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Resumo

A pesquisa genomica é de grande interesse para a area médica. Por isso o entendimento de
como os genes influenciam na aparicao de doencgas é de grande relevancia para a criacao
de métodos de diagndstico e criacao de drogas apropriadas. A maioria dos genes apre-
senta uma grande freqiiéncia de variagoes alélicas, conhecida como polimorfismo. Estas
variagoes podem ser a chave para a predisposicao de certos individuos a certas doencas.
Dentre os polimorfismos, os SNPs tém uma grande importancia, por representarem cerca
de 90% dos polimorfismos encontrados no genoma humano [21]. Neste trabalho iremos
estudar trés etapas no processo de deteccao e analise de SNPs.

A primeira etapa consiste no processo de alinhamento de seqiiéncias de EST e cDNA
com DNA genomico. A identificacao de genes em seqiiéncias de DNA nao-caracterizadas
é um dos grandes problemas na pesquisa gendémica. Os algoritmos tradicionais [45, 55, 83,
84, 106] descrevem métodos para alinhar duas seqiiéncias arbitrarias. Iremos descrever as
estratégias de alinhamento de duas seqiiéncias, discutir os métodos existentes para alinha-
mento de cDNA com DNA gendémico e propor um conjunto de coeficientes apropriados a
serem usados com os algoritmos classicos para resolver este tipo de alinhamento.

A segunda etapa consiste na deteccao de SNPs, seja através de alinhamentos multiplos
ou da andlise de cromatogramas. Iremos descrever o funcionamento dos dois métodos
citados acima e discutir uma nova metodologia para detectar SNPs em seqiiéncias de
virus HIV.

A terceira etapa consiste em correlacionar SNPs. Sabe-se que a predisposicao genética
para muitas doencas nao é devido a apenas uma mutacao, ou a preseng¢a ou nao de um
certo alelo. Em muitos casos, varios SNPs agem em conjunto e aumentam ou nao a chance
de uma doenca se manifestar em um individuo. Assim, é muito importante desenvolver
métodos de correlacao entre diversos SNPs para se entender como eles interagem entre si.
Iremos descrever medidas de correlagao e estudar a presenca de LDs e LDs multiplos em
genes da cana-de-agucar, mapeados pelo projeto SUCEST, e em genes humanos.

1X






Abstract

Genomic research is of great interest in the medical field. Therefore, understanding how
genes impact the ocurrence of diseases is of significant relevance, so that proper diagnosis
can be made and appropriate drugs can be developed. Most genes present great vari-
antion and allele frequency, known as polymorphism. These variantions may be key to
understanding the predisposition in individuals to certain diseases. Among polymorhisms,
SNPs are of great importance, representing circa 90% of all polymorphism found in the
human genome. [21]. For this work, we will study three phases in the process of detecting
and analysis of SNPs.

The first phase consists in the process of aligning EST sequences and cDNA to genomic
DNA. Identiying genes in non-caracterized DNA sequences is one of the challenging prob-
lems in genomic research. Traditional algorithms [45, 55, 83, 84, 106] describe methods
to align two arbitrary sequences. We shall describe alignment strategies of two sequences,
discuss over existing existing methods for aligning cDNA with genomic DNA and propose
a set of apropriate coefficients to be used in the classical algorithms to perform this kind
of alignment.

The seconde phase consists in detecting SNPs, whether through multiple alignments
or cromatogram analysis. We shall describe how the two above mentioned methods work
and discuss a new methodology to detect SNPs and HIV sequences.

The third phase consists of correlating SNPs. It is known that the genetic predisposi-
tion for many diseases is not only due to a single mutation, or to the presence or absence
of a single allele. In many cases, several SNPs act together and may increase or decrease
the chance for a disease to manifest in a individual. Thus, it is very important to develop
methods of correlation between SNPs to better understand how they interact. We shall
describe correlation measures and study the presence of LD or multiple LDs in sugarcane
genes,which were mapped by the SUCEST project, and in human genes.
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porcentagem de alinhamentos com 100% de similaridade (% OK). . . . ..
Comparagao dos tempos médio de execugao de cada alinhador, por tipo de
alinhamento, em segundos por alinhamento. . . . . ... ... ... ....

Tabela de correlac@o entre simbolos representando polimorfismos (colunas)
e as bases simples que os compoem (linhas). O X indica que um dado
polimorfismo engloba uma base. Por exemplo, M representa o polimorfos
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4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

Mapa de polimorfismos gerados a partir dos resultados obtidos pela fer-
ramenta BLAST, utilizando o trecho de referéncia do HIV. O mapa foi
construido anotando as posicoes polimorficas detectadas nas colunas do
alinhamento, utilizando o modo de visualizagao Master-Slave. . . . . . . .

Tamanho médio das seqiiéncias de HIV utilizadas neste trabalho, separadas
por lote, antes e depois de remover as regioes de baixa qualidade. . . . . .

Cobertura média e nimero de bases nao cobertas nos consensos de HIV por
lote, antes e depois da remocao de regioes de baixa qualidade. O calculo
da cobertura média é feito dividindo-se o nimero total de bases cobrindo
o consenso pelo nimero de bases cobertas. . . . . . ... ... ... L.

Lotes de seqiiéncias genéticas de HIV nos quais o pacote polybayes encon-
trou SNPs. Cada lote representa um individuo distinto e é composto por
6 leituras de uma mesma regiao do virus HIV. . . . . .. .. ... ... ..

Lotes de seqiiéncias genéticas de HIV nos quais o pacote polyphred encon-
trou SNPs. Cada lote representa um individuo distinto e é composto por
6 leituras de uma mesma regiao do virus HIV. . . . . ... .. .. ... ..

Resultado das diferentes estratégias de base-calling e consenso ao analisar
seqiiéncias de HIV. Cada linha um algoritmo de base-calling (respectiva-
mente, 1 - Relagao de Areas, 2 - Relagao das Médias das Alturas, 3 - Limite
Varidvel, 4 - Pico Unico por Janela, 5 - Eliminacao de Picos Ruins e 6 -
Pico Mais Baixo). . . . . . . . ...

Resultado das diferentes estratégias de base-calling e consenso ao analisar
sequiencias de HIV sem regioces de baixa qualidade. Cada linha representa
um algoritmo de base-calling (respectivamente, 1 - Relagao de Areas, 2 -
Relagao das Médias das Alturas, 3 - Limite Variavel, 4 - Pico Unico por
Janela, 5 - Eliminacao de Picos Ruins e 6 - Pico Mais Baixo). . . ... ..

Exemplo da fase inicial do algoritmo para calculo de probabilidade de SNP.
Cada linha mostra a base determinada pelo phred na secao transversal,
sua qualidade associada, a probabilidade de erro associada a qualidade e
as probabilidades de acerto atribuidas a cada possivel base para aquela
posicao da sequéncia. As duas tultimas linhas indicam a probabilidade de
existir somente a base B na secao transversal (Pg) e a probabilidade de a
base B aparecer pelo menos uma vez (Pg/). . . . . . ...

Exemplo de célculo de valores de probabilidade de varia¢oes de SNP (Pxy =
Px: x Py/) utilizando os dados de Pgr da Tabela 4.9. . . . ... ... ...
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5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

Comparagao entre resultados obtidos pelo projeto SUCEST e polybayes.
As colunas PB N SC, SC'\ PB e PB\ SC representam respectivamente
SNPs que pertencem tanto ao conjunto SC quanto ao PB, apenas a SC e
apenas a PB. . . . . ..

Numero de ESTs e SNPs obtidos para cada gene selecionado da regiao
MHC do cromossomo 6 humano, antes e depois do processo de filtragem.
Os ESTs foram obtidos em formato fasta e os SNPs em flat file.. . .

Numero de SNPs obtidos pelo polybayes com diferentes qualidades de base
atribuidas aos ESTs do gene HLA-DOB: ntimero de polimorfimos anota-
dos pelo polybayes, nimero de polimorfismos anotados pelo polybayes
apos remocao de INDELs, posicoes idénticas as marcadas pela base de
referéncia (NCBI) com alelos iguais, posigoes idénticas as marcadas pelo
NCBI com alelos diferentes, posicoes marcadas pelo NCBI e nao marcadas
pelo polybayes. . . . . . . . L

Tempo de execugao do polybayes em fungao do gene e da qualidade
atribuida as bases dos ESTs. . . . . . . . . . ..o

Resumo da validacao de SNPs nos genes selecionados do cromossomo 6
humano. Na primeira coluna temos o gene, na segunda o nuimero de po-
limorfismos anotados pelo polybayes sem filtros, na terceira o nimero de
polimorfismos anotados pelo polybayes filtrando INDELs. As trés tltimas
sao comparagoes com a base de referéncia (NCBI): posigoes idénticas com
alelos iguais, posicoes idénticas com alelos diferentes, posicoes marcadas
pela base de referéncia e nao marcadas pelo polybayes. As trés ultimas
colunas mostram dois valores X/Y. O valor Y representa os resultados
obtidos sem filtros e o valor X representa os resultados obtidos depois da
aplicagao de filtros. Os filtros consideram apenas posigoes cuja variagao
alélica menos freqiiente apareca pelo menos duas vezes e represente no
minimo 1% de todas as bases da secao transversal do alinhamento. . . . . .

Analise das posic¢oes anotadas tanto por NCBI quanto por polybayes com
variagoes alélicas diferentes. As colunas mostram dois valores X/Y. O
valor Y representa os resultados obtidos sem filtros e o valor X representa
os resultados obtidos depois da aplicacao de filtros. Os filtros consideram
apenas posicoes cuja variacao alélica menos freqiiente apareca, pelo menos,
duas vezes e represente, pelo menos, 1% de todas as bases presentes na
secao transversal do alinhamento. . . . . . . . .. .. ... 000
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5.7

5.8

5.9

5.10

Comparacgao no tempo total de execucao, em segundos, utilizando confi-
guragoes distintas para o parametro ¢, do programa para busca por LDs
multiplos nos dados do SUCEST. Foram realizados testes com ¢t = 5 e t = 60.
O parametro t define o tempo maximo, em segundos, de busca por uma cli-
que de determinado tamanho. Maiores informacoes podem ser encontradas
no texto. . . . ..o e e

Comparagao dos resultados dos calculos de LDs multiplos, nos dados da
cana-de-agucar no projeto SUCEST, utilizando a definicao de LD completo
(D' = 1) e de LD util (r? > 1/3). O simbolo “+” indica que as bases de
baixa qualidade foram consideradas nos calculos. Na primeira coluna indi-
camos o parametro, na segunda apresentamos os resultados utilizando LD
completo sem bases de baixa qualidade, na terceira utilizando LD completo
com bases de baixa qualidade. As colunas 4 e 5 apresenta resultados se-
melhantes as colunas 2 e 3 sé que agora utilizando a definigao de LD ttil.
Os parametros listados sao: nimero de componentes conexas, tamanho da
maior clique, nimero de SNPs isolados, niimero de LDs simples e média
do tamanho das cliques associadas a cada SNP. . . . . .. ... ... ...

Lista o nimero de SNPs em cada um dos conjuntos de dados do genoma
humano onde foram calculados os LDs multiplos. NCBI Filtrado, Simples
e Interseccao sao os conjuntos de dados. NCBI foi um conjunto inicial
descrito na Secao 5.4.2 de onde foi extraido o conjunto NCBI Filtrado.

Comparagao dos resultados dos calculos de LDs multiplos, nos genes sele-
cionados do cromossomo 6 humano, utilizando a definicao de LD completo
(D' =1) e LD 1til (r? > 1/3) com o conjunto “NCBI Filtrado”. Na pri-
meira coluna indicamos o gene e nos dois blocos que seguem apresentamos
os numeros. O primeiro bloco refere-se ao dados com a definicao de LD
completo e o segundo a LD 1til. Em cada um dos blocos temos os seguintes
valores: ntimero de componentes conexas (CC), tamanho da maior clique
(MC), nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média
do tamanho das cliques associadas a cada SNP (MTC). . . . .. ... ...
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5.11

5.12

Comparagao dos resultados dos calculos de LDs multiplos, nos genes sele-
cionados do cromossomo 6 humano, utilizando a definicao de LD completo
(D' = 1) e LD util (r* > 1/3) para o conjunto “Simples”. Na primeira
coluna indicamos o gene e nos dois blocos que seguem apresentamos os
nuimeros. O primeiro bloco refere-se ao dados com a definicao de LD com-
pleto e o segundo a LD 1til. Em cada um dos blocos temos os seguintes
valores: numero de componentes conexas (CC), tamanho da maior clique
(MC), nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média
do tamanho das cliques associadas a cada SNP (MTC). . . . .. ... ...
Comparagao dos resultados dos calculos de LDs multiplos, nos genes sele-
cionados do cromossomo 6 humano, utilizando a definicao de LD completo
(D' =1) e LD ntil (r? > 1/3) para o conjunto “Intersecgao”. Na primeira
coluna indicamos o gene e nos dois blocos que seguem apresentamos os
numeros. O primeiro bloco refere-se ao dados com a definicao de LD com-
pleto e o segundo a LD 1til. Em cada um dos blocos temos os seguintes
valores: ntiimero de componentes conexas (CC), tamanho da maior clique
(MC), nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média
do tamanho das cliques associadas a cada SNP (MTC) . . ... ... ...
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Lista de Figuras

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

3.1

3.2

Fragmento de DNA e de RNA. Pode se observar que o DNA possui duas
fitas com sentidos 5 — 3’ opostos, e que no RNA a base T é substituida

pelabase U. . . . . . . . .

Mecanismo de tradugao de mRNA em cadeia de aminoacido. O ribossomo
“le” o mRNA, acoplando a cada cédon um tRNA contendo o anti-codon
correspondente. Uma vez acoplado, o tRNA libera o aminodcido corres-

pondente, que se junta a cadeia de aminoacidos existente. . . . . . . . . ..

Método da terminagao da cadeia. Acopla-se um primer a uma fita simples
de DNA molde, e se efetua a sintese de DNA complementar em um meio
contendo nucleotideos normais e nucleotideos terminadores. Assim que um

terminador é acoplado a fita de DNA, o processo termina. . . . . ... ..

A seqiiéncia original esta destacada com fundo colorido. Geram-se varios
fragmentos diferindo apenas por uma base, que sao ordenados por tama-
nho. Lendo-se a tltima base de cada fragmento é possivel se reconstruir a

seqiéncia original. . . . . . ... Lo

Leitura de bases. Em (a) pode se observar o resultado de eletroforese
onde cada terminador foi analisado separadamente. Em (b), o resultado
da eletroforese com todos os terminadores analisados juntos. Em (c), tem

se o cromatograma final obtido a partir da leitura da placa. . . . . . . . ..

Exemplos de padrao de mRNA e CDS considerados corretos. Na Figura
temos um mRNA formado por trés CDS sem UTR; um mRNA formado
por dois CDSs e uma ou mais regioes que formam um 3’-UTR; um mRNA
formado por um CDS, uma regiao ou mais regioes de que formam um 5’-

UTR e duas regioes que formam um 3-UTR. . . . . . . .. ... ... ...

Exemplos de padrao de mRNA e CDS considerados errados. Na Figura
temos uma das regioes internas do mRNA nao completamente coberta pelo
CDS; uma das regides do mRNA parcialmente coberta por duas regioes de
CDS; regides do mRNA nao estao presentes no CDS e/ou vice-versa.
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3.3

3.4

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Variagao do nimero de éxons gerados em relagao ao nimero de éxons es-
perados para alinhamentos de DNA com ESTs com taxa de erro variando

de 0.1% a 3%, com os alinhadores sim4, Spidey, est_genome e semi-global.

Variacao da porcentagem de similaridade de éxons para alinhamentos de
DNA com ESTs com taxa de erro variando de 0.1% a 3%, com os alinha-
dores sim4, Spidey, est_genome e semi-global. . . .

Regiao onde sao procurados os picos para a identificacao de polimorfismos.
A curva representa um sinal secundario do cromatograma, nao selecionado
pelo phred como base na posicao indicada, e as posicoes © — 1, 7 e 7 + 1
correspondem a posicoes dos picos de referéncia consecutivos. A funcao
d(a,b) determina a distancia entre dois picos. No exemplo, apenas os picos
cujas posigoes de referéncia estao na area escura (r1 e r2) serao considerados
na procura por polimorfismos.

Limites considerados na analise de um pico. A regiao marcada corresponde
a area usada como base para a determinacao de polimorfismos. O ponto
indicado como Referéncia indica o ponto no cromatograma usado como
referéncia para a identificacao do pico. Os pontos Inicio e Fim correspon-
dem as posigoes limite do pico no cromatograma. Note que a posicao Fim
corresponde a mediana de um plato.

Pico identificado no método de relacao de médias das alturas. Um pico
falso é apresentado em destaque, bem como os parametros usados para
identifica-lo.

Exemplo de interferéncia de picos ruins num cromatograma. O suposto
polimorfismo na posicao indicada pela seta nao é confirmado devido a pre-
senca de outros picos polimérficos vizinhos, que sao interpretados como
erros no seqienciamento.

Exemplo de um polimorfismo identificado pelo critério de pico abaixo da
média. No exemplo, o valor do parametro WINDOW ¢é 2 e a média das alturas
dos picos vizinhos estd indicada por uma linha tracejada. A linha que
indica a altura maxima de um pico para ser considerado um pico mais
baixo também estd indicada por uma linha tracejada, assim como a altura
minima que um pico deve ter para ser considerado um pico polimorfico.
Padrao 1, encontrado na grande maioria dos graficos de polimorfismos cor-
retos. E caracterizado pelo ponto maximo na regiao em que o parametro
DISTANCE PERCENTAGE é maximo e o parametro MIN RELATION é minimo e
pelo ponto de minimo no extremo oposto, com uma queda suave, apresen-
tando portanto varios niveis intermedidrios.

XXV

61

61

75

76

7

30

81

90



4.7 Padrao 2, encontrado em varios graficos de polimorfismos corretos. Seme-
lhante ao padrao 1, este padrao é caracterizado pelos pontos de maximo
e minimo nas mesmas regioes em que se encontram os pontos equivalentes
do padrao 1, mas com predominancia de apenas quatro planos. . . . . . . .
4.8 Padrao 3, encontrado em varios graficos de polimorfismos corretos. Ca-
racteriza-se pela variacao do niimero de polimorfismos corretos apenas na
direcao do eixo MIN_RELATION, tendo o méaximo em MIN_RELATION = 0.2.
4.9 Padrao 4, encontrado em véarios graficos de polimorfismos corretos. Ao
contrario do padrao 3, caracteriza-se pela variacoes no nimero de polimor-
fismos corretos apenas no eixo DISTANCE_PERCENTAGE e pelo méximo em
DISTANCE PERCENTAGE =0.6.. . . . . . . . . . . . . . . e
4.10 Padrao 5, observado quase na totalidade dos graficos de falsos positivos. . .
4.11 Padrao 6, encontrado na grande maioria dos gréaficos de polimorfismos cor-
retos da estratégia de média das alturas na analise conjunta dos parametros
MIN_RELATION e DISTANCE_PERCENTAGE. . . . . . . . . . . . . . .. ... ..
4.12 Padrao 7, encontrado em gréaficos de polimorfismos corretos da estratégia
de média das alturas na andlise conjunta dos parametros MIN_ RELATION e
DISTANCE_PERCENTAGE. . . . . . . . . . . . o oot s
4.13 Padrao 8, encontrado em gréficos de polimorfismos corretos da estratégia
de média das alturas na andlise conjunta dos parametros MIN RELATION e
DISTANCE_PERCENTAGE. . . . . . . . . . . o e e e e e e
4.14 Padrao 9, encontrado em alguns graficos de polimorfismos corretos de
média das alturas na andlise conjunta dos parametros MIN_RELATION e
DISTANCE_PERCENTAGE. . . . . . . . . . . . . o o et e e
4.15 Padrao 10, observado em alguns graficos de falsos positivos na andlise con-
junta dos parametros MIN_.RELATION e DISTANCE_PERCENTAGE. . . . . . ..
4.16 Padrao 11, observado em quase todos os gréaficos de falsos positivos na
analise conjunta dos parametros MIN_RELATION e DISTANCE_PERCENTAGE.
4.17 Padrao 12, encontrado em graficos de polimorfismos corretos na analise
conjunta dos parametros MIN RELATION e MINIMUM HEIGHT. . . . . . . . . .
4.18 Padrao 13, observado em graficos de polimorfismos corretos na analise con-
junta dos parametros MIN. RELATION e MINIMUM HEIGHT. . . . . . . . . . ..
4.19 Padrao 14, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta
dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . .. . ...
4.20 Padrao 15, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta
dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . ... ...
4.21 Padrao 16, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta
dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . ... ...

XXV1

90

91
91



4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

4.29

4.30

4.31

4.32

Padrao 17, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . .. .. ...

Padrao 18, observado em graficos de falsos positivos da analise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_.RELATION. . . . . .. .. ... ...

Padrao 19, observado em graficos de falsos positivos da analise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . .. .. ..

Padrao 20, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . .. . ... ...

Padrao 21, observado em graficos de falsos positivos da analise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . . .. ...

Padrao 22, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta

dos parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION. . . . . . . . . . .. ...

Porcentagem de polimorfismos encontrados usando as estratégias de rela-
cao de éreas (Area) e relacao de média das alturas (Media) quando os
parametros usados sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo

horizontal representa um lote de seqiiéncias virais. . . . . . . .. .. .. ..

Porcentagem de falsos negativos encontrados usando as estratégias de rela-
cao de éreas (Area) e relacao de média das alturas (Media) quando os
parametros usados sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo

horizontal representa um lote de seqiiéncias virais. . . . . . . . . .. .. ..

Porcentagem de falsos positivos encontrados usando as estratégias de rela-
¢ao de dreas (Area) e relagdo de média das alturas (Media) quando os
parametros usados sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo

horizontal representa um lote de sequiéncias virais. . . . . . . . . . . . ...

Gréfico comparativo no nimero de posi¢oes marcadas como SNP. No eixo
X temos um limite inferior, para a probabilidade de ser SNP, onde conside-
ramos que seja um SNP. No eixo Y temos o nimero de posi¢coes marcadas
como sendo SNP. A curva vermelha refere-se ao método MSASNP. A curva
azul apresenta o nimero de SNP apontados pelo polybayes (sem filtro). A
curva magenta apresenta o nimero de SNPs que aparecem no SUCEST (da-
dos de referéncia) e polybayes ao mesmo tempo. A curva verde aponta o
nimero de SNPs que aparecem no SUCEST e método MSASNP ao mesmo

Grafico comparativo no nimero de SNPs preservados, tomando como re-
feréncia os dados do SUCEST. No eixo X temos um limite inferior, para
a probabilidade de ser SNP, onde consideramos que seja um SNP. No eixo
Y temos o numero de posicoes preservadas. A curva verde refere-se ao

polybayes (sem filtro) e a curva vermelha ao método MSASNP. . . . . ..
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4.33

4.34

5.1

5.2

5.3

Grafico comparativo no nimero de posicoes marcadas como SNP quando
utilizamos uma janela deslizante de cinco posicoes entre dois SNPs. No
eixo X temos um limite inferior, para a probabilidade de ser SNP, onde
consideramos que seja um SNP. No eixo Y temos o nimero de posi¢oes mar-
cadas como sendo SNP. A curva vermelha refere-se ao método MSASNP.
A curva azul apresenta o nimero de SNP apontados pelo polybayes (sem
filtro). A curva magenta apresenta o nimero de SNPs que aparecem no SU-
CEST (dados de referéncia) e polybayes ao mesmo tempo. A curva verde
aponta o numero de SNPs que aparecem no SUCEST e método MSASNP
a0 MeSMOo teIMPO. . . . . . . . ..o e e

Gréfico comparativo no nimero de SNPs preservados, tomando como re-
feréncia os dados do SUCEST, quando utilizamos uma janela deslizante
de cinco posigoes entre dois SNPs. No eixo X temos um limite inferior,
para a probabilidade de ser SNP, onde consideramos que seja um SNP. No
eixo Y temos o nimero de posicoes preservadas. A curva verde refere-se ao
polybayes (sem filtro) e a curva vermelha ao método MSASNP. . . . ..

Um exemplo de grafo representando 16 SNPs. Cada vértice representa um
SNP, e se dois SNPs definem um LD entao os vértices correspondentes sao
ligados por uma aresta. . . . . . .. ..o

Exemplo de grafo obtido apds aplicagao do primeiro passo do algoritmo de
busca pela clique maxima na maior componente conexa do de um grafo. O
resultado acima foi obtido a partir do exemplo da Figura 5.1.. . . . . . . .

Gréfico comparando o nimero de grupos de SNPs relacionados indireta-
mente nos diversos casos estudados. No eixo X temos o niimero de compo-
nentes conexas (grupos de SNPs relacionados indiretamente) por contig e
no eixo Y o numero de contigs. A curva DH representa o caso onde ocorre
LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sdo excluidas. A curva
DL, quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao consideradas. A curva
RH representa o caso onde ocorre LD quando r? > 1 /3 e bases de baixa
qualidade sao excluidas. A curva RL, quando r* > 1/3 e bases de baixa
qualidade sao consideradas. . . . . . . . ... ... ... ... ..
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5.4

5.5

5.6

Al

B.1

Grafico comparando o tamanho do maior grupo de SNPs relacionados di-
retamente nos diversos casos estudados. No eixo X temos o tamanho da
maior clique (grupo de SNPs relacionados diretamente) por contig e no
eixo Y o numero de contigs. A curva DH representa o caso onde ocorre
LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sdo excluidas. A curva
DL, quando D’ =1 e bases de baixa qualidade sdo consideradas. A curva
RH representa o caso onde ocorre LD quando r? > 1 /3 e bases de baixa
qualidade sdao excluidas. A curva RL, quando r* > 1/3 e bases de baixa
qualidade sao consideradas. . . . . . . . ... ... ... ... ...
Gréfico comparando o nimero de SNPs nao ligados nos diversos casos es-
tudados. No eixo X temos o nimero de componentes conexas de tamanho
um (SNPs nao ligados) por contig e no eixo Y temos o nimero de contigs.
A curva DH representa o caso onde ocorre LD quando D’ = 1 e bases de
baixa qualidade sao excluidas. A curva DL, quando D’ = 1 e bases de baixa
qualidade sao consideradas. A curva RH representa o caso onde ocorre LD
quando 72 > 1/3 e bases de baixa qualidade siao excluidas. A curva RL,
quando 72 > 1/3 e bases de baixa qualidade sao consideradas. . . . . . . .
Graéfico comparando o numero de LDs simples nos diversos casos estudados.
No eixo X temos o nimero de vértices que possuem clique maxima de
tamanho dois (LDs simples) por contig e no eixo Y temos o nimero de
contigs. A curva DH representa o caso onde ocorre LD quando D' = 1
e bases de baixa qualidade sao excluidas. A curva DL, quando D' =1 e
bases de baixa qualidade sao consideradas. A curva RH representa o caso
onde ocorre LD quando 72 > 1/3 e bases de baixa qualidade sao excluidas.
A curva RL, quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade sao consideradas.

Leitura de bases. Em (a) pode se observar o resultado de eletroforese
onde cada terminador foi analisado separadamente. Em (b), o resultado
da eletroforese com todos os terminadores analisados juntos. Em (c), tem
se o cromatograma final obtido a partir da leitura da placa. . . . . . . . ..

Exemplo de heredograma: cada linha representa uma geragao da familia.
Quadrados reperesentam individuos do sexo masculino, e circulos represen-
tam individuos do sexo feminino. As cores representam a manifestagao de
um dado carater em cada individuo da familia. . . . . . . ... ... .. ..
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Capitulo 1

Introducao

Os trabalhos conjuntos da comunidade cientifica na érea de biologia molecular tém pro-
duzido uma quantidade enorme de dados brutos. O objetivo da bioinformatica é produzir
ferramentas para aquisicao, armazenamento, organizacao, analise e visualizacao desses
dados, visando produzir resultados relevantes, com aplicagoes praticas.

1.1 Motivacao e Objetivos

A pesquisa genomica é de grande interesse para a area médica, tendo em vista que muitas
doencas graves em seres humanos possuem uma causa genética. Por isso o entendimento
de como os genes influenciam na aparicao de doencas é de grande relevancia para a criacao
de métodos de diagnéstico e criacao de drogas apropriadas.

A publicagao do mapeamento do genoma humano gerou um grande entusiasmo na
comunidade cientifica e médica [75]. Este entusiasmo baseia-se no fato que a maioria dos
genes apresentam uma grande freqiiéncia de variagoes alélicas, conhecidas como polimor-
fismos, e que estas variacoes podem ser a chave para a predisposi¢ao de alguns individuos
a certas doengas. Dentre os polimorfismos, os SNPs tem tido um espaco de destaque, por
representarem cerca de 90% dos polimorfismos encontrados no genoma humano [21].

O objetivo deste trabalho é estudar trés etapas envolvidas no processo de deteccao
e analise de SNPs, e propor novas estratégias para aprimoramento de algoritmos rela-
cionados a essas etapas. Cada fase sera estudada de forma separada, com problemas
especificos a serem resolvidos e conjuntos de dados distintos. Ao final do trabalho, te-
remos um conjunto de métodos para cada etapa, permitindo a criacao de um fluxo de
analise.
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1.2 Organizacao do texto

A seguir, descreveremos brevemente a estrutura e os assuntos abordados em cada capitulo
deste trabalho.

1.2.1 Conceitos

No Capitulo 2 iremos definir alguns conceitos bésicos de bioquimica importantes para
a compreensao do resto do trabalho. Além disso, mostraremos o contexto no qual este
trabalho se insere e a importancia do assunto na pesquisa genética atual.

1.2.2 Alinhamento de DNA com cDNA

A identificagdo de genes em seqiiéncias de DNA nao-caracterizadas (seqiiéncias sobre as
quais nao se sabe quais sao as regioes codificantes e quais sdo as regides nao codificantes)
¢ um dos grandes problemas na pesquisa genomica.

Um dos métodos que tem sido mais utilizado para esta tarefa é alinhar pedagos de
seqiiéncia com seqiiéncias genomicas. O grande nimero de ESTs seqiienciados tem sido
um fator importante na adogao desta estratégia [80].

Os algoritmos tradicionais [45, 55, 83, 84, 106] descrevem métodos para alinhar duas
sequéncias arbitrarias, utilizando coeficientes de penalizacao para insercao de buracos, e
pesos para alinhamentos de bases. Porém, nenhuma destas estratégias leva em conta a na-
tureza das sequéncias a serem alinhadas. Em particular, nao levam em conta a existéncia
de grandes blocos contiguos de regioes codificadoras e de regioes nao codificadoras nos
genes. Vérias estratégias [19, 32, 60, 80, 122] foram apresentadas visando resolver este
problema.

No Capitulo 3 iremos descrever as estratégias de alinhamento de duas sequéncias,
discutir os métodos existentes para alinhamento de cDNA com DNA genomico e propor
um conjunto de coeficientes apropriados a serem usados com os algoritmos classicos para
resolver este tipo de alinhamento.

Os resultados apresentados neste capitulo foram descritos no artigo “Comparison of
genomic DNA to ¢cDNA alignment methods” por Galves e Dias [35], publicado no Lecture
Notes on Bioinformatics e apresentado no Brazilian Symposium on Bioinformatics — BSB
2005, realizado entre 25 e 29 de julho de 2005 em Porto Alegre — RS.

1.2.3 Deteccao de SNPs

Existem basicamente duas técnicas computacionais para se detectar a existéncia de um
SNP em um cadeia de DNA obtida por meio de seqiienciamento. A primeira técnica
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baseia-se no cromatograma obtido ao final do processo de seqiienciamento. Analisando o
sinal extraido da eletroforese, é possivel se detectar a presenca de um SNP na molécula
seqiienciada [89].

A outra técnica utilizada baseia-se na andlise de secoes transversais de alinhamentos
multiplos de sequéncias de DNA ou ESTs. Utilizando métodos estatisticos [77] e dados
de qualidade obtidos por programas de determinacao de bases [30, 31], é possivel se
determinar a probabilidade de uma base ser um SNP, ou apenas uma mutacao pontual
do genoma.

No Capitulo 4 iremos descrever o funcionamento dos dois métodos citados acima e
discutir uma nova metodologia para detectar SNPs em sequéncias de virus HIV. Iremos
também descrever alguns estudos para definicao de um método que forneca parametros
para a avaliacao da confiabilidade estatistica na identificacao da SNPs.

Os resultados apresentados neste capitulo sobre deteccao de SNPs foram descritos no
artigo “New strategy to detect single nucleotide polymorphisms” por Galves, Quitzau e
Dias [36], publicado na revista Genetic Molecular Research 2006, vol. 5, e apresentado no
congresso X-Meetings 2006, realizado entre os dias 24 e 28 de julho de 2006 na cidade de
Caxambu — MG. O relatério técnico “Comparacao de métodos para determinagao de SNPs
com medidas de confiabilidade” (IC-06-15) por Baudet, Galves e Dias [9], sobre o estudo
de confiabilidade estatistica, foi depositado no Instituto de Computacao da UNICAMP.

1.2.4 Correlacao de SNPs

Sabe-se que a predisposicao genética para muitas doencas nao se deve apenas a uma
mutagao, ou a presenca ou nao de um certo alelo. Em muitos casos, varios SNPs agem
em conjunto e aumentam ou nao a chance de uma doenca se manifestar em um individuo.
Assim, é muito importante se desenvolver métodos de correlacao entre diversos SNPs para
se entender como eles interagem entre si.

Para se definir correlacao entre SNPs estuda-se o principio de Linkage Disequilibrium
(LD) que pode ser definido como uma associa¢ao nao-aleatéria de SNPs [6, 101]. Vdrias
medidas para quantificar LDs foram criadas, como D, D" e r? [27, 70].

No Capitulo 5 iremos descrever estas medidas e estudar a presenca de LDs em genes
da cana-de-acucar, mapeados pelo projeto SUCEST, e genes humanos extraidos do cro-
mossomo 6. Além disso, iremos definir heuristicas para detecgao de LDs multiplos nos
genes mencionados.

O relatorio técnico “Um algoritmo para identificagao de correlagoes multiplas de poli-
morfismos” (IC-06-14) por Almeida, Galves e Dias [3], descrevendo os resultados obtidos
neste capitulo, foi depositado no Instituto de Computacao da UNICAMP.
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1.2.5 Conclusao

No Capitulo 6, serao resumidos os principais resultados obtidos ao longo deste trabalho,
e possiveis extensoes para futuros trabalhos sobre o mesmo tema.



Capitulo 2

Conceiltos basicos

Neste Capitulo iremos definir alguns conceitos basicos para o entendimento do resto do
trabalho. A Secao 2.1 resume o inicio das pesquisas genomicas. A Segao 2.2 define alguns
conceitos basicos de biologia molecular e genética necessarios para o entendimento do
tema. A Segao 2.3 descreve os processos envolvidos em um projeto de seqiienciamento
genético. A Segao 2.5 define o conceito de SNP, ou polimorfismos de base tnica, e seu inte-
resse para a pesquisa genética e médica. A Secao 2.6 descreve brevemente duas categorias
de métodos para andlise e detegao de SNPs.

2.1 O inicio da pesquisa genomica

Em meados do século XIX, experimentos permitiram que se comecasse a entender os
mecanismos basicos da genética e da hereditariedade. A teoria vigente na época, e aceita
por grande parte dos cientistas, era de que as caracteristicas herdadas por um individuo
eram o resultado da mistura das caracteristicas dos pais. Charles Darwin acreditava que
cada individuo possuia particulas no corpo afetadas por agoes efetuadas durante a vida,
e que estas particulas eram transmitidas através do sangue as células reprodutivas. Esta
teoria, chamada de pangénese, era uma variante da teoria de Jean Baptiste Lamarck,
publicada em 1809 no livro Philosophie Zoologique, da hereditariedade de caracteristicas
adquiridas.

A primeira hipdtese correta foi formulada por Gregor Mendel, em seu trabalho
Experiments with Plant Hybrids [79] publicado em 1866 na revista da Brunn Natural
History Society, onde descrevia seu experimento com ervilhas. Esta planta foi escolhida
porque possibilitava a Mendel observar duas geracoes de plantas ao longo de um ano,
permitindo obter resultados de forma relativamente rapida.

O experimento consistiu em fazer o cruzamento de varias plantas, e observar a evolucao
de sete caracteristicas distintas de uma geracao para a outra. Estas caracteristicas foram
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escolhidas por serem facilmente observaveis e por em geral terem apenas duas formas
distintas: cor e posicao da flor, tamanho do caule, forma e cor da semente, e forma e cor
da vagem.

Mendel observou que em plantas de ervilhas algumas caracteristicas nao eram resul-
tantes da mistura de caracteristicas da geragao anterior, invalidando a teoria aceita na
época. Trés conclusoes importantes foram tiradas dos experimentos:

1. A hereditariedade de uma certa caracteristica fenotipica é determinada por “unida-
des” ou “fatores” (hoje conhecidos como genes) que sao passado aos descendentes
sem nenhuma modificacao.

2. Cada descendente herda uma “unidade” de cada caracteristica da geragao anterior.

3. Uma dada caracteristica pode nao aparecer em um individuo, mas pode ser passada
para as proximas geragoes.

Com estas conclusoes, foram estabelecidos dois principios do processo de hereditarie-

dade:

Principio da segregacao Apenas um alelo de cada gene por individuo é transmitido as
préximas geragoes.

Principio do arranjo independente os alelos sao transmitidos aos filhos de forma
aleatoria, de forma que combinacoes nao existentes nos pais podem aparecer nos
filhos.

Estes resultados, que foram aceitos pela comunidade cientifica em 1900, estabeleciam a
base para o entendimento do mecanismo genético em seres vivos. Porém nao se sabia ainda
como as caracteristicas de cada ser vivo eram “armazenadas”, decodificadas e transmitidas
a descendentes.

A descoberta chave para o entendimento completo do mecanismo genético foi feita por
James Watson e Francis Cricks, que publicaram seus resultados obtidos em 1953 no artigo
Molecular structure of nucleic acids: a structure for deoxyribose nucleic acid [119]. No
modelo definido por eles, e que sera descrito de forma mais detalhada na préxima secao,
os genes estavam armazenados em uma estrutura helicoidal chamada de DNA.

Com esta descoberta, que lhes valeu o Prémio Nobel em 1962, estava aberto o caminho
para a pesquisa genomica, que teve seu auge no mapeamento do genoma humano. Na
secao a seguir, serao descritos os principios basicos do mecanismo genético dos seres vivos.
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2.2 Principios bioquimicos de genética

As informagoes necessérias para o desenvolvimento dos seres vivos estao codificadas em
cadeias de nucleotideos. O conjunto completo de seqiiéncias é chamado de genoma.
Esta secao ira descrever brevemente seu funcionamento.

2.2.1 DNA e RNA

O c6digo genético pode ser armazenado tanto na forma de DNA (dcido desoxiribo-
nucléico) quanto na forma de RNA (4cido ribonucléico), exemplificados na Figura 2.1.
A estrutura basica dessas duas moléculas é o nucleotideo.

® wo P ®
HzC/5 C3 HzC/5
AT ] A
/03 H2C /03
® H H /@{ ® OH
H2C./5 o H2C/5
G C i G
/C3 H2C /03
® H H ® ® OH
Hzc/5 (6N HaC’
CG 5 C
C H2C C
/3 /3
/E_@ H H CB/@{ ; OH
H2C H2C
T A 5 u
/Cs‘ H2C /c:3
® , ® o
DNA RNA

Figura 2.1: Fragmento de DNA e de RNA. Pode se observar que o DNA possui duas fitas
com sentidos 5" — 3’ opostos, e que no RNA a base T é substituida pela base U.

Um nucleotideo é um composto quimico formado por uma base organica, uma pentose
(molécula de agiicar com 5 carbonos) e um grupo fostato. Cada nucleotideo é caracterizado
pela sua base organica, que pode ser adenina (A), citosina (C), guanina (G), timina (T)
ou uracila (U).

A ligacao entre os nucleotideos se faz por um grupo quimico chamado hidroxil que liga o
terceiro carbono da pentose de um nucleotideo ao fosfato do nucleotideo seguinte. Desta
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ordenacao, cria-se uma fita com uma extremidade chamada de 3’, onde fica um grupo
hidroxil livre, e uma extremidade 5’, onde fica um fosfato livre. A direcao convencionada
para leitura das bases é 5" — 3.

O DNA ¢ formado por duas fitas de nucleotideos, formadas por uma seqiiéncia de
A, C, G e T e onde a pentose dos nucleotideos é uma desoxiribose. As duas fitas sao
acopladas pelas bases organicas seguindo a seguinte regra: a base A sempre se acopla a
base T e a base C sempre se acopla a base G. As duas fitas sao ditas complementares, e
a orientacao 5 — 3’ das duas fitas é oposta uma em relacao a outra.

O RNA ¢ formado apenas por uma fita composta por uma sequéncia de bases A, C,
G e U (com A se acoplando a U e C se acoplando a G) e onde a pentose dos nucleotideos
¢ uma ribose. Seu tamanho é bem menor do que o tamanho de uma molécula de DNA.

2.2.2 Expressao génica

Um gene é um fragmento de DNA que contém informacao genética codificada. Para que
esta informacao se torne uma realidade, é necessario que se fagca um processo chamado
de expressao génica, na qual uma cépia do gene é transcrita sob a forma de RNA, que é
utilizado para a sintese de uma proteina.

Uma proteina é uma macromolécula que possui uma funcao especifica dentro de um
organismo: ela é formada por uma cadeia de aminodcidos (existem 20 aminodcidos na
natureza), e possui uma forma tridimensional que tem ligagao direta com sua fungao. Os
dois principais processos envolvidos na expressao génica, transcricao e tradugao, serao
descritos a seguir.

A transcricao

O processo de sintese de um gene em RNA é chamado de transcrigao, e pode gerar vérios
tipos de RNA: o mRINA (RNA mensageiro, que contém as informagdes para producao de
proteinas), o tRINA (RNA transportador, utilizado na fase de tradugao que serd explicada
a seguir) e o rRNA (RNA ribossomal).

O processo de transcricao de DNA em mRNA, essencial para a sintese de proteinas,
é ligeiramente diferente nos organismos eucariotos (como os seres humanos) e nos orga-
nismos procariotos (como as bactérias).

Em ambos os casos, o processo de transcricao é efetuado por uma enzima chamada
de RNA polimerase, que inicia a sintese do mRNA em um marcador conhecido como
promotor, e processa o DNA na direcao 3 — 5, gerando RNA na diregao 5 — 3'. Nos
procariotos, o mRNA ¢é gerado diretamente a partir do DNA e nao sofre modificagoes.
Nos eucariotos o processo tem duas fases: na primeira fase, é gerado um RNA a partir do
DNA, chamado de transcrito primario.
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Na segunda fase, o transcrito primario sofre duas modificacoes. O RNA recebe uma
seqiiéncia de bases A chamada de poly-A (que dé estabilidade ao RNA) & extremidade 3’ e
uma molécula chamada cap a extremidade 5’. Além disso, a cadeia de bases é modificada
devido ao fato que seus genes contém dois tipos de regioes: regioes codificadoras (ou seja,
que podem ser traduzidas em proteinas) chamadas de éxons, e regides nao codificadoras,
chamadas de introns. Os introns sao removidos em um processo chamado de splicing, o
qual cumpre uma funcao de grande importancia no processo de diversidade genética, uma
vez que nem todos os éxons sao preservados no processo. Assim, um mesmo transcrito
primario pode gerar varios mRNAs diferentes. Apds este processo obtém-se um transcrito
maduro.

A tradugao

O processo de sintese de uma proteina a partir de um mRNA é chamado de tradugao, e
se baseia em triplas de nucleotideos chamados de cé6dons. Existem 4% = 64 combinacoes
de cédons: cada cédon pode ser traduzido em um aminodcido (e um aminoédcido pode
ser originado por vérios cédons, uma vez que existem 20 aminodcidos) ou pode ter um
significado especial, sendo utilizado como marcador de inicio e fim de uma regiao de
traducdo (respectivamente, start-cédon e stop-cédon).

Cada organismo pode interpretar os codons de forma diferente, gerando seqiiéncias
de aminoacidos distintas para uma mesma cadeia de nucleotideos. Assim, existem varias
tabelas de conversao de codons em aminodcidos, dependendo do organismo considerado.
A Tabela 2.1 mostra o Standard Genetic Code [85], utilizado por muitos seres vivos,
inclusive os seres humanos.

Além do mRNA, existem 2 elementos envolvidos no processo de tradugao: o ribossomo
e o tRNA. O ribossomo é uma organela responsavel por percorrer o mRNA, iniciando
no start-codon e passando por todos os cdédons da fita. Para cada coédon, é ativado um
tRNA, que funciona como um adaptador entre o cédon e o aminoédcido correspondente:
de um lado, ele transporta um aminoacido, e do outro um anti-cédon. O anti-cédon
(cédon formado pelos nucleotideos complementares) se acopla ao cédon do mRNA, e o
aminoacido é liberado e se junta a cadeia de aminoacidos. A Figura 2.2 exemplifica o
mecanismo da traducao.

2.3 Seqiienciamento gendmico

O seqiienciamento de um gene consiste em se determinar a cadeia de nucleotideos que o
compoe. Este processo envolve varias etapas e procedimentos experimentais, que serao
brevemente descritos a seguir.
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Standard Genetic Code

Aminoéacido Caéd. 3 | Cad. 1 c6édon

Alanina ALA A GCA,GCC,GCG,GCU
Arginina ARG R AGA,AGG,CGA,CGC,CGG,CGT
Asparagina ASN N AAC,AAT

Acido Aspartico ASP D GAC,GAT
Cysteina CYS C TGC,TGT

Acido Glutamico | GLU E GAA,GAC
Glutamina GLN Q CAA,CAG

Glycina GLY G GGA,GGC,GGG,GGT,CAG
Histidina HIS H CAC,CAT
Isoleucina ILE I ATA ATC,ATT
Leucina LEU L CTA,CTC,CTG,CTT, TTA, TTG
Lysina LYS K AAA AAG
Metyonina MET M ATG
Phenilalanina PHE F TTC,TTT

Prolina PRO P CCT,CCC,CCA,CCG
Serina SER S AGT, TCA, TCC,TCT,TCG
Threonina THR T ACA ACC,ACG,ACT
Tryptophan TRP W TGG

Tyrosina TYR Y TAC,TAT

Valina VAL A% GTA,GTC,GTG,GTT
Stop-Codon * TAA TAG,TGA

Tabela 2.1: Standard Genetic Code: Tabela Padrao de Conversao de Aminodcidos utili-
zada por muitos seres vivos. Cada tripla de bases, ou cédon, pode ser traduzida em um
aminoacido ou interpretada como um cédon especial. Nesta tabela, o codon ATG ¢ in-
terpretado como start-codon. O primeiro cédigo representa um aminoacido com 3 letras,
enquanto que o segundo o representa com apenas uma letra.
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Cadeia de aminoacidos

./
er
qnpb RNA transportador

Diregéo de leitura
R
UGUAGACCUCUGAGUGGCUACGUACUGU

Ribossomo RNA mensageiro

Figura 2.2: Mecanismo de tradugao de mRNA em cadeia de aminoécido. O ribossomo
“lé” o mRNA, acoplando a cada c6don um tRNA contendo o anti-cédon correspondente.
Uma vez acoplado, o tRNA libera o aminoéacido correspondente, que se junta a cadeia de
aminoacidos existente.

2.3.1 Preparacao do material genético

Apesar do desenvolvimento da tecnologia utilizada neste processo, ainda existe uma li-
mitacao fisica que impede que sejam sequenciadas cadeias de nucleotideos maiores do
que 1000 bases. Devido a esta limitagao, o primeiro passo de um seqiienciamento € a
fragmentacao, que consiste em quebrar a cadeia de nucleotideos a ser determinada em
pequenos fragmentos seqiienciaveis. A fragmentacao pode ser feita de duas formas: por
digestao ou por shotgun.

No método de digestao, sao utilizadas enzimas especiais chamadas de enzimas de
restricao, que cortam o DNA em regides conhecidas como sitios de restricao. No
método shotgun, o DNA é submetido a altas taxas de vibragoes, fazendo com que a
cadeia de nucleotideos se quebre em diversos pontos.

Os fragmentos sao entao replicados em um processo chamado de amplificagao, que
pode ser feita tanto inserindo os fragmentos em bactérias (processo chamado de clonagem),
quanto utilizando enzimas que sintetizam novas fitas de DNA (processo chamado de PCR).

2.3.2 Meétodo da terminacao de cadeia

Uma vez obtidos os fragmentos de tamanho adequado, pode-se iniciar o processo de
sequienciamento das bases de cada fragmento. Para isso, o método mais utilizado é o da
terminagao de cadeia [103].

Os fragmentos de fita simples de DNA obtidos anteriormente sao utilizados como
moldes para uma reacao de sintese de novas fitas simples de DNA complementares aos
moldes (chamadas de DNA complementar). A Figura 2.3 mostra o funcionamento deste
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Figura 2.3: Método da terminacao da cadeia. Acopla-se um primer a uma fita simples
de DNA molde, e se efetua a sintese de DNA complementar em um meio contendo nu-
cleotideos normais e nucleotideos terminadores. Assim que um terminador é acoplado a
fita de DNA, o processo termina.

processo.

Para que esta reacao ocorra, acopla-se uma cadeia de nucleotideos chamada de primer,
que servird de iniciador para o processo de sintese da nova fita, e definird qual a regiao
do DNA sera sintetizada.

O processo de sintese da fita complementar ao molde é catalizado por uma enzima de
DNA polimerase, e ocorre em um meio contendo os quatro tipos de desoxiribonucleotideos
dATP, dCTP, dGTP e dTTP (contendo respectivamente as bases A, C, G e T) e alguns di-
deoxinucleotideos ddATP, ddCTP, ddGTP e ddTTP (também contendo respectivamente
as bases A, C, Ge T).

Um dideoxinucleotideo pode se acoplar a um desoxiribonucleotideo, mas nao possui o
grupo 3’-hidroxil, necessario para que um novo nucleotideo se conecte a ele, fazendo com
que o processo de sintese seja interrompido. A enzima polimerase nao distingue entre
dideoxinucleotideo e dideoxinucleotideos, fazendo com que algumas seqiiéncias fiquem
mais longas do que outras. Cada tipo de dideoxinucleotideo é acoplado a um marcador
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quimico, utilizado na préxima fase do seqiienciamento.

Os fragmentos com terminadores de seqiiéncia assim obtidos sao separados por tama-
nho em um processo chamado de eletroforese: neste processo, os fragmentos sao colocados
sobre uma placa contendo um gel, sobre o qual se aplica um campo elétrico fazendo com
que os fragmentos migrem do pélo negativo onde se encontram inicialmente para o pélo
positivo. Os menores fragmentos tendem a migrar mais rapidamente, e ao final do pro-
cedimento, estarao mais perto do pélo positivo do que os maiores fragmentos, sendo
assim possivel determinar seus tamanhos. A Figura 2.4 exemplifica o o arranjo final das
seqiiéncias apos a eletroforese.

TCAAGCGATAGGT
TCAAGCGATAGG
TCAAGCGATAGG
TCAAGCGATAG
TCAAGCGATA
TCAAGCGA
TCAAGCGA
TCAAGCG
TCAAGC

Figura 2.4: A seqiiéncia original esta destacada com fundo colorido. Geram-se vérios
fragmentos diferindo apenas por uma base, que sao ordenados por tamanho. Lendo-se a
ultima base de cada fragmento é possivel se reconstruir a seqiiéncia original.

Aplica-se entao uma radiacao sobre a placa, de forma a excitar os marcadores quimicos,
que emitem luz, permitindo que sejam detectados visualmente. Em procedimentos mais
antigos, era necessario dividir os fragmentos por terminador, e coloca-los em canaletas
separadas para a eletroforese, pois nao era possivel analisar os 4 terminadores ao mesmo
tempo. Assim, se obtinha uma placa com quatro sinais separados, cada um representando
uma base (Figura 2.5 a). Atualmente, cada marcador emite uma luz diferente, permitindo
que se analise os quatro sinais em uma mesma canaleta (Figura 2.5 b).

2.3.3 Leitura das bases

A partir da placa obtida, cria-se um cromatograma, exemplificado na Figura 2.5 ¢, a
partir do qual é feita a leitura das bases.

A luz emitida pelos marcadores em cada posicao é mostrada na forma de uma curva:
cada curva representa uma base distinta, e a presenca de um pico em uma dada posicao
do cromatograma indica a base que se encontra naquela posicao.
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a) b)
A|lT|C|G ca

<)
CA A GA AT TCGGT CATC G

Figura 2.5: Leitura de bases. Em (a) pode se observar o resultado de eletroforese onde
cada terminador foi analisado separadamente. Em (b), o resultado da eletroforese com
todos os terminadores analisados juntos. Em (c), tem se o cromatograma final obtido a
partir da leitura da placa.

Este procedimento é efetuado por programas como o phred [30, 31], que analisam o
cromatograma e determinam a seqiiéncia de bases de um DNA, em conjunto com um
parametro indicando a qualidade (ou o erro) associado a cada base.

Nos projetos de seqiienciamento de genomas completos, deve-se reconstruir a seqiiéncia
completa original: este processo é chamado de montagem, e consiste em alinhar os diver-
sos fragmentos, procurando regides de sobreposicao entre fragmentos, e utilizando-se algo-
ritmos estatisticos para determinar fragmentos consecutivos, colocando-os em seqiiéncia
e obtendo o DNA original. O pacote phrap [46] executa este processamento.

2.4 Projetos de seqiienciamento

Existem atualmente dois tipos de projetos de seqiienciamento genético: projetos que visam
determinar a seqiiéncia genética completa de um organismo, e projetos de seqiienciamento
de ESTSs, que visam determinar apenas cadeias de nucleotideos que sao expressos pelo
organismo (ou seja, traduzidos em aminodcidos, cumprindo alguma fungao).
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2.4.1 Projetos genomas

Os projetos genomas tém como objetivo a obtencao da seqiiéncia genética completa de
um organismo vivo. Com certeza o mais importante foi o Projeto do Genoma Humano,
iniciado em 1988 e finalizado em 2003 e contando com a participagao de laboratorios em
todo o mundo [2, 6, 23, 102].

Porém, outros projetos de organismos menores tém sido muito tuteis para o aper-
feicoamento das técnicas e tecnologias utilizadas para seqiienciamento, além de apresen-
tarem resultados préaticos em varias dreas como medicina e agronomia. Dentre esses
projetos, deve-se destacar projetos de seqiienciamento de organismos procariotos, que sao
menores e mais faceis de serem obtidos. O primeiro grande projeto de seqiienciamento do
genoma completo de um organismo foi o projeto da Drosophila melanogaster [10].

Na pégina Entrez Genome mantida pelo NCBI [85] é possivel encontrar na versao de 15
de Agosto de 2006 os genomas completos de 1668 virus, 28 arqueobactérias, 357 bactérias
e 22 eucariotos com genomas completos, e seus dados estao em constante evolugao. No
inicio da pesquisa deste trabalho, a versao de 14 de Maio de 2004 apresentava 290 virus,
18 arqueobactérias, 146 bactérias bem como de diversos eucariotos como o homem e o
rato.

No Brasil, a FAPESP organizou em 1997 a rede ONSA (Organization for Nucleotide
Sequencing and Analisys), um instituto virtual de genomica formado inicialmente por 30
laboratérios distantes geograficamente, e ligados a institui¢coes de pesquisa do Estado de
Sao Paulo, e por um centro de bioinformatica. O primeiro projeto concluido por esta rede
foi o da Xyllela fastidiosa [34], primeiro organismo causador de doengas de uma planta
a ter seu genoma completamente seqiienciado. Outros projetos desenvolvidos pela rede
ONSA foram os projetos Xanthomonas citri e Xanthomonas campestri.

2.4.2 Projetos EST

Os ESTs (Expressed Sequence Tags) [2] s@o seqliéncias gendmicas expressas por um or-
ganismo, capturadas apds o processo de transcrigao. Assim, sao de grande interesse pois
representam regioes dos genes que sao relevantes para a compreensao do funcionamento de
um ser vivo, nao contendo seqiiéncias provenientes de regioes entre genes ou de introns,
produzindo dados sobre os genes que estao sendo expressos no organismo de maneira
imediata.

Os ESTs foram originalmente utilizados para identificacao de genes. Posteriormente,
descobriu-se que eram extremamente tteis como ferramenta de mapeamento de genoma
[105]. Além disso ESTs foram utilizados para se estudar a frequéncia de SNPs no genoma
humano e o fenomeno de Alternative Splicing [112].

Os ESTs sao obtidos a partir do seqiienciamento de cDNA, que é uma fita de DNA
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produzida a partir do complemento do mRNA com a utilizagdo da enzima transcriptase
reversa.

O processo de obtencao destes tem varias vantagens, permitindo que o seqiienciamento
se torne muito rapido. Dentre as vantagens, pode-se citar o fato de que é possivel executar
o seqiienciamento de ESTs contendo em média 500 pares de bases em apenas um unico
procedimento, e o fato de que nao existe a necessidade de se repetir os experimentos para
verificacao da validade do resultado [16].

Os ESTs seqiienciados podem ser obtidos em bases de dados publicas, como a db-
EST [25], constantemente atualizada. Na versao 070204 de 02 de julho de 2004 estavam
disponiveis 22.482.289 seqiiéncias publicas de ESTs de 712 organismos diferentes. A versao
081106, de 11 de Agosto de 2006, apresentava 38.056.628 seqiiéncias publicas de ESTs de
1179 organismos diferentes.

No Brasil, vérios projetos de captura de ESTs foram desenvolvidos. Entre eles, pode-se
citar:

e Genoma Cana-de-Agicar (SUCEST) - Projeto EST que teve inicio em 1999 e a sua
etapa de seqlienciamento foi concluida em 2000 [111, 114, 117].

e Projeto Genoma Humano do Cancer - Projeto EST realizado internacionalmente e
que teve como objetivo a descoberta de genes que possuem ligacao com os diversos
tipos de cancer existentes. A parcela brasileira deste projeto foi formada por diversos
grupos, incluindo o Instituto Ludwig para Pesquisa do Cancer [115].

e Projeto FORESTS - Projeto EST de seqiienciamento do eucalipto [33].

e Projeto Schistossoma mansoni - Projeto EST de seqiienciamento do organismo cau-
sador da esquistossomose [104].

e Projeto Genomas Agronomicos e Ambientais - Projeto multi-gendmico de seqiienci-
amento completo ou EST de organismos ligados & agronomia ou ao ambiente [37].

2.5 SNPs e Farmacogenética

A pesquisa genomica é de grande interesse para a pesquisa médica, tendo em vista que
muitas doencas graves em seres humanos sao influenciadas por uma predisposigao genética.
O entendimento de como os genes influenciam na aparigao destas doencas é portanto de
grande relevancia para a detecgao prematura e cura destas [43, 75].
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2.5.1 SNPs

Um polimorfismo ocorre em uma seqiiéncia genética quando sao encontradas duas ou
mais formas genéticas (alelos) diferentes em individuos da mesma espécie. Para que
um alelo seja considerado um polimorfismo, ele deve aparecer em pelo menos 1% da
populacao analisada. Caso contrario, considera-se que o alelo é uma mutacao pontual.
SNPs, sigla para Single Nucleotide Polymorphisms, ou Polimorfismos de Base Unica, Sa0
polimorfismos que ocorrem em apenas uma base em individuos normais [15].

A priori, os SNPs poderiam ser bi, tri ou tetra alélicos, ou seja, possuirem duas, trés
ou quatro formas diferentes. Porém os dois iltimos tipos sao extremamente raros:as va-
riacoes mais freqiientes sao substituigoes entre bases nitrogenadas de mesma caracteristica
estrutural (A/G ou G/A e C/T ou T/C), que sdo chamadas de transigoes. As outras subs-
tituicoes sao conhecidas com transversoes.

Um SNP pode ser sinbnimo ou nao: no primeiro caso, o aminoacido codificado pelo
cbédon contendo SNP é o mesmo que aquele codificado pelo codon sem SNP. No segundo
caso, o cédon modificado gera um aminoacido diferente, podendo modificar a estrutura
e funcao da proteina codificada. FEstima-se que aproximadamente metade das causas
genéticas de doengas sao causadas por substitui¢oes de aminodcidos [24].

2.5.2 Farmacogenética

O interesse da medicina pela genética nasceu na década de 1950: em 1957, Arno Motulsky
foi o primeiro pesquisador a articular pesquisas nesta area de interface entre as duas
disciplinas [81].

Observando a resposta de individuos a certas drogas, ele argumentou que elementos
genéticos poderiam ser subjacentes as variacoes de sensibilidade a substancias. Nesta
mesma época nasceu o termo farmacogenética, criado em 1959 por Friedrich Vogel
para designar esta nova area de pesquisa

A publicacdo do mapeamento do genoma humano gerou um grande entusiasmo em
grupos de pesquisa e empresas farmacogenéticas, que visam utilizar estas informacgoes
para o estudo e desenvolvimento de tratamentos individualizados. Este entusiasmo se
baseia no fato de que a grande maioria dos genes apresentam uma grande freqiiéncia de
variagoes alélicas, conhecidos como polimorfismos, e que essas variagoes podem ser a chave
para a predisposicao de certos individuos a certas doencas.

Dentre os polimorfismos, os SNPs tem tido um espaco de destaque, por representarem
cerca de 90% dos polimorfismos encontrados no genoma humano [21].
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2.5.3 SNP e seu interesse para a pesquisa farmacogenética

Existe atualmente um grande esforco para se mapear estes polimorfismos, de forma a se
obter dados sobre os quais possam ser feitas pesquisas. Os projetos SNP Consortium e
o Human Genome Sequencing Consortium foram os principais responsaveis pelo mape-
amento de 1.42 milhoes de SNPs no genoma humano disponibilizados publicamente em
novembro de 2000 [102].

Com estes dados obtidos, visa-se determinar as modificages do DNA humano que con-
tribuem na sua variacao fenotipica. No Brasil, laboratérios participam do Human Cancer
Genome Project [51], visando detectar os SNPs ligados ao Cancer de seres humanos.

Estudos conseguiram mapear centenas de genes relacionados a doencgas. Porém, rara-
mente apenas uma mutagao em um gene € responsavel pela contracao de uma doenga. Em
geral o fenétipo é causado por um conjunto de genes atuando de forma complexa. Além
do mais a diversidade genética humana nao se limita apenas a polimorfismos individuais
dentro de genes, mas a uma combinacao de alelos proximos um dos outros, atuando em
conjunto [44, 64].

Muito do sucesso do mapeamento genético de doengas no passado foi devido ao fato
de que as primeiras doencas humanas estudadas eram bastante simples, monogénicas,
obedecendo as regras mendelianas de heranca genotipica. Porém, em muitos casos, é
necessario se obter dados de uma grande populacao para se conseguir definir de forma
precisa regioes responsavel pela aparicao de uma doenca.

Recentemente, geneticistas voltaram seus esfor¢os para mapear doencas mais comuns,
cuja base genética é mais complexa e que afetam grandes fatias da populagao, e onde os
métodos tradicionais tém se mostrado menos eficientes [6]. Métodos novos foram ideali-
zados para se determinar com mais precisao possiveis regioes onde os genes causadores de
uma dada doencga estariam localizados, utilizando para isso marcadores, como os SNPs.

2.6 Métodos de deteccao de SNPs

Existem basicamente duas categorias de métodos para se detectar SNPs. A primeira
utiliza procedimentos quimicos, e a segunda é baseada em comparagao de seqiiéncias
gendmicas com o auxilio de ferramentas computacionais. E muito comum a utilizagao de
métodos computacionais para analises preliminares, devido ao baixo custo e possibilidade
de execugao de testes em grandes quantidades de dados, e posteriormente o uso de métodos
quimicos para validacao dos dados. A seguir serao descritos brevemente cada método.



2.6. Métodos de deteccao de SNPs 19

2.6.1 Analise de PCR-RFLP

A maneira mais usada atualmente para estudar SNPs é determinar sua existéncia através
da analise de PCR-RFLP. RFLP, ou Restricition Fragment Length Polymorphisms,
foram os primeiros tipos de marcadores de DNA estudados [16]. Fragmentos de restrigao
sao produzidos quando uma molécula de DNA ¢é tratada por uma enzima de restri¢ao, que
corta a molécula em seqiiéncias pré-definidas (por exemplo, um enzima corta a molécula
sempre que encontrar a seqiiéncia ACGTTG). Os locais onde uma enzima de restrigao
age sobre uma molécula de DNA sao chamados de sitios de restrigao.

O fato de que uma enzima de restricao age sempre sobre uma determinada seqiiéncia
faz com que o tratamento de uma fita de DNA com uma enzima deveria sempre pro-
duzir o mesmo conjunto de fragmentos. Porém isto nao acontece no caso de existir um
polimorfismo em um sitio de restrigao.

Assim, quando um polimorfismo cria ou destréi um sitio de restricao, basta realizar
uma reacao PCR, digerir o produto e verificar em um gel se aquele polimorfismo existe
ou nao. Apesar de ser simples e barato, este método limita os SNPs que podem ser
estudados, pois s6 permite trabalhar com SNPs ja conhecidos, e nao permite trabalhar
com SNPs que nao criem ou destruam sitios de restricao. Mesmo nestes casos, por vezes
a enzima de restricao é cara ou indisponivel, e o estudo nao pode ser feito. Este método
ainda é uma heranca dos tempos em que seqiienciar era dificil e caro.

2.6.2 Comparacao de seqiiéncias

Uma nova maneira de estudar SNPs consiste em utilizar seqiienciamento de DNA. Escolhe-
se uma regiao genomica de interesse e seqiiencia-se esta regiao de varios individuos. As
seqiiéncias obtidas sao alinhadas, utilizando algoritmos de alinhamento [19, 32, 45, 55, 60,
80, 83, 84, 106, 122]. O alinhamento obtido permite a comparagao entre as seqiiéncias, e
a deteccao de possiveis SNPs.

Este método esta se popularizando cada vez mais, inclusive no Brasil, pois o custo
do seqiienciamento vem caindo muito rapidamente, devido ao aumento do parque de
sequienciadores ja instalados em nosso pais. Além disto, uma andlise por seqiienciamento,
acoplada a um software adequado, tem grande poder para identificar novos SNPs, pois
certamente ainda ha muitos que nao foram identificados, e nao possui as limitagoes apon-
tadas na técnica classica descrita acima.

Os capitulos a seguir apresentam técnicas que se baseiam em métodos computacionais
para detectar e analisar SNPs a partir de dados disponiveis em bases de dados publicas.
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Capitulo 3

Alinhamento de DNA com cDNA

Neste capitulo, iremos discutir problemas relacionados ao alinhamento de cDNA com
DNA genomico. Esta operacao é de grande importancia para a deteccao de SNPs, pois
o alinhamento permite que duas ou mais seqiiéncias sejam comparadas base a base. Os
resultados apresentados neste capitulo foram descritos no artigo “Comparison of genomic
DNA to ¢cDNA alignment methods” por Galves e Dias [35], publicado no Lecture Notes
on Bioinformatics e apresentado no Brazilian Symposium on Bioinformatics — BSB 2005,
realizado entre 25 e 29 de julho de 2005 em Porto Alegre — RS.

Vaérios pacotes computacionais foram especialmente desenvolvidos para resolver este
problema, utilizando diversas heuristicas. O objetivo deste capitulo é identificar um con-
junto de parametros que permita bons alinhamento entre DNA genomico e cDNA utili-
zando algoritmos cléssicos de alinhamento.

Os resultados obtidos serao comparados com os resultados obtidos pelos pacotes com-
putacionais sim4 [32], Spidey [122] e est_genome [80], que foram especialmente desenvol-
vidos para alinhar cDNA e DNA genomico.

Na Secao 3.1 descreveremos os problemas relacionados ao alinhamento de cDNA
com DNA. Na Secao 3.2 descreveremos os algoritmos classicos de alinhamento de duas
seqliencias quaisquer. Na Secao 3.3 discutiremos estratégias utilizadas por alguns pacotes
computacionais para obter alinhamentos corretos entre cDNA e DNA. Na Secao 3.4 serao
descritos brevemente os algoritmos dos alinhadores utilizados neste capitulo. Na Secao 3.5
descreveremos o conjunto de dados utilizado neste capitulo. Na Secao 3.6 descreveremos a
metodologia de testes utilizada para testar e avaliar os alinhadores. Os resultados obtidos
serao analisados na Secao 3.7. Finalmente, na Secao 3.8 faremos uma breve conclusao dos
resultados obtidos.

21
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3.1 Alinhamento de cDNA com DNA genomico

Como visto no Capitulo anterior, os genes podem possuir regioes codificadoras (que serao
usadas como base para a sintese de proteinas), e regices nao-codificadoras.

No processo de transcrigao de genes em organismos eucariotos (como os seres huma-
nos), as regioes nao-codificadoras (também chamadas de intron) sdo removidas, gerando
um transcrito maduro. Além disso, nesse momento pode ocorrer alternative splicing,
onde apenas um subconjunto dos éxons de um gene sao transcritos.

Os projetos EST capturam o mRNA resultante deste processo, que sai do nicleo da
célula para que seja efetuada a fase de traducao. Os ESTs sao a chave para o enten-
dimento do funcionamento interno de um organismo [122]. Porém, para que se entenda
completamente o seu funcionamento, seqiiéncias expressas tem que ser postas no seu
contexto gendémico, ou seja, é necessario que sejam identificadas as regides genomicas
correspondentes aos ESTs. Por isso, alinhadores de mRNA com genomas sao de grande
importancia.

O grande desafio para os alinhadores de ESTs com DNA gendmico é conseguir deli-
mitar os diferentes éxons dentro do mRNA capturado pelos projetos ESTs e encontrar as
regioes de origem na seqiiencia do gene ou do cromossomo.

3.2 Alinhamento de duas seqiiéncias

Define-se um alinhamento entre duas seqiiéncias como sendo uma operacao de insercao de
espagos nas duas seqiiéncias de forma que elas tenham o mesmo tamanho, e que se possa
sobrepo-las permitindo a comparacao das bases [106].

Por exemplo, dadas as seqiiéncias ACGTTTG e ACGTTTTG, podemos facilmente
observar que inserindo um espaco entre os dois tltimos caracteres da primeira seqiiéncia,
teremos duas seqiiéncias praticamente idénticas:

ACGTTT-G
ACGTTTTG

Dado um alinhamento como definido acima, podemos criar uma pontuacao para avaliar
a qualidade do resultado obtido. A pontuacao mais simples que se pode dar é uma
penalizagao para o alinhamento de uma base com um espago (chamada de gap), um valor
para alinhamento de bases distintas (chamada de mismatch) e um valor para alinhamento
de bases iguais (chamada de match). Por exemplo se considerarmos gap = —2, match = 1
emismatch = —1 teremos a seguinte pontuacao para o alinhamento acima: 7x1—2 = 5.
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O objetivo dos algoritmos de alinhamento existentes é obter um alinhamento 6timo,
ou seja, que possua a maior pontuacao possivel. A seguir serao descritas trés tipos de
alinhamentos: global (3.2.1), semi-global (3.2.2) e local (3.2.3).

Além disso, serao descritos esquemas de pontuacao baseados em fungoes lineares, mais
apropriados para alinhamentos de seqiiéncias reais (3.2.4). Nos exemplos utilizados nestas
segoes utilizaremos os coeficientes gap, match e mismatch definidos acima.

3.2.1 Alinhamento global

O objetivo do alinhamento global é gerar o melhor alinhamento possivel entre duas
seqiiéncias. Os espagos podem ser inseridos em qualquer posicao das seqiiéncias, de forma
a se obter a pontuagao 6tima.

Por exemplo, as seqiiéncias ACCG e CG poderiam produzir os seguintes resultados

ACCG
-C-G

produzindo a mesma pontuacgao —2.

O algoritmo, proposto por Gotoh [45], tem como principio basico a determinagao do
alinhamento de duas seqiiéncias a partir da construgao de uma matriz de similaridade,
calculando a pontuacao do alinhamentos de prefixos arbitrarios.

Sejam s e t duas seqiiéncias a serem alinhadas, e m e n seus tamanhos respectivos.
Cria-se uma matriz sim contendo (m + 1) x (n 4 1) posigdes, onde a posi¢ao simli, j] da
matriz representa o melhor alinhamento obtido do prefixo s[1..7] com o prefixo ¢[1..j].

Inicialmente, os elementos da primeira coluna recebem o valor —(ix gap) e os elementos
da primeira linha recebem o valor —(j x gap). O algoritmo percorre a matriz, da esquerda
para a direita e de cima para baixo, com 1 < i < m e 1 < j < n, e para cada posi¢ao
simli, j| da matriz, calcula a pontuacao do alinhamento naquela posicao da seguinte
forma:

simli, j — 1] — gap
simli, j] = max { simli — 1,5 — 1] + p(, )

onde p(i,7) é a fungdo que retorna a pontuagao para o alinhamento do simbolo s[i] com
o simbolo t[j].
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No sistema definido acima, a primeira equagao representa o alinhamento de s[1..7]
com t[1..5 — 1] e o casamento de t[j] com um espago, a segunda equagao representa o
alinhamento de s[1..i — 1] com t[1..j — 1] e o casamento de s[i] com t[j], e a terceira
equacgao representa o alinhamento de s[1..i — 1] com t[1..j] e o casamento de s[i] com um
espaco.

Ao final do algoritmo, a posi¢ao sim[m,n] contém o valor do alinhamento 6timo. Para
se construir este alinhamento, deve-se partir da posi¢ao sim[m,n| e percorrer a matriz
passando pelas posicoes que geraram a pontuacao 6tima. Para isso, aplica-se o seguinte
algoritmo: se simli, j] for a posi¢ao corrente, verifica-se a partir de qual das trés equagoes

enunciadas acima foi definido seu valor. Se sim|i, j] = sim[i — 1,5 — 1] + p(4, j), entdo
devemos ir para sim[i — 1,j — 1], se sim[i,j| = sim[i — 1, j] — gap, entdao devemos ir
para sim[i — 1,j] e finalmente se simli, j| = sim[i,j — 1] — gap entdo devemos ir para
simli, j — 1].

Aplica-se este algoritmo iterativamente até chegarmos a sim[0,0]. O movimento efe-
tuado define qual a operagao a ser feita: alinhamento de s[i] com um espag¢o (movimento
vertical, i varia), alinhamento de ¢[j] com um espago (movimento horizontal, j varia) ou
alinhamento de s[i] com t[j] (movimento diagonal, i e j variam). Este algoritmo utiliza
tempo e espago O(mn).

3.2.2 Alinhamento semi-global

A estratégia semi-global tenta obter o melhor alinhamento entre um prefixo de uma
seqliéncia com o sufixo da outra. Para isso, tenta agrupar o maior niimero de espagos no
inicio e no final do alinhamento, nao penalizando a criagao destes.

O propésito desta estratégia é tentar obter o melhor alinhamento possivel descartando
as extremidades das seqiiencias, que em geral possuem taxas de erros de seqiienciamento
maiores do que as regioes internas.

Por exemplo, um alinhamento global das seqiiéncias ACTGACCTCGGG e ACCGTC-
GGGCGG produziria o resultado

ACTGACCTCGGG
ACCGTCGGGCGG

com pontuacao 0, enquanto que o alinhamento semi-global com os mesmos coeficientes
produziria o resultado

ACTGACC-TCGGG---
—-—-—-—-ACCGTCGGGCGG
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com pontuacao 6.

O algoritmo de construcao deste tipo de alinhamento é muito semelhante ao global. A
primeira linha (i = 0) e primeira coluna (j = 0) da matriz de similaridade sao inicializadas
com valor 0. Os valores da cada posicao sao calculados de forma idéntica ao da matriz de
similaridade global. Para se reconstruir o alinhamento, procura-se o maior valor dentre
os elementos da ultima linha (i = m) e da ultima coluna da matriz (j = n), e efetua-se
O percurso reverso nas posicoes da matriz que geraram o alinhamento semi-global 6timo,
até se chegar em 7 = 0 ou 5 = 0.

3.2.3 Alinhamento local

O alinhamento local tem como objetivo encontrar duas sub-seqiiéncias (uma em cada
seqiiéncia original) que produzem o alinhamento com maior pontuacao possivel.

Por exemplo, um alinhamento local das seqiiéncias ACCATCTTGC e TCCCGTGTA-
AAA produziria o resultado

ccC
cc

com pontuagao 2.

O algoritmo de construcao deste tipo de alinhamento inicializa a primeira linha e
primeira coluna da matriz com valor 0, como o semi-global, e nao admite valores negativos
durante a execucao do algoritmo. Assim, a regra de calculo do valor de uma dada posicao
é
sim[i — 1, 7] — gap
sim[i — 1,7 — 1] + p(4, §)
siml[i, j — 1] — gap
0

simli, j| = max

Para reconstruir o alinhamento, o algoritmo encontra a posi¢ao simliy, j1] contendo
o maior valor da matriz de similaridade e a percorre em sentido inverso, indo sempre de
uma posi¢ao para a posi¢ao que gerou o seu valor (de forma idéntica ao algoritmo global
e semi-global). O algoritmo péra ao chegar na posi¢ao simlis, jo| que contenha valor 0.
Assim, o alinhamento com maior pontuagao ocorrerd entre s[is..i1] e t[j2..71].

3.2.4 Funcao linear para criacao de buracos

Nas secoes anteriores, utilizou-se um sistema de pontuacao que nao discrimina a criacao
de buracos separados ou contiguos. Assim, as sequiiéncias ACCG e CG poderiam produzir
os alinhamentos
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com a mesma pontuagao.

Porém observou-se que de forma geral é muito mais comum a existéncia de buracos
contiguos de tamanho k do que a existéncia de k buracos isolados [106, Secao 3.3, pg.
64]. Assim foi necesséario desenvolver uma estratégia que agrupasse o maximo possivel os
buracos inseridos em um alinhamento, penalizando mais a criacao de buracos isolados do
que a criacao de buracos contiguos.

Para resolver este problema, substituiu-se o coeficiente gap por uma funcao linear
w(k) = g + hk, onde k é o ntiimero de buraco contiguos, g o custo de se abrir um novo
buraco e h o custo de se estender um buraco aberto. Os coeficientes g e h também sao
chamados de open gap e extended gap. Por exemplo, supondo g = —2 e h = —1, e
calculando a pontuacao para os dois alinhamentos obtidos acima, teriamos —4 para o
primeiro alinhamento e —2 para o segundo.

A implementacao desta funcao nos algoritmos de alinhamento global, semi-global e
local requer a utilizacao de trés matrizes A, B e C' ao invés de uma. A[i, j] representa
a pontua¢ado maxima do alinhamento de s[1..i] com ¢[1..j] que termina com s[i] casado
com t[j], B[i, j] representa a pontuagdo maxima do alinhamento de s[1..i] com ¢[1..5] que
termina com um espago casado com t[j], e C[i,j] representa a pontuacdo méxima do
alinhamento de s[1..i] com t[1..j] que termina com s[i] casado com um espago.

Para o alinhamento global, inicializam-se as matrizes da seguinte forma:

A[0,0] =0,

Ali,0] = —oc0 paral<i<me
Al0,j] = —oc0 paral<j<n
Bli,0] = —o0 para0 <i<e
B[0,j] = —(h+gj) paral<j<n

Cli,0] = —(h+gj) paral<i<me
C10,7] = — para0 < j <n

A regra de céalculo dos coeficientes das matrizes é a seguinte:
Ali,j] = p(i,j) + max{ Bli— 1,7 —1]
C[’L - 17] - 1]
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—(h+g) + Ali,j — 1]
Bli,j] = max ¢ —g+ Bli,j —1]

—(h+g)+ Ali — 1,5]
Cli,jl = maxz{ —(h+g)+ Bli —1,7]
—g+Cli—1,7]

A execucao do algoritmo para construcao do alinhamento global é muito semelhante
ao algoritmo descrito anteriormente. Procura-se o maior valor dentre A[m,n], B[m,n]
e C[m,n|: a partir do elemento contendo o maior valor das trés matrizes, percorrem-se
os elementos que geraram o alinhamento étimo, sempre indo da posigao corrente (i, j)
para a posicao que gerou o valor atual. Se o valor veio da primeira equacao de algum dos
sistema, entdo move-se para A(i — i,j — 1) casando-se s[i] com t[j]. Se o valor veio da
segunda equacao de algum dos sistemas, entao move-se para B(i — i, j) casando-se s[i| um
espaco. Se o valor veio da terceira equacao de algum dos sistemas, entao move-se para
C(i,j — 1) casando-se um espago com t[j].

3.3 Pacotes para alinhamento de cDNA com DNA
gendmico

Virias estratégias foram desenvolvidas para resolver o problema de alinhamento de cDNA
e ESTs com DNA genomico, utilizando algoritmos baseados em varias etapas e ferramen-
tas distintas.

Nas Secao 3.3.1 descreveremos brevemente os pacotes computacionais utilizados, e na
Secao 3.3.2 descrevemos algumas comparagoes de performance e qualidade de resultados
obtidos por esses pacotes.

3.3.1 Descricao dos pacotes

O programa est_genome [80] foi desenvolvido para alinhar pedagos de seqiiéncias com
seqiiéncias gendmicas, permitindo a existéncia de grandes introns, reconhecendo sitios
de splice e utilizando memdria limitada. Seu algoritmo principal é uma modificacao do
algoritmo de Smith e Waterman [108].

O programa sim4 [32] assume que as diferencas entre as seqiiéncias a serem alinhadas se
resumem a presenca de introns na seqiiéncia genomica e erros de seqiienciamento em ambas
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as sequéncias. A ferramenta foi utilizada para alinhar dados obtidos através do projeto
de seqiienciamento da Drosophila Melanogaster, desenvolvido pelo Berkeley Drosophila
Genome Project (BDGP) [10].

A ferramenta Spidey [122] produz alinhamentos de mRNAs com genomas, utilizando
o toolkit do NCBI [85]. Seus principais objetivos sd@o produzir bons alinhamentos a
despeito do tamanho de introns (regides nao codificadoras) e nao gerar erros devido a
genes pardlogos (genes que tem uma origem comum e aparecem no mesmo genoma) e
pseudo-genes.

3.3.2 Comparacao de desempenho dos programas analisados

Os autores dos projetos descritos acima fizeram testes comparativos entre as trés ferra-
mentas, e os resultados serao brevemente descritos nesta secao.

Florea [32] comparou o pacote sim4 com o pacote est_genome, efetuando um teste
de alinhamento de 184 CDSs (regiao do mRNA que serd efetivamente traduzida em uma
proteina) com a seqiiéncia original, em uma méquina com processador Intel Pentium IT
dual 266MHz com 128Mb de memoria rodando com o sistema operacional Red Hat Linux
5.0. O est_genome demorou 20 segundos por seqiiéncia e acertou 143 alinhamentos, e o
sim4 demorou 0.06s por seqiiéncia, acertou 166 alinhamentos no modo normal e acertou
172 alinhamentos no modo otimizado.

Wheelan [122] efetuou dois testes comparativos entre o pacote Spidey e as duas ou-
tras ferramentas analisadas. O primeiro teste consistiu em se fazer alinhamentos com
seqiiencias de referéncia, de onde foram extraidos 646 mRNAs anotados, contendo um
total de 3915 éxons. Estes mRNAs foram entao alinhados com a seqiiéncia original
(tendo portanto uma semelhanca de 100%): Spidey reconheceu 3873 éxons, dos quais
98.7% estavam corretos, simé4 reconheceu 3909 éxons, dos quais 97.9% estavam corretos,
e est_genome reconheceu 3716 éxons, dos quais 97.4% estavam corretos.

O segundo teste foi feito alinhando-se genes ortélogos (genes que tem uma origem co-
mum e aparecem em genomas diferentes) de ratos com seqiiéncias humanas de referéncia.
Spidey foi configurado no modo inter-espécie, no qual sao utilizados parametros diferen-
tes de configuragao do BLAST visando criar mais buracos maiores e nao penalizar muito
mismatch. Os programas sim4 e est_genome foram utilizados com suas configuragoes
normais. Spidey acertou 81.4% dos éxons, simd acertou 53.9% e est_genome acertou
apenas 37.2%.

Em relacao ao tempo de processamento, Spidey e sim4 se mostraram muito superiores
a est_genome: para alinhar um mRNA com 5164bp com um contig de 1.03Mb em uma Sun
Ultra 10 300MHz com 192Mb de memoria, Spidey levou 14s, sim4 levou 2s e est_genome
levou 1h21m. Para processar 35 mRNAs com suas seqiiéncias de referéncias, Spidey levou
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1m11s, sim4 levou 25s segundos e est_genome levou 2h56m.

3.4 Implementacao de alinhadores global e semi-glo-
bal com pontuacao afim e espaco linear

Para desenvolvermos o trabalho proposto neste capitulo, foi necessario ter um conjunto de
alinhadores com pontuacao afim e espaco linear. Optamos por implementar uma versao
prépria destes alinhadores em vez de usar pacotes jé existentes, como o pacote fasta [93].

Para implementar o alinhador global, utilizamos o algoritmo de espaco linear proposto
por Miller e Myers [84]. O alinhador semi-global foi implementado baseado no algoritmo
global. A seguir apresentaremos os resultados de testes de validacao dos alinhadores
obtidos. Os algoritmos foram implementados em Java.

3.4.1 Validacao dos alinhadores

Para validar os alinhadores, fizemos testes de alinhamento com 1.000.000 de pares de
seqiiéncias geradas aleatoriamente com tamanhos variando entre 50bp e 400bp. Os pares
de seqiiéncias foram alinhados com nossos alinhadores e com os alinhadores do pacote
fasta, e todos os resultados foram idénticos.

Efetuamos testes para comparar o tempo de execucao dos alinhadores lineares, qua-
draticos e do pacote fasta. Foram efetuados alinhamentos com seqiiéncias de tamanhos
50, 100, 200, 400, 1600, 3200 e 6400 bases. Para cada um dos tamanhos, geramos 50 pares
de seqiiéncias distintos.

Executamos os testes em uma maquina com processador Pentium 4 1.7MHz com
512MB de memoéria RAM, rodando o sistema Linux Fedora Core 3. Os resultados se
encontram nas tabelas 3.1 (global) e 3.2 (semi-global).

Podemos observar que para o alinhador quadréatico somente foram efetuados testes
com seqiiéncias de tamanho 50, 100, 200, 400 e 800 bases. Isto ocorreu porque a maquina
virtual nao conseguiu executar os testes com seqiiéncias maiores por falta de meméria.

E interessante notar que apesar dos resultados tedricos afirmarem que o algoritmo
quadratico é duas vezes mais rapido que o algoritmo linear, os resultados obtidos com
nossos alinhadores mostram que o algoritmo linear é significativamente mais eficiente.
Isto se deve ao impacto do processo de alocacao de memoria, nao desprezivel para as
quantidades exigidas para o alinhamento de seqiiéncias genéticas.
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Tamanho Linear Quadratico align
(bases) (ms/alin) (ms/alin) (ms/alin)
50 3.18 3.92 11.16
100 13.16 60.46 34.96
200 26.1 204.36 62.06
400 77.88 663.24 111.22
800 261.6 2165.70 207.36
1600 919.94 - 434.88
3200 3594.12 - 1197.88
6400 14400.84 - 4077.40

Tabela 3.1: Tempo médio em milisegundos por alinhamento de execucao dos alinhadores
globais com espago quadratico, linear e do alinhador align do pacote fasta. Pode-se
observar que para o alinhador quadratico somente foram efetuados testes com seqiiéncias
de tamanho 50, 100, 200, 400 e 800 bases. Isto ocorreu porque a maquina virtual nao
conseguiu executar os testes com seqiiéncias maiores por falta de memoria.

Alinhador Semi-Global

Tamanho Linear Quadratico align0
(bases) (ms/alin) (ms/alin) (ms/alin)
50 1.90 2.96 35.38
100 4.28 17.34 75.30
200 11.90 121.58 106.20
400 38.54 597.46 148.68
800 142.28 2095.18 228.62
1600 523.48 - 452.30
3200 2055.14 - 1203.84
6400 9974.84 - 4091.98

Tabela 3.2: Tempo médio em milisegundos por alinhamento de execugao dos alinhado-
res semi-globais com espaco quadratico, linear e do alinhador align0 do pacote fasta.
Pode-se observar que para o alinhador quadratico somente foram efetuados testes com
seqiiéncias de tamanho 50, 100, 200, 400 e 800 bases. Isto ocorreu porque a maquina
virtual nao conseguiu executar os testes com seqiiéncias maiores por falta de memoria.
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3.5 Dados para testes

Para testar as estratégias desenvolvidas, construimos uma base de dados contendo in-
formagoes sobre cromossomos, genes, mRNAs e CDSs do genoma humano.

3.5.1 Fontes de dados

Todos os dados foram obtidos através do site do NCBI [85]. As seqiiéncias completas
dos cromossomos utilizados foram obtidos no formato FASTA, disponibilizados no repo-
sitério no dia 09/10/2004. As informagoes sobre genes, mRNAs, CDSs e outros tipos de
seqiiéncia de cada cromossomo foram obtidas no formato GenBank (.gbk), disponibiliza-
dos no repositério no dia 26/08/2004.

3.5.2 Dados utilizados

Foi necessario filtrar os dados sobre o genoma humano, visando a construcao de um
conjunto consistente de dados para os testes. Construimos uma base de dados relacional
para armazenamento, pesquisa e analise dos dados coletados. As informagoes de interesse
armazenadas nesta base sdo genes, mRNAs, CDSs e UTRs (regioes de um mRNA nao
traduzidas em proteina).

O modelo utilizado para a selecao dos dados foi o seguinte: cada cromossomo deve
possuir um ou mais genes, cada gene possui um ou mais mRNAs, e cada mRNA é formado
por regides de CDS e por nenhum, um ou dois UTRs. A regiao de um mRNA deve ser
totalmente coberta pelas regices de CDS e UTRs, e CDSs e UTRs nao podem conter
regioes nao presentes no mRNA. Os padroes de mRNAs e CDSs aceitos para inser¢ao na

base de dados sao exemplificados na Figura 3.1, e a Figura 3.2 exemplifica os padroes de
mRNAs e CDSs eliminados.

Do total de genes obtidos dos arquivos, 6.72% foram removidos por serem incompletos
(ndo conterem mRNAs) e 6.78% foram removidos por serem pseudo-genes. Apenas 0.06%
dos mRNAs foram removidos por serem pseudo-mRNAs. Do total de CDSs, 0.17% foram
removidos por serem pseudo-CDSs e 1.7% foram removidos por estarem fora do padrao.

A Tabela 3.3 mostra a quantidade de dados obtidos por cromossomo apés a filtragem.
Foram inseridos 23124 genes (86.5% do total de genes) e 27448 mRNAs, dos quais 9.48%
nao contém UTR, 4.74% contém apenas 5-UTR, 4.33% contém apenas 3-UTR e 81.45%
contém 3’-UTR e 5-UTR.
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5'-UTR CDS 3'-UTR

Figura 3.1: Exemplos de padrao de mRNA e CDS considerados corretos. Na Figura temos
um mRNA formado por trés CDS sem UTR; um mRNA formado por dois CDSs e uma
ou mais regides que formam um 3’-UTR; um mRNA formado por um CDS, uma regiao
ou mais regioes de que formam um 5-UTR e duas regioes que formam um 3’-UTR.

Gene

mRNA  EREEEEESER0 R Bz
CDS

Gene
mRNA  EEEESESEs] RESEEEEE] B
CDS i

Gene

mRNA R R BRSRESEE
CDS i

Figura 3.2: Exemplos de padrao de mRNA e CDS considerados errados. Na Figura temos
uma das regioes internas do mRNA nao completamente coberta pelo CDS; uma das regioes
do mRNA parcialmente coberta por duas regides de CDS; regidoes do mRNA nao estao
presentes no CDS e/ou vice-versa.
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Genes mRNAs Regioes de CDS Regioes de UTR
1 2391 2796 24783 6595
2 1523 1816 19033 4530
3 1242 1504 14278 4009
4 904 1028 9144 2512
5 1069 1264 10610 2764
6 1195 1404 12144 3331
7 1139 1349 12381 3213
8 839 987 8700 2378
9 947 1101 9693 2586
10 884 1097 11051 2649
11 1393 1633 13457 3654
12 1149 1380 13294 3531
13 423 474 4103 1123
14 676 827 7277 2093
15 783 921 8851 2372
16 970 1137 10500 2828
17 1289 1515 14569 3742
18 360 423 3822 953
19 1496 1724 13188 4197
20 596 833 6950 2175
21 271 360 3061 917
22 544 653 5400 1581
X 947 1142 9348 2893
Y 72 80 545 158
Total 23102 27448 246182 66784

33

Tabela 3.3: Numero de genes, mRNAs, regices de CDS e de UTR por cromossomo inse-

ridos na base de dados apds processamento e filtragem dos dados do genoma humano.
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3.6 Metodologia de testes

O objetivo desta fase do estudo é determinar o algoritmo (global ou semi-global) e o es-
quema de pontuacao mais adequados para obter bons alinhamentos de ESTs com DNA
genomico. Para testar as estratégias propostas, optou-se por trabalhar com subconjun-
tos de genes, de forma a permitir gerar uma grande quantidade de resultados em um
tempo menor, mantendo a validade dos resultados. A seguir serao descritos os diferentes
conjuntos utilizados para os testes.

Conjunto 1 Este conjunto é formado por genes com menos de 100000 bases do cromos-
somo Y. No total, sao 66 mRNAs, com tamanho médio de 1305 bases, a serem
alinhados com 64 genes, com tamanho médio de 14160 bases. Este conjunto possui
genes com grandes blocos de simbolos N (bases desconhecidas), e portanto é mais
complicado de ser alinhado corretamente.

Conjunto 2 Este conjunto é formado por genes com menos de 100000 bases e completos
(portanto, nao contendo bases N) do cromossomo Y. No total, sdo 50 mRNAs com
tamanho médio de 1208 bases a serem alinhados com 40 genes, com tamanho médio
de 11272 bases.

Conjunto 3 Este conjunto é formado por todos os genes do genoma inseridos na bases
de dados com menos de 10000 bases e completos (portanto, ndo contendo bases N).
No total, sao 8056 mRNAs com tamanho médio de 1530 bases a serem alinhados
com 7376 genes, com tamanho médio de 4233 bases.

Conjunto 4 Conjunto formado por sub-seqiiéncias de genes completos do cromossomo
6 com menos de 10000 bases (493 genes selecionados), nas quais foram inseridos
erros aleatérios. Para cada gene selecionado, foram extraidas 10 seqiiéncias com
tamanho variando entre 200 e 1000 bases. Em 5 delas, foram inseridos 1% de erros
e nas b restantes foram inseridos 10% de erros (insergoes, remogoes e mutagoes). O
conjunto final é composto por 4930 ESTs gerados artificialmente, a serem alinhados
com 493 genes.

Para cada pontuacao, geramos 8 tipos de alinhamentos distintos: Gene x mRNA
(CDS4+UTR), Gene x CDS, Gene+200 bases (100 bases em cada extremidade do gene) x
mRNA e Gene+200 bases x CDS, utilizando alinhador global e semi-global. Inicialmente
utilizamos apenas os conjuntos 1 e 2, de forma a ser possivel testar uma grande quantidade
de pontuagoes.

Uma vez determinados o método de alinhamento e o esquema de pontuagao mais
adequado, efetuamos os 8 tipos de alinhamentos definidos acima apenas utilizando os
conjuntos de dados 3 e 4.
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Além disso, para todos os conjuntos, efetuamos alinhamentos com os programas
sim4 [32], Spidey [122]| e est_genome [80], utilizando as configuragoes padrao de cada
um.

3.6.1 Métodos de avaliacao

Foram definidas algumas avaliacoes para, em um primeiro momento, determinar o melhor
método e esquema de pontuacao, e a seguir comparar os resultados obtidos por estes com
os resultados obtidos pelos programas externos.

Buracos inseridos no DNA genémico (Extra Gap) Conta o nimero de buracos in-
seridos no DNA genomico pelo alinhador. Utilizando mRNAs ou CDS sem erros, o
resultado esperado é 0, e todos os valores devem ser superiores ou iguais a 0.

Nimero de éxons gerados (Delta Exon) Esta avaliagdo obtém o nimero de éxons
que formam o mRNA e subtrai o nimero de éxons obtidos pelo alinhador.

Valores positivos indicam que o alinhador criou menos éxons do que o esperado, e
valores negativos indicam que o alinhador criou mais éxons que o esperado. Ideal-
mente o valor deve ser 0 para todos os alinhamentos produzidos.

E importante ressaltar que como o alinhador semi-global utilizado nao tem como
funcao determinar as regices de éxons, consideramos como éxons as regioes contiguas
de bases no EST ou mRNA alinhado. Em alinhamentos exatos (conjuntos 1, 2 e 3)
esta aproximacao é valida uma vez que os CDS representam regioes contiguas do
gene e portanto nao contém buracos.

Similaridade entre bases de éxons Este método de avaliacao visa comparar o grau
de similaridade entre os blocos de éxons do cDNA predito com os blocos de bases
obtidos pelo alinhador. Para isso, faz a comparacao das bases em uma dada posicao
da seqiiéncia de cDNA predita com o cDNA obtido: o resultado da avaliacao é dado
pela divisao do niimero de bases iguais pela soma das bases do cDNA original.

Por exemplo, supondo que a primeira seqiiéncia abaixo corresponda ao cDNA pre-
dito e a segunda seqiiéncia ao cDNA obtido pelo alinhador

Esperado: ACTGACC------ TCGGG———-ACCGGCTTCGC
Obtido: -ACTGACC-————- TCGGG--ACCGGCTTCGC

temos 14/23 = 60,87% de bases iguais nas mesmas posigoes entre as duas seqiiéncias.
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Pontuagao do alinhamento (Score) Esta avaliacdo subtrai a pontuacado do alinha-
mento predito com a pontuacao obtida pelo alinhamento gerado. Idealmente o
valor deve ser 0. Esta avaliacao foi apenas utilizada para os alinhamentos efetuados
com o alinhador semi-global e global, uma vez que as outras ferramentas utilizam
esquemas distintos de avaliagao dos resultados obtidos.

Porcentagem de substituigoes (Mismatch) Esta avaliacdo conta o nimero de subs-
tituicoes geradas pelo alinhador e divide pelo numero total de bases do EST ou
cDNA original. Idealmente o valor deve ser 0.

3.7 Analise dos resultados obtidos

O estudo comparativo dos resultados produzidos por um alinhador convencional e alinha-
dores especiais externos foi dividido em varias etapas. Num primeiro momento os testes
foram orientados para definir uma estratégia (global ou semi-global) e pontuagao adequa-
das para alinhar ESTs com DNA. Definidos estes elementos, foram feitas comparacoes
com os resultados obtidos com os alinhadores externos, primeiramente com dados exatos,
e depois com seqiiéncias com erros.

3.7.1 Definicao da estratégia de alinhamento e do esquema de
pontuacao

Com base na metodologia descrita anteriormente, testamos algumas dezenas de esquemas
de pontuacao, utilizando os conjuntos de dados 1 e 2. Nas andlises a seguir, iremos conside-
rar apenas os 10 esquemas de pontuagao que apresentaram melhores resultados. Denota-
remos o esquema de pontuacao pela tupla (match,mistmatch,opengap,extended gap).
Vale ressaltar que a pontuacao (5, -4, -12, -4) é a pontuacdo padrao utilizada pelos pro-
gramas do pacote fasta [93].

O primeiro critério observado para tentar definir uma pontuacao e um algoritmo apro-
priado foi o nimero de buracos inseridos no DNA genomico: uma vez que mRNAs, CDSs
e UTRs foram extraidos da seqiiéncia original, um bom alinhador deveria inserir bura-
cos apenas no cDNA. Neste quesito, o alinhador global se mostrou ideal, pois nao inseriu
nenhum buraco no DNA genomico e nenhum alinhamento efetuado com os dados dos con-
juntos 1 e 2 (Tabela 3.4 e Tabela 3.6). Em relagao ao alinhador semi-global (Tabela 3.5
e Tabela 3.7), os unicos esquemas de pontuacao que apresentaram resultados adequados
neste critério foram os esquemas (1, —2,—1,0) e (1,—2,—10,0).

Analisando os resultados obtidos com estes esquemas de pontuacao, observa-se que no
critério de nimero de éxons criados em relagao ao nimero de éxons esperado, o alinhador
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semi-global obtém resultados melhores. De fato, no conjunto de dados 1 (Tabela 3.8 e
Tabela 3.9), o alinhador global obtém resultados semelhantes em todos os esquemas de
pontuacao utilizados, com média de éxons extras entre 0.98 e 1.2. O alinhador semi-global
apresenta resultados diferenciados para este mesmo conjunto, utilizando os esquemas de
pontuacgao (1,—-2,—1,0) e (1, —2,—10,0): a média de éxons extras gerados é 1.2, enquanto
que para os outros esquemas a média varia de -74 a 2.5. Além disso, a porcentagem de
alinhamentos com pontuacao 0 neste quesito utilizando os esquemas de pontuacao citados
acima ¢é superior a 74%, enquanto que nos outros esquemas a porcentagem ¢é inferior a
32%.

Com os dados do conjunto 2 (Tabela 3.10 e Tabela 3.11), o alinhador semi-global
com pontuacao (1,—2,—1,0) gera o numero correto de éxons em 100% dos alinhamentos,
enquanto que o alinhador global ainda gera éxons a mais em alguns casos. O esquema
(1,—2,—10,0) obtém bons resultados, semelhantes aos do esquema anterior para alinha-
mento global e levemente inferior em dois casos com alinhamento semi-global. A melhora
dos resultados do conjunto 2 em relacao ao conjunto 1 se deve ao fato de que o primeiro
nao possui blocos de bases N, que podem levar a erros de alinhamento.

Os resultados com a avaliacao de similaridade também mostram que os esquemas
de pontuacao (1,—2,—1,0) e (1,—2,—10,0) apresentam bons resultados. Em relagao
ao conjunto de dados 1 (Tabela 3.12 e Tabela 3.13), a porcentagem de similaridade é
bastante baixa, em grande parte devido a grande quantidade de blocos de N. Porém,
tanto o alinhador global quanto o alinhador semi-global apresentam uma similaridade
altissima com estes esquemas de pontuacao no conjunto 2 (Tabela 3.14 e Tabela 3.15).
Nos outros esquemas testados, em geral o alinhador global se mostra mais adequado.

Observando os resultado obtidos pela avaliacao de Score (diferenca entre a pontuagao
esperada do alinhamento 6timo com a pontuagao gerada), mostrados nas Tabelas 3.16,
3.17, 3.18 e 3.19, podemos ver que os dois alinhadores obtém resultado semelhantes,
e que os esquema de pontuacao (1,—2,—1,0) e (1,—2,—10,0) produzem alinhamentos
mais proximos dos alinhamentos esperados, sendo que nos outros esquemas a variagao de
pontuacao é muito grande.

Levando em conta os resultados obtidos, observou-se que o alinhador semi-global a-
presenta resultados levemente melhores do que o alinhador global. De fato, espera-se que
o alinhador semi-global seja mais adequado, por nao penalizar a criacao de buracos nas
extremidades, favorecendo alinhamentos de grandes seqiiéncias com pequenas seqiiéncias.
Como foi observado nos resultados, os esquemas (1, —2, —1,0) e (1, —2, —10, 0) apresentam
resultados muito semelhantes. Por isso definiu-se que seriam efetuados alinhamentos semi-
globais com os dois esquemas para comparacao com alinhadores externos e para testes
com dados contendo erros.
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Extra Gap (Conjunto 1 - Alinhador Global)
Score Alinhamento Min Max Med o % OK

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-1,10.1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1,10,-10,-1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-10,10,-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TS Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-10.100,1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2,10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2.1.0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
e Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10-1.-10.1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10,-40,-10,-1) Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5.-16-12.4) Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
TS Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5.-4.12.4) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Tabela 3.4: Minimo, maximo, média e desvio padrao de buracos inseridos na seqiiéncia
de DNA genomico pelo alinhador global no conjunto 1, e porcentagem de alinhamentos
com nenhum buraco inserido (% OK).
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Extra Gap (Conjunto 1 - Alinhador Semi-Global)
Score Alinhamento Min Max Med o % OK

Gene x CDS 0 6 1.06 1.36 48.48%

(1-1-10-1) Gene x mRNA 0 17 1.95 3.26  42.42%
T Gene+200 x CDS 0 6 1.06 1.36 48.48%
Gene+200 x mRNA 0 17 195 326  42.42%

Gene x CDS 0 4 088 0.85 34.85%

(1-10-10,-1) Gene x mRNA 0 11 1.05 1.61 34.85%
T Gene+200 x CDS 0 4 086 0.84 34.85%
Gene+200 x mRNA 0 11 1.05 1.61  34.85%

Gene x CDS 0 10 1.23 195 27.27%

(1,-10,-10,-10) Gene x mRNA 0 11 1.17 1.89 22.73%
T Gene+200 x CDS 0 10 1.23 195 27.27%
Gene+200 x mRNA 0 11 117 189 22.73%

Gene x CDS 0 5 0.83 1.13 48.48%

Gene x mRNA 0 6 0.89 1.29 50.00%

(1,-10-100,-1) Gene+200 x CDS 0 1 064 048  36.36%
Gene+200 x mRNA 0 1 064 048  36.36%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2-10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2.-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 27 2.44 5.00 51.52%

(10.-1,-10.-1) Gene x mRNA 0 77 4.12  10.90 53.03%
T Gene+200 x CDS 0 27 244 500 51.52%
Gene+200 x mRNA 0 77 412 1090  53.03%

Gene x CDS 0 196 14.05 28.40  43.94%

(10-40-10,1) Gene x mRNA 0 221 20.12 3564  43.94%
T Gene+200 x CDS 0 196 14.05 28.40  43.94%
Gene+200 x mRNA 0 221 20.12 35.64  43.94%

Gene x CDS 0 92 11.18 16.84  34.85%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS 0 92 11.21 16.83  34.85%
TS Gene x mRNA 0 144 20.68 29.90  33.33%
Gene x mRNA 0 144 20.73 29.87  33.33%

Gene x mRNA 0 89 891 14.35  34.85%

(5-4,-12,-4) Gene x CDS 0 58 6.26 9.49 34.85%
TS Gene+200 x CDS 0 58 6.26  9.49  34.85%
Gene+200 x mRNA 0 89 891 14.35 34.85%

Tabela 3.5: Minimo, méaximo, média e desvio padrao de buracos inseridos na seqiiéncia de
DNA genomico pelo alinhador semi-global no conjunto 1, e porcentagem de alinhamentos
com nenhum buraco inserido (% OK).
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Extra Gap (Conjunto 2 - Alinhador Global)
Score Alinhamento Min Max Med o % OK

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-1,10.1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1,10,-10,-1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-10,10,-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TS Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-10.100,1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2,10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2.1.0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
e Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10-1.-10.1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TR Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10,-40,-10,-1) Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5.-16-12.4) Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
TS Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5.-4.12.4) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Tabela 3.6: Minimo, maximo, média e desvio padrao de buracos inseridos na seqiiéncia
de DNA genomico pelo alinhador global no conjunto 2, e porcentagem de alinhamentos
com nenhum buraco inserido (% OK).
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Extra Gap (Conjunto 2 - Alinhador Semi-Global)
Score Alinhamento Min Max Med o % OK

Gene x CDS 0 6 1.30 1.45 38.00%

(1-1-10-1) Gene x mRNA 0 17 2.08 3.37  40.00%
TS Gene+200 x CDS 0 6 130 1.45  38.00%
Gene+200 x mRNA 0 17 2.08 3.37  40.00%

Gene x CDS 0 4 098 0.89 30.00%

(1-10-10,-1) Gene x mRNA 0 6 0.96 1.11 32.00%
T Gene+200 x CDS 0 4 096 0.88 30.00%
Gene+200 x mRNA 0 6 096 1.11  32.00%

Gene x CDS 0 10 1.18 170  15.00%

(1,-10,-10,-10) Gene x mRNA 0 10 1.04 1.35 20.00%
TS Gene+200 x CDS 0 10 1.18 1.70  15.00%
Gene+200 x mRNA 0 10  1.04 1.35 20.00%

Gene x CDS 0 5 0.80 1.05 46.00%

Gene x mRNA 0 6 0.86 1.25 42.00%

(1,-10-100,-1) Gene+200 x CDS 0 1 068 047  34.00%
Gene+200 x mRNA 0 1 066 048  32.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2-10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 000 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2.-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 000 100.00%

Gene x CDS 0 27 2.22 4.28 54.00%

(10-1.10.1) Gene x mRNA 0 77 4.00 11.79  50.00%
T Gene+200 x CDS 0 27 222 428  54.00%
Gene+200 x mRNA 0 77 4.00 11.79  50.00%

Gene x CDS 0 196 13.94 29.80  42.00%

(10,40-10-1) Gene x mRNA 0 221 1956 36.78  40.00%
T Gene+200 x CDS 0 196 13.94 29.80  42.00%
Gene+200 x mRNA 0 221 19.56 36.78  40.00%

Gene x CDS 0 48 11.32 14.24  30.00%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS 0 48 11.36 14.21  30.00%
TS Gene x mRNA 0 144 19.30 27.24 30.00%
Gene x mRNA 0 144 19.36  27.20  30.00%

Gene x CDS 0 58 6.72 9.91  32.00%

(5,-4,-12.-4) Gene x mRNA 0 89 9.26 15.30  30.00%
TS Gene+200 x CDS 0 58 6.72  9.91  32.00%
Gene+200 x mRNA 0 89 926 1530  30.00%

Tabela 3.7: Minimo, méaximo, média e desvio padrao de buracos inseridos na seqiiéncia de
DNA genomico pelo alinhador semi-global no conjunto 2, e porcentagem de alinhamentos
com nenhum buraco inserido (% OK).
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Delta Exon (Conjunto 1 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -1 16 1.06 296 65.15%

(1-1-10-1) Gene x mRNA -1 16 120 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 1.00 298 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16 1.03 3.03 57.58%

Gene x CDS -1 16  1.03 292 66.67%

(1-10,-10-1) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 098 295 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16 1.03 292 66.67%

(1,-10,-10,-10) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 098 295 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16 1.06 296 65.15%

(1,-10,-100,-1) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 1.00 298 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.03 3.03 57.58%

Gene x CDS -1 16  1.02 297 60.61%

(1-2-10,0) Gene x mRNA -1 16 120 296 74.24%
TS Gene+200 x CDS -1 16 1.02 299 59.09%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.06 56.06%

Gene x CDS -1 16 1.03 292 66.67%

(1,-2,1,0) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 098 295 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16 1.03 292 66.67%

(10,1,-10,-1) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
T Gene+200 x CDS -1 16 098 295 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16  1.03 292 66.67%

Gene x mRNA -1 16 120 2.96 75.76%

(10,-40,-10-1) Gene+200 x CDS -1 16 098 295 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16 0.98 2.95 62.12%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS -1 16 1.03 292 66.67%
TS Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
Gene x mRNA -1 16 1.02 3.04 59.09%

Gene x CDS -1 16 1.05 296 66.67%

(5-4,-12,-4) Gene x mRNA -1 16 1.20 296 75.76%
TR Gene+200 x CDS -1 16 1.00 298 62.12%
Gene+200 x mRNA -1 16  1.02 3.04 59.09%

Tabela 3.8: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelo
alinhador global com o nimero de éxons esperados no conjunto 1, e porcentagem de
alinhamentos com delta éxons = 0 (% OK).
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Delta Exon (Conjunto 1 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -1 25 3.03 454 27.27%

(1-1-10-1) Gene x mRNA -4 16 2.74 4.00 27.27%
P Gene+200 x CDS -1 25 3.03 4.54 27.27%
Gene+200 x mRNA -4 16 2.74 4.00 27.27%

Gene x CDS -1 25 3.71 4.69 21.21%

(1-10,-10-1) Gene x mRNA -1 26 4.11 4.82 22.73%
T Gene+200 x CDS -1 25 3.70 469 21.21%
Gene+200 x mRNA -1 26 4.09 4.83 22.73%

Gene x CDS -3 25 3.85 473 18.18%

(1,-10,-10,-10) Gene x mRNA -2 26 4.30 4.91 9.09%
T Gene+200 x CDS -3 25 3.85 4.73 18.18%
Gene+200 x mRNA -2 26 4.30 491 9.09%

Gene x CDS -1 16 2.56 3.25 34.85%

(1,-10,-100,-1) Gene x mRNA -2 16 2.85 3.69 36.36%
U ’ Gene+200 x CDS -1 25 3.88 4.67 22.73%
Gene+200 x mRNA -1 26 4.32 4.93 22.73%

Gene x CDS 0 16 1.20 2.90 74.24%

(1,-2,-10,0) Gene x mRNA 0 16 1.21 2.95 75.76%
e Gene+200 x CDS 0 16 1.20 290 74.24%
Gene+-200 x mRNA 0 16 1.21 2.95 75.76%

Gene x CDS 0 16 1.15 2.86 78.79%

(1,-2,1,0) Gene x mRNA 0 16 1.21 2.95 77.27%
T Gene+200 x CDS 0 16 1.15 2.86 78.79%
Gene+200 x mRNA 0 16 1.21 2.95 77.27%

Gene x CDS -365 16 -28.45 55.15  25.76%

(10,-1,-10,-1) Gene x mRNA -408 16  -39.89 64.23  30.30%
T Gene+-200 x CDS -365 16 -28.45 55.15 25.76%
Gene+200 x mRNA  -408 16 -39.89  64.23 30.30%

Gene x CDS -620 16 -49.61 94.97 28.79%

(10.-40,-10,-1) Gene x mRNA -690 16 -74.89 126.06 31.82%
TR Gene+200 x CDS -620 16 -49.61 9497 28.79%
Gene+200 x mRNA  -690 16 -74.89 126.06 31.82%

Gene x CDS -22 25 -0.74 7.73  24.24%

(5,-16,-12,-4) Gene x CDS -22 25  -0.79 7.69 24.24%
TR Gene x mRNA -87 26 -5.29 15.70 22.73%
Gene x mRNA -87 26  -5.32 15.68 22.73%

Gene x CDS -65 16 -3.33 10.51  28.79%

(5-4,-12,-4) Gene x mRNA -50 16  -4.45 9.50 21.21%
e Gene+200 x CDS -65 16 -3.33 1051 28.79%

Gene+200 x mRNA -50 16 -4.45 9.50 21.21%

Tabela 3.9: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelo
alinhador semi-global com o niimero de éxons esperados no conjunto 1, e porcentagem de
alinhamentos com delta éxons = 0 (% OK).
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Delta Exon (Conjunto 2 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -1 1 -0.14 040 82.00%

(1-1,-10-1) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
T Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 1 -0.22 0.46 74.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

(1-10,-10,-1) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
T Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 0.42 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 043 76.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%

(1,-10,-10,-10) Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 0.43 76.00%

Gene x CDS -1 1 -0.14 040 82.00%

Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%

(1,-10,-100,-1) Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 1 -0.22 046 74.00%

Gene x CDS -1 0 -0.20 040 80.00%

(1,-2,-10,0) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
e Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.26 0.44 74.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

(1-2-1,0) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
U Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 0.43 76.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

(10,1,-10,-1) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
T Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 0.42 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 043 76.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%

(10,-40,-10,-1) Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 0.43 76.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

Gene x CDS -1 0 -0.22 042 78.00%

(5,-16,-12,-4) Gene x mRNA -1 0 -0.24 043 76.00%
Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%

Gene x CDS -1 0 -0.16 0.37 84.00%

(5,-4,-12,-4) Gene x mRNA -1 0 -0.02 0.14 98.00%
TR Gene+200 x CDS -1 0 -0.22 0.42 78.00%
Gene+200 x mRNA -1 0 -0.24 043 76.00%

Tabela 3.10: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelo
alinhador global com o nimero de éxons esperados no conjunto 2, e porcentagem de
alinhamentos com delta éxons = 0 (% OK).
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Delta Exon (Conjunto 2 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -1 25 1.96 3.83 36.00%

(1-1-10.1) Gene x mRNA -4 13 1.46 2.70  36.00%
el Gene+200 x CDS -1 25 1.96 3.83  36.00%
Gene+200 x mRNA -4 13 1.46 2.70  36.00%

Gene x CDS -1 25 2.62 3.97  28.00%

(1-10,-101) Gene x mRNA -1 26 2.94 4.15 30.00%
TR Gene+200 x CDS -1 25 2.60 3.97  28.00%
Gene+200 x mRNA -1 26 2.92 415  30.00%

Gene x CDS -3 25 2.80 4.09  24.00%

(1,-10,-10,-10) Gene x mRNA -2 26 3.20 4.19 12.00%
T Gene+200 x CDS -3 25 2.80 4.09  24.00%
Gene+200 x mRNA -2 26 3.20 4.19  12.00%

Gene x CDS -1 12 1.56 2.38 46.00%

(1-10,-100,-1) Gene x mRNA -2 13 1.58 2.59  48.00%
TR Gene+200 x CDS -1 25 2.84 4.00  30.00%
Gene+200 x mRNA -1 26 3.14 418  30.00%

Gene x CDS 0 1 0.02 0.14  98.00%

(1-2-10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00  100.00%
T Gene+200 x CDS 0 1 0.02 0.14  98.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
e Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00  100.00%

Gene x CDS -365 0 -31.44 58.37 34.00%

(10,-1,-10,-1) Gene x mRNA -408 1 -39.96 65.71 40.00%
T Gene+200 x CDS -365 0 -31.44 5837  34.00%
Gene+200 x mRNA  -408 1 -39.96 65.71  40.00%

Gene x CDS -620 0 -51.62 97.94  38.00%

(10.-40,-10.-1) Gene x mRNA -690 1 -74.68 131.13  42.00%
TS Gene+200 x CDS -620 0 -51.62 9794  38.00%
Gene+200 x mRNA  -690 1 -74.68 131.13  42.00%

Gene x CDS -22 25  -2.04 7.48  32.00%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS -22 25  -2.10 741 32.00%
el Gene x mRNA -87 26 -5.90 1526  28.00%
Gene x mRNA -87 26  -5.94 15.23 28.00%

Gene x CDS -65 3 -4.92 1097  34.00%

(5,-4,-12,-4) Gene x mRNA -50 1 -6.42 9.36 26.00%
AT Gene+200 x CDS -65 3 -4.92 1097  34.00%
Gene+200 x mRNA  -50 1 -6.42 9.36  26.00%

Tabela 3.11: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelo
alinhador semi-global com o niimero de éxons esperados no conjunto 2, e porcentagem de
alinhamentos com delta éxons = 0 (% OK).



46 Implementacao de alinhadores

Similaridade (Conjunto 1 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.56% 25.91% 34.85%
(1-1.10.1)  Genex mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%

Gene+200 x CDS 0.00% 100.00% 86.99% 26.82% 30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78% 100.00% 89.72% 21.43% 25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92% 34.85%

(1-10.10.1)  Genex mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
it Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 87.00% 26.83%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.76% 21.44%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92%  34.85%

(1-10-10.10) Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
el Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 87.00% 26.83%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.76% 21.44%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.56% 25.91%  34.85%

(1-10-1001) Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
T Gene+200x CDS 0.00%  100.00% - 86.99%  26.82%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.72%  21.43%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 86.16% 28.63% 28.79%

(1-2-100)  Genex mRNA 22.78% 100.00% 89.47% 22.48%  36.36%
e Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 85.93% 28.92%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.30%  22.58%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92%  34.85%

(1-2-1.0) Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
e Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 87.00% 26.83%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.76% 21.44%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92%  34.85%

(10-1-10.1)  Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
T Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 87.00% 26.83%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.76%  21.44%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92%  34.85%

(10-40-10.1) Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%
T Gene+200x CDS 0.00%  100.00%  87.00%  26.83%  30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78%  100.00%  89.76% 21.44%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.00% 26.83%  30.30%

(5.-16-12-4) Gove x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92%  34.85%
TS Gene x mRNA 22.78% 100.00% 89.76% 21.44% 25.76%
Gene x mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.57% 25.92% 34.85%

(5.4.12.4)  Genex mRNA 22.78% 100.00% 90.56% 19.93%  36.36%

Gene+200 x CDS 0.00% 100.00% 87.00% 26.83% 30.30%
Gene+200 x mRNA  22.78% 100.00% 89.76% 21.44% 25.76%

Tabela 3.12: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade
das bases dos éxons criados pelo alinhador global no conjunto 1, e porcentagem de ali-
nhamentos com 100% de similaridade (% OK).
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Similaridade (Conjunto 1 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS 0.00% 100.00% 54.17% 34.96% 21.21%
(1-1-10.1)  Genex mRNA 0.00% 100.00% 54.81% 33.85% 21.21%

Gene+200 x CDS 0.00% 100.00% 54.07% 35.01% 21.21%
Gene+200 x mRNA  0.00% 100.00% 54.72% 33.89% 21.21%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 46.16% 41.37% 21.21%

(1-10-10.1)  Genex mRNA 0.00% 100.00% 44.24% 42.64% 22.73%
el Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 45.99% 41.45% 21.21%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00% 44.10% 42.69%  22.73%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 24.02% 39.78% 15.15%

(1-10-10.10) Gene x mRNA 0.00% 100.00% 19.18% 35.76%  9.09%
el Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 23.91% 39.75% 15.15%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00% 19.01% 35.72%  9.09%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 65.64% 32.87% 27.27%

(1-10-100.1) Gene x mRNA 0.00% 100.00% 65.25% 33.85%  25.76%
T Gene+200 x CDS 0.00%  100.00%  38.79%  43.76%  22.73%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00%  39.66% 43.73%  22.73%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 87.15% 27.45%  39.39%

(1-2.100)  GenexmRNA 3.95% 100.00% 86.39% 27.34% 37.88%
e Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 86.73% 28.14%  39.39%
Gene+200 x mRNA  3.95%  100.00% 85.68% 28.41% 37.88%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 85.79% 30.03% 40.91%

(1-2-10) Gene x mRNA 3.95% 100.00% 85.31% 29.10% 37.88%
T Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 85.70% 30.15% 40.91%
Gene+200 x mRNA  3.95% 100.00% 85.22% 29.22%  37.88%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 61.18% 33.78% 24.24%

(10-1-10.1)  Gene x mRNA 0.00% 100.00% 62.11% 34.04% 25.76%
i Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 61.10% 33.83% 24.24%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00%  62.02% 34.09%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 63.03% 33.88% 25.76%

(10-40.-10.1) Gene x mRNA 0.00% 100.00% 63.33% 34.11%  25.76%
TV Genet200x CDS 0.00%  100.00%  62.95%  33.93%  25.76%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00% 63.25% 34.16%  25.76%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 53.63% 37.00% 21.21%

(5.16-12.4) Genex CDS 0.00% 100.00% 53.74% 36.95% 21.21%
TS Gene x mRNA 0.00% 100.00% 52.75% 36.69% 21.21%
Gene x mRNA 0.00% 100.00% 52.84% 36.66% 21.21%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 55.96% 33.36% 21.21%

(5.4.12.4)  Genex mRNA 0.00% 100.00% 55.35% 32.72% 19.70%

Gene+200 x CDS 0.00% 100.00% 55.88% 33.39% 21.21%
Gene+200 x mRNA  0.00% 100.00% 55.26% 32.74% 19.70%

Tabela 3.13: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade
das bases dos éxons criados pelo alinhador semi-global no conjunto 1, e porcentagem de
alinhamentos com 100% de similaridade (% OK).
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Similaridade (Conjunto 2 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS 98.39% 100.00% 99.76% 0.40% 44.00%
(1-1.10.)  Genex mRNA 99.18%  100.00% 99.86% 0.19% 48.00%

Gene+200 x CDS 98.27% 100.00% 99.75% 0.40%  40.00%
Gene+200 x mRNA  97.07% 100.00% 99.77% 0.44% 34.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(1-10-10.1)  Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
el Gene+200 x CDS  98.27% 100.00% 99.77% 0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02%  100.00%  99.82%  0.20% 34.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(1-10-10.10) Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
el Gene+200 x CDS  98.27% 100.00% 99.77% 0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02%  100.00%  99.82% 0.20%  34.00%

Gene x CDS 98.39% 100.00% 99.76% 0.40%  44.00%

(1-10-1001) Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
T Gene+200 x CDS 98.27%  100.00%  99.75%  0.40%  40.00%
Gene+200 x mRNA  97.07% 100.00% 99.77% 0.44%  34.00%

Gene x CDS 98.39% 100.00% 99.74% 0.37%  36.00%

(1-2.100)  GenexmRNA 98.89% 100.00% 99.86% 0.22%  48.00%
e Gene+200 x CDS  98.39%  100.00% 99.74%  0.39%  40.00%
Gene+200 x mRNA  98.77%  100.00%  99.82%  0.24%  34.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(1-2-10) Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
T Gene+200 x CDS  98.27% 100.00% 99.77% 0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02%  100.00% 99.82%  0.20%  34.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(10-1-10.1)  Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
T Gene+200 x CDS  98.27%  100.00%  99.77% 0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02%  100.00% 99.82%  0.20%  34.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(10-40.-10..1) Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%
T Genet200x CDS 98.27%  100.00%  99.77%  0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02%  100.00%  99.82%  0.20% 34.00%

Gene x CDS 98.27% 100.00% 99.77% 0.35%  40.00%

(5.16-12.4) Genex CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%
TS Gene x mRNA 99.02% 100.00% 99.82% 0.20%  34.00%
Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%

Gene x CDS 98.45% 100.00% 99.78% 0.35%  44.00%

(5.4.12.4)  Genex mRNA 99.18% 100.00% 99.86% 0.19%  48.00%

Gene+200 x CDS 98.27% 100.00% 99.77% 0.35%  40.00%
Gene+200 x mRNA  99.02% 100.00% 99.82% 0.20% 34.00%

Tabela 3.14: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade
das bases dos éxons criados pelo alinhador global no conjunto 2, e porcentagem de ali-
nhamentos com 100% de similaridade (% OK).
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Similaridade (Conjunto 2 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS 0.00% 100.00% 65.11% 31.89% 28.00%
(1,-1,-10,-1) Gene x mRNA 0.00% 100.00% 66.05% 29.83% 28.00%

Gene+200 x CDS 0.00% 100.00% 65.09% 31.93% 28.00%
Gene+200 x mRNA  0.00% 100.00% 66.03% 29.86% 28.00%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 55.37% 42.39%  28.00%

(1-10.10.1)  Genex mRNA 0.00% 100.00% 53.03% 44.50%  30.00%
it Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 55.36% 42.40%  28.00%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00% 53.02%  44.52%  30.00%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 28.50% 44.19%  20.00%

(1-10-10.10) Gene x mRNA 0.00% 100.00% 21.31% 39.93% 12.00%
el Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 28.47% 44.21%  20.00%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00% 21.21%  39.96%  12.00%

Gene x CDS 2.05% 100.00% 77.73% 25.96%  36.00%

(1-10-100.1) Gene x mRNA 2.05% 100.00% 79.01% 25.06% 34.00%
T Gene+200 x CDS 0.00%  100.00%  48.01%  46.16%  30.00%
Gene+200 x mRNA  0.00%  100.00%  48.27%  46.41%  30.00%

Gene x CDS 98.39% 100.00% 99.79%  0.36% 52.00%

(1-2.100)  GenexmRNA 98.80% 100.00% 99.86%  0.22%  50.00%
i Gene+200 x DS 98.30%  100.00% 99.79%  0.36%  52.00%
Gene+200 x mRNA  08.89%  100.00%  99.86%  0.22%  50.00%

Gene x CDS 98.39% 100.00% 99.81%  0.35% 54.00%

(1-2.-1.0) Gene x mRNA 99.18% 100.00% 99.86%  0.19%  50.00%
e Gene+200 x CDS  98.39%  100.00% 99.81%  0.35%  54.00%
Gene+200 x mRNA  99.18%  100.00%  99.86%  0.19%  50.00%

Gene x CDS 2.05% 100.00% 73.62% 27.10% 32.00%

(10-1-10.1)  Gene x mRNA 2.05% 100.00% 74.95% 27.28%  34.00%
e Gene+200 x CDS  2.05% 100.00% 73.62% 27.10%  32.00%
Gene+200 x mRNA  2.05%  100.00%  74.95% 27.28%  34.00%

Gene x CDS 2.19% 100.00% 76.04% 26.16% 34.00%

(10-40-10.1) Gene x mRNA 2.19% 100.00% 76.55% 26.63% 34.00%
T Genet+200x CDS 2.19%  100.00%  76.04%  26.16%  34.00%
Gene+200 x mRNA  2.19%  100.00%  76.55%  26.63%  34.00%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 64.67% 34.36%  28.00%

(516124 Genex CDS 0.00% 100.00% 64.70% 34.31%  28.00%
TS Gene x mRNA 0.00% 100.00% 63.97% 34.02%  28.00%
Gene x mRNA 0.00% 100.00% 63.98% 34.00%  28.00%

Gene x CDS 0.00% 100.00% 67.50% 28.52%  28.00%

(5.4.12.4)  Genex mRNA 0.00% 100.00% 66.75% 27.81%  26.00%
TS Gene+200 x CDS  0.00% 100.00% 67.50% 28.52%  28.00%

Gene+200 x mRNA  0.00% 100.00% 66.75% 27.81% 26.00%

Tabela 3.15: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade
das bases dos éxons criados pelo alinhador semi-global no conjunto 2, e porcentagem de
alinhamentos com 100% de similaridade (% OK).
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Score (Conjunto 1 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -170 0 -12.91 31.03  75.76%

(1-1,10.1) Gene x mRNA -150 0 -11.06 2752 77.27%
i Gene+200 x CDS -170 0 -14.12  32.12 74.24%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -170 0 -12.58  30.70 78.79%

(1,-10,-10,-1) Gene x mRNA -150 0 -11.06 27.52 77.27%
TR Gene+200 x CDS -170 0 -13.79 31.85 T77.27%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -170 0 -12.58 30.70 78.79%

(1-10-10-10) Gene x mRNA -150 0 -11.06 2752 77.27%
TS Gene+200 x CDS -170 0 -13.79 31.85 77.27%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -1700 0 -130.32 310.75 74.24%

(1-10.100,1) Gene x mRNA -1500 0 -110.61 27519 74.24%
e Gene+200 x CDS -1700 0 -142.44 321.77 77.27%
Gene+200 x mRNA  -1700 0 -146.14 327.52 75.76%

Gene x CDS -170 0 -12.77  30.99 75.76%

(1-2.10,0) Gene x mRNA -150 0 -11.06 2752 77.27%
T Gene+200 x CDS -170 0 -13.98 32.07 77.24%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -17 0 -1.26 3.07  78.79%

(1-2,1,0) Gene x mRNA -15 0 -1.11 2.75  T7.27%
e Gene+200 x CDS -17 0 -1.38 3.19  77.27%
Gene+200 x mRNA 17 0 -1.45 3.28 75.76%

Gene x CDS -170 0 -12.58 30.7  78.79%

(10,-1,-10,-1) Gene x mRNA -150 0 -11.06 27.52 T71.27%
TS Gene+200 x CDS -170 0 -13.79 31.85 77.27%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -170 0 -12.58 30.7  78.79%

(10,40-10.1) Gene x mRNA -150 0 -11.06 2752 77.27%
TS Gene+200 x CDS -170 0 -13.79 31.85 T77.27%
Gene+200 x mRNA  -170 0 -14.55 32.78 75.76%

Gene x CDS -204 0 -16.55 38.22 T77.27%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS -204 0 -15.09 36.84 78.79%
TS Gene x mRNA -204 0 -1745 39.33 75.76%
Gene x mRNA -180 0 -13.27 33.02 77.27%

Gene x CDS -204 0 -15.14 36.94 78.79%

(5,-4,-12,-4) Gene x mRNA -180 0 -13.27 33.02 77.27%
R Gene+200 x CDS -204 0 -16.59 38.32 T77.27%
Gene+200 x mRNA  -204 0 -1745 39.33 75.76%

Tabela 3.16: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de pontuacao do
alinhamento gerado pelo alinhador global com o pontuacao esperado no conjunto 1, e
porcentagem de alinhamentos com delta score = 0 (% OK).
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Score (Conjunto 1 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -63208 0 -9959.76  14458.22 21.21%

(1-1,10.1) Gene x mRNA -66948 0 -11937.02 16196.47 21.21%
TS Gene+200 x CDS -63208 0 -9959.67  14458.18 21.21%
Gene+200 x mRNA  -66948 0 -11937.05 16196.49 21.21%

Gene x CDS -63029 0 -9890.32  14447.12 21.21%

(1,-10,-10,-1) Gene x mRNA -66569 0 -11805.95 16096.44 22.73%
T Gene+200 x CDS -63029 0 -9890.21  14446.94 21.21%
Gene+200 x mRNA  -66569 0 -11806.08  16096.36 22.73%

Gene x CDS -641729 0 -102774.45 147308.67 15.15%

(1-10-10-10) Gene x mRNA -680936 0 -123806.09 165248.31  9.09%
TS Gene+200 x CDS -641729 0 -102774.17 147308.74 15.15%
Gene+200 x mRNA  -680936 0 -123805.94 165248.49  9.09%

Gene x CDS -62745 0 29910.17  14411.75 22.73%

(1-10.100,1) Gene x mRNA -65609 0 -11869.23  16085.76 22.73%
TR Gene+200 x CDS -64739 0 -10213.48  14726.59 21.21%
Gene+200 x mRNA  -68369 0 -12168.65 16383.15 22.73%

Gene x CDS -160 0 -11.65 28.80 77.27%

(1-2,-10,0) Gene x mRNA -160 0 -12.12 20.48 77.27%
T Gene+200 x CDS -160 0 -11.65 28.80 77.27%
Gene+200 x mRNA -160 0 -12.12 20.48 77.27%

Gene x CDS -16 0 -1.15 2.86  78.79%

(1-2,1,0) Gene x mRNA -16 0 -1.21 2.95 77.27%
e Gene+200 x CDS -16 0 -1.15 2.86  78.79%
Gene+200 x mRNA 16 0 -1.21 2.95 77.27%

Gene x CDS -59366 0 29032.02  13523.29 25.76%

(10-1.-10.1) Gene x mRNA -62265 0 -10636.59 14926.1  30.30%
TR Gene+200 x CDS -59366 0 -9032.02  13523.29 25.76%
Gene+200 x mRNA  -62265 0 -10636.59 14926.1  30.30%

Gene x CDS -57954 0 -8761.11  13256.91 28.79%

(10-40-10.1) Gene x mRNA -60516 0 -10241.06  14542.82 31.82%
TR Gene+200 x CDS -57954 0 -8761.11  13256.91 28.79%
Gene+200 x mRNA  -60516 0  -10241.06  14542.82 31.82%

Gene x CDS -250264 0 -39274.12  57333.95 21.21%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS -250264 0 -39274.48 57334.23 21.21%
TS Gene x mRNA -264755 0 -46936.95  64069.89 21.21%
Gene x mRNA -264755 0  -46937.02  64069.86 21.21%

Gene x CDS -252313 0 -39705.91 57702.81 21.21%

(5.-4.12.4) Gene x mRNA -267282 0  -47640.45  64694.66 19.70%
TS Gene+200 x CDS -252313 0 -39705.91 57702.81 21.21%
Gene+200 x mRNA  -267282 0  -47640.45  64694.66 19.70%

Tabela 3.17: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de score do alinha-
mento gerado pelo alinhador semi-global com o score esperado no conjunto 1, e porcen-
tagem de alinhamentos com delta score = 0 (% OK).
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Score (Conjunto 2 - Alinhador Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -4 0 -0.16 0.79 96.00%

(1-1-10-1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS -6 0 -0.20 1.01 96.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1 10-10 1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-10,-10,-10) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS -67 0 -2.68 13.26 96.00%

(1,-10,-100,-1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
N ’ Gene+200 x CDS -78 0 -290 14.39 96.00%
Gene+200 x mRNA -45 0 -0.90 6.36 98.00%

Gene x CDS -1 0 -0.04 020 96.00%

(1 2.-10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
TS Gene+200 x CDS -4 0 -0.10 0.58 96.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2,-1,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10,1,-10,-1) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(10,-40,10-1) Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5,-16,-12,-4) Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
o Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

(5 412 4) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
AT Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Tabela 3.18: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de score do alinha-
mento gerado pelo alinhador global com o score esperado no conjunto 2, e porcentagem
de alinhamentos com delta score = 0 (% OK).
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Score (Conjunto 2 - Alinhador Semi-Global)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x CDS -41615 0 -7729.20 11860.84  28.00%

(1-1,10.1) Gene x mRNA -42099 0 -9107.08 12976.88  28.00%
TS Gene+200 x CDS -41615 0 -7729.08 11860.75  28.00%
Gene+200 x mRNA  -42099 0 -9107.12 12976.91  28.00%

Gene x CDS -41384 0 -7653.40 11853.09  28.00%

(1,-10,-10,-1) Gene x mRNA -41361 0 -8975.12  12893.41  30.00%
T Gene+200 x CDS -41383 0 -7653.26  11852.77  28.00%
Gene+200 x mRNA  -41361 0 -8975.28  12893.30  30.00%

Gene x CDS -421821 0 -80817.72 121789.06  20.00%

(1-10-10-10) Gene x mRNA -439239 0 -95882.02 133556.55  12.00%
TS Gene+200 x CDS -421819 0 -80817.34 121789.11  20.00%
Gene+200 x mRNA  -439239 0 -95881.82  133556.8  12.00%

Gene x CDS -41526 0 -761526  11972.26  40.00%

(1-10.100,1) Gene x mRNA -41601 0 -8980.48  13055.00  42.00%
TR Gene+200 x CDS -41743 0 -7880.28  12049.00  30.00%
Gene+200 x mRNA  -41721 0 -9233.20  13097.07  30.00%

Gene x CDS -1 0 -0.02 0.14  98.00%

(1-2.10,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00  100.00%
TS Gene+200 x CDS -1 0 -0.02 0.14  98.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x CDS 0 0 0.00 0.00  100.00%

(1-2.1,0) Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00  100.00%
e Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00  100.00%
Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00  100.00%

Gene x CDS -40666 0 -6788.04  10904.90  34.00%

(10,-1,-10,-1) Gene x mRNA -39949 0 -7838.72 11700.37 40.00%
TR Gene+200 x CDS -40666 0 -6788.04  10904.90  34.00%
Gene+200 x mRNA  -39949 0 -7838.72  11700.37  40.00%

Gene x CDS -40551 0 -6519.40  10677.07  38.00%

(10-40-10.1) Gene x mRNA -39355 0 -7457.12  11343.72  42.00%
TR Gene+200 x CDS -40551 0 -6519.40 10677.07  38.00%
Gene+200 x mRNA  -39355 0 -7457.12  11343.72  42.00%

Gene x CDS -165422 0 -30363.06 46950.39  28.00%

(5.-16.-12.4) Gene x CDS -165422 0 -30363.54  46950.92  28.00%
TS Gene x mRNA -165254 0 -35648.48  51202.83  26.00%
Gene x mRNA -165254 0 -35648.56  51202.78  26.00%

Gene x CDS -166371 0 -30815.64  47325.92  28.00%

(5.-4.12.4) Gene x mRNA -168365 0 -36366.72 51857.04  28.00%
TS Gene+200 x CDS -166371 0 -30815.64  47325.92  28.00%
Gene+200 x mRNA  -168365 0 -36366.72 51857.04  28.00%

Tabela 3.19: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de score do alinha-
mento gerado pelo alinhador semi-global com o score esperado no conjunto 2, e porcen-
tagem de alinhamentos com delta score = 0 (% OK).
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3.7.2 Analise dos alinhamentos exatos

O alinhador semi-global utilizado tem como tnica tarefa encontrar o melhor alinhamento
possivel entre duas seqiiéncias, nao levando em conta a existéncia de regides de éxons
separadas por grandes regioes de introns. Neste sentido pode-se observar que os resultados
obtidos com as pontuagoes escolhidas sao muito satisfatorios para alinhamentos de EST's
com DNA genomico sem erros.

Pela Tabela 3.20, pode-se observar que em 100% dos alinhamentos exatos gerados,
o alinhador semi-global nao inseriu nenhum espago na seqiiéncia genomica. O pