Ao grau de adaptacao do gene inocuo € atribuido o menor grau possivel
dentre qualquer outro grau atribuido a genes que expressam caracteristicas.
O grau de g, dever ser igual ao elemento neutro do corpo K para a operacao
de adicao, neste caso o grau de g, € igual a zero.

Apos a definicao de grau de adaptacao do gene, ha a possibilidade de com-
parar pares de genes que representam a mesma caracteristica. Diz-se que
dois genes expressam a mesma caracteristica se eles contém algum atributo
relevante para o problema em questao.

O GAADT especifica os atributos relevantes pelo conjunto atributoRelevante,
que € uma constante do sistema e seu conteudo depende da interpretacao
dada ao problema. Para verificar se um par de genes expressam a mesma
caracteristica foi definida a relacao mesma, que € especificada pelos seguintes

lemas:
Lema 4.4.1 Vg : G|(g,9) € mesma.

Lema 4.4.2 Vg, g, : G|(g1,92) € mesma — (g2, 91) € mesma.
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Lema 4.4.3 Vg, 92,93 : G|(g1, g2) € mesma A (g2, g3) € mesma — (g1, g3) € mesma.

Por exemplo, no problema de construcao de MCs o atributo relevante € que
haja caminho entre os grafos dos genes g, e g,, consequiientemente a relacao

mesma € dada por:
(G, gy) € mesma — ((ch =cy1) V(Cz1 =cya) V(oo =cy1) V (cpa = CyVQ))

onde ¢; ; representa o conceito j do gene g;.

O GAADT defini a funcao domi denominada gene dominante, que recebe
dois genes de cromossomos pai diferentes. Se os genes fornecidos dizem res-
peito a uma mesma caracteristica, entdo a funcao retorna o gene com maior
grau de adaptacao. Caso os genes nao representem a mesma caracteristica,
entdao a funcao domi retorna g, apenas para tornar a funcao um algoritmo
valido, pois neste caso o gene-inocuo nao € considerado um dominante pro-
priamente dito.

Definicao 4.6 (Dominante) O gene dominante é uma funcao domi do seguinte
tipo:
domi: G x G — G
g se (g1,92) ¢ mesma,
domi(g1,g2) = g1 se(g1,92) € mesma A grau(gr) > grau(ga),
g2 se (g1, 92) € mesma A grau(gr) < grau(ga).

Para o exemplo de construcao de MCs, gene dominante € uma funcao domi :
G x G — @G, tal que:

gn s€ ((Coq # cy1) Acon # ¢y2) A(cap 7 cya) A (Cap 7 €y2));

gz S€ ((Cac,l = Cy,l) \ (Ca:,l = Cy,2> \ (Cx,Q = Cy,l) \ (Cac,Q = Cy,?)) A
domi(ge, gy) = grau(gz) > grau(gy));
gy se ((0%1 =cy1) V(g1 =¢y2) V(cz2=cy1) V(2= cy72)) A

(grau(g.) < grau(gy));

onde ¢; ; representa o conceito j do gene g;.

O fato de os individuos mais adaptados da populacdo terem mais chan-
ces de transmitir suas caracteristicas as geracoes futuras, faz com que haja
analise da adaptacao do cromossomo como todo, que € definida pela funcao
adapt.

Definicao 4.7 (Adaptacao) A adaptacdo de um cromossomo é uma_funcao adapt
do seguinte tipo:

adapt : C' — K

adapt(c) =3 ,c.Ocg X grau(g)
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onde ©., é 0 peso com o qual o gene g contribui para a adaptac¢ao do cromos-
somo c.

O valor de © usado para calcular a adaptacao do cromossomo € mais um
parametro que deve ser definido quando um problema ¢ instanciado, exami-
nando a presenca ou auséncia de uma dada caracteristica génica no cromos-
somo.

Como exemplo, para a construcao de uma populacao de MCs seu objetivo
€ comparar o MC do estudante com todas as estruturas alternativas de cons-
trucao do conhecimento permitidas pela ontologia. Para isto, os MCs gerados
pelo GAADT devem ser comparaveis ao MC do estudante. Além disso, um re-
quisito especifico deste problema € que os conceitos expostos pelo estudante
devem ter prioridade sobre os conceitos contidos nos genes do GAADT.

Dessa forma, os cromossomos que apresentarem maior quantidade de con-
ceitos contidos no mapa do estudante terao maiores valores de adaptacao.
Assim, os valores de O de cada gene g do cromossomo c € dado por:

2 se g contiver os dois conceitos do mapa do estudante
© =4 1 se g apresentar somente um conceito igual ao mapa do estudante
0 sec.c

Exemplo 8 Seja o mapa do estudante da figura 4.1. Dado que_foram obtidos do
GAADT trés possiveis cromossomos (figura 4.4), onde c¢; = {g1,92}, c2 = {93,914} €
c3 = 195,96}

A tabela 4.7 mostra o calculo da adaptac¢ao de cada um desses cromosso-
mos. Pode-se observar que o cromossomo c; € mais proximo semanticamente do
cromossormo do estudante do que ¢, e c3.

l \ Gene ‘ O ‘ gr@u(gi) ‘

c g1 = <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO> 2 2

1 g2 = <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA> 1 2
adapt(cy) > gee Ocg X grau(g) =6

c g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM> 2 2

2 g4 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO> 2 2
adapt(cz) > gee Ocyg X grau(g) =8

. g5 = <NUVEM, (ACAO, causa, d), CHUVA> 1 2

3 g6 = <CHUVA, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO> 1 2
adapt(c3) D gce Ocg X grau(g) = 4

Tabela 4.7: Exemplo de Adaptacao de Cromossomos em MCs

Antes de definir o operador de cruzamento propriamente dito, ainda € ne-
cessario definir duas funcées que precedem o operador. A primeira funcao
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diz respeito a selecao de uma subpopulacao que satisfaz os requisitos r pre-
viamente definidos pelo problema. Estes requisitos indicam quando um dado
cromossomo € considerado apto a reproduzir novos cromossomos.

Definicao 4.8 (Selecao) A selecdao dos cromossomos que satisfazem um predi-
cado r é uma _funcgao sel do seguinte tipo:

sel : P(P) x P(P) — P(P)

sel(Py,r) =P Nr.

Por exemplo, o predicado que define o conjunto r para o problema de
construcao de MCs pode ter a seguinte exigéncia para selecionar os cromos-
somos mais adaptados: a adaptacao do cromossomo selecionado tem que
ser maior que a adaptacao meédia da geracao corrente, ou seja, a funcao
sel : P(P) x P(P) — P(P), tal que: sel,(c1,...,c,) = {c | adapt(¢;) > media(P)},
onde media(P) € a soma da adaptagcado de todos os cromossomos de P divida
pelo quantidade de cromossomos de P.

Tomando como exemplo uma populacdo P = {ci, 2, c3} formada pelos cro-
mossomos da tabela 4.7, entdao a média da adaptacdao dos cromossomos €
dada por media(P;) = 6. Logo sel(P,) = {c1,c2}, pois adapt(c;) > media(Py) €
adapt(ce) > media(Py).

Selecionar os cromossomos que possuem uma boa adaptacao significa que
eles contém caracteristicas que podem ser repassadas, auxiliando na criacao
de outros cromossomos mais adaptados.

Dados dois cromossomos pai que satisfazem os requisitos de selecao, torna-
se indispensavel que o GAADT encontre quais os genes dominantes para todas
as caracteristicas existentes. Dessa forma, o GAADT define uma outra fun-
cao que auxilia o cruzamento denominada fecundacao que, a partir de dois
cromossomos, retorna todos os genes dominantes.

Definicao 4.9 (Fecundacao) A fecundacao é uma funcgéo fec do seguinte tipo:
fec:C x C — P(G)
fec(er, ca) = {glVg1 € c1Vga € ca(g = domi(gy, 92)) }

Lema 4.4.4 Vc: C|(fec(c,c),c) =C.

A definicao da fecundacao nao é peculiar a instanciacao do problema, por
isso para MCs ela permanece a mesma definida por Vieira (2003). Entao para
o mapa do estudante da figura 4.1 e cromossomos da tabela 4.7, tem-se:

fec(er, ¢2) = {domi(g1, g5), domi(gy, gs), domi(ga, g3), domi(ga, ga) } = {1}

fec(ca, er) = {domi(gs, g1), domi(gs, g2), domi(ga, g1), domi(gs, g2) } = {93, 9a}
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A tabela 4.8 mostra os detalhes da operacao fec(cy,cs) € fec(ce, ¢1), indicando
todas as possibilidades de combinacéoes entre os genes dos cromossomos for-
necidos, para que um deles seja classificado como gene dominante.

A possibilidade de comparar caracteristicas em MCs ocorre quando um
dado conceito faz parte dos dois genes (conceitos representado em negrito na
tabela 4.8). Conforme a definicao 4.6, o gene € considerado dominante se
possui grau superior a outro com mesma caracteristica e, havendo igualdade
de graus a funcao prioriza o primeiro gene fornecido.

[fec(q,cg) [GXG

grau(g:) | P(G) ]

domi( | o= <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO> 2
91:93) . — <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM> 2 9

domi( ) 9= <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO> 2
91,94 g4 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO> 2 9

. g2 = <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA> 2
domi(gz, gs) 5 A ax

g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM> 2

domi( | 92 = <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA> 2
92:94) = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO> | 2 9x

[ fec(ca, c1) [ GxG [ grau(gi) [ P(G) l

domi( | 95 = <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM> 2
93:91) 1| — <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO> 2 93

) g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM> 2
domi(gs, g2) 5 A ; ax

g2 = <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA> 2

domi( ) g4 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO> 2
94:91) 4| — <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO> 2 94

domi( ) ga = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO> 2
94:92) ) — <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA> 2 9x

Tabela 4.8: Exemplo de Fecundacao de Cromossomos em MCs

Com a analise de quais genes sao dominantes chegou-se no seguinte resul-

tado: fec(ci,ca) = {91} € fec(ca,c1) = {93, 94}
No cruzamento os cromossomos aptos sao representados pelo conjunto
MACHO e FEMFEA, tal que MACHO = sel(P;,M) e FEMFEA = sel(P,, F), onde:

e 0s cromossomos adaptados ao ambiente sao agrupados na populacao P;;

e M e F sao dois predicados sobre o tipo populacao que obedecem o con-
junto de requisitos do ambiente Rgq, escritos em uma linguagem de pri-
meira ordem;

e se M NF = areproducao é dita sexuada;
e se M = I areproducao ¢ dita assexuada;

e se MNF #( eM+# F areproducao € dita mista.

Definicao 4.10 (Cruzamento) O cruzamento é uma func¢ao cruz do seguinte
tipo:
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cruz s MACHO x FEMFA — P

cruz(cy, ca) = {c|c C fec(cy,c2)}

Considerando as informacoes referentes a adaptacao e fecundacao, apre-
sentadas respectivamente nas tabelas 4.7 e 4.8, a seguir € mostrado um
exemplo da representacao do cruzamento para mapas conceituais.

e Uma subpopulacdo € selecionada, tal que P, = {c, 2 };

e Os predicados sao definidos com uma reproducao assexuada: M = F.
Dessa forma, o GAADT realiza a fecundacao de todos com todos, verifi-
cando o conjunto de genes dominantes entre todos os genes dos cromos-
somos fornecidos;

e Observa-se na tabela 4.9 que fec(ci, ) # fec(cs, 1), isso faz valer a esco-
lha de reproducao assexuada para geracao de mapas conceituais;

MACHO sel(P1, M) = {c1} sel(P, M) = {ca}
FEMEA sel(Py, F) = {c2} sel(P1, F) = {c1}
(fec(MACHO,FEMEFEA) || fec(e1,c2) = {g1} fec(ca,c1) = {g3,94}

[ fecler, ) # feclea,er) [ eruz(er, ca) = {c C (fec(er, ca) A fec(ea, c1)) | adapt(c) > adapt,,,(P)} |

Tabela 4.9: Exemplo Cruzamento

° . cruz(cl,cg) = {c = {91}70 = {93},0 = {94}704 = {91793}7C = {91794}70 =
193,94}, ¢ = {91, 93, 94} };

e O cruzamento pode obter um cromossomo cuja adaptacao € inferior as
ja existentes, porém somente cromossomos mais adaptados sao real-
mente gerados. A figura 4.5 mostra a populacao resultante da operacao

cruz(cy, ).

C4 Cs5 Cé

=

g1 precede g1 precede g1 precede

forma ocorre antes de g3 forma ocorre antes de
s ¢

\ Precipitacao Precipitagdo

Figura 4.5: Resultado do Cruzamento entre ¢; € ¢,

Condensagéo




4.4. OPERADORES GENETICOS 72

e E importante enfatizar que os cromossomos resultantes do cruzamento
sao validados pelo AFC. Dentre os axiomas ha a determinacao que o MC
deve ser conexo e que caso, as frases de enlace sejam derivadas somente
de uma diferenciacao progressiva, entao o MC deve ser aciclico.

O proximo operador definido pelo GAADT é a mutacao, a qual € composta
de trés funcées: insercao (ins), supressao (del) e troca (troc), onde o cromos-
somo final apresenta parte dos genes do cromossomo original. A seguir a
definicao de cada funcao e o exemplo com MCs.

Definicao 4.11 (Insercao) A insercdo é uma funcéao ins do seguinte tipo:
ins: C xP(G)—C

, {cUGl se (cUGy) € AFC,

ins(c,Gy) =

c c.c.

Para realizar a mutacao de genes, o GAADT seleciona aqueles que se en-
contram abaixo da média. Para o exemplo da tabela 4.7, tem-se apenas um
gene abaixo da média formando a subpopulacao P, = {c3}. A figura 4.6 mostra
um aplicacao de insercoes de genes (G; N0 Cromossomo c;.

git 3 . iz

provoca causa é uma forma de
-

resulta de causa é uma forma de é transformag;ao de causa é uma forma de

Figura 4.6: Exemplo Insercao de Gene

provoca causa é uma forma de

gis Qia

A operacgao de supressao del remove um conjunto de genes do cromossomo
de origem.

