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RESUMO

SCHMIDT, Augusto Garcia. AAE-DeMo: Uma proposta de arquitetura baseada em
algoritmos evolutivos para descoberta de Motifs em moléculas biolégicas. 2017. 37f.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da Computacéo) — Programa de Pos-Graduacao
em Computacdo, Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2017.

Motivos ndo sdo entidades aleatorias encontradas em cadeias de DNA, podendo ser
definidos como um fendmeno ndo Unico dentro de uma sequéncia genética. Os
motivos, além de ter padrfes recorrentes nas sequéncias analisadas, também
possuem uma funcao bioldgica. Os algoritmos evolutivos sdo amplamente utilizados
para encontrar solucdes para otimizacdo e padrbes de pesquisa na area de ciéncia
da computacdo. Encontrar motivos em sequéncias de genes € um dos problemas
mais importantes na bioinformatica e pertence a classe NP-Dificil. Portanto, é
plausivel investigar a hibridacdo de ferramentas consolidadas, mas limitadas em seu
desempenho, em combinagdo com técnicas de algoritmos evolutivos. Este trabalho
tem a premissa de mostrar uma pesquisa das principais técnicas e conceitos de
algoritmos evolutivos utilizados na descoberta de padrbes (motivos) na em
moléculas e também um estudo aprofundado dos principais algoritmos de
bioinformética que s&o utilizados para esta funcdo em recentes anos por
pesquisadores. Entende-se que tais técnicas em combinag¢do, podem obter
resultados interessantes para pesquisa em bioinformatica. Assim, propondo uma
arquitetura otimizada para descoberta de motivos em moléculas de regides
promotoras da bactéria. Usando tanto algoritmos evolutivos, como algoritmos de
bioinformética e técnicas de refinacdo de seus principais dados fornecidos pelos
algoritmos utilizados. Assim, formando uma arquitetura com melhor desempenho
devido a hibridizacdo de ferramentas consolidadas para buscar padrbes em
expressdes genéticas.

Palavras-Chave: Algoritmos Evolutivos, Descoberta de Motivos, Bioinformética.



ABSTRACT

SCHMIDT, Augusto Garcia. AAE-DeMo: An Architecture Proposal Based on
Evolutionary Algorithms for the Discovery of Motifs in Biological Molecules.
2017. 37p. Trabalho Individual (Mestrado em Ciéncia da Computacdo) — Programa
de PoOs-Graduacdo em Computacdo, Centro de Desenvolvimento Tecnologico,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2017.

Motifs are not random entities found in DNA strands, and can be defined as a non-
unique phenomenon within a genetic sequence. Motifs, besides having recurrent
patterns in the analyzed sequences, also have a biological function. Evolutionary
algorithms are widely used to find solutions for optimization and research standards
in the area of computer science. Finding motifs in gene sequences is one of the most
important problems in bioinformatics and belongs to the NP-Difficult class. Therefore,
it is plausible to investigate the hybridization of consolidated but limited tools in their
performance, in combination with evolutionary algorithm techniques. This work has
the premise of showing a research of the main techniques and concepts of
evolutionary algorithms used in the discovery of patterns in molecules and also an in
depth study of the main bioinformatics algorithms that have been used for this
function in recent years by researchers. It is understood that such techniques in
combination may vyield interesting results for research in bioinformatics. Thus,
proposing an architecture optimized for the discovery of motifs in molecules of
promoter regions of the bacterium. Using both evolutionary algorithms, bioinformatics
algorithms and refining techniques of its main data provided by the algorithms used.
Thus, forming an architecture with better performance due to the hybridization of
consolidated tools to look for patterns in genetic expressions.

Keywords: Evolutive Algorithms, Motifs Discovery, Bioinformatics.
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1. INTRODUCAO

E amplamente reconhecido que a biologia esta entre as areas de pesquisa de
maior acumulo de informacdes nas ultimas décadas. Esse acumulo foi devido a uma
série de avancos tecnoldgicos nos ultimos anos que ocasionaram maior qualidade e
guantidade de informacdo coletada de organismos no nivel gendmico,
transcriptdémico e proteémico (PROSDOSCIMI, 2007).

No entanto, a medida que essas informacfes sdo coletadas em grande
guantidade, as técnicas usadas para analise destas informacdes devem se tornar
mais sofisticadas atendendo a esta demanda em grande escala e com ruidos.

Neste contexto, faz-se necessario um estudo sobre algoritmos evolutivos em
conjunto com técnicas de bioinformatica a serem utilizadas para descoberta de
padrbes em expressfes genéticas (K. DAVIES, 2001). Descobrir padrdes nao
randémicos em cadeias de DNA € um dos problemas mais importantes na
bioinformética e pertence a classe de problemas NP-Completo. Portanto, € plausivel
investigar a hibridizacdo de ferramentas ja consolidadas na area de bioinformética,
mas limitadas em performance, juntamente com técnicas de algoritmos evolutivos. E
neste contexto que este estudo esta baseado, objetivando melhorar a tecnologia
disponivel atualmente aos pesquisadores de bioinformatica

Sao objetivos deste trabalho, prover uma andlise aprofundada das técnicas de
algoritmos evolutivos apropriadas para descoberta de padrées em expressdes
genéticas, assim como também propor uma arquitetura otimizada, baseada em
algoritmos evolutivos para busca de padrdes em expressdes genéticas, como
alternativa a ferramentas computacionais para descoberta de padrdes genéticos,
utilizando tanto técnicas de algoritmos evolutivos, como algoritmos de bioinformética
e suas principais técnicas de refino de dados.

Este texto esta organizado como segue. No Capitulo 2, sdo apresentados: 0s
principais conceitos e ideias de bioinformética e computacdo mostrando como sao
analisados os dados de uma perspectiva de um profissional da area de
bioinformética as técnicas de algoritmos evolutivos para busca de padrbes
contempladas neste trabalho e seus respectivos algoritmos, exemplos de
alinhamento local e matrizes de comparacdo. No Capitulo 3, apresenta-se a
abordagem proposta utilizando as técnicas de algoritmos evolutivos com os
tratamentos necessarios do dataset com as matrizes comparativas e alinhamento
local. No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados alcancados, mostrando a
comparacao destes com as ferramentas do estado-da-arte. E, por fim, no Capitulo 5
e feita uma discusséo sobre a metodologia utilizada e os resultados obtidos com a
arquitetura e tal qual, as dificuldades e percepc¢bes sobre o contexto da arquitetura
em geral ao longo do desenvolvimento do estudo.



2.  REFERENCIAL TEORICO E TECNOLOGICO

2.1 Background Bioldgico

A bioinformética é uma ciéncia nova e em desenvolvimento e tanto que o
GenBank teve um crescimento exponencial nos ultimos anos, mostrando assim que
a bioinformética é hoje uma necessidade para a analise de dados em biologia
molecular (PROSDOSCIMI, 2007).

Dois desenvolvimentos foram importantes para permitir o surgimento da
Bioinformética, o primeiro deles foi 0 sequenciamento capilar, onde a eletroforese
ocorria dentro de tubos que com a espessura de um cabelo humano, contendo uma
solucéo polimérica por onde o DNA passa guiado por uma corrente elétrica. O outro
grande desenvolvimento foi a marcacdo dos didesoxinucleotideos necessarios para
sequenciar o DNA com moléculas de marcadores radioativos, que tornavam esta
técnica um tanto quanto trabalhosa e perigosa. Era preciso correr diferentes reacoes
para cada nucleotideo ha marcacdo radioativa, a mesma técnica de marcacao
fluorescente permitia que cada base fosse marcada com diferentes fluorocromos
que emitiam luz com diferentes comprimentos de ondas se excitadas por um laser.
Essa luz lida por um detector informava qual nucleotideo passava enquanto a
eletroforese era feita.

Entdo a unido destas duas tecnologias foi capaz de produzir o primeiro
equipamento que ficaria conhecido como “sequenciador que criou a bioinformética”
(PROSDOSCIMI, 2007). O primeiro aparelho criado foi pela empresa Applied
Biosystems, chamado de ABI Prism 3700, apresentava 96 capilares para
eletroforese e cerca de 550 bases em cada coluna sendo oito vezes mais rapida que
a melhor maquina concorrente na época, possibilitando o sequenciamento de um
milhdo de pares de base por dia. Podemos analisar, por exemplo, o crescimento
exponencial do GenBank hoje em dia.
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Figura 1: Crescimento do GenBank.