Definicao 4.12 (Supressao) A supressdao é uma fungdo del do seguinte tipo:
del : C xP(G) — C
C—Gl se (C—Gl) EAFC,

C C.C.

del(c,Gy) =
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Alguns genes podem apresentar caracteristicas indesejadas. No caso de
comparacao de mapas conceituais um exemplo seria a criacao de um gene
que contenha um conceito que nao se apresente no mapa do aluno, ou seja, a
presenca de uma caracteristica que nao condiz com a realidade.

Para aproximar o resultado a caracteristica indesejada pode ser suprimida,
como no caso de gg = <CHUVA, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO>
(figura 4.7), tentando assim eliminar uma opc¢ao de gene que contenha o con-
ceito chuva, o qual nao esta presente na figura 4.1.

Precipitagédo

/
.
€ uma forma de
L’
.
.
)

Figura 4.7: Exemplo Supressao de Gene

{

A operacao de troca troc remove um conjunto de genes do cromossomo de
origem e lhe adiciona outro conjunto de genes.

Definicao 4.13 (Troca) A troca é uma funcao troc do seguinte tipo:
troc: C x P(G) x P(G) — C

(cUG)) — Gy se(cUGy) € AFC A ((cUGh) —Gg) € AFC,
troc(c. Gy, Gy) — cUGy se(cUGy) € AFC N ((cUGy) — Gy) ¢ AFC,

c— Gs se(cUGH) ¢ AFC A (c— Gy) € AFC,

c se(cUGH) ¢ AFC A (c— Gy) ¢ AFC.

Acodes da funcao de insercao e supressao podem ser vistas como casos
particulares da acado da funcao de troca. Conforme estabelece o seguinte co-
rolario:

Corolario 4.4.1 Ve : C;Gy,Gs : P(G) | troc(c, G1,Gy) = del(ins(c, Gy), Gs)

A troca € uma forma de adaptacdo do resultado, sendo uma mesclagem
dos operadores supressao e insercao, respectivamente. Dadas as possiveis
insercoes em c; mostradas acima, a figura 4.8 mostra exemplos de troca cujos

cromossomos resultantes tém adaptacao superior ao cromossomo ancestral.

Definicao 4.14 (Mutacao) A mutacdo é um predicado mut C P(P), tal que:
mut(cy) = {c2|3G1, Ge : P(G) (#G1 < #1-2)N(F#Go < #e1+2)A(troc(cr, Gh, Go) = ¢2)
N(adapt(cy) > adapt(cy))}
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A restricao que c¢; seja maior que ¢; garante que todo cromossomo mutante
€ mais adaptado do que o cromossomo original. Os cromossomos da figura 4.8
sao exemplos validos de mutacao em MCs, pois adapt(c;) = 6 e adapt(cg) = 6,
indicando que houve adaptacao destes cromossomos ao ambiente frente as
caracteristicas do cromossomo original cs.

O GAADT define que a alteracdo do numero de genes do cromossomo no
cromossomo mutante € limitada em cinqiienta por cento do tamanho inicial,
para que as mutacoes ocorridas em um cromossomo nao sejam bruscas ao
ponto de repelir os demais cromossomos da sua espécie.

4.5 Ambiente

O GAADT opera sobre populacoes de cromossomos que evoluem de acordo
com as caracteristicas de um ambiente A. Um ambiente A € uma 8-tupla
(P,P(P),Rq, AFG, AGC, Tz, %, P,), onde:

e P € a populacao,
e P(P) € o conjunto poténcia de P,

e Rq € o conjunto dos requisitos (caracteristicas expressas através de for-
mulas numa linguagem de primeira ordem) do problema que influenciam
a genealogia da populacao P,

e AFG é o conjunto de axiomas de formacao dos genes dos cromossomos
da populacao P,

e AFC € o conjunto de axiomas de formacao dos cromossomos da popula-
cao Pe

e Tx € o conjunto de pares de cromossomos (z,y), onde r € um cromos-
somo construido a partir do cromossomo y, pela acao da operacao de
cruzamento ou mutacao, registrando desta forma a genealogia dos cro-
mossomos pertencentes as populacoes geradas pelo GAADT durante a
sua execucao,

e X € o conjunto de operadores genealogicos que atuam sobre a populacao
P,

e P, é uma sub-populacao pertencente a P(P), chamada de populacao ini-
cial, com no minimo um cromossomo.
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O GAADT submete os cromossomos de uma populacao a acao dos requisi-
tos do problema Rgq. A seguir € apresentado um exemplo do funcionamento do

algoritmo para gerar novos cromossomos a partir dos pré-existentes.

4.6 Algoritmo

O GAADT ¢ uma funcao GAADT que recebe a populacdao F, e, depois de
submeté-la a simulacao de um processo evolutivo, devolve uma populacao
P,.

Os cromossomos da populacao P, sao os cromossomos das populacoes
Py,Pi,...,P,_1, cujas caracteristicas predominaram por satisfazer os requisi-
tos do problema Rg, ou entao sao novos cromossomos resultantes da acao
dos operacoes de cruzamento e mutacao sobre os cromossomos da populacao
anterior P,_;. Diz-se entdao que a populacao P, evoluiu da populacao F,.

Os cromossomos das geracoes anteriores, cujas caracteristicas nao aten-
deram os requisitos do problema Rq, podendo ser agrupados numa populacao
de cromossomos "mortos".

Antes da definicao do GAADT propriamente dita é necessario definir o cri-
tério de preservacao sobre a populacao atual P, denominado p..... Este predi-
cado esta entre o conjunto de requisitos Rq e seu objetivo principal € selecionar
0S cromossomos que sao automaticamente repassados para a proxima gera-
cao. Para o exemplo de mapas conceituais considera-se como ponto de corte
a adaptacao média da populacao atual.

Existem dois critérios de parada para a funcao GAADT. O primeiro € utili-
zado quando € de conhecimento prévio o valor de adaptacao a ser encontrado,
tal que os cromossomos da populacao sdo considerados satisfatorios. O se-
gundo critério diz respeito ao numero maximo de iteracoes desejadas. Ambos
os critérios sao requisitos do problema e devem ser definidos durante a ins-
tanciacao do ambiente.

Definicao 4.15 (GAADT) O GAADT é uma fungcdo GAADT do seguinte tipo:

GAADT : A — A
Poim s€ Poyy = {c|Vc : P, (adapt(c) > k)} # 0,

GAADT(P,) =< P, set+2=T,

GAADT(P.;1) caso contrario.
onde P, 1 = cruz(a,b) Umut(c) U peore(Pr) coma, b, c € P, Py é a populagao inicial
considerada, k € K é um valor imposto pelo ambiente A, como critério de acei-
tacao de cromossomos em P, que satisfazem o problema e T € N é um nuumero
dado como critério de satisfacdo do niumero de iteracoes.
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As duas primeiras opc¢oes de saida da fun¢ao acima ocorrem em decorrén-
cia das condicoes de parada impostas pelo ambiente. Enquanto as condicoes
de parada nao sao alcancadas a funcao € chamada recursivamente criando
novas geracoes de cromossomos mais adaptados.

Para o exemplo de MCs foi considerada a populacao inicial Py = {c;, o, 3}
(figura 4.4). Para melhor entendimento a tabela 4.10 mostra todos os genes
que sao utilizados nas geracoes de novos cromossomos. Optou-se por evitar
a insercao de genes que possuam algum conceito que nao esteja no MC do
estudante.

g1 = <EVAPORACAO, (TEMPORAL, precede, d), CONDENSACAO>

g2 = <EVAPORACAO, (ACAO, produz, d), VAPOR DE AGUA>

g3 = <CONDENSACAO, (ACAO, forma, d), NUVEM>

g4 = <CONDENSACAO, (TEMPORAL, ocorre antes de, d), PRECIPITACAO>
gs = <NUVEM, (ACAO, causa, d), CHUVA>

ge = <CHUVA, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO>
gi;, = <NUVEM, (ACAO, provoca, d), GRANIZO>

gi; = <NUVEM, (ACAO, resulta de, r), CONDENSACAO>

gi; = <GRANIZO, (ACAO, ¢ causado por, 1), NUVEM>

9is = <GRANIZO, (CARACTERISTICA, é uma forma de, r), PRECIPITACAO>
gi, = <PRECIPITACAO, (CARACTERISTICA, pode aparecer como, r), GRANIZO>

Tabela 4.10: Genes Utilizados no Algoritmo

Por ser um exemplo textual, o numero maximo de iteracoes sera dado por
T = 5. Conforme o questionamento de nao haver um mapa conceitual ideal,
entao sera definido K = 0. Isto s6 ocorrera quando a busca encontrar todos
cromossomos com nenhum dos seus conceitos pertencentes ao conjunto de
conceitos do mapa fornecido pelo estudante, significando que a populacao
nao podera convergir a uma solucao adequada devido ao mapa do estudante
nao se assemelhar a ontologia.

Dessa forma, se o mapa de entrada for adequado o unico critério de parada
alcancado sera o numero maximo de iteracoes.

O estado do sistema € composto pelas seguintes propriedades:

Puwa: populacao de cromossomos vivos;

P.,..: populacdo de cromossomos gerados por cruzamento;

P.t: populacao de cromossomos gerados por mutacao;

T,: relacao taxondmica dos cromossomos da populacao atual;

t: contador do nimero de iteracoes.

MACHO e FEMFEA: propriedades invariantes do sistema, sendo subcon-
juntos de P,yq.-
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Quando o sistema € inicializado tem-se: Py = P,u = {c1,¢0, 3} T, = D5t =0
para indicar que nenhuma iteracao da funcao GAADT foi realizada; P.,.,. = @
e P, = @ indicando que chamadas das funcoes cruz e mut ainda nao foram
executadas. Contudo, ja € feita uma pré-selecao de M ACHO = sel(peorte(Fo), M)
e FEMEA = sel(peorte(Po), F).

A tabela 4.11 mostra iteragoes do GAADT para MCs, onde das quatro colu-
nas a leitura deve ser orientada duas a duas na vertical. O primeiro conjunto
de células indica a iteracao do GAADT sobre F,.

A chamada da funcao cruz especifica a construcao de novos cromossomos
a partir dos cromossomos da populacao atual que satisfazem p.,.. Estes
cromossomos pai sao selecionados dos conjuntos MACHO e FEMFEA de tal
forma que a reproducao seja assexuada. Por sua vez, os cromossomos que
nao satisfazem p.,.. sdo submetidos a funcao mut antes de serem transferidos
para a populacao de cromossomos mortos.

Como ¢t + 2 # T ha uma chamada recursiva da funcao GAADT, onde a
populacao atual € atualizada e t = 1 para indicar que ja houve uma iteracao
do algoritmo.

Esta implicito no decorrer das geracoes da tabela 4.11 algumas fecunda-
coes e mutacoes que nao vingam, pois os cromossomos descendentes sao equi-
valentes a outros pré-existentes.

A tabela 4.12 é uma continuacao da tabela 4.11, onde sao mostrados a
populacao de cromossomos gerados por cruzamento na primeira coluna e a
relacao taxondmica na segunda, onde os conjuntos P,.,.,, € T, sao referentes a
ultima iteracao.

Deve ser destacado que a partir da segunda iteracao algumas mutacao nos
Cromossomos {cz, ¢4, ¢, €12, c13} € {co, c10}, 08 quais nao satisfazem mais os re-
quisitos, sao obtidas somente pela aplicacao da funcao de insercao. A insercao
de um gene tornaria a mutacao valida, porém a busca por genes a serem su-
primidos nao retornou uma opcao valida ja que resultaria num cromossomo
mutante cuja adaptacao nao superaria ao do cromossomo que o originou. Por
isso a mutacao foi empregada apenas com a funcao ins.

Finalmente, chega-se a condicao de parada ¢t + 2 = 5 e o sistema retorna a
populacao de cromossomos vivos Pya = {{¢s, c11, C14, C15, - - - , Co5 }U{ 26, Cor, . . ., C77}U
{cr8,Cr9, ..., C82}}-

Pode-se observar que o GAADT encontrou cromossomos proximos ao mapa
fornecido, como c3, 31, c50 € ¢5;. Contudo, mesmo evitando a insercao de certos
conceitos, o mapa do estudante nao apresenta conceitos importantes sobre o
dominio ciclo da agua, cabendo ao professor fazer uma avaliacdo mais critica.
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Figura 4.8: Exemplo Troca de Genes

Patual Py ={c1,c2,c3} Patual {c2,c4,¢5,¢6,c9,c10,C11,C12, C13}

esvazia()| Peruz = &5 Pmut = & esvazia()| Peruz = &5 Pmut =

t 0 t 2

MACHO| {ci1,c2} MACHO| {c¢,c9,c10,c11}

FEMFEA| {c1,ca2} FEMEA| {cs,c9,c10,c11}

Pcorte {03} Pcorte {527 C4,C5,C12, C13}

Peruz {C4 = {917!]3},05 = {91794}756 = Peruz z

{91,93,94}}

Tx TxU{(C4,{Cl,CQ}),(657{61,62}),(Cg,{cl,CQ})} Ty Ty

Pout {cr ={gi1,96},c8 = {gi3.96}} Prut {cia = {93,94,91,}, c15 = {93,94,9i5}
cie = {93,94,9i}, c1ir = {93,949}
c18 = {91,93,9i, }» c19 = {91,94,9i}> c20 =
{91,94,9i,}, c21 = {93,9i1,9i5}, c22 =
{93,9i1,9ir}, c23 = {9i;,9i5,91}, caa =
{ghvgigvg‘l}v C25 = {g’i17g'i3’gi6}}

Ty T U{(c7,c3),(cs,c3)} Ty T, U {(c1a,c2),(c15,c2), (c16,c2), (c17,c2),
(c18,c¢4), (c19,¢5), (€20, c5), (c21, C12), (C22, C12),
(c23,c13), (c24, c13), (c25,€13) }

Prortos Prortos U {Cd} Prortos Prortos U {527 C4,C5,C12, C13}

P,iyal {c1,c2,¢c4,c¢5,c6,c7,c8} P,iyal {cs, c9, c10, €11, 14, C15, C16, C17, C18, C19, €20,
C21, €22, C23,C24,C25}

esvazia()| Peruz = @5 Pmut = esvazia()| Peruz = @5 Pmut =

t 1 t 3

MACHO| {c2,c4,c5,c6} MACHO| {cs,c11, c14, €15, C16, €17, C18, C19, €20, €21, C22,
23,24, C25}

FEMEA| {c2,c4,c5,c6} FEMFEA| {cs,c11,c14, €15, C16, C17, C18, C19, €20, C21, C22,
€23,C24,C25}

TPcorte {Cla C7, 68} TPcorte {097 ClO}

Peruz {co = {91,92,93},c10 = {91,92,94},c11 = ||| Peruz (Ver Tabela 4.12)

{91,92,93,94}}

TI TIU{(CQ, {CQ, 64}), (Clo7 {CQ, 65}), (611, {CQ, CG}) Tz (Ver Tabela 4. 12)

Prout {c12 ={9i,,93},c13 = {9i5, 9, } } Pyt {crs = {91,92,93,9i, }>cr9 =
{91,92,93,9i5}, cso = {91,93,9i5},c81 =
{91,92,94, 9is },c82 = {91, 92,94, 9i, }}

Ty T U {(c12,c7),(c13,c8)} Ty Ty U {(c7s,c9), (c79,c9), (cs0, c9),
(cs1,c10), (c82,c10)}

Prortos Prortos U {011 C7, C8} Prortos Prortos U {091 ClO}

Tabela 4.11: Iteracoes do GAADT
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Pcruz

T

{

€26 = {91793794791'1}

co7 = {91, 93,94, 9is }

c28 = {91,93, 94, gig }

c29 = {91, 93,94, gir }

c30 = {91, 93,94, 9i1 > Jig }

c31 = {91,93,94, iy 9ir

c32 = {91, 93,94, 9i1, 9is }

c33 = {91, 93,94, 9iy > 9iz» Jig }
c3a = {91,92,93,94, 9, }

c35 = {91, 92,93, 94, 9is }

c36 = {91,92,93, 94, 9ig }

c37 ={91,92,93,94, 97 }

c3s = {91,92, 93, 94, iy » Gig }
c39 = {91,92, 93,94, 9i1» 9ir }
c40 = {91,92, 93, 94, iy » Gz }
ca1 = {91, 92,93, 94, 91 » Giz» Gig }
ca2 = {g3,94, giy » 9i5 }

ca3 = {93, 94, i1 » Gig ¥

caa = {93, 94, 9i1» 9ir }

cas = {93,94, 941, Gis }

C46 = {93794’ gil’gigvgie}
car = {93, 94, i5» Gig }

cas = {93, 94, Gi5» Giz

ca9 = {91,93, 94, 9i1» Ji5 }

c50 = {91, 93,94, i Jig }

cs1 = {91,93, 94, Gi5» Gir }

cs2 = {93, 94, Giy » Gis» Jig }
€53 {93794’ gi119i5vgi7}
csa = {91, 93,94, 9iy > 9iz» Gis }
C55 = {93794’ 9i1’9i37gi5}
c56 = {93, 94, iy » 9iz» Gis» Jig }
cs7 = {93, 94, 9ig Jiz

cs8 = {91,93, 94, Gigr iz }

c59 = {93, 94, Giy » Gig» Jiz }
c60 = {91,93,94, Gi1 » Giz» Jir }
c61 = {93, 94, i1 » Giz» Jiv }
c62 = {93, 94, iy » Gig» Gir }
c63 = {91,93: i1+ Yig ;

ce4 =1{91,93,9i1,9i, }

ces = {91,93, Gi1» 9is }

€66 = {91793» gil’gie,vgiﬁ}
cer = {91, 94, gig» 9ir }

ce8 = {91, 94, i1 » Gizr Jig }
€69 = {91793’ 94’.91'1791'6791'7}
c70 = {91, 94, 9i1» Giz» Jiv }
cr1 = {93, 941+ 9igr Yir }

cr2 = {93, 9iy» Giz» Gig }

cr3 = {91, 93, 9i1» Giz» Yir }
cra = {93, 91+ iz Gig» Gin }
crs = {91, 94, 9iy, Gis }

c76 = {91,941+ 9iz» Yig ;

crr = {94, 91, 9is» Gig

}

T, U{

(c26,{cs,c14})
(ca7,{cs,c15})
(c2s8,{ce,c16})
(c29,{ce,c17})
(c30,{c6,c21})
(c31,{ce,c22})
(c32,{ce,c23})
(c33,{c6,c25})
(c34,{c11,c14})
(e35,{c11,c15})
(c36,{c11,c16})
(ca7,{c11,c17})
(c38,{c11,c21})
(c39,{c11,c22})
(ca0,{c11,c23})
(ca1,{c11,c25})
(ca2,{c14,c15})
(ca3, {c14,c16})
(caa, {c14,c17})
(cas,{c14,c24})
(ca6,{c14,¢55})
(ca7,{c15,c16})
(cas,{c15,c17})
(ca9,{c15,c18})
(c50, {c15,c19})
(es1,{c15,¢20})
(cs2,{c15,¢21})
(c53,{c15,c22})
(c54, {c15,c23})
(cs5,{c15,c24})
(cs6,{c15,c25})
(cs7,{c16,c17})
(cs8, {c16,c20})
(c59,{c16,c22})
(c60, {c17,c23})
(c61,{c17,c24})
(c62,{c17,¢25})
(c63,{c18,c21})
(ce4,{c18,c22})
(ce5,{c18,c23})
(ce6,{c18,c25})
(ce7,{c19,c20})
(ces, {c19,c23})
(ce9,{c20,c21})
(cr0, {c20,c23})
(c71,{c21,c22})
(6727 {0217 025})
(c73,{c22,c23})
(c74, {ca2,c25})
(c75,{c23,c24})
(c76,{c23,c25})
(c77,{c24,c25})

Tabela 4.12: Populacao gerada pelo cruzamento



Capitulo 5

GAADT para o Problema de
Alinhamento Multiplo de Proteinas

5.1 Introducao

Com a apresentacao do GAADT no capitulo anterior pode-se chegar as seguin-
tes observacoes:

e 0 GAADT trabalha sobre um ambiente o qual possui uma estrutura de-
nominada populacao;

e para todo problema existe uma fun¢ao que mapeia os possiveis resulta-
dos do problema numa estrutura de dados denominada cromossomo;

e as caracteristicas do ambiente sao vistas como propriedades iniciais do
periodo evolutivo, no qual os cromossomos da populacao atual vao so-
frer a acdo dos operadores genéticos. Estas caracteristicas devem ser
obedecidas no decorrer das geracoes;

e 0s cromossomos filhos oriundos do cruzamento contém apenas as carac-
teristicas responsaveis pela adaptacao dos cromossomos pais ao ambi-
ente, as quais sao chamadas genes dominantes;

e 0s cromossomos que nao fazem mais parte dos requisitos ambientais sao
transferidos para uma populagao de cromossomos mortos;

e antes de desaparecem da populacao, os cromossomos nao adaptados ao
ambiente atual sao submetidos a acao do operador genético de mutacao
como uma forma de garantir a parte adaptada destes cromossomos nas
proximas geracoes;

80
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e 0 resultado do problema € obtido pelo cromossomo mais adaptado ao
ambiente no ponto onde ha estagnacao do GAADT.

Com o intuito de resolver o problema de alinhamento multiplo de proteina,
este capitulo propée uma descricao formal do problema como uma instanci-
acao do GAADT. Uma versao preliminar desta instanciacao pode ser vista no
artigo de (Santos et al. 2006).

A secao a seguir apresenta uma breve descricao de como sequiéncias de
proteinas sao dispostas para formar o alinhamento. Em seguida os detalhes
da instanciacao do GAADT sao apresentados.

5.2 Descricao Formal do Problema: Alinhamento
Multiplo de Proteina

Para tratar o problema de alinhamento multiplo de proteinas, m sequéncias de
aminoacidos sao agrupadas no conjunto Sy = {sy, s2,...,S;,...}, com 1 <i < m.
A quantidade de aminoacidos de cada sequiéncia € dada por length(s;), com
1 <length(s;) < n, onde n € o tamanho da maior seqtiéncia.

O alinhamento multiplo de S, é o conjunto Ry = {ry,rs,...,r;,...} com as
seguintes propriedades:

e a disposicao de S, ao alinhamento multiplo é tal que Vi (s; U {—}) =
ri,com 1 <i<m e o simbolo — € denominado gap;

e [ = length(r;) € o mesmo em todas as seqiiéncias de Ry, com 1 < j < L,
onde j representa cada coluna ou posicao no alinhamento;

e score(Ry) tem que ser maximizado.

Pode-se perceber que em cada sequiiéncia sao inseridos gaps, uma tarefa
imprescindivel no alinhamento multiplo. Porém, qualquer que seja a operacao
realizada em S, para sobrepor aminoacidos semelhantes, quando aplicada a
operacao rem que remove gaps, esta deve produzir as sequiéncias de aminoa-
cidos originais conforme a ordem apresentada no conjunto 5.

Definicao 5.1 (Remocao de Gaps) Remocdo de gaps é uma fungdo recursiva
rem que remove todos os gaps:
rem: (Aprot U {_})* - APTOt*

rem(< ay,...,0,1,04011,---,a; >) se w#0
rem(< ay,...,a,,...,a5 >) =
< ai,ag,...,0, > c.C.

(5.1)
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onde a, é o primeiro gap encontrado na seqtiéncia de aminodacidos < ay, as, . . ., 4, >.

Definicao 5.2 (Alinhamento) Alinhamento multiplo de proteina é uma funcg@o
align do seguinte tipo: align : p(Apot) — 9((Aprot U{—1})*) tal que:

align(So = {s1, 82, ..., 8m}) = {Ro = {r1,72, ..., } | max(score(Ry))} (5.2)

onde p(X*) é o conjunto poténcia do conjunto de seqtiéncias de tamanhos quais-
quer, construido com elementos de X.

5.3 Uma Instanciacao do GAADT para Alinhamento
Maultiplo

5.3.1 Elementos Basicos

No GAADT os individuos sao representados por cromossomos que indicam um
possivel resultado do problema. Para o problema aqui analisado, as solucoes
tém os aminoacidos como unidades atomicas.

Definicao 5.3 (Base) Base é o conjunto B, tal que:

B=(Apa U {-}) x N

onde A,.. = {D,E,A,R,N,C,F,G,Q,H,I,L,K,M,P,S,Y, T,W,V} e o simbolo <
—,0 > é chamado de base inocua.

As bases sao agrupadas para formar as caracteristicas (genes) dos indivi-
duos. Dependendo destas caracteristicas € possivel classificar dois individuos
de acordo com o grupo taxonoémico (espécies, familias). Isto provém do fato de
existir uma "lei de formacao" para indicar como o gene pode ser instanciado
para representar uma caracteristica. Assim, um conjunto de axiomas de for-
macao de gene (AFG) é definido para determinar como um tipo gene pode se
comportar.

Definicao 5.4 (Gene) O conjunto gene é definido por G = {g; =< b1, b2, ...,b;; >

| b1, b2, ..,b;; € B} que satisfaz os seguintes axiomas:
AFGL={Vie{l,... m}Vje{l,...,L} primeiro(b; ;) € {Aprot U{—}}} (5.3)
AFGy ={Vie{l,..., m}Vje{l,...,L} seqgundo(b; ;) € IN} (5.4)

AFGs ={Vie {1,...,m}Vj =1 (segundo(b; ;) = 0) V (segundo(b; ;) = 1)} (5.5)
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AFGy ={Vie{l,....m}Vj€{2,....,L}Vb;; # ' =" segundo(b; ;) = max({segundo(b; ;)| (5.6)
ke{l,....j—1}})+1}

AFGs ={Vi e {1,...,m}Vj € {1,...,L} primeiro(b; ;) # =" — segundo(b; ;) # 0} (5.7)

AFGg ={Vie {1,....m}Vj € {1,..., L} primeiro(b; ;) = =" — segundo(b; ;) = 0} (5.8)

onde Ayt = {D,E,A,R,N,.C,F,G,Q,H,I,L,K,M,P,S,Y, T,W,V}; primeiro(b; ;) e
segundo(b; ;) sa@o predicados que informam, respectivamente, o primeiro e o se-
gundo elemento do par ordenado que formam a base b, ;.

Ogene gy = < byj,byj,...,b; >comb; =by; =...=b; = (< —,0>) é chamado
de gene indcuo.

Na definicao 5.4 as variaveis i e j sdo utilizadas para representar a i-ésima
linha e a j-ésima coluna do alinhamento multiplo, respectivamente. Logo,
cada gene g; € uma coluna do alinhamento e sua formacao deve obedecer a
todos os axiomas de formacao de genes. A tabela 5.1 mostra uma explicacao
textual de cada um destes axiomas.

AFG, | Para toda linha i e para toda coluna j, o primeiro elemento da base
b;; pode ser um simbolo que representa um aminoacido ou um gap.

AFG, | Para toda linha i e para toda coluna j, o segundo elemento da base
b;; € formado por um numero natural.

AF (G5 | Para toda linha i e para toda primeira coluna, o valor do segundo
elemento da base b; ; € igual a zero ou € igual a um.

AFG, | Para toda linha i, para as colunas de 2 até L e para toda base b, ;
diferente de gap, o valor do segundo elemento da base b, ; € o va-
lor maximo entre os segundos elementos das bases anteriores na
mesma linha ¢ acrescido de um.

AFG; | Para toda linha i e para toda coluna j, se o primeiro elemento for
diferente de gap entao o segundo elemento € diferente de zero.

AFGg | Para toda linha i e para toda coluna j, se o primeiro elemento for
igual a gap entao o segundo elemento € igual a zero.

Tabela 5.1: Axiomas de formacao de genes

A importancia do subconjunto formado pelos numeros naturais (AFG,) de
maneira ordenada (AFG3) deve-se ao fato de que as operacoes genéticas que
ocorrem para melhorar o alinhamento ndo devem alterar a ordem que os ami-
noacidos aparecem na cadeia protéica. Numerando cada aminoacido, € pos-
sivel perceber, por exemplo, que para sequiéncias equivalentes, a Leucina de
indice 8 em um determinado cromossomo € diferente da Leucina 12 em outro,
tornando inviavel troca de material genético nestes pontos.
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Outro fator que se deve mencionar diz respeito a g,. Apesar de uma coluna
contendo apenas gaps nao ser o mais recomendado, algumas operacoes gené-
ticas podem resultar em g,, porém, como se trata de um gene inocuo, a sua
supressao nao altera a representacao do alinhamento resultante.

Exemplo 9 (Gene) Considere o conjunto Sy = {si, s2,s3}. Um possivel conjunto
Ry é formado por um elemento de p((Apot U{—1})*) (tabela 5.2).

So {Aprot} Ro {Aprory U{-}

si | NLV NS EHRM rmn|NL -V NS FEHRM
ss  NLYV P S FE MI ro | N LYV PSFEMI —
ss | YV NE HM ss | — —-YV — NE HM -
Tabela 5.2: Exemplo de Sequiiéncias e um Possivel Alinhamento Multiplo

Cada gene é uma coluna do alinhamento multiplo de proteina. A tabela 5.3
mostra a_formacédo de genes conforme os AFGs.

91 92 gs 9ga gs Jge gr gs 9o gio

<N,1> <L,2> <—,0> <V,3> <N,4> <8,5> <E, 6> <HT7> < R,8 > < M,9 >
<N,1> <L,2> <Y,3> <V,4> < P,5> < S5,6> <E, 7> <M, 8> <I1,9> <—,0>
< —,0> <—,0> <Y, 1> <V,2> <—,0> < N,3 > < E. 4> < H,5> < M,6 > <—,0>

Tabela 5.3: Exemplo de Tipo Gene

Algumas operacoes que sao realizadas no GAADT, especificamente para o
problema de alinhamento multiplo, trabalham com um conjunto de genes.
Assim, foi necessario introduzir a definicao 5.5, onde genes consecutivos sao
agrupados formando um bloco génico.

Definicao 5.5 (Bloco Génico) O bloco génico é definido por (G)* =< g,...,g; >,
onde g; € o ultimo gene do bloco.

Exemplo 10 (Bloco Génico) Considere os genes da tabela 5.3. Um exemplo
de bloco é apresentado na tabela 5.4, formado pelo agrupamento de genes <
95, 36, g7 >.

No GAADT, genes sao agrupados em cadeias para formar cromossomos. O
conjunto de genes {gi, g2,... 91} que compde um cromossomo c¢ € usado para
indicar as caracteristicas de c. Para saber quais grupamentos de genes podem
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gs e gr

<N,4> <55> <E,6>
<P5> <S86> <ET>
<—-,0> <N,3> <E4>

Tabela 5.4: Exemplo do Tipo Bloco Génico

formar um cromossomo, um conjunto de axiomas de formacao de cromosso-
mos (AFC) é apresentado para determinar como o tipo cromossomo pode se
comportar.

Definicdo 5.6 (Cromossomo) O conjunto cromossomo é definido por C' = {c¢ =
{91,92,--- 9.} | 91,92, --.,91 € G} que satisfaz o seguinte axioma:

AFCy ={c| (Vie{1,2,...,m}3s; | (Vje{1,2,...,L} (b € g;)
3 r; = concat(primeiro(b; ;))) A (s; = rem(r;)))}

onde concat(primeiro(b; j)) é um predicado que concatena os simbolos dos primei-
ros elementos das bases b, ;.

A definicdo 5.6 pressupde que a configuracdo do cromossomo deve ser tal
que a concatenacao dos valores das bases que formam cada gene, aplicada a
operacao de remocao de gaps produz exatamente a sequi€éncia original.

Exemplo 11 (Cromossomo) Considere o alinhamento Ry, = {ri,rs,r3} da ta-
bela 5.2. O Cromossomo ¢; é formado pelos genes {gi,...,q10} a partir de Ry.
Abaixo é apresentado o conjunto c;:

( )

g ={<N,1> <N/ 1><—0>},
gp={<L,2><L,2><—,0>}
g3={<—,0><Y,3> <Y, 1>}
g ={< V3> <V 4> <V,2>}
gs={< N, 4> < P5><— 0>},
a= g6 =1{<5,5><5,6> < N,3>}, ' (5.9)
gr={<E,6><E,7><FE 4>},

gs ={< H, 7> < M, 8> < H/5>},
go={<R,8><1,9> < M,6>},
go={<M,9><—-0><—0>} |

\

Um mapeamento da representacdo do alinhamento de ¢, é apresentado na ta-
bela 5.5 para uma melhor visualizacéo.
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(51 g2 g3 94 Js
<N,1> <L,2> <—-0> <V3> <N4>

<N, 1> <L2> <Y 3> <V4> <Pb>
<—-0> <—,0> <Y 1> <V2> <-—-0>
Je gr gs g9 gio
<S5> <E6> <HT7T> <R8> <M9>
<S6> <E7> <M8> <I,9> <-—,0>
<N,3> <FE4> <HbL> <M6> <—,0>

1

Tabela 5.5: Exemplo de Tipo Cromossomo

Um cromossomo € uma representacao do individuo. Para agrupar um con-
junto de individuos, que em certo periodo sao classificados como possiveis
solucoes, o GAADT propoe o tipo populacao que € formado por um conjunto
representado por P.

Definicao 5.7 (Populacao) O conjunto populacéao é dado por:

P={p={c,co....c;} | {c1,¢0,...,¢,} € C} (5.10)

Exemplo 12 (Populacao) Un exemplo de popula¢cGo para o conjunto de se-
qtiéncias S, é apresentado na tabela 5.6, onde cada cromossomo representa
um alinhamento multiplo de proteina.

5.3.2 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo aplicados em uma populacdo P para modificar o
material genético de seus cromossomos tentando encontrar novos individuos
que melhor satisfazem os requisitos R¢ de um ambiente A.

Como foi mostrado no capitulo anterior, o GAADT trabalha com dois tipos
de operadores genéticos: cruzamento e mutacao. Aplicar operadores genéticos
implica em uma pré-avaliacao de quao bom € um gene. Entretanto, uma
especificidade do problema de alinhamento multiplo da-se por analisar um
conjunto de genes.

Dados os genes (G,)" € ¢; e (G,)* € ¢, diz-se que o conjunto de genes
(G,)* melhor satisfaz um requisito » que os genes (G,)*, se ambos satisfazem
o mesmo requisito r € R, e se o grau de adaptacao de (G,)* € superior ao grau
de adaptacao dos genes (G,)*.

Por sua vez, o grau de adaptacao de um gene abrange a analise de todos os
elementos de primeiro(b; ;), mas devem ser separados os casos em que o tipo
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(251 g2 g3 94 g5
<N, 1> <L2> <—0> <V,3> <N/4>

<N, 1> <L2> <Y 3> <V4> <Pb>
<—0> <—-0> <Y 1> <V2> <-—-0>
Je gr gs g9 d1o0
<S5> <E6> <HT7T> <R8> <M9>
<S6> <E7> <M8> <I,9> <-—,0>
<N,3> <FE/ 4> <Hb5> <M6> <—0>
9 g2 g3 g4 s
<N,1> <L2> <—-0> <V,3> <N/ 4>
<N, 1> <L2> <Y 3> <V4> <Pb>
<—0> <Y 1> <—-0> <V2> <-—0>
J6 gr gs 99 gio
<S5h> <E6> <HT7T> <R8> <M9>
<S56> <E, 7> <M8> <I1,9> <-—0>
<N,3> <FE 4> <HbH>> <—-0> <M,6>
[ g2 gs g4 g5
<N, 1> <L2> <V,3> <N4> <-—-,0>
<N, 1> <L2> <Y 3> <V4> <Pb>
<—0> <Y, 1> <V2> <—-0> <N, 3>
Je gr gs 99 g10
<S5> <E6> <HT7> <R8> <M9>
<S6> <ET7> <—-0> <MS8> <I,9>
<—0> <FE 4> <—-0> <HbLb> <M6>

&1

y4!

Co

C3

Tabela 5.6: Exemplo de Tipo Populacao
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base pertence aos conjuntos {A,,.:} € {—}, dando flexibilidade para escolha de
matrizes de substituicao e penalidade de gaps, respectivamente. Assim, dois
predicados foram definidos para permitir esta separacao: getGaps e get Pairs.

Definicao 5.8 (Busca Gaps) O predicado que, dado um gene g, busca todas
as bases com gap é denominado getGaps, tal que:
getGaps : G — o(B)

getGaps(g;) = {bi; | Vi 1 <i <m (primeiro(b;;) = {—})}

Exemplo 13 (Busca Gaps) Dadas as caracteristicas expressas na populac@o
da tabela 5.6, ao aplicar o predicado getGaps em cada gene dos cromossomos
c1, ¢y € c3 obtém-se as seguintes bases com gaps:

¢

C1 =

getGaps(ge) = @

getGaps(g7) = @

getGaps(gs) = @

getGaps(gg) = &

| getGaps g10) = {b210 =< —,0 >,b3 10 =< —,0 >}
getGaps(gr) = {bs1 =< —,0 >}
getGaps(gy) = @
getGaps(gs) = {b13 =< —,0 >, b33 =< —,0 >}
getGaps(gs) = @
ey — getGaps(gs) = {bs =< —,0 >}

getGaps(gs) = @
getGaps(g;) = @
getGaps(gs) = @
getGaps(gg) = {bs9 =< —,0 >}
getGaps(gio) = {ba10 =< —,0 >}
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getGaps(g1) = {bs1 =< —,0 >}
getGaps(gs) = @
getGaps(gs) = @
getGaps(gs) = {bsa =< —,0 >}
o — getGaps(gs) = {b1s =< —,0 >}
getGaps(gs) = { 36 =< —, 0>}
getGaps(gr) =
getGaps(gs) = {bgg =< —,0>,b33 =< —,0>}
getGaps(go) =
getGaps(gio) =

\

Definicao 5.9 (Busca Pares) O predicado que dado um gene g busca todas as
possiveis combinacgéoes de pares de bases sem gap é denominado getPairs, tal
que:

getPairs : G — (B, B)

getPairs(g;) = {(au,ay) |Vul <u<m—1, Vou<v<m
(ay, € {primeiro(by;),...,primeiro(by,_1;)}) A

(a, € {primeiro(by;),...,primeiro(b, ;)})}

onde a, € Apror € ay € Apror.

Exemplo 14 (Busca Pares) Dadas as caracteristicas expressas na populacéo
da tabela 5.6, ao aplicar o predicado getPairs em cada gene dos cromossomos
c1, ¢ e c3 obtém-se os seguintes pares de bases:

(

getPairs(g;
,M),(H,H),(M,H)}

E
getPairs(gs
R 1), (R, M), (I, M)}

getPairs(g1) = {(N,N)}
getPairs(gs) = {(L, L)}
getPairs(gs) = {(Y,Y)}
getPairs(gs) = {(V, V), (V,V),(V.V), }
. getPairs(gs) = {(N, P)}
1 ) ={(5,9), (5. N), (5, N)}
) =A{(E.E),(E,E),(E,E)}
) =A{(
) = {(

getPairs(go

(
(
(
(
(
get Pairs(gs
(
(
(
(

getPairs(gio) =
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getPairs(gr) = {(N,N)}
getPairs(ge) = {(L,L),(L,Y),(L,Y)}
getPairs(gs) = @

getPairs(gs) = {(V.V),(V,V),(V,V)}

o getPairs(gs) = {(N, P)}

2 getPairs(gs) = {(5,9),(S,N),(S,N)}
getPairs(g7;) = {(E,E),(E,E),(E,E)}
getPairs(gs) = {(H,M),(H,H),(M,H)}
getPairs(ge) = {(R, 1)}

\ getPairs(gio) = {(M, M)}

( getPairs(gr) = {(N,N)}
getPairs(gs) = {(L, L), (L,Y),(L,Y)}
getPairs(gs) = {(V,Y), (V,V),(Y,V)}
getPairs(gs) = {(N,V)}

e getPairs(gs) = {(P,N)}

s getPairs(gs) = {(5,9)}
getPairs(g;) = {(E,E),(E,E),(E,E)}
getPairs(gs) = @
getPairs(ge) = {(R,M),(R,H),(M,H)}

\ getPairs(gio) = {(M,I),(M, M), (I, M)}

Finalmente, o grau de adaptacao do gene foi baseado no método da soma
dos pares, com um certo ajuste para permitir penalizar a presenca de gaps no
mesmo gene.

A penalidade de cada gap ocorre independente das demais bases presentes
no gene, as quais por sua vez sao comparadas aos pares. Esta independéncia
pode ser contornada caso seja de conhecimento prévio que a auséncia de de-
terminada base possa prejudicar a caracteristica protéica. A seguir, € definido
com mais detalhes como o grau de adaptacao de um gene € calculado.

Definicao 5.10 (Grau) O grau de adaptacdo de um gene é uma fung¢ao grau,
tal que:
grau : G — R

!

Y

grau(g; =< by j,baj,....;by; >) = Zp(getPairs(gj)x) -+ Z Gpen(getGaps(g;),)
=1 y=1

(5.11)
onde:
p(a.,a,) € a fungcdo que determina a pontuacgdo entre os aminodcidos a, € a,



5.3. UMA INSTANCIACAO DO GAADT PARA ALINHAMENTO MULTIPLO 91

de acordo com os requisitos R,; e G\, € o modelo de penalidade de gaps que
obedece os requisitos R,; ' é a quantidade de pares obtida utilizando a funcao
cardinality(get Pairs(g;)); ¥ € a quantidade de gaps obtida utilizando a funcdo
cardinality(getGaps(g;));

Lema 5.3.1 Vg : G | g # g» (grau(g) > grau(gy)).

Pode-se observar que a definicdo 5.10 precisa de dois requisitos para in-
dicar o sistema de pontuacao a ser utilizado no alinhamento. O requisito R,
determina a matriz de substituicao ou modelo para penalizar comparacoes
entre aminoacidos, enquanto o requisito R, indica o modelo de penalidade de
gaps pré-estabelecido. Quanto ao valor do gene inocuo, no presente problema
considera-se grau(gy) = 0.

Exemplo 15 (Grau) Considere os seguintes requisitos do ambiente:
o R, € Ry | ((a1 = az) — (plar,as) = +1)) V (a1 # as) — (p(a1,a2) = 1))
e R, € R, | (Gpen = —2);
A tabela 5.7 mostra o_func¢a@o grau para os genes dos Cromossomos c;, ¢; € 3.

Por sua vez, o grau de adaptacao do cromossomo € dada pela soma dos
graus de todos os seus genes, conforme mostrado na definicao a seguir.

Definicao 5.11 (Adaptacao) O grau de adaptacéo do cromossomo é uma _fun-
cao adapt : C' — R, tal que:

L

adapt(c) = Zgrau(gj) (5.12)

Jj=1

onde L é o comprimento do cromossomo, ou seja, a quantidade de genes que o
cromossomo contém.

Exemplo 16 (Adaptacao) Considerando os graus dos genes da tabela 5.7. A
tabela 5.8 mostra o valor de adaptacao dos cromossomaos c; € c,.

A adaptacao média de uma populacao adapt,, € a soma do grau de adap-
tacao de todos os cromossomos dividida pela pelo nuamero de individuos da
populacao.

Definicao 5.12 (Adaptacao Média) A adaptacao média de uma populacao é
uma fungao adapt,, : P — R, tal que:

> eep adapt(c)

dapt,(P) =
adapt,,(P) cardinality(P)

(5.13)
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C1 ‘ Z;l:1 p(getPairs(g;),) + 25;1 Gpen(getGaps(g;),) ‘ grau(!]j)

g1 (N N) +Gpen(b3 1) -].
92 | P(L; L) + Gpen(b32) -1
g3 p(Y Y) + Gpen(bl 3) -1
g1 | p(V,V)+p(V,V) +p(V,V) +3
g5 p(N, P) + Gpen(b3,5) '3
g6 | p(S,S) +p(S,N) +p(S, N) -1
g7 | p(E,E) +p(E, E) +p(E, E) +3
gs | p(H, M)+ p(H,H)+p(M, H) -1
99 (R )+p(R,M)+p( aM) -3
910 | Gpen(b2,10) + Gpen(b3.10) -4
C2 ‘ S, plgetPairs(g;),) + SV Gpen(getGaps(g)),) ‘ grau(g;)
g1 | p(N,N) + Gpen(bs1) -1
92 | p(L, L) +p(L,Y) +p(L,Y) -1
g3 G en(bl 3) + Gpen(b3 3) -4
g2 | p(V. V) +p(V,V) +p(V, V) +3
g5 p(N P) + Gpen(b3,5) -3
g6 | p(S,S) +p(S,N) +p(S, N) -1
g1 | p(E,E) +p(E, E) + p(E, E) +3
9s | p(H, M)+ p(H,H)+p(M, H) -1
99 p(R ) + Gpen(b3 9) _3
g10 | p(M, M) + Gpen(b2,10) -1
C3 ‘ Ezzlp(gethm(fij)x)+Ey:1 Gpen(getGaps(g;),,) ‘ grau(g;)
91 | P(N, N) + Gpen(bs,1) -1
92 | p(L, L) +p(L,Y) +p(L,Y) -1
95 | p(V,Y)+p(V,V)+p(Y,V) -1
g4 p(N7 V) + Gpen<b3,4) -3
g5 | P(P,N) + Gpen(b15) -3
Je p(S, S) + Gpen(bgﬁ) -].
g7 | p(E,E) +p(E, E) + p(E, E) +3
gs Gpen(bQ,S) + GpeN(b?:,S) -4
99 p(R,M)—l—p(R,H)—l—p(M,H) -3
910 | p(M, I) + p(M, M) + p(I, M) -1

Tabela 5.7: Exemplo de Grau de Adaptacao do Gene

1 ‘ adapt(cl):717171+37371+3717374‘ adapt(cy) = —9
Co ‘ adapt(co) = —-1-1-443-3-1+3-1-3-1 ‘ adapt(cg) = —9
Co ‘ adapt(cs) =—-1-1-1-3-3-14+3-4-3-1 ‘ adapt(cy) = —15

Tabela 5.8: Exemplo de Grau de Adaptacao do Cromossomo
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Exemplo 17 (Adaptacdo Média) Dada a populagéao da tabela 5.6, o valor da
adaptacéao média dessa populacéo é adapt,,(P) = —11.

Para aplicar os operadores, com a finalidade de criar novos cromossomos
para as futuras geracdes € necessario realizar a selecao daqueles que se sub-
meterao a cada operador. Além disso, também € feito um ponto de corte, para
permitir que alguns cromossomos da populacao atual sejam automaticamente
repassados a proxima geracao segundo algum critério.

Definicao 5.13 (Ponto de Corte) O ponto de corte é um predicado pCorte C
Rq,

pCorte = Ve adapt(c) > adapt,, (5.14)

Tanto o requisito para selecionar cromossomos quanto o ponto de corte sao
especificados pelos requisitos do ambiente. Tem-se entao a selecao, a qual €
uma funcao que escolhe os cromossomos que melhor satisfazem os requisitos.

Definicao 5.14 (Selecao) A selecdao é uma funcgao sel C ©(Puiuar)s

sel(Ps,rs) = {c € Ps |rs} (5.15)

onde P, é a subpopulacao da qual devem ser selecionados cromossomos con-
Jorme os requisitos de selecao r, € Rq.

A selecao retorna um conjunto de cromossomos formando uma outra sub-
populacao. Uma aplicacao da funcao selecao pode ser observada na divisao
feita para definir quais os cromossomos que sofrem a acao de cada operador.

Exemplo 18 (Selecdo) Seja a populacédo atual formada pelos cromossomos c,
¢y e c3, como mostrado anteriormente na tabela 5.6. Toda iteracao do GAADT
envolve a separacao de P, em duas subpopulacoes:

e Subpopulacao selecionada para cruzamento: P, = sel(Pupual, pCorte)

eleruz

e Subpopulacdo selecionada para mutacao: P, = sel(P,pyar, "pCorte).

elmut
Seja adapt(ci) = —9, adapt(cy) = =9 e adapt(c;) = —15. Assim temos:

b seleruz = {017 02};

i selmut — {CS } *
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5.3.2.1 Cruzamento

Em Vieira (2003), o cromossomo resultante do cruzamento é formado somente
pelos genes que sao ditos dominantes nos cromossomos originais, havendo
para isto comparacoes gene a gene em cromossomos distintos.

No entanto, foi necessaria uma adaptacao para tornar possivel um opera-
dor que analise conjuntos de genes, denominados nesta dissertacao por blocos
génicos (definicao 5.5), tal que os blocos representam a mesma caracteristica.

Uma proposta para diagnosticar a mesma caracteristica génica € pela ana-
lise das bases presentes nas sequiéncias correspondentes, ou seja, removendo-
se a base inocua, as bases presentes na sequéncia de um bloco devem ser
exatamente as mesmas no outro bloco génico.

Lema 5.3.2 ((G,)", (G,)*) € mesma — Vr, € (G,)*, Vr, € (G,)* 3s; = rem(r,) =

rem(ry)

Exemplo 19 (Mesma) Sejam os cromossomos c; e ¢y (tabela 5.6) aptos a se-
rem submetidos ao cruzamento. Comparando-se os blocos génicos tem-se que
(G.)* € c1 e (Gy)* € ¢, possuem a mesma caracteristica, pois para cada seqtién-
cia as bases sao as mesmas (tabela 5.9).

g1 g2 g3

<N, 1> <L,2> <—,0>
c1 Gy

<N,1> <L,2> <Y,3>

< —,0> < —,0> <Y, 1>

g1 g2 g3

< N,1> <L,2> < —,0>
co Gy

<N,1> <L2> <Y,3>

Tabela 5.9: Exemplo Mesma Caracteristica

Caso dois blocos génicos sejam equivalentes, possuindo a mesma caracte-
ristica com atributos relevantes ao sistema, entao o bloco que melhor satisfaz
os requisitos € selecionado. O bloco génico escolhido € denominado domi-
nante.

Definicao 5.15 (Dominante) O gene dominante é uma fungéo domi, tal que:
domi -G xG— G
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((9x se ((G.)" D g ( ¢ mesma,

g1 se ((Go)" D g, (

domi(gy, ga) = alinhamento((G,)* D g1

92 Se(( 2)" D g1, (Gy)" D ge
\ alinhamento((G,)* D ¢1) < alinhamento((Gy)* D g2)

onde alinhamento((G)*) é o predicado que retorna a soma dos graus do bloco

(@)

Gy DN
Gy)

> alinhamento((Gy)* D g2),

)

*D g ) € mesma A
)
) € mesma N

A funcao domi € utilizada durante a fecundacao de dois cromossomos, na
qual sao obtidos todos os genes considerados dominantes para serem preser-
vados no alinhamento.

Definicao 5.16 (Fecundacao) A fecundacdo é uma funcao fec do seguinte tipo:
fec: C x C — p(Q)
fec(cr, c) = {g|Vg. € c1 Vg, € ca (g = domi(gs, 9,))}

Os blocos génicos sao encontrados por busca exaustiva analisando quais
blocos representam a mesma caracteristica. Ao ser realizado o cruzamento
entre ¢; € ¢y, 0 cromossomo fecundado € formado por blocos com genes domi-
nantes.

A fecundacao € uma funcao usada quando se deseja gerar um novo cro-
mossomo através do operador genético de cruzamento.

Primeiramente sao selecionados pela funcao sel(pCorte(P,iyar), Teruz) OS Cro-
mossomos que obedecem os requisitos r.,.,, impostos pelo ambiente. A selecao
retorna um conjunto de cromossomos aptos a passarem suas caracteristicas
génicas para a proxima geracao, mas desses apenas dois sao suficientes para
realizar cada operacao de cruzamento. Entao, desta subpopulacao sao es-
colhidos dois conjuntos, denominados cromossomos MACHO e cromossomos
FEMEA.

Assim, a escolha desses cromossomos obedece os seguintes requisitos:

e 0s cromossomos obtidos da funcao sel(P,,q, pCorte) sao agrupados na
subpopulacao P, formada por cromossomos adaptados ao ambiente;

e MACHO = sel(P,,M)e FEMFEA = sel(Py, F);

e M e F sao dois predicados sobre o tipo populacao pertencentes ao con-
junto de requisitos do ambiente Rg;

e se M = F a reproducao € dita assexuada, onde todos os cromossomos
podem pertencer ao conjunto M ACHO e ao conjunto FEMEA;
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e se M NF = @ a reproducao € dita sexuada, onde os cromossomos sao
particionados, metade sao classificados como M ACHO e a outra metade
como FEMEA;

Definicao 5.17 (Cruzamento) O cruzamento é uma funcao cruz, tal que:
cruz : MACHO x FEMEA — P
Py, = cruz(cy,co) ={c| ¢ D fec(cr,ca) A (c € AFC) A (adapt(c) > adaptm(Pawal))}

onde ¢c; € MACHO e ¢y € FEMEA.

O cromossomo resultante s6 € inserido na subpopulacao de cromossomos
oriundos do cruzamento, se for mais adaptado que a média da populagcao que
O criou.

5.3.2.2 Mutacao

Para aumentar a variabilidade do alinhamento ha a possibilidade de insercao
de um gene in6cuo no cromossomo, pois a presenca deste gene nao altera o
material genético, apenas permite que futuras operacoes genéticas possuam
mais gaps a reposicionar, encontrando assim novas combinacoes de bases.

Definicao 5.18 (Insercao) A insercdo de um gene inécuo é dada pela funcéao
ins, tal que:

ins:C x gy— C

ins(c,gx) = cU gy

onde a posicao de insercao de g, é escolhida aleatoriamente.

Com varias iteracoes do algoritmo pode ser que ao finalizar ele possua um
gene inocuo, cujas bases nao foram permutadas com as bases dos demais
genes ou chegaram a esta conformacao final. Entdo pode-se suprimir o gene
inocuo do alinhamento resultante.

Definicao 5.19 (Supressao) A supressdo do gene inécuo é dada pela fungao
del, tal que:
del : C' x gy — C

del(c,gx) = ¢ — g

O operador genético de mutacao propriamente dito € definido como o pre-
dicado que constréi uma populacao de cromossomos aplicando uma funcao
que realiza a troca de um conjunto de genes.
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Dado um cromossomo, os genes que devem sofrer mutacdo sao aqueles
cuja funcao grau tenha um valor abaixo da média dos graus dos genes que
compoe este cromossomo. A busca exaustiva por posi¢coes de mutacao € defi-
nida a seguir.

Definicao 5.20 (Busca Gene) O predicado que dado um cromossomo ¢ busca
todos os genes que devem ser mutados é denominado getGenes, tal que:
getGenes : C' — o(G)

getGenes(c) = {g; |Vj 1 <j < cardinality(c), (bx € g;) A (grau(g;) < (3 grau(g;)/cardinality(c)))}

A cada gene encontrado pela funcao buscaGenes(c), genes adjacentes sao
adicionados formando um bloco génico. Durante a mutacao, este bloco génico
sofre alteracao mediante o uso da funcao trocaGaps, onde uma nova posicao
para a base inocua € escolhida ao acaso enquanto as bases adjacentes sao mo-
vidas de uma posicao para dar espaco para que o gap seja inserido, tentando
melhorar a adaptacao do cromossomo.

Definicao 5.21 (Troca Gaps) Troca Gaps é um predicado trocaGaps, tal que:
trocaGaps : p((G)*) — p((G)*)

trocaGaps((G)") = {(Gy) =< gu . ga>| G1<j<n) @EH1<i<m)
(primeiro(b; ;) = —)
((k>3) = (v, <5 < k) (big =bijre1) A(big =< —,0>))
((k <g) = (5 24" > k) (bigr = big—1) A (bie =< —,0>)) }

onde: n é a quantidade de genes do conjunto (G,)*, comn = cardinality((G,)*);
m é a quantidade de seqtiéncias submetidas; e k é uma posicao escolhida ao
acaso para ser ocupada pela base indécua.

A definicao 5.21, faz uma pesquisa por todas as bases com gaps. Entao, ha
uma movimentacao das bases a direita ou a esquerda, dependendo da posicao
k, resultando em um subconjunto de genes mutados.

A funcao troca € um caso especial das funcoes supressao e insercao, porém
operando com um subconjunto de genes, os quais sao submetidos a operacao
trocaGaps.

Entao a funcao troca seleciona aleatoriamente um subconjunto de genes,
0s quais sao suprimidos, prevalecendo a caracteristica expressa no novo sub-
conjunto que alterou as posicoes dos gaps encontrados.
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Definicao 5.22 (Troca) A troca é uma funcgao troc, tal que:
troc: C x p(G) x p(G) — C

(c=((G2)" 2 g)U((Gy)" Dg2) if ((c—(Ga))U(Gy)") € AFC
C C.C.

t'f‘OC(C, 91, 92) - {

(5.16)
onde cardinality((G,)*) = cardinality((G,)*) e (G,)* é determinado pelo predicado
trocaGaps a partir de (G,)*.

O operador de mutacao so6 permite nascer na nova populacao aqueles cro-
mossomos que apresentem melhoria no alinhamento, ou seja, sua adaptacao
S€ja superior ao Cromossomo que o originou.

Definicao 5.23 (Mutacao) A mutacdao é um predicado mut, tal que:
mut : C — p(P)

Pt = mut(c1) = {c2| 3G, € p(G), 3G, € p(G), <02 = troca(cl,Gw,Gy)) A (adapt(cz) > adapt(cl))}
(5.17)

onde (cardinality(G,) < (cardinality(ci) div 2)) e (cardinality(G,) = cardinality(G,)).

A quantidade de genes no cromossomo fornecido que podem ser mutados
€ limitada em no maximo cinquenta por cento, para evitar que as mutacoes
ocorridas em um cromossomo sejam muito grandes.

5.4 Ambiente

O GAADT opera sobre populacoes de cromossomos que evoluem de acordo
com as caracteristicas de um ambiente A (Vieira 2003). Define-se um ambi-
ente A como uma 8-tupla (P, P(P), Rq, AFG,AGC,Tx,%, i), onde:

e P € a populacao de alinhamentos;

e P(P) € o conjunto poténcia de P;

Rq € o conjunto de requisitos que devem ser obedecidos durante a criacao
das varias geracoes;

e AFG é o conjunto de axiomas de formacao dos genes dos cromossomos
da populacao P (definicao 5.4);

e AFC € o conjunto de axiomas de formacao dos cromossomos da popula-
cao P (definicao 5.6);
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e Tz é o conjunto de pares de cromossomos (z,y), onde x € um Cromos-
somo construido a partir do cromossomo y, pela acao da operacao de
cruzamento ou mutacao, registrando desta forma a genealogia dos cro-
mossomos pertencentes as populacoes geradas pelo GAADT durante a
sua execucao,

e X € o conjunto de operadores genealogicos que atuam sobre a populacao
P,

e [ € uma sub-populacao pertencente a P(P), chamada de populacao ini-
cial, com no minimo um cromossomo.

Um conjunto de seqiiéncias sao fornecidas para a construcido dos tipos
abstrato de dados, até a criacao da populacao inicial F,. A criacao da popu-
lacao inicial consiste nas seqiiéncias de entrada S,, que ao serem adicionados
0s gaps geram o conjunto Ry, formando um cromossomo c € F.

O tamanho da maior sequéncia s,, € de grande importancia no processo
de criacao da populacao inicial. Primeiramente, sao adicionados aleatori-
amente gaps em s,, em uma quantidade determinada empiricamente como
Qgaps = cardinality(s,,)/25. Isto permite que as bases da maior seqiiéncia tam-
bém possam variar de posicao quando o GAADT aplicar o operador genético
de mutacao.

O comprimento de todas as sequiiéncias de R, sera aquele obtido pela adi-
cao de gaps na maior seqiiéncia, conforme mencionado no paragrafo anterior.
Dessa forma, gaps sao adicionados nas demais seqtiéncias de R, de forma ale-
atoria, de modo que todas atinjam o mesmo comprimento da maior sequiéncia.

Esse processo se repete para a criacao de varios cromossomos, sendo di-
ferenciados pelos gaps aleatorios que sao adicionados em S, para criar cro-
mossomos de Ry. O tamanho da populacao inicial ainda precisa ser melhor
trabalhado. No presente trabalho, convencionou-se adotar uma populacao
inicial de tamanho 100.

Os cromossomos de cada populacado sofrem a acao dos operadores gené-
ticos, criando novos cromossomos através das sucessivas iteracoes do algo-
ritmo. Os detalhes do funcionamento do algoritmo sao apresentados na secao
seguinte.

5.5 Algoritmo

O GAADT foi interpretado para a funcido GAADT, especifica ao problema
de alinhamento multiplo de proteina. Como o proposto em (Vieira 2003), o
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GAADT, recebe uma populacao F, e, apos submeté-la ao algoritmo que se
assemelha ao processo evolutivo, devolve uma populacao F,.

O processo evolutivo comeca determinando o critério de preservacao sobre
a populacao atual, neste caso € usado o predicado pCorte. Assim, todos os
cromossomos que obedecem o ponto de corte sao preservados € permanecer
na proxima geracao.

Pg = Sel(Patualupcorte)

Antes de aplicar o algoritmo sobre a populacao atual, precisa ser determi-
nado o requisito que diz respeito ao critério de parada. O critério de parada
no GAADT, € empirico, pois nao se sabe qual o valor de adaptagcao para um
alinhamento 6timo. A tnica informacao que se pode ter é referente ao nimero
de geracoes, limitando-se aos requisitos de hardware do computador de teste
e tempo habil de processamento. O numero de geracoes T sera evidenciado
na secao de testes e resultados.
se cada

Feita a separacao dos cromossomos de P, em P e P,

cromossomo filho apresentar uma adaptacdo maior que a adaptacao média da

eleruz elmut

populacao que o originou, entao ele € adicionado a P,.

Definicao 5.24 (GAADT) O GAADT é uma fun¢ao GAADT, para alinhamento
multiplo de proteinas, tal que:

GAADT,: A— A

Py set+2="T,

GAADT(P,;1) caso contrdrio.

onde P,y1 = peorte(P;) U cruz(a, b) U mut(c) coma,b,c € P, Py é a populacdo inicial

GAADT,(P,) =

considerada e T' € N é um niuimero dado como critério de satisfacdo do nuumero
de iteracées.



Capitulo 6

Resultados

A analise estatistica da presente instanciacao foi realizada utilizando um banco
de dados publico de alinhamento de proteinas conhecido como BALIBASE!
(benchmark alignment database) (Thompson et al. 1999a). O propoésito da
criacao do BALIBASE foi servir como base para comparacao entre os varios
meétodos de alinhamento multiplo existentes, o que permite comparar os re-
sultados da instanciacao do GAADT apresentada nos capitulos anteriores com
varias outras técnicas analisadas e cujos resultados puderam ser obtidos na
literatura.

Uma vantagem da utilizacao do BALIBASE € que torna a comparac¢ao en-
tre os modelos computacionais independente de parametros como matrizes de
substituicao, funcoes de penalizacao de gaps e funcoes objetivo. A verificacao
do quao adequado € o resultado da ferramenta computacional € realizada cal-
culando a similaridade entre o resultado e o alinhamento referéncia fornecido
pelo BALIBASE.

Um grupo de 142 alinhamentos referéncia sao fornecidos pelo BALIBASE.
Esses alinhamentos foram gerados manualmente de modo a garantir o ali-
nhamento de residuos funcionais e outras regides conservadas na estrutura
tridimensional.

Os resultados apresentados na proxima secao comparam o GAADT com
uma série de outras técnicas de alinhamento calculadas por Thompson et al.
(1999b). Entretanto, os resultados a seguir nao possuem a mesma quantidade
de detalhes dos apresentados por Thompson et al. (1999b), pois os recursos
computacionais disponiveis impediram uma analise com todos os 142 alinha-
mentos de referéncia.

O ambiente de execucao dos testes era composto por: um processador AMD
Athlon XP 2800+ de 2.0 Ghz, 512 MB de memoria RAM e sistema operacional

Thttp:/ /bips.u-strasbg.fr/fr/Products/Databases/BAliBASE /
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Windows XP SP2. O GAADT foi implementado na linguagem de programacao
JAVA e nos testes usou-se a versao JDK 1.6.

Vale ressaltar que, mesmo nao alcancando todo o potencial de especificacao
proposto pelo GAADT e nem fazendo uma analise estatistica mais detalhada
dos modelos, € possivel concluir que o GAADT consegue resolver a tarefa de
alinhamento multiplo de proteinas com uma certa regularidade quando a es-
colha das matrizes de pontuacao e os parametros de penalidade de gaps sao
escolhidos adequadamente.

O presente capitulo esta dividido em trés secoes: a secao 6.1 € uma breve
descricao do modo como a analise de qualidade das técnicas de alinhamento
€ obtida quando se usa o BALIBASE. A secao 6.2 mostra a performance do
GAADT com a escolha de alguns parametros, um fator que, como sera visto, €
determinante para um bom alinhamento. A secdo 6.3 apresenta uma compa-
racao do GAADT com os resultados obtidos por Thompson et al. (1999b).

6.1 Medida de Qualidade do BALIBASE

Dados um alinhamento de referéncia R e um alinhamento de teste 7, o BALI-
BASE fornece um calculo para saber o quanto 7' se aproxima de R. Seja m
o numero de seqiiéncias do alinhamento e n o niumero de colunas no alinha-
mento de teste 7', denota-se os elementos da i-ésima coluna do alinhamento 7’
POT ti1,tia, ... Lim.

Para cada par de residuos t;; € t;, define-se p;;, da seguinte forma:

1 se t;; e t;, estdo na mesma coluna em R
Pijk =
0 c.c.

O score da i-ésima coluna € dado por:

S = Z Zpijk

j=Lj#k k=1

A pontuacao do alinhamento de teste 7" € obtido pelo seguinte calculo:

n
ST: E S;
i=1

Para calcular o quanto o alinhamento de teste 7" esta proximo do alinha-
mento referéncia R, € preciso também calcular a pontuacao que R obteria
caso fosse executado como alinhamento de teste, seguindo os passos descri-
tos acima e obtendo o valor S, ou seja, Si € o maior valor que pode ser obtido
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por um alinhamento utilizando o calculo descrito nesta secao.
O score final do alinhamento 7" € dado por:

score = St/Sg

6.2 Parametros do Algoritmo

No capitulo anterior foram mostradas as caracteristicas do algoritmo genético
baseado em tipos abstratos de dados. Entretanto, alguns parametros tipicos
de algoritmos genéticos foram deixados em aberto e serao especificados na se-
¢cao 6.2.2. Vale ressaltar que a escolha dos parametros do algoritmo genético
foi, na maioria das vezes, realizada de acordo com as restricoes computacio-
nais do ambiente de execucao.

Um outro parametro que ficou em aberto foi a escolha da matriz de subs-
tituicao. Este parametro nao esta relacionado com as especificacoes de al-
goritmos genéticos, mas com o modelo de alinhamento multiplo de protei-
nas. Dessa forma, uma analise estatistica foi realizada e apresentada na se-
cao 6.2.1.

6.2.1 Matriz de substituicao

Matrizes de substituiciao sdo adequadas de acordo com as sequéncias que se
deseja alinhar, dependendo se as sequiéncias sao fortemente relacionadas ou
se divergiram no decorrer da evolucao. Este parametro seria mais preciso se
fosse conhecido o antepassado da familia protéica.

O objetivo desta instanciacao do GAADT ¢ alinhar sequiéncias de proteinas
sem um conhecimento mais profundo sobre elas. Assim, optou-se por utilizar
a familia protéica laab como estudo de caso para comparar as matrizes de
substituicao BLOSUMG62, Dayhoff, PAM40, PAM80, PAM120 e PAM250. Para
cada matriz foram realizadas dez execucdes do GAADT, sendo coletadas as
informacoes abaixo:

e Adaptacao Média de F,: a criacao da populacao inicial F, segue uma
heuristica que sera apresentada na secao 6.2.2.2. A adaptacao média da
populacao inicial foi armazenada para ser possivel averiguar o impacto
que causa no tempo de execucao do algoritmo e no resultado apresentado
pelo GAADT. Pode-se observar que, muitas vezes, a adaptacao média de
P, tem valor negativo, o que indica que uma heuristica melhor do que
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a utilizada e especifica para a matriz em questao poderia ser implemen-
tada;

Adaptacao Média de P,: com o decorrer das geracoes 0S Cromossomos
evoluem gradativamente até resultarem em uma populacao que nao apre-
senta melhoras. A adaptacao média desta ultima populacao tem seu va-
lor apresentado nesta coluna;

Numero de geracgoes: para analisar as matrizes de substituicao, o critério
de parada do GAADT foi a evolucdao da adaptacao média de uma gera-
cao para outra. Caso a adaptacao média nao apresentasse melhoras no
decorrer de 10 geracoes a execucao do GAADT era finalizada e o numero
total de geracoes armazenado. Assim sendo, esta coluna representa o
numero de geracoes que o GAADT apresentou em cada execucao.

Cromossomo mais adaptado: quando o algoritmo atinge o critério de pa-
rada, o cromossomo que apresenta o melhor alinhamento possui o valor
de adaptacao armazenado nesta coluna. Este valor € calculado pela fun-
¢ao adapt do GAADT (definicao 5.11) e deve ser lido apenas como um score
interno do algoritmo, representando a funcao de adaptacao adotada.

Score BALIBASE: a saida do algoritmo € comparada com o alinhamento
referéncia do BALIBASE utilizando a medida especificada na secao 6.1.
Quanto mais proximo este valor estiver de 1.0, mais proximo o alinha-
mento esta do alinhamento referéncia.

Média Score BALIBASE: o parametro matriz de substituicao foi um pa-
rametro preliminar a ser analisado para determinar o comportamento de
uma matriz diante da familia protéica 1laab. Para comparar as matrizes
entre si utilizou-se a média dos scores BALIBASE.

A tabela 6.1 mostra os resultados utilizando a matriz de substituicao BLO-

SUMG62. Para esta execucao a escala de valores da matriz proporcionou em

todos os casos adaptacao média de F, negativa. Em dois casos o alinhamento
apresentou score BALIBASE igual a 0.640.
A tabela 6.2 mostra os resultados utilizando a matriz de substituicao DAY-

HOFF. Para esta execucao a escala de valores da matriz proporcionou duas

execucoes com adaptacao média de F, positiva. Porém, mesmo o teste niumero

2 comecando com uma adaptacao meédia negativa, os cromossomos consegui-

ram evoluir e atingir o maior score BALIBASE desta fase de testes, cujo valor
foi igual a 0.768.
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[ BLOSUM62 ]
Teste | Adaptacdao Média de | Adaptacdao Média de | Numero Cromossomo Score
Py Py, de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —63.0315315315315 515.176767676768 100 531.5 0.640
2 —73.0786516853932 570.085106382979 120 579 0.607
3 —96.8488372093023 542.693467336683 80 549 0.631
4 —123.059139784946 485.820707070707 70 491 0.485
5 —112.557142857143 274.922279792746 90 287 0.259
6 —88.2816901408451 517.264102564103 110 526 0.640
7 —90.3557692307692 391.883838383838 110 400 0.372
8 —54.0151515151515| 502.385572139303 80 523.5 0.554
9 —58.5509259259259 414.758706467662 80 431 0.500
10 —73.4734042553192 546.13440860215 140 562.5 0.601
[ Média Score BALIBASE [ 0.5289 |

Tabela 6.1: Teste familia 1aab com matriz de substituicao BLOSUM62

[ DAYHOFF ]
Teste | Adaptacao Média de | Adaptacao Média de | Numero Cromossomo Score
Py P de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —16.5333333333333 | 681.676470588235 130 687 0.729
2 —71.3170731707317 | 689.994871794872 120 698 0.768
3 —48.5822784810127 | 655.879888268156 200 664.5 0.61
4 —31.993670886076 677.497422680412 120 638.5 0.729
5 33.0412844036697 681.32320441989 70 690 0.643
6 —36.4940476190476 714.794871794872 230 729 0.735
7 —4.51485148514851 666.56 100 676 0.744
8 —7.46236559139785 685.633165829146 130 695 0.69
9 27.9529914529914 695.755263157895 90 702 0.693
10 —24.8173076923077 614.44414893617 90 632.5 0.497
[ Média Score BALIBASE [ 0.6838 |

Tabela 6.2: Teste familia 1aab com matriz de substituicao DAYHOFF

A tabela 6.3 mostra os resultados utilizando a matriz de substituicao PAM40.
Para esta execucao, a escala de valores da matriz proporcionou em todos os
casos adaptacao média de P negativa. Em dois casos o melhor cromossomo
apresentou adaptacao média positiva. Para a tabela PAM40 a configuracao do
melhor alinhamento se aproximou do alinhamento referéncia da familia pro-
téica laab em 63.1%. Entretanto, os resultados oscilaram muito entre bons e
ruins, o que fez com que a média ficasse muito abaixo do desejado.

A tabela 6.4 mostra os resultados utilizando a matriz de substituicao PAMS8O0.
Para esta execucao a escala de valores da matriz também proporcionou em to-
dos os casos adaptacao média de F, negativa. Contudo, a escala de valores
desta matriz nao € tao baixa e a funcao de avaliacao conseguiu atingir valores
positivos.

Nos teste com a medida de qualidade do BALIBASE, o melhor resultado
obtido (69.90%) foi apenas levemente superior ao melhor resultado utilizando
a matriz PAM40 (63.1%). Entretanto, a matriz PAM80 apresentou mais regu-
laridade nos resultados, obtendo uma média 51.25% de proximidade com o
alinhamento referéncia.
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[ PAM40
Teste | Adaptacao Média de | Adaptacdo Média de | Numero Cromossomo Score
Py Py de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —962.665094339623 —194.125 70 —170 0.208
2 —1085.52298850575 —150.484924623116 120 —123 0.402
3 —1052.45 —118.972222222222 100 —98 0.313
4 —985.495327102804 198.3825 190 224.5 0.631
5 —951.605769230769| 137.03085106383 190 1445 0.589
6 —967.183760683761 —106.165816326531 120 —82 0.384
7 —1041.29896907216 —162.714285714286 60 —141 0.31
8 —969.578431372549 —90.790404040404 80 —64 0.396
9 —1033.97474747475 —52.0201005025126 90 —29 0.402
10 —1032.6170212766 —88.8179347826087 90 —65 0.333
[ Média Score BALIBASE | 0.3968

Tabela 6.3: Teste familia 1aab com matriz de substituicio PAM40

l PAMSO
Teste | Adaptacao Média de | Adaptacao Média de | Numero Cromossomo Score
Py Py, de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —452.72619047619 | 404.13 100 418.5 0.619
2 —568.286458333333 142.375634517766 80 152.5 0.399
3 —522.329787234043 233.723958333333 120 246 0.512
4 —487.384615384615 401.611675126904 80 452 0.699
5 —549.026315789474 428.515306122449 180 448 0.634
6 —467.384210526316 442.234536082474 110 452 0.542
7 —496.696808510638 172.529255319149 80 179 0.256
8 —518.762886597938 213.736842105263 90 238 0.44
9 —504.005208333333 153.409090909091 100 165.5 0.402
10 —534.177419354839 447.232044198895 140 455.5 0.622
[ Média Score BALIBASE | 0.5125

Tabela 6.4: Teste familia 1aab com matriz de substituicio PAMS8O
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A tabela 6.5 mostra os resultados com a matriz de substituicao PAM120.
Para esta execucao a escala de valores da matriz também proporcionou em
todos os casos adaptacao média de F, negativa. Nesta execucao € importante
destacar que o cromossomo mais adaptado € o mesmo que obteve maior score
BALIBASE. Esta proporcionalidade se manteve em todos os testes e demonstra
que a otimizacao utilizando a matriz PAM120 gera alinhamentos mais proxi-

mos do alinhamento referéncia.

[ PAM120 ]
Teste | Adaptacao Média de | Adaptacdo Média de | Numero Cromossomo Score
Py P de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —262.810526315789 431.816489361702 170 451.5 0.488
2 —288.427884615385 558.329145728643 130 578 0.795
3 —302.926315789474 248.168341708543 90 261.5 0.342
4 —274.105882352941 417.677664974619 90 438 0.485
5 —283.258620689655 257.886842105263 100 268.5 0.372
6 —255.788888888889 328.154228855721 100 338.5 0.455
7 —292.761904761905 497.616580310881 150 515.5 0.661
8 —295.145833333333 191.59693877551 70 199.5 0.226
9 —244.83908045977 483.540609137056 120 503.5 0.667
10 —240.379120879121| 410.597014925373 60 420 0.545
[ Média Score BALIBASE [ 0.5036 |

Tabela 6.5: Teste familia 1aab com matriz de substituicao PAM120

A tabela 6.6 mostra os resultados com a matriz de substituicaio PAM250.

Para esta execucao a escala de valores da matriz em alguns casos apresentou
adaptacao média de P, positiva. Assim como no teste da matriz PAM120, o
cromossomo mais adaptado € o mesmo que obteve maior score BALIBASE.
Esta proporcionalidade também se manteve em todos os testes.

[ PAM250 ]
Teste | Adaptacao Média de | Adaptacdao Média de | Numero Cromossomo Score
Py P de Mais Adaptado BALI-
Geracoes BASE
1 —38.2 682.444162436548 100 689.5 0.679
2 —66.0112359550562 410.758883248731 90 422 0.274
3 9.78571428571429 521.708955223881 110 537.5 0.494
4 —55.4759615384615 417.715384615385 60 424 0.295
5 —11.277777TTTTITT8 647.025125628141 140 663 0.616
6 4.05454545454545 497.967032967033 90 510 0.458
7 —40.5052083333333 538.6592039801 70 551.5 0.423
8 26.4857142857143 469.614795918367 70 480 0.342
9 —44.4190476190476 483.211734693878 100 498 0.482
10 —0.78217821782178 665.59595959596 80 676.5 0.649
[ Média Score BALIBASE [ 04712 ]

Tabela 6.6: Teste familia 1aab com matriz de substituicao PAM250

A conclusao que se pode tirar com os testes sobre matriz de substituicao

€ que em média a matriz DAYHOFF apresentou score BALIBASE mais elevado
para a familia protéica laab. Dessa forma, optou-se por utilizar esta matriz
como parametro do GAADT para familias de proteinas cujas caracteristicas
sdo parecidas com a familia laab, segundo a classificacdo do BALIBASE.
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6.2.2 Parametros Relacionados com Algoritmos Genéticos

O foco do GAADT nao é, nesta instanciacao, apresentar resultados em um
curto intervalo de tempo. Entretanto, foram necessarias algumas limitacoes
para que a execucao do GAADT fosse possivel no ambiente de execucao.

6.2.2.1 Tamanhos da populacido e do cromossomo

O GAADT tem como caracteristica aumentar o tamanho da populacao de uma
geracao para outra no inicio da execucao, devido ao numero de filhos gerados
com o operador genético de cruzamento. O comportamento do GAADT ¢€ que,
conforme a solucao vai convergindo, o tamanho da populacao vai diminuindo.

No ambiente de testes nao foi possivel permitir que o GAADT executasse
livremente de acordo com o seu comportamento natural, pois a quantidade
de memoria nao era suficiente para armazenar todos os cromossomos. Além
de exigir um grande espaco de armazenamento, uma populacao muito grande
aumenta bastante o tempo para criar a proxima geracao.

Os testes realizados com 1000 e 800 cromossomos demoraram muito para
criar algumas poucas geracoes e a execucao foi interrompida antes do algo-
ritmo comecar a convergir. Ja os testes com a populacao limitada em 400
cromossomos conseguiu se aproximar em média 60.0% do alinhamento refe-
réncia, mas o tempo de execucao era de 4 horas para cada teste. Limitando-
se o tamanho da populacdao em 200 cromossomos foi possivel aproximar em
média 71.48% do alinhamento referéncia com um tempo de execucao menor.
Dessa forma, optou-se entao por limitar o tamanho da populacao em 200 cro-
mossomos nos testes que se seguiram.

O tamanho do cromossomo € um parametro que nao esta relacionado com
o tempo de execuc¢ao do algoritmo, mas com o resultado que € fornecido. Para
esta instanciacdo, o tamanho do cromossomo € limitado conforme o tama-
nho da maior sequiéncia de entrada. Quando a maior sequiencia tem até 100
aminoacidos sao adicionados 4 gaps. Nas demais sequiéncias € inserida a
quantidade necessaria para que todas as sequiéncias tenham o mesmo tama-
nho.

Para sequiencia com mais de 100 aminoacidos o numero de gaps € dado
por:

Numygaps = tammgior/25.

No GAADT original nao ha limitacao para o tamanho do cromossomo. Con-
tudo, pode-se observar que, mesmo fazendo esta limitacao para o problema
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de alinhamento multiplo, os resultados foram satisfatérios, pois a equacao
acima normalmente gera mais gaps do que o necessario e, quando isso ocorre,
o GAADT tende a produzir genes inoécuos, os quais sao suprimidos conforme
especificado na definicao 5.19.

6.2.2.2 Populacao inicial

Para gerar a populacao inicial foi utilizada a seguinte heuristica, que, em geral,
fornece uma populacao inicial melhor que uma escolha completamente alea-
toria e mantém uma variabilidade genética suficiente para que o algoritmo nao
convirja muito rapidamente.

Heuristica: sao criados 50 cromossomos inserindo gaps aleatoriamente nas
sequéncias. Destes, sao selecionados apenas 5 cromossomos que ob-
tiverem melhor adaptacao. Para gerar mais cromossomos € utilizada a
funcao troca (secao 5.22) verificando se ha melhora nos cromossomos
iniciais. Esta operacao se repete até que sejam encontrados 50 cromos-
somos para formar a populacao inicial.

Para varios problemas de otimizacao a populacao inicial € tratada antes de
ser submetida a execucao do algoritmo genético. Isso ocorre porque a popu-
lacao inicial interfere no tempo total de execucao. Entretanto, os testes apre-
sentados na secao 6.2.1 nao indicam que uma boa populacao inicial garante
uma execucao com um menor nimero de geracoes.

A tabela 6.6 € bastante ilustrativa nesse sentido, pois foi a que apresen-
tou populacgées inicias com adaptacao média mais variadas. Os testes 7 € 8
apresentaram adaptacao meédia da populacao inicial —40.50 e 26.49 aproxima-
damente, mas o numero de geracoes permaneceu 0 mesmo.

6.2.2.3 Método de escolha dos cromossomos pais

A definicao 5.17 mostra que o cromossomo pai ¢; pertence ao conjunto M ACHO
€ 0 cromossomo pai ¢, pertence ao conjunto FEMEA. Estes conjuntos sao
parte da subpopulacao que esta apta a sofrer a acao do operador de cruza-
mento.

Houve a necessidade de analisar se a reproducao deveria ser uma combina-
cao de todos os cromossomos dois a dois, ou seja, reproducao assexuada com
M = F, ou se os conjuntos deveriam ser particionados para uma reproducao
sexuada, onde a metade da subpopulacao pertenceria ao conjunto MACHO e
a outra metade pertenceria ao conjunto FEM FEA.
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A tabela 6.7 mostra os testes realizados quando cada cromossomo € cru-

zado com todos os outros.

Teste | Score Adaptacao Média de | Adaptacao Média de | Numero Cromossomo
BALI- Py P, de Mais Adaptado
BASE Geracgoes

1 0.354 —6.21965317919075 445.897905759162 119 461

2 0.42 —37.3581560283688 548.194736842105 88 555

3 0.682 —9.36904761904762 706.397905759162 89 718.5
4 0.369 —56.4130434782609 468.47193877551 69 473.5
5 0.318 —79.1037735849057 496.141361256544 99 507

6 0.744 —10.0939597315436 712.540983606557 79 717

7 0.824 12.5732984293194 750.192893401015 129 761.5
8 0.628 3.1830985915493 631.5 89 664.5
9 0.292 —58.485401459854 448.942934782609 109 456.5
10 0.777 —2.89795918367347 765.97193877551 119 775.5
11 0.461 —35.9657142857143 530.7825 109 543
12 0.744 —46.8861788617886 689.767857142857 99 700
13 0.438 —36.6028368794326 506.391959798995 99 520
14 0.286 —63.6565217391304 449.11282051282 69 461
15 0.393 —29.2714285714286 501.917948717949 59 507
16 0.705 16.188679245283 659.770833333333 79 670
17 0.732 —12.17578125 679.311855670103 49 697.5
18 0.717 —1.60763888888889 710.486413043478 99 730
19 0.545 —18.884328358209 562.638586956522 79 569.5
20 0.461 —89.9959016393443 499.6775 59 511.5

[ Média Score BALIBASE | 0.5445

Tabela 6.7: Teste Cruzamento: M = F

O melhor resultado foi obtido no teste 7, onde o alinhamento resultante
se aproximou em 82.4% do alinhamento referéncia. No entanto, esta forma de
realizar o cruzamento apresentou-se desvantajosa, pois, em média, os testes
acertaram apenas 54.45% e o tempo médio de execucao de cada teste foi de 3
horas.

Para melhorar o tempo de espera, a selecao dos cromossomos para cruza-
mento foi alterado para reproducao sexuada, dividindo os cromossomos aptos
em duas particoes e permitindo o cruzamento apenas entre cromossomos de
particoes diferentes. Isso diminuiu o total de comparacdes, o que diminui o
tempo para criar uma nova geracao. Além da diminuicao do tempo de execu-
cao, a tabela 6.8 mostra os resultados usando este tipo de cruzamento.

O melhor resultado foi obtido no teste 11, cujo alinhamento resultante se
aproximou em 86.6% do alinhamento referéncia. Pode-se observar que em
média esta alteracao no cruzamento obteve 71.485% de aproximacao, uma me-
lhora significativa sobre o primeiro método.

A diferenca dessa nova reproducao para a assexuada € que a antiga fazia
a populacao resultante ter muitos cromossomos parecidos, o que diminui a
diversidade genética da populacao e acelera a convergéncia da mesma. Dessa
forma, optou-se por prosseguir os testes com reproducao sexuada.
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Teste | Score Adaptacao Média de | Adaptacao Média de | Numero Cromossomo
BALI- Py P, de Mais Adaptado
BASE Geracoes

1 0.729 —16.5333333333333 681.676470588235 130 687

2 0.768 —71.3170731707317 689.994871794872 120 698

3 0.61 —48.5822784810127 655.879888268156 200 664.5

4 0.729 —31.993670886076 677.497422680412 120 688.5

5 0.643 33.0412844036697 681.32320441989 70 690

6 0.735 —36.4940476190476 714.794871794872 230 729

7 0.744 —4.51485148514851 666.56 100 676

8 0.69 —7.46236559139785 685.633165829146 130 695

9 0.693 27.9529914529914 695.755263157895 90 702

10 0.497 —24.8173076923077 614.44414893617 90 632.5

11 0.866 —27.35625 792.927860696517 789 798.5

12 0.759 —83.1505376344086 700.725806451613 449 707

13 0.682 —28.1363636363636 659.022857142857 89 669

14 0.753 —36.5833333333333 750.503676470588 1229 750.503676470588

15 0.75 —2.60493827160494 698.805970149254 529 704.5

16 0.747 —64.4393939393939 707.485714285714 539 718

17 0.795 —48.2012195121951 758.73275862069 99 775

18 0.738 —43.3943661971831 727.817073170732 219 734.5

19 0.658 —66.1091954022988 700.040880503145 869 714

20 0.711 —31.3440860215054 698.726804123711 609 706

[ Média Score BALIBASE | 0.71485

Tabela 6.8: Teste Cruzamento: M = 50%P e F = 50%P

6.3 Resultados

A analise dos parametros a serem usados, mostrada na secao anterior, foi

realizada com o intuito de selecionar os parametros que fornecem bons re-

sultados para a familia laab e verificar se outras familias de proteinas com

caracteristicas similares a familia 1laab também podem se beneficiar dessas

escolhas.

Com todos os parametros fixados, o GAADT alinhou as familias protéica

laab, 1fjlA, 1hpi, 1lcsy e 1tgxA. Tais familias foram selecionadas por causa

das caracteristicas citadas na tabela 6.9. Os resultados com essas familias

€ importante para mostrar que nao ocorreu o problema de overfitting e que a

analise realizada na secao anterior pode ser generalizada.

Familia | Quantidade | Tamanho do | Maior Menor Percentual de
de Seqiién- | Alinhamento | Seqiiéncia | Seqiiéncia | Identidade
cias

laab 4 82 79 67 30

1fjl1A 6 76 70 58 28

1hpi 4 85 81 70 33

lcsy 5 110 104 100 30

1tgxA 4 69 64 57 31

Tabela 6.9: Caracteristicas das Familias Protéicas

Para familias protéicas com caracteristicas muito diferentes da laab nao

foram realizadas analises, pois nao ha indica¢cdes na literatura que sugerem

que os parametros selecionados na secao anterior deveriam apresentar bons
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resultados a elas. No caso especifico da escolha da matriz de substituicao,
€ conhecido que familias protéicas com percentual de identidade diferentes
devem utilizar diferentes matrizes de substituicao.

Os resultados do GAADT e das outras ferramentas sao mostrados na ta-
bela 6.10.

| Familia | 1aab | 1fjlA | 1hpi | 1csy | 1tgxA |

| GAADT | 0.881 | 0.814 | 0.708 | 0.703 | 0.692 \
PRP 1.000 1.000 0.918 0.949 0.895
CLUSTALX 1.000 1.000 0.861 1.000 0.806
SAGA 0.823 0.993 0.916 0.969 0.873
DIALIGN 1.000 1.000 0.785 0.980 0.871
SB_PIMA 1.000 1.000 0.909 0.976 0.782
ML_PIMA 1.000 1.000 0.909 0.968 0.768
MULTIALIGN 1.000 1.000 0.890 0.981 0.819
PILEUPS 1.000 1.000 0.859 0.932 0.718
MULTAL 1.000 1.000 0.852 0.935 0.651
HMMT 0.214 0.436 0.962 0.779 0.556

Tabela 6.10: Resultado Final

A analise do resultado permitiu verificar que o GADDT, mesmo para esta
instanciacao que nao especificou por completo a proposta de Vieira (2003),
conseguiu se aproximar de forma significativa do resultado final, apresen-
tando regularidade nas respostas.

Ainda ha muitas melhorias a serem feitas para permitir que a convergéncia
do algoritmo seja natural, tais questoes serao mostradas na secao de trabalhos
futuros (secao 7.2).



Capitulo 7

Conclusao

7.1 Contribuicoes e Relevancia

Neste trabalho foram apresentados um modelo de alinhamento multiplo de
proteinas utilizando algoritmos genéticos baseados em tipos abstratos de da-
dos e a analise estatistica deste modelo de alinhamento comparada com outras
ferramentas ja consolidadas para realizar a mesma tarefa.

Apesar de haver ferramentas consolidadas para realizar a tarefa de alinha-
mento multiplo, pesquisas continuam em andamento na busca de encontrar
novas heuristicas para resolver esta tarefa, o que € demonstrado pela quanti-
dade de artigos sobre alinhamentos apresentados todos os anos nas principais
revistas de bioinformatica. Isto faz com que haja sempre a avaliacao dos al-
goritmos propostos verificando as potenciais vantagens e desvantagens, como
mencionado por Nuin et al. (2006).

Vale ressaltar, que o alinhamento realizado pela presente instanciacao do
GAADT nao faz uso de conhecimentos adicionais sobre a familia das proteinas
investigadas, tais como inferéncia de proximidade entre as sequiéncias pela
construcao de arvores guia para a matriz de mérito e inferéncia filogenética.
Isto indica que a instanciacao do GAADT pode ser usada para fazer alinha-
mento multiplo de familias de proteinas desconhecidas ou para aquelas que
se tem conhecimento incompleto sobre as mesmas.

Embora caracteristicas adicionais acerca da familia protéica nao estejam
implementadas nesta instanciacao do GAADT elas podem ser incorporados
em outras instanciacdoes como parametros de entrada ou interno do sistema.
No entanto, a analise estatistica mostra que a forma que o modelo foi imple-
mentado € capaz de resolver o problema de alinhamento multiplo de proteinas,
apesar das limitacoes impostas ao modelo pelo ambiente de testes. Acredita-
se que, em ambientes com melhor potencial de recursos computacionais, os

113
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resultados do GAADT seriam superiores ao que foram apresentados na se-
cao 6.3.

As decisoes que foram tomadas para que os resultados fossem obtidos em
um ambiente computacional de pouca capacidade servirao como ponto de par-
tida nas proximas instanciacoes do GAADT para outros problemas.

7.2 Sugestdes de Trabalhos Futuros

As limitacoes apresentadas no capitulo 6 afetaram diretamente o percurso
do algoritmo, nao permitindo, em varios casos, que ele convergisse a uma
unica solucdo. Dessa forma, esforcos serdao necessarios para que o modelo se
aproxime cada vez mais da especificacao original do GAADT. Como trabalhos
futuros sugere-se:

e Implementar maneiras para que nao seja necessario limitar o tamanho
da populacao, deixando que ela se expanda conforme o comportamento
natural do GAADT, assim se manteria a variabilidade genética e possiveis
solucoes nao seriam perdidas;

e Nao fixar o tamanho do cromossomo, pois, além de ser uma limitacao
para o algoritmo, fez com que o operador de mutacao fosse aplicado ape-
nas para insercao de genes inocuos (definicao 5.18) e de troca das posicao
que contém gaps (definicao 5.22). Dois efeitos da liberacdao do tamanho
do cromossomo precisariam ser trabalhados para as proximas instanci-
acoes do GAADT:

- O operador genético de cruzamento devera ser revisto, pois a imple-
mentacao utilizada neste trabalho apenas € valida para cromosso-
mos de mesmo tamanho.

- Implementar o operador de mutacao para a insercao de gaps em
posicoes arbitrarias nas sequiéncias;

e A técnica de soma dos pares (Sperschneider 2008) utilizada neste tra-
balho € uma das formas mais simples de pontuar a coluna do alinha-
mento multiplo. Para futuras analises sugere-se melhorar a funcao de
adaptacao utilizando técnicas propostas em trabalhos mais recentes, tais
como: T-COFFEE (Notredame et al. 2000), M-COFEE (Wallace et al.
2006), MAFFT (Katoh et al. 2005) e DIALIGN (Subramanian et al. 2005) e
(Subramanian et al. 2008).
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Além disso, sugere-se a criacao de uma outra instanciacao do GAADT que
utilize técnicas de raciocinio baseado em casos para especificar os parametros,
tais como matrizes de substituicao e pesos para penalidade de gap, o que faci-
litaria gerenciar o conhecimento adicional de proximidade entre as sequiéncias
da familia.

Um ultima linha de pesquisa sugerida envolve a utilizacao de uma arqui-
tetura paralela, onde cada n6 da arquitetura poderia receber uma parte dos
cromossomos da populacao atual e ficar responsavel por aplicar os operadores
geneéticos. Isto seria eficaz nas execucgdes de futuras instanciacoes, contem-
plando as limitacoes computacionais e problemas com o tempo de resposta.
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