2.1.1 Gene

O Gene é wuma unidade fundamental de informacdo no &cido
desoxirribonucleico (DNA) e é definido por uma série de sessbes de pares de bases
de nucleotideos e séo utilizadas como padrao de cépia em um processo chamado
transcricdo. Descoberta de padrdes em sequéncia de DNA é um dos maiores
desafios na biologia molecular e na ciéncia da computagdo. De maneira mais
simples: dada uma série de sequéncias, ache um padrdo desconhecido que ocorre
frequentemente. Se um padrdo de m-letras ocorre frequentemente em todas as
sequéncias, uma numeracdo de todos os padres m-letras que aparecem na
sequéncia é dada como solucdo. No entanto, quando se trabalha com sequéncias
de DNA nao é tdo simples, pois os padrdes incluem mutacdes, insercdes, ou
remocdes de nucleotideos (PROSDOSCIMI, 2007).

Um motivo de DNA é definido como um padrdao encontrado em uma
sequéncia de nucleotideos encontrados ao longo de uma expressao genética.
Normalmente os padrdes sao realmente pequenos (5 a 20 pares de base) e
recorrentes em diferentes genes ou até mesmo na mesma expressao genética.
Motivos podem ser encontrados em ambas as fitas de sequéncia de DNA. As
sequéncias podem ter zero, um ou multiplas sequéncias de cépias de um motivo (K.
DAVIES, 2001).
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2.1.2 DNA

Acido desoxirribonucleico (DNA) é uma estrutura que carrega as informacoes
necessarias para a construcao e funcionamento de células, além desse papel o DNA
também dita a hereditariedade. Dentre as instru¢cdes de construcdo e funcionamento
estdo caracteristicas bioguimicas, fisiologicas e anatdémicas. O DNA é considerado
uma macromolécula formada por unidades chamadas nucleotideos. Existem quatro
nucleotideos diferentes presentes no DNA: adenina, citosina, timina e guanina,
popularmente conhecidas como A, C, T, G; existe ainda um quinto nucleotideo
(presente no RNAmM) que é a uracila que na transcricdo substitui a timina (K.
DAVIES, 2001).

Existem dois tipos de células as eucaritticas e as procaridticas. As células
eucarioticas estdo presentes desde seres vivos complexos até seres unicelulares
enquanto as procariéticas estdo presentes principalmente em bactérias.
Comparativamente com as células procaridticas as eucarioticas sdo maiores, mais
complexas e possuem nucleo, aonde o DNA é armazenado. Hierarquicamente
acima de nucleotideos tém-se os aminoacidos que sédo formados por sequéncias de
trés nucleotideos. Existem vinte diferentes tipos de aminoacidos que sé&o
responsaveis pela formacdo das proteinas. Proteinas sdo 0s agentes mais ativos
dentro uma célula sendo responsaveis pela base da estruturacdo de diferentes
células, tais como musculares, capilares, etc. Podem ainda ter papéis mais vitais
como transportar oxigénio para dentro das células ou sintese de hormonios (K.
DAVIES, 2001).

Correspondéncia entre as unidades do DNA e do RNA
e os aminodcidos da proteina a ser sintetizada

Molécula de
DNA

Gene 2

(]
~ )

( Gene 1 .~ QC)\.’)-'\'T
/1/\/} Gene 3
[~~~ !
Hélice de DNA .
ativa AlcBelalalalcieclcialcl!

Transcricao

\J
RNAm

[‘Tradhcéo_ ]

\J
Proteina

Aminoacidos

Figura 2: Transic&o de hélice ativa de DNA para proteina (CESAR, DA SILVA JUNIOR;
SASSON, SEZAR., 2007).



15

2.1.3 Cbédons

A informacao contida no DNA é formada por um alfabeto de quatro letras que
correspondem aos quatro nucleotideos: A, C, T, G. Com essas quatro letras é
possivel formar aminoacidos, formando alguma das vinte abreviacGes utilizadas
pelos vinte aminoacidos diferentes que se encontram nas expressdes genéticas dos
seres vivos (K. DAVIES, 2001).

Ou seja, na genética, um codon é uma sequéncia de trés nucleotideos de
RNA mensageiro que formam um determinado aminoacido ou que indicam o ponto
de inicio ou fim de traducdo de RNA mensageiro. Isto nos mostra que cada conjunto
de trés nucleotideos é responsavel pela formacdo de um aminoacido. A Figura 3
demonstra os processos de transicdo de leitura da Hélice ativa de DNA para a
proteina.

As expressOes genéticas se expressam por trincas de bases, que foram
denominadas cédons. Cada cédon, formado por trés letras, forma um aminoacido. A
Figura 3 Mostra a Tabela de Cédons e seus respectivos aminoacidos.

Segunda Base

uuu_ Fenil- ucu VAU Tirosina | UGU ; U
WO alnina | UCC | auring UAC}- uec}'c"’“""" c
UUA]__L UCA UAA Stopcodon UGA  Stop codon [}
YuG -euena 1 ucG UAG Stopcodon | UGG Tryptophan K€
; cuu ccu cmu]_m‘ﬁ dina | C8Y U ;
i - EC . 0CC | ouline. |CAC 000 | 4. c K
4 CUA Leucina COA Prolina # | coA Arginina iy -
3 | cuG.l CcCG. CAG}G'U'G"'M CGG 6
. | | | 8
= B AUU ACU AAU - AT .. 8
g M AUC -Tsoleucina ACC | _ MC]_A‘P°"°9'"° Acc]'s"""" g ®
i AUA ——— T b T - AGAT A K
etionina | Acq | G]_ Isina A G} rginina
AUG " tart codon - , G
GUU GCUA GAUT Acido GGU U
T 0CC| . . |@ACT Apmsrtico (086 L i c
aua [~ Valina aoa [FAlonina e Acupd‘:a aa [~6licina A
GUG GCG GAG GGG G

Glutamico |

Figura 3: Tabela de Cédons e seus respectivos aminoAcidos.
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2.1.4 Aminoacidos

Os aminoé&cidos sdo uma pequena unidade elementar na construcdo de uma
proteina. A sequéncia de aminoacidos nas proteinas define a forma da mesma e
também a sua funcdo, ou seja, para o bom funcionamento de um organismo é
necessario um coordenado e eficiente processo de traducdo. Um Unico erro durante
a sintese proteica pode causar disfungBes ou deficiéncias ao organismo, como no
caso da anemia falciforme em razéo de ter sido substituido um aminoacido, o acido
glutamico por uma valina (K. DAVIES, 2001).

Abaixo € demonstrado os aminoacidos e suas respectivas abreviacdes.

Tabela 1: Aminoacidos e suas respectivas abreviaces

Aminoacido Abreviacao
Alanina Ala (A)
Arginina Arg (R)
Acido Aspargico Asp (D)
Asparagina Asn (N)
Acido Glutamico Glu (E)
Cisteina Cis (C)
Fenilalanina Fen (F)
Glutamina GIn (Q)
Glicina Gli (G)
Histidina His (H)
Isoleucina lle (1)
Leucina Leu (L)
Lisina Lis (K)
Metionina Met (M)
Prolina Pro (P)
Serina Ser (S)
Treonina Tre (T)
Triptofano Trp (W)
Tirosina Tir (Y)
Valina Val (V)
2.1.5 Motivos

Motivos séo entidades ndo randémicas encontradas em cadeias de DNA. Um
padrdo também pode ser definido como um fendmeno ndo Unico. Podem-se definir
motivos como um curto segmento compartilhado por multiplas sequéncias de DNA
gue pode conter informacdes sobre evolugao, estrutura ou fungéo (Yi-Ping Phoebe
Chen. 2005). O reconhecimento desses motivos muitas vezes € baseado somente
nos padrdes compartilihados, pois dificilmente é possivel obter informacdes de
estruturas 3D, detalhes das reacbes quimicas, mutacbes ou funcionalidades.
Levando em consideracao todos esses pontos nota-se que nem todos os padrdes
encontrados em cadeias de DNA s&o motivos.
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Dentro do reconhecimento de motivos se pode citar dois tipos o intra-
sequéncias e 0s entre-sequéncias. O segundo tendo uma carga informativa maior,
pois a probabilidade de que padrbes que se mantiveram em diversos individuos
diferentes possuem uma funcionalidade mais relevante. Motivos ndo precisam ser
exatamente iguais, eles podem ter alguma divergéncia entre si. Essas divergéncias
sao possiveis, pois a reducédo de afinidade nesse ponto pode ser compensada em
um ponto a frente (Yi-Ping Phoebe Chen. 2005).

2.1.6 Representacdes de Motivos

No nivel mais geral, padrbes podem ser divididos em deterministico e
probabilistico. No modelo deterministico o padrdo combina ou ndo combina com a
sequéncia de entrada. Ja o modelo probabilistico atribui uma probabilidade de que a
sequéncia de entrada seja compativel com o padrdo sendo estudado (Yi-Ping
Phoebe Chen. 2005).

Dentro do grupo de modelos deterministicos tém-se expressdes regulares e
sequéncia de consenso. As expressfes regulares utilizadas em descoberta de
motivos sdo um subconjunto de linguagens regulares, normalmente utilizando
simbolos ndo ambiguos e ambiguos, espacamentos fixos e variaveis. A utilizacdo de
expressbes regulares possibilita uma representacdo mais facil de padrbes
complexos, com grandes ou multiplos espacamentos (Yi-Ping Phoebe Chen. 2005).

A sequéncia de consenso representa um conjunto de sequéncias, possiveis
motivos, que estdo a uma maxima distancia x do consenso. Essa distancia X
representa o numero de caracteres diferentes entre as duas sequéncias. Cada
instédncia nesse conjunto é chamada de ocorréncia de consenso. Normalmente o
namero de diferencas entre uma ocorréncia de consenso e a sequéncia de
consenso é definido; e, é diretamente proporcional ao tamanho do consenso
(PARIDA, 2007).

As duas abordagens apresentadas podem ser combinadas de forma que os
caracteres presentes nas expressdes regulares sejam um consenso de todas as
ocorréncias obtidas, podendo também permitir divergéncias entre o consenso e as
ocorréncias. Porém estas expressdes podem se tornar muito complexas e dificeis de
serem manipuladas, de fato algumas ferramentas existentes possibilita a utilizacéo
de um subconjunto ainda menor de expressoes regulares.

O modelo probabilistico mais simples € a matriz de pontuacdo ou PWM (do
inglés, Position Weight Matrices). Sua maior vantagem em comparacdo ao modelo
deterministico é a capacidade de expressar diferentes importancias para cada
simbolo. Enquanto que no modelo deterministico se uma posi¢cdo i do consenso
possui a ocorréncia de dois simbolos, ambos tém a mesma importancia. A matriz de
pontuacao € uma representacdo de um conjunto de sequéncias sem espagamentos,
para cada posicdo da sequéncia sdo definidas as frequéncias de cada simbolo
possivel. O célculo é dado pela Equacéo abaixo.

fri="r (1)
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onde fxi representa a frequéncia do simbolo x na posicdo i, Nxi representa o
namero de ocorréncias do simbolo x na posicao i de todas as ocorréncias, e N é 0
namero total de ocorréncias. Desta forma a matriz de pontuacdo tem dimensdes
4xN. A Figura 4 mostra um exemplo de PWM das probabilidades de cada
nucleotideo se repetir em cada posicao (PARIDA, 2007).
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Figura 4: PWM de um modelo Probabilistico.

2.1.7 Reconhecimento de Motivos

Motivos séo conjuntos de sequéncias de DNA, que podem ser representados
das diferentes formas apresentadas anteriormente. Geralmente a sequéncia é
analisada utilizando janela deslizante. O tamanho da janela é configurado para o
tamanho do motivo e a janela é deslizada pela sequéncia, uma base por vez até o
final da mesma. Um acerto ocorre se a subsequéncia na janela combina com o
motivo sendo analisado, sob as consideracfes do usuario (PARIDA, 2007).

2.1.8 Bancos de Dados em Biologia Molecular

As bases de dados em biologia molecular sdo muito importantes para a
comunidade cientifica na forma de poder tornar os dados (produzidos em todo o
mundo) acessiveis de uma forma mais facil para qualquer pesquisador. A primeira
base de dados da biologia molecular surgiu por volta de 1960 quando Dayhoffe
alguns colaboradores de sua equipe construiram um catalogo contendo todas as
sequéncias de proteinas até a data. Estas sequéncias foram publicadas em um livro
chamado “Atlas of Protein Sequences and Structure”, de 1965. E o fato mais
interessante € que o conteudo deste livro ndo deveria conter mais de um megabyte
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de informacéo sobre proteinas, se fosse transferida para computadores de hoje em
dia (BAXEVANIS, Andreas D. & OUELLETTE, BF Francis, 2001).

Com a criagdo de sequenciamento de DNA e, a partir da década de 1990, do
sequenciamento em larga escala, foi necessario construir bancos de dados para
abrigar o grande numero de sequéncias de expressfes genéticas obtidas por
pesquisadores. O NCBI, por exemplo, foi criado pelo NIH (National Institutes of
Health, o Instituto Nacional de Saude dos Estados Unidos) em 1988 para abrigar
esta demanda de informacédo (Wheller et al., 2002).

Sendo assim, foi criada uma colaboracao internacional para montar um banco
de dados de sequéncias de Nucleotideos, a INSDC (International Nucleotide
Sequence Database Colaboration). Esta instituicAo contém o NCBI, o EMBL
(European Molecular Biology Laboratory ou Laboratério Europeu de Biologia
Molecular) e o DDBJ (DNA Data Bank of Japan ou Banco de dados de DNA do
Japéao) (TATENO, Yoshio et al. 2002). Cada Banco é responsavel pela sua demanda
de informacdo e também possibilita a submissdo de sequéncias de DNA entre
pesquisadores e entre o0s préprios bancos, sendo que todos os trés possuem
informacdes atualizadas de todas as sequéncias disponiveis para os pesquisadores
(STOESSER, Guenter et al. 2002).

Existem dois tipos de banco de dados que estao disponiveis para pesquisa de
genes e proteinas (Baxevanis & Ouellette 2001). Os bancos de dados primarios
apresentam resultados de dados experimentais que sdo publicados, mas ndo ha
uma analise cuidadosa na interpretacdo dos mesmos. Esse € o caso do GenBank,
EMBL e PDB (Protein Data Bank). Ja os secundéarios sdo aqueles onde ha uma
compilacdo e interpretacdo dos dados de varios grupos de cientistas onde os dados
sdo analisados mais cuidadosamente para serem mais interessantes e
representativos. Estes sdo os casos dos bancos de dados curados, como oCOG,
SWISS-PROT, e TrEMBL e ProDom.

2.2 Alinhamento de Sequéncias

O alinhamento de sequéncias € na verdade um processo de comparar varias
sequéncias de nucleotideos ou proteinas para observar o seu nivel de semelhanca.
Essa técnica de comparacdo de sequéncias é implementada com uma técnica
denominada algoritmo guloso e € um dos pilares de toda a bioinformatica.

Existem hoje em dia centenas de aplicacbes de alinhamento de sequéncias,
para identificacdo de genes e proteinas desconhecidas e também para comparar a o
quao a ordem de genes em genomas de organismos semelhantes séo relacionados
(sintenia), no mapeamento destas sequéncias expressas dentro de expressdes
genéticas para identificacdes de genes, na montagem de genomas inteiros e em
diversas outras aplicagcdes (PROSDOCIMI, 2007).

Por exemplo, podemos alinhar duas sequéncias para descobrirmos o quao
similar elas sdo até mesmo inferir (ou ndo) a uma delas, alguma propriedade ja
conhecida de outra (PROSDOSCIMI et al.,, 2003). O alinhamento entre as
sequéncias pode ser feito de maneira global ou local como explicado na Figura 8.
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Figura 5: Alinhamento Global e Local.

2.2.1 Alinhamento Global

O alinhamento global é feito quando comparam-se aminoacidos e
nucleotideos de uma sequéncia com outra sequéncia que se esta querendo analisar,
ao longo de toda sua extensao.

O algoritmo Needleman-Wunsch é o mais utilizado neste tipo de alinhamento,
embora outros algoritmos também o facam, o Algoritmo citado anteriormente é o
mais conhecido e utilizado. Neste caso em questdo de alinhamento global, sao
dados os valores em uma matriz de comparacdo de similaridades (matches),
diferencas (mismatches) e falhas (gaps) encontradas dentro da sequéncia sendo
alinhada.

2.2.2 Alinhamento Local

O alinhamento local acontece quando a comparacdo entre as duas
sequéncias a serem analisadas ndo é efetuada ao longo de toda sua extensdo, mas
sim através de pequenas regides das mesmas. Foram utilizados neste estudo duas
ferramentas de alinhamento local, 0 BLAST e o USEARCH. Um dos programas a ser
constantemente utilizado é o BLAST (ALTSCHUL, 1990). Este software foi montado
de forma a explorar toda a informac&o contida em bases de dados de proteinas e
também foi desenvolvido de modo a aumentar a velocidade de busca por
similaridade, isto tendo em vista que as bases de dados ja sdo grandes e vem
crescendo exponencialmente, mesmo correndo risco de perder um pouco de
sensibilidade em seu resultado final. Um exemplo de alinhamento local é
demonstrado abaixo pela Figura 6.
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Figura 6: Alinhamento local de sequéncias.

A rapidez da busca deve-se ao fato do software fragmentar os dados e utilize
uma heuristica que quebra as sequéncias de entrada e das bases de dados em
fragmentos (palavras) e procura, inicialmente, similaridades entre as sequéncias. A
busca entdo comeca com palavras de tamanho W que devem apresentar um escore
T de alinhamento entre si, dado de acordo com uma matriz de valores. Assim, as
palavras que apresentam esse escore T (maior responsavel pela velocidade e
sensibilidade da busca) sdo estendidas em ambas as dire¢cdes para gerar um
alinhamento com um score maior do que S. Outra vantagem de utilizar o
alinhamento feito pelo BLAST é que, dessa forma, é possivel identificar relacdes
entre sequéncias que apresentam apenas regides isoladas de similaridade.

O algoritmo USEARCH busca por similaridades em um ou mais bancos de
dados (datasets), utiliza o comando usearch_global (busca global) e usearch_local
(busca local) para efetuar as buscas e explora o fato de que sequéncias similares
tendem a partilhar pequenas palavras em comum, estas palavras, normalmente
possuem um tamanho k fixo, portanto o USEARCH agrupa estas palavras e prioriza
sua busca ao redor das mesmas, proporcionando facilidade e rapidez a busca
(EDGAR, 2010).

No BLAST existe uma diferente variedade de programas a serem utilizados,
dependendo do tipo de sequéncia a ser analisada. JA& o USEARCH, € um programa
s6. O BLAST requer que a banco de dados esteja formatado antes de poder analisa-
lo, com os comandos formatdb ou makeblastdb, j& o programa USEARCH s6 precisa
gue o banco de dados esteja no formato .fasta.

USEARCH e Blast sao ferramentas similares, possuindo pros e contras e, em
muitos casos, podem ndo ser diretamente comparaveis em algumas caracteristicas,
porém na questdo de predicdo de similaridades em alinhamentos locais o
USEARCH tende a se sair melhor do que o BLAST, pois o alinhamento local do
BLAST algumas vezes acha um unico dominio dentro de sequéncias de proteinas
que de outra forma possuem organizagfes de dominios diferentes e, portanto, uma
funcdo bastante diferente (EDGAR, 2010).
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2.2.3 Alinhamentos Simples e Mdltiplo

Existem dois tipos de alinhamento de sequéncias que sdo utilizados. Quando
apenas duas sequéncias sao comparadas entre si, diz-se que o alinhamento é
simples. E, nesses casos, hormalmente prefere-se utilizar alinhamentos 6timos para
gerarem melhores resultados, exceto os casos onde milhares de alinhamentos
simples devem ser realizados.

De forma contréria, considera-se um alinhamento mdaltiplo quando trés ou
mais sequéncias devem ser analisadas e comparadas entre si. No fundo, o
alinhamento mdultiplo é montado a partir do alinhamento par a par de cada uma das
sequéncias que estdo sendo analisadas com todas as outras sequéncias, seguido
por outro procedimento que ir4 gerar o resultado final do alinhamento de todas
contra todas, sendo assim, se forem analisadas 10 expressdes genéticas serao
necesséarias 10! (fatorial de 10) comparacfes de sequéncias, 0 que representa
3.628.800 comparacdes (PROSDOCIMI, 2007). E é exatamente por iSSO que 0S
programas heuristicos sao preferidos para gerar este tipo de resultado.



2.3 Background Computacional

2.3.1 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos sdo, em muitos casos, técnicas de alternativa pratica
para resolver uma variedade de problemas cientificos. Os computadores possuem
algumas vantagens sobre os seres humanos principalmente no que diz respeito a
velocidade e eficacia com que executam tarefas. Para fazer um processador de
simbolos desempenhar uma tarefa tdo bem quanto um especialista humano, alguém
deve muni-lo de conhecimento especializado, comparavel ao do especialista
humano. Hoje em dia os avancos de hardware e ciéncia cognitiva tornam possivel a
criacdo de ferramentas e técnicas capazes de efetuar a tarefa humana.

Pode-se fazer a analogia de que o algoritmo simula uma evolugdo natural
como a tabela abaixo nos mostra (Yi-Ping Phoebe Chen, 2005).

Tabela 2: Comparacéo de evolucéo natural e algoritmos genéticos.

Evolucdo Natural Algoritmo Genético
Ambiente Dado problema
Cromossomo Vetor binario

Fitness e fenotipo (probabilidades de

. Funcéo fitness
sobrevivéncia)

Lacuna Posicdo em um vetor
Selecéo, recombinacgao, crossover e o

~ Operadores genéticos
mutacao.
Uma populacdo de cromossomos que se | Otima solugédo encontrada pelo
adaptaram ao ambiente algoritmo para aquele problema

2.3.2 Definicao

Algoritmos Evolutivos (AE) ou Computagao Evolucionaria é uma técnica de
otimizacdo busca que utiliza trés mecanismos de evolugéo, estes séo: reproducdao,
mutacéo e a sobrevivéncia do mais apto. Onde, a partir da reproducéo sucessiva 0s
individuos melhoram com o passar das geracoes.

A maior parte das abordagens de AE, a populacao € iniciada aleatoriamente e
distribuida uniformemente, e os seus individuos (possiveis solu¢des), sédo analisados
a cada geracédo por um calculo de uma funcao objetivo (fithess), onde quéo maior o
fitness do individuo, melhor suas chances de passar para populacdo da proxima
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geracdo. Os melhores individuos possuem a capacidade de passar as suas
caracteristicas para a proxima geracao.

Portanto, os AE sdo de fato inspirados pelos mecanismos de evolugéo
biologica e estes se mostraram Uuteis na solugcdo de problemas de busca e
otimizacdo utilizando principios evolucionarios como reproducdo, mutagdo, selecédo
e recombinacdo (crossover), (conhecidos comumente como operadores genéticos)
para descobrir solugbes a problemas com uma série de solugdes iniciais. A escolha
ou presenca (ou nao) destes operadores € o que diferencia uma técnica da outra.

Cada um destes operadores age em um ou mais cromossomos (solucdes) em
uma populagéo (solugdes possiveis) e passam seus genes para novas geracdes de
solucdes. O algoritmo € interativo, portanto age na populacéo varias e varias vezes
gerando véarias geracdes atras da outra até chegarem a uma solucdo 6tima
(BARRET, Steven J., 2006).

2.3.3 Operadores

Uma vez que uma populacdo de solucdes foi criada, os operadores genéticos
atuam em cima da populacdo de solucbes para achar novas e melhores solucbes
(Yi-Ping Phoebe Chen, 2005).

A parte mais importante € qual dos individuos tera sobrevivido para a proxima
geracdo que ird ser determinado pelos operadores genéticos: selecao e crossover.
Abaixo segue a descricdo de cada um dos operadores usado em aplicacbes de
algoritmos evolutivos.

Selecao

Como em outros algoritmos de busca os AE devem lembrar as 6timas
solugbes que encontraram e descartar as mas solucdes se as mesmas nao
estiverem progredindo. Um seletor entdo avalia os melhores N cromossomos de
cada populacao que irdo progredir para a proxima geracao. Isto funciona até o ponto
que os filhos de cada geracdo atingem um valor X onde sempre todos irdo passar
para a proxima geracao, criando assim um conceito de sociedade elitista (Yi-Ping
Phoebe Chen, 2005).

Entretanto para ndo deixar que haja convergéncia nas solugbes muito
rapidamente um elemento “aleatorio” deve ser inserido criando assim o método de
seletor chamado de roleta que € um dos mais populares junto com o método torneio
gue sera explicado logo a frente (BARRET, Steven J., 2006).

Método de roleta, este seletor funciona adicionando todos os valores de
fitness de uma populacdo em uma roleta virtual fazendo com que ela gire e
selecione aleatoriamente os individuos que irdo para a proxima geragdo. Como pode
ser visto na Figura 7, quando a roleta é girada os individuos com menos fitness tem
mais chance de irem para a proxima geragcédo do que anteriormente.
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Solugao 1
Fitness = 0.25

Solugao 4 \

Fithess = 0.5

Solugao 2
Fitness = 0.125

Solugao 4
Fitness = 0.125

Figura 7: Método de Selecéo Roleta

Isto soluciona o problema, porem o0s elementos estocasticos da selecao
garante que a diversidade da populacdo se mantenha. O método torneio é similar ao
de roleta na aleatoriedade, mas contem um viés para os individuos mais aptos que
passariam para a proxima geracdo normalmente. No método torneio sé&o
selecionados dois cromossomos de uma determinada populacdo e ele tem seu
fitness comparado.

O cromossomo com o0 maior fitness vence e entra para a proxima geracao. A
selecdo aleatéria dos individuos que participardo do torneio significa que duas
solugbes ruins podem ser selecionadas de uma vez. Nesta situacdo, mesmo
sabendo que as duas solucbes sédo de baixo fitness analisadas com o resto da
populacdo, o melhor individuo dos dois sera selecionado. Desta forma as solucbes
com baixo fithness podem ser mesmo assim selecionadas para o torneio. Este
método de sele¢do garante que, em um limiar de tempo de N geragdes os individuos
medianos provavelmente serdo selecionados para a prOxima geracdo e assim
mantendo a informagé&o descoberta nas geragOes anteriores. Uma vez selecionada a
solucéo faz a operacao de crossover.

Método torneio, neste método, existe uma de selecdo aleatdria, porém
somente os melhores individuos sédo passados para proxima geracdo. Normalmente
dois individuos séao selecionados da populacdo e tem seu fitness comparado, entéao
0 cromossomo com maior fitness € passado para proxima geragdo. A selecao
aleatéria de individuos para participar do torneio, da a possibilidade de que

individuos com performance baixa sejam selecionados e tenham chance de passar
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para proxima geracédo, neste caso onde o melhor dos dois individuos passa para
proxima geracdo, portanto, a utlizagcdo este método garante a preservacdo da
informacéo descoberta em outras geracdes para as geracdes subsequentes. Depois
de selecionadas, as solu¢des passam pelo método de crossover que € descrito na
Sessao a seqguir.

Crossover (Recombinacéao)

O operador crossover é utilizado quando duas solugdes “parentes” podem
combinar informacgdes para produzir duas novas solugdes “filhas” que sdo diferentes,
porém parecidas com as solucdes originais encontradas. Podemos utilizar varias
formas métodos que sdo de uso comum quando temos estas operacBes de
crossover: recombinacdo em um ponto e recombinacdo uniforme sdo as mais
utilizadas (BARRET, Steven J, 2006).

Recombinacdo em um ponto € quando um Unico ponto dos dois
cromossomos progenitores € selecionado e sdo realocados em algum ponto
aleatério em cada cromossomo, cortando assim o cromossomo em dois e sao
recombinadas na forma de dois novos individuos que compartiiham informacdes
com seus pais.

Individuo Pai 1 Individuo Filho 1

— [T L]

Selecdo de

Individuos Ponto de crossover

—>|2|2|2i2|2|2 2[2[2[1]1]1]

Individuo Pai 2 Individuo Filho 2
Figura 8: Crossover em um ponto.
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Recombinac¢ao Uniforme

Ambos os cromossomos progenitores se recombinam para formar seus novos
descendentes. Neste método, os bits dos vetores sdo comparados individualmente
entre 0S Cromossomos progenitores entdo ocorre um intercambio de probabilidade
fixada, usualmente este valor € 0.5 para manter a integridade da informacé&o antiga.

individuo 1 O11011111110]1{1
=l=|l2l=l=1#£1Z&l=|#

individuo 2 O]1]1(1]1]0|1]1]0
@ 11 1

individuo 1 final [O]1(0]|1]11]0(111]|0
individuo 2 final |O|1[1(1]1]1]0]1]1

Figura 9: Recombinag&o Uniforme.

Mutacao

Depois de realizado o processo de cruzamento sobre os individuos filhos,
aplica-se a operacdo de mutacdo com uma probabilidade pré-determinada (B,,) onde
€ possivel inserir material genético na populacdo gerada aumentando a
possibilidade de variacao genética evitando convergéncia prematura no AE.

Este operador de mutacdo possibilita que aumente o espaco de busca do
algoritmo evitando que os individuos figuem estagnados em um valor. No entanto a
probabilidade de mutacdo ndo deve ser alta, pois pode afetar o processo de busca
da solucdo fazendo que o mesmo se torne completamente aleatério destruindo as
chances de achar uma boa solucdo para o problema. Portanto, comumente é
definido o valor de mutacéo P, = 0,1 ou B, = 0,01 ou B, = 0,001 (FRANCO, Dielle
Correa et al., 2013)

Foi descartada a utilizacdo do operador de mutagdo na arquitetura AAE-
DeMo, pois normalmente a mutacdo € utilizada para manter a diversidade da
populacdo, que neste caso levaria a criacdo de novas informagdes mudando o
contexto da sequéncia original. Goldberg (1989) sugere a utilizagdo do valor 0,05
(5%) para a variavel B, (probabilidade de mutacdo). Mesmo este valor sendo baixo,
ele pode mudar totalmente o contexto dos individuos a serem analisados. As
mutacOes sdo extremamente raras no contexto bioldgico, a frequéncia estimada na
maioria das mutacdes em organismos € de um em dez mil a um em um milhdo de
chances de a mesma acontecer (SNUSTAD DP. et al,1997).
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Existem varias metodologias hoje em dia para descoberta de motivos
utilizando algoritmos inteligentes como, por exemplo, o FMGA - Finding Motif with
Genetic Algorithm (LIU, Falcon. 2004), onde o mesmo utiliza um algoritmo genético
para descoberta de motivos, usando o framework SAGA - Sequence Alignment by
Genetics Algorithm (NOTREDAME, Cédric. 1996) para efetuar o alinhamento de
sequéncias e prover auxilio no momento de atribuicdo de fithess para os individuos.

GAME - Genetic Algorithm Motif Elicitation (WEI, Zhi. 2006), utiliza os
operadores genéticos de (Michalewicz, 1996), Utiliza uma funcdo bayesiana
proposta por Jensen (JENSEN, et al. 2004) para prover um score baseado em uma
PWM onde as provaveis posicdes que possuem motivos sdo encontradas, e também
dois operadores adicionais SHIFT e ADJUST para o algoritmo n&o ficar preso em
posicdes oOtimas locais. O operador ADJUST compara dois provaveis motivos em
uma sequéncia e remove 0 que possuir menor fitness, jA o operador SHIFT
considera a mudanca de posicdes de parte da sequéncia do motivo tanto para
esquerda ou para direita, calculando novamente o fitness até ter um resultado
melhor.

MDGA - Motif Discovery Using a Genetic Algorithm (CHE, Dongsheng. 2005),
propde uma nova metodologia de algoritmo genético onde pode predizer motivos na
sequéncia a ser analisada. O fithess de cada individuo do algoritmo é a soma do
contetido de cada coluna do alinhamento da sequéncia.

E por fim Clare Bates desenvolveu uma abordagem de algoritmo genético
para inferéncia de motivos, chamada GAMI - Genetic Algorithms approach to Motif
Inference (CONGDON, Clare Bates et al. 2005), para trabalhar com espécies
diferentes e sequéncias de nucleotideos longas. O design do sistema reduz o
tamanho do espaco de busca em comparacdo com abordagens tipicas de
localizagéo de janela para inferéncia de motivos.

Diferentemente das metodologias citadas acima, AAE-DeMo utiliza o
alinhamento de sequéncias dada pela ferramenta USEARCH (EDGAR, 2010), que
além de fornecer o resultado do alinhamento, ela diminui o espaco de busca da
sequéncia, partindo do pretexto de que motivos normalmente sdo encontrados em
padrdes recorrentes da sequéncia a ser analisada, entdo o foco da busca pelo
motivo se da em torno deste grupo de padrdes recorrentes. No entanto, todos 0s
estudos citados anteriormente inclusive a arquitetura AAE-DeMo possuem diferentes
métodos de calculo de fithess, possuem o tamanho do motivo a ser descoberto dado
de antemdao e apenas um motivo por sequéncia € descoberto.



3. IMPLEMENTACAO DA ARQUITETURA

3.1 Introducéao

Para implementacgéo da arquitetura AAE-DeMo acronimo para (Arquitetura de
Algoritmos Evolutivos para Descoberta de Motivos) foram utilizados todos os
conceitos discutidos nos Capitulos anteriores e foi desenvolvida como pipeline onde
cada resultado de saida € a entrada para proxima fase da arquitetura. O
desenvolvimento da arquitetura foi no sistema operacional Linux. Todo codigo
executado foi desenvolvido na linguagem de programacdo Python 3, onde foram
utilizadas algumas fungdes da biblioteca BioPython (COCK, Peter JA et al. 2009)
para manipulacdo de sequéncias. O fluxo de execucdo da arquitetura proposta €&
demonstrado abaixo pela figura 10.
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Figura 10: Fluxo de Dados da Arquitetura.

Foram utilizados dois datasets para teste desta arquitetura, PS00211 e
PS50151, ambos os arquivos foram retirados do banco de dados PROSITE e cada
uma destas sequéncias nestes arquivos possui um motivo ja catalogado e
armazenado em outro arquivo para se analisar a precisdo da arquitetura. O primeiro
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dataset PS00211 possui 4190 sequéncias, estas sequéncias possuem motivos de
tamanho 15, j& o segundo dataset possui 993 sequéncias cada uma delas com
motivos de tamanho 36.

3.2 O Algoritmo Proposto

O Algoritmo foi implementado utilizando técnicas encontradas em trabalhos
anteriores e foi escrito na linguagem de programacéo Python. A teoria do algoritmo é
simples e algumas consideracdes e decisdes foram necesséarias para sua
implementacéo.

Dado um grupo de M sequéncias de tamanho 1 de um alfabeto ) =
{A,R,N,D,C,E,Q,G,H,I,L,K,M,F,P,S,T,W,Y,V,U,0,B,Z,],X} o algorimo deve
encontrar a combinacdo de uma ou mais sequéncias de candidatos de motivos de
tamanho W. No entanto, a dificuldade do problema cresce a medida que ha a
liberdade dos motivos terem diferentes tamanhos ou proteinas diferentes dentro da
sequéncia.

Conforme apresentado na Equacao 2, o numero total de possiveis motivos
em uma sequéncia i, deve-se entender que testar todas as possibilidades se torna
inviavel.

l_[i 26l—w+1 (2)

Dois métodos para geracdo das populacdes iniciais foram implementados,
utilizando duas metodologias, a primeira € a coleta de sequéncias pelo método de
selecdo por roleta; e, o outro método é pela selecdo de torneio. Porém devido aos
testes realizados tipicamente de 100 a 250 individuos séo selecionados e, no
entanto, o método de torneio se provou superior ao de roleta devido ao AE utilizando
o método roleta demorar mais para achar uma solucdo 6tima ou ficar preso no seu
maximo local.

3.2.1 Inicializacéao

A primeira etapa é a criacdo de um arquivo com a populacéo inicial a ser
explorada pelo algoritmo evolutivo, a populacao inicial € composta por n individuos
criados aleatoriamente, onde cada individuo da populacao representa uma possivel
solugéo para o problema.

3.2.2 Calculo de Fitness

Apbés a geragdo das populacdes iniciais, o fitness de cada individuo é
computado usando o alinhamento do individuo com o dataset de sequéncias.

O alinhamento € efetuado utilizando a ferramenta Usearch (EDGAR, 2010),
onde o score do alinhamento é usado no momento do céalculo de fitness do individuo
da populacdo. Para contornar o problema das sequéncias a serem alinhadas
possuirem desigualdades, foi adotada a medida de utlizar a Equacdo 3 para
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maximizar o limiar de identidade entre as duas sequéncias, adotando um valor de
0.7 onde o limiar de identidade da populacdo melhorou a qualidade das sequéncias
a serem analisadas.

TS, /TS, >= L 3)

Onde TS;se da pelo valor High-scoring Segment Pairs(HSP) (KARLIN, ALTSCHUL,
1993) do tamanho da sequéncia do individuo um, dividido por TS,, que se da pelo
valor HSP do tamanho da sequéncia do individuo dois, onde devem possuir um valor
maior ou igual a L que se da pelo limiar de similaridade definido anteriormente (0.7).

No que se refere ao contexto de alinhamento das sequéncias, a pontuagéo €
referente a qualidade do alinhamento. Portanto, quanto maior for a pontuacdo do
alinhamento, maior similaridade entre as sequéncias alinhadas. A escala de
pontuacdo depende do sistema de pontos usado na matriz de substituicdo
penalidade por gap, extensdo de gap, match e mismatch. gaps s&o inseridos entre
residuos para que caracteres semelhantes possam ser alinhados com colunas
sucessivas em uma matriz de alinhamento, extenséo de gap é uma penalidade dada
por cada gap subsequiente ao primeiro em uma sequéncia, mismatch é quando néao
h& uma correlacdo entre as duas sequéncias e match é quando ha uma correlagéo
entre as 2 sequéncias.

Tabela 3: Tabela de pontuacéo de alinhamento.

Operacao Pontuacao
Gap -4
Extensao de Gap -3
Mismatch -2
Match +1

O fitness de cada individuo € computado usando o score dado pelo
alinhamento da sequéncia pelo Usearch, que é definido pela Equacéo 4.

Fitness(Motif) = Y!_; max(i) 4)

Onde Motif € o candidato a motivo, t € o tamanho do motivo e max(i) € o valor
da freqUiéncia maxima da coluna i na PWM criada pelo Usearch no alinhamento.

3.2.3 Selecao de Pais

A selecéo é feita por torneio dos melhores individuos que seréo utilizados
para reproducd@o onde setenta por cento da populagéo é escolhida para ser aplicada
a funcdo de cruzamento nos pais. Os pares sao escolhidos aleatoriamente dentro
dos setenta por cento selecionados. Goldberg sugere a utilizagdo de um valor
superior a 0,60 (60%) de probabilidade de cruzamento(GOLDBERG, D., 1989).
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3.2.4 Crossover

A funcéo de crossover € responsavel por recombinar um ou mais individuos
para a populagao seguinte, foi definido para utilizar a metodologia de crossover de
um ponto no algoritmo. Esta metodologia tem como base a divisdo de dois
individuos e a recombinacdo dos mesmos a partir de um ponto onde os individuos
sao divididos pela metade e recombinados.

3.2.5 Avaliacao dos Pais e Filhos

Apbs o crossover ser executado, € aplicado a funcdo de fithess descrita
anteriormente nos filhos destes cruzamentos fazendo o alinhamento da sequéncia
dos filhos com o dataset que esta sendo utilizado.

3.2.6 Atualizacao da Populacao

Os pais e os seus respectivos filhos sdo comparados, onde o que estiver com
o melhor fithess tomara o seu lugar dentro da populacéo.

3.2.7 Método de Parada

Como nao € possivel afirmar se neste problema a solugdo Otima foi
encontrada, foi necessario definir um método de parada, onde a abordagem
encontrada foi definir que o algoritmo somente continuard a busca por novas
solugdes enquanto o numero de geracbes em que os determinados individuos
melhores adaptados tenham mudado for menor que um quinto da geracdo maxima
definida pelo usuario.

Portanto se a geracdo maxima definida pelo usuério for de cem geracdes e
nao houver alteracdo nos melhores individuos por 20 geracdes entdo é considerado
que ndo havera mais atualizacdes para melhora da populacdo e o0 processo é
finalizado.



4. RESULTADOS ALCANCADOS

4.1 Introducéo

Para mensurar os resultados foi utilizada a linguagem de programacéo R para
melhor visualizacdo dos resultados retornados pela arquitetura.

Foram utilizados dois datasets para obtencdo dos resultados desta
arquitetura, PS00211 e PS50151, onde o primeiro pertence a superfamilia ATP-
Binding Cassette que esta envolvida na exportacdo e importacdo de uma série de
substratos, desde macromoléculas até pequenos ions e sua fungdo mais importante
de seu sistema de importacdo é prover nutrientes essenciais a bactéria. O dataset €
caracterizado por 4.191 sequéncias, possuindo em sua escala taxonémica diferentes
classificacbes de sequéncia variando entre arqueia, bacteridfago, eucariotos,
procariotos (Bactérias), virus Eucariotos, cada uma delas possuindo um motivo de
15 caracteres; e, o segundo pertence ao perfil de dominio UVR que sua principal
funcdo é o reconhecimento e processamento de reparacdo do DNA o dataset é
caracterizado por 992 sequéncias, possuindo em sua escala taxonémica diferentes
classificagbes de sequéncias variando desde arqueia, eucariotos, procariotos
(Bactérias), cada uma delas contendo um motivo de 36 caracteres.

Ambos os datasets foram retirados do PROSITE, que é um banco de dados
abrangente de familias de dominios protéicos, gerados automaticamente a partir do
banco de dados de conhecimento UniProt e foram selecionados devido a sua
variedade taxonémica e também devido ao tamanho de motivo encontrados nas
sequéncias, mais especificamente tamanho 15 no primeiro dataset e tamanho 36 no
segundo dataset, de forma que os datasets sejam variados e a arquitetura proposta
neste estudo ndo se adaptasse somente a um tipo de dataset. Os motivos
publicados foram utilizados para validacdo dos testes.

Foram implementadas cinco possibilidades para rodar o algoritmo evolutivo,
10 geracdes e 100 individuos, 25 geracdes e 250 individuos, 50 geracdes e 500
individuos, 75 geracbes e 750 individuos e 100 geracdes e 1000 individuos. Em
ambos datasets, os melhores resultados encontrados foram quando o algoritmo era
rodado com 75 geracdes e 750 individuos.

Os resultados foram obtidos utilizando a arquitetura AAE-DeMo proposta
neste trabalho em comparagdo com a ferramenta especifica para descoberta de
motivos utilizada hoje em dia, o MEME/MAST (BAILEY, Timothy L. 1994 e 1998).

MEME é uma ferramenta usada em bioinforméatica para descoberta de
motivos agrupando padrbes que aparecem repetidamente na sequéncia a ser
analisada, porém no resultado de saida da ferramenta se o motivo possui gap de
alguns caracteres, ele os separa e caracteriza 0s mesmos como dois motivos
diferentes (BAILEY, Timothy L. 1994).
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MEME é utilizado em conjunto com a ferramenta MAST que é o acrénimo de "Motif
Alignment and Search Tool", Onde o resultado de saida do MEME € o arquivo de
entrada para o MAST descrevendo os motivos previamente encontrados. Entdo ele
analisa a descricdo dos mesmos e busca no dataset outros possiveis motivos,
calculando uma matriz de probabilidade dos possiveis motivos, levando em
consideracdo a pontuacdo desta matriz em cada posicdo da sequéncia. E
apresentado abaixo as configuracdes que foram utilizadas nas ferramentas.

MEME
Tabela 4: Configuracdes MEME.
Tempo Nu_mero Tamanho : Tamanho | Tamanho
Maximo de o Tipo de . .
Dataset de : Méximo da Minimo Maximo
~ Motivos a P busca . .
Execucéo E Sequéncia do Motivo | do Motivo
ncontrar
psoo211 | 18000 14 800000 *ZOOPS |5 15
segundos caracteres
pss0151 | 18000 1 800000 *ZOOPS | 10 36
segundos caracteres

*Z0OO0PS, é o acrénimo de “Zero or One Occurrences Per Sequence” zero ou uma ocorréncia
por sequéncia.

MAST

Foram utilizadas as configuracfes padrao da ferramenta.

USEARCH
Tabela 5: Configuracdes USEARCH.
Tamanho Tamanho
Dataset Versao do Tipo de Minimo de MAXIMo Minimo
USEARCH Alinhamento | ldentidade . do
do Motivo :
Motivo
PS00211 | 8.1.1812.i86linux32 | Local 0.7 5 15
PS50151 | 8.1.1812.i86linux32 | Local 0.7 10 36
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4.2 Andlise de Desempenho

Analisando os resultados adquiridos com o dataset PS00211 em que todas as
sequéncias possuem motivos de tamanho 15, pode-se perceber na Figura 12 que a
meédia de similaridade entre o motivo descoberto e o motivo ja catalogado € de 10,27
matchs (68%), o pior caso foi registrado 5 matchs e o melhor caso foram de 12
matchs, os melhores resultados foram de 75 geracdes e 750 individuos. A Figura 11
mostra a porcentagem da semelhanca por individuo analisado e o motivo ja
catalogado no dataset PS00211 com 75 geracfes e 750 individuos.

Matchs por Individuo - Dataset PS00211
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Figura 11: Match por individuo - dataset PS00211.

Analisando os resultados adquiridos com o dataset PS50151 em que todas as
sequéncias possuem motivos de tamanho 36, pode-se perceber na Figura 12 que a
média de similaridade entre o motivo descoberto e o0 motivo ja catalogado é de 24,84
matchs (69%), o pior caso foi registrado 16 matchs e o melhor caso foram de 28
matchs.
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Figura 12: Match por individuo - dataset PS50151.

Na Figura 13 pode-se analisar a performance da arquitetura com 10 geracdes
e 100 individuos com o dataset PS00211, mostrando a média de motivos
encontrados por geracdo, onde o desvio padrdo encontrado foi de 1,11. Demorando
22 minutos para retornar os resultados.
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Figura 13: Performance 10 gera¢des 100 individuos - dataset PS00211.

/



37

Na Figura 14 pode-se analisar a performance da arquitetura com 25 geracoes
e 250 individuos com o dataset PS00211, mostrando a média de motivos
encontrados por geracdo, onde o desvio padrdo encontrado foi de 2,40. Demorando
1 hora e 40 minutos para retornar os resultados.

uuuuuuu

Matchs
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Figura 14: Performance 25 gerac¢des 250 individuos - dataset PS00211.

Na Figura 15 pode-se analisar a performance da arquitetura com 50 geracdes e 500
individuos com o dataset PS00211, mostrando a média de motivos encontrados por
geracdo, onde o desvio padrdo encontrado foi de 2,95. Demorando 4 horas e 31
minutos para retornar os resultados.

PS00211

F

Matchs

Geragdes

Figura 15: Performance 50 geragfes 500 individuos - dataset PS00211.

Na Figura 16 pode-se analisar a performance da arquitetura com 75 geracdes
e 750 individuos com o dataset PS00211, mostrando a média de motivos
encontrados por geracdo, onde o desvio padrdo encontrado foi 3,05. Demorando 6
horas e 32 minutos para retornar os resultados.
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Figura 16: Performance 75 geragfes 750 individuos - dataset PS00211.
Na Figura 17 pode-se analisar a performance da arquitetura com 100
geracdes e 1000 individuos com o dataset PS00211, mostrando a média de motivos

encontrados por geracao, onde o desvio padrao encontrado foi de 1,83. Demorando
10 horas e 12 minutos para retornar os resultados.
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Figura 17: Performance 100 geragdes 1000 individuos - dataset PS00211.

Na Figura 18 pode-se analisar a performance da arquitetura com 10 geracoes
e 100 individuos com o dataset PS50151, mostrando a média de motivos
encontrados por geracdo, onde o desvio padrao encontrado foi de 3,70. Demorando
47 minutos para retornar os resultados.
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Figura 18: Performance 10 gerag¢®es 100 individuos - dataset PS50151.

Na Figura 19 pode-se analisar a performance da arquitetura com 25 geracoes
e 250 individuos com o dataset PS50151, mostrando a média de motivos
encontrados por geracao, onde o desvio padrao encontrado foi de 4,36. Demorando
2 horas e 58 minutos para retornar os resultados.
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Figura 19: Performance 25 geragfes 250 individuos - dataset PS50151.

Na Figura 20 pode-se analisar a performance da arquitetura com 50 geracoes
e 500 individuos com o dataset PS50151 , mostrando a meédia de motivos
encontrados por geracao, onde o desvio padrao encontrado foi de 3,93. Demorando
6 horas e 43 minutos para retornar os resultados.
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Figura 20: Performance 50 gera¢des 500 individuos - dataset PS50151.

Na Figura 21 pode-se analisar a performance da arquitetura com 75 geracoes e 750
individuos com o dataset PS50151, mostrando a média de motivos encontrados por
geragao, onde o desvio padrao encontrado foi de 3,67. Demorando 13 horas e 9

minutos para retornar os resultados.
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Figura 21: Performance 75 gera¢des 750 individuos - dataset PS50151.

Na Figura 22 pode-se analisar a performance da arquitetura com 100
geracdes e 1000 individuos com o dataset PS50151, mostrando a média de motivos
encontrados por geracao, onde o desvio padrao encontrado foi de 3,75. Demorando
28 horas e 21 minutos para retornar os resultados.
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Figura 22: Performance 100 geragdes 1000 individuos - dataset PS50151.

4.3 Analise Estatistica dos Resultados
Foram utilizadas as seguintes formulas para andlise dos dados:
Variancia amostral
A variancia de uma amostra s®> = {xq,..,x,} de n elementos é determinada

pela soma ao quadrado dos desvios dos elementos com relacdo a média m dividido
por (n-1). A equacao 5 nos mostra como € calculada a variancia amostral.

2
s = gy, Gl 5)

Desvio padrédo amostral

O desvio padrdo amostral ¢ dos dados é a raiz quadrada da variancia
amostral. A equacdo 6 nos mostra como € calculado o desvio padrdo amostral.

o= Vo= (6)
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A tabela abaixo nos mostra os resultados estatisticos obtidos utilizando as
equacodes de desvio padrao amostral e variancia amostral

Tabela 6: Resultados teste t pareado.

Dataset Ge_rac;éo / Variancia Amostral Desvio padrao

Individuos (0) Amostral (c2)
PS00211 10/100 1,3 1,17
PS00211 25/ 250 6,02 2,45
PS00211 50 /500 4,85 2,20
PS00211 75/750 8,84 2,97
PS00211 100/ 1000 2,73 1,65
PS50151 10/100 15,21 3,90
PS50151 25/ 250 19,82 4,45
PS50151 50 /500 15,79 3,97
PS50151 75/ 750 9,33 3,05
PS50151 100/ 1000 14,29 3,77

A tabela abaixo sdo demonstrados alguns exemplos de resultados obtidos
com o dataset PS00211 e PS50151 com 75 gera¢des com 750 individuos cada.
Onde os resultados variam com um erro de 30% a 35% na deteccdo do motivo.

Tabela 7: Exemplos de resultados obtidos.

Id/Dominio Motivo Publicado Motivo Encontrado
Q6LSC4 LSGGOOORLCIARTI TTLSGGOQORLCITS
P57031 LSGGEROQRAAIARAL TGGERORAAIARALA
Q8D3A0 ISGGERORAAIARSL SSTGGERQRAAIAGQ
A2RH10 LSGGOMRRVAIAGIL LSGGOMRRVAIAGST
P08716 LSGGORORIAIARAL SAGGOROTAAIARAL
B7MWAO DQVLTQLISRMETASONLEFEEAA | GTIALEAAERMETASONLEFE

RIRDOIOAVRRV EAARIRDOQIQAVRRV
Q928A4 DIFIEGMEHEMKEAAKALDFERAA | EEASEGMEHEMKEAAKALDF
ELRDALLEIKAE ERSDELRDALLEIKEE
Q9WYA3 | EEVEDYLKEKMETHSKMLDFENA | EEVEDYLKEKMETHSKMLDFE
AKYRDLLLNLSNV NAAKYRDDQQQLNAG
P94846 EKIIKELDKKMRECTKNLDFEEAM | EKIIKEEAATEATTEGSLDEEE
RLRDEIAQLRTL AMRLRDEIAOLRTL
Q8AA95 EKSIERTRKLMOQEAAKKLEFIEAA | TEATERTRKLMOQEAADFVVEI

QYRNELLKLEDL

EAAQYRNELLKSSTG




Teste T Pareado

43

Para analisar mais profundamente os conjuntos de dados obtidos como
resultado das ferramentas MEME/MAST e AAE-DeMo, foi utilizado o Teste t pareado
(BUSSAB e MORETIN, 2002), que serve para analisar dois conjuntos de dados
quantitativos em termos de valores meédios. Foi definido o seguinte contexto para
aplicacao do teste:

e Duas populacdes:

P1 onde refere-se aos resultados da AAE-DeMo
P2 onde refere-se aos resultados do MEME/MAST

e Uma variavel de interesse, que seria 0 numero de matchs encontrados.

e As hipoteses:

H, : As ferramentas apresentam os mesmos resultados.

H; : A ferramenta AAE-DeMo teve maior niumero de matchs encontrados.

Abaixo sdo demonstrados os resultados obtidos no teste t pareado com o
dataset PS00211 e PS50151.

Tabela 8: Resultados Teste T Pareado PS00211.

Grupo N° de Amostras Média Desv~|o Média de Erro Padrao
Padréo
AAE-DeMo 4.191 10,24 (68%) | 1,83 0,04
MEME/MAST 4.191 8,62 (57%) | 1,86 0,04

A média de AAE-DeMo menos MEME/MAST ¢€ igual a 1,30, com 95% de
confianca no intervalo desta diferenca entre 1,28 e 1,32 e o valor P mostrou uma
diferenca significativa nos resultados de P = 0,00013802.

Tabela 9: Resultados Teste T Pareado PS50151.

Grupo N° de Amostras Média Desv~|o Média de Erro Padréo
Padrao
AAE-DeMo 992 24,84 (69%) 3,67 0,12
MEME/MAST 992 22,19 (61%) | 3,87 0,12

A média de AAE-DeMo menos MEME/MAST ¢€ igual a 3,73, com 95% de
confianga no intervalo desta diferenga entre 3,65 e 3,73 e o valor P mostrou uma
diferenca significativa nos resultados de P = 0,00010243.

Comparando os resultados dos testes com um nivel de 95% de confianga
rejeita-se a hipotese de igualdade entre as variacdes, ou seja, a arquitetura AAE-
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DeMo apresenta uma diferenca significativa entre seus resultados e os resultados da
ferramenta MEME/MAST.

Portanto, a arquitetura AAE-DeMo apresentou um numero de matchs
significativamente superior. Podemos notar que a média de matchs no dataset
PS50151 é aproximadamente 25,0 onde que na ferramenta MEME/MAST a média
foi de 22,19. E no dataset PS00211 a diferenca foi de 10,24 com os resultados da
arquitetura AAE-DeMo e a ferramenta MEME/MAST apresentou resultado de 8,62.

O gréfico abaixo mostra a comparacdo da média de matchs entre a
arquitetura AAE-DeMo e a ferramenta MEME/MAST.

Dataset PS50151 Dataset PS00211

60 601

401 A0
Ferramentas

I ArE-DeMo
B vevemasT

Ferramentas
I AAE-DeMo

B venemasT

Porcentagem de Matchs
Porcentagem de Matchs

20+ 20

0

AAE-DeMo MEME/MAST AAE-DeMo MEME/MAST
Ferramentas Ferramentas

Figura 23: Comparacéo da Arquitetura Proposta e MEME/MAST.

Também foram comparados os sequence logos dos resultados obtidos da
arquitetura AAE-DeMo com a ferramenta MEME/MAST que € consolidada na area
de descoberta de motivos fazendo também uma comparagdo com o logo real dos
motivos que realmente existem ja catalogados.

Foi utilizada a ferramenta WebLogo para geragdo dos sequence logos. O
Gréfico abaixo nos mostra os sequence logos gerados para comparacdo dos
resultados da ferramenta e o logo real dos datasets.
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Dataset PS00211

Logo Real

Dataset PS50151

Logo Real

Figura 24: Comparacdo de Sequence Logos.



5. CONCLUSAO

Podemos analisar que os resultados obtidos foram plausiveis em todas as
etapas de execucdo deste trabalho, desde o resultado da arquitetura até os testes
estatisticos aplicados para validar os resultados da arquitetura, os resultados
apresentados pela arquitetura AAE-DeMo diferem dos resultados encontrados pela
ferramenta MEME/MAST, foi validado também a diferenca entre os resultados da
ferramenta e da arquitetura proposta com testes estatisticos significativos. A
Ferramenta AAE-DeMo também apresentou uma melhora significativa, no contexto
da descoberta de motivos comparados com o0s resultados da ferramenta
MEME/MAST.

Também foi observado que a hibridizacdo do algoritmo evolutivo com uma
ferramenta de fithess de bioinformatica para prover o fithess do algoritmo evolutivo
da arquitetura AAE-DeMo foi uma alternativa valida como metodologia para
descoberta de motivos, porém € importante ressaltar que um algoritmo evolutivo com
poucas geracOes utilizando a funcdo de parada proposta neste trabalho possui
grande chance de parada prematura antes de atingir um resultado favoravel e
também se executado com muitas geracdes existe a possibilidade de parada devido
a convergéncia em uma maxima local, ambos os casos foram observados enquanto
0s testes ocorriam.

Cabe também lembrar que obviamente a area de biologia molecular ainda
deve ser estudada, pois até o momento ndo h4d como mensurar a precisdo nos
termos bioldgicos de cada ferramenta para descoberta de motivos e também porque
ndo se tem uma compreensdo clara de um ponto de vista biolégico de como os
mecanismos regulatérios dos motivos funcionam.

Como muitos estudos, comparando os desempenhos de diferentes
ferramentas, sugerem que a melhor op¢ao para encontrar motivos é a utilizacéo de
varias ferramentas complementares em pipeline em vez de simplesmente depender
de uma so ferramenta (Das, Modan K., 2007).

Portanto, a arquitetura AAE-DeMo mostra resultados razoaveis para
descoberta de motivos com uma singela diferenga superior ao MEME/MAST:
aparentemente a descoberta de motivos com feedback de ferramentas de
alinhamento ajudam na melhoria do fithess para cada geracdo do algoritmo
evolutivo.

Ainda deve ser melhorado no contexto da aleatoriedade constantemente
presente em varias etapas do algoritmo, podendo haver métodos melhores de
abordagem para descoberta de motivos. E também devem ser estudados métodos
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de paralelizacdo para tornar mais rapido o tempo de entrega de resultados da
arquitetura, onde a arquitetura possa analisar varias sequéncias de uma so vez.

E importante descobrir um modo de se implementar eficazmente o operador
de mutacdo contemplando o contexto bioldgico aplicado as sequéncias, de modo
gue o algoritmo contemple todas as etapas dos algoritmos evolutivos descritas neste
trabalho no referencial tedrico.

Trabalhos futuros deverdo ser realizados para descoberta de motivos de
tamanhos diferentes, sendo assim néo ficando preso em um tamanho de motif dado
de antemao pelo pesquisador.

Outro ponto importante € o desenvolvimento de uma interface intuitiva para
que a arquitetura AAE-DeMo possa ser utilizada fora do terminal de comando por
qualquer usuario de forma mais simples.
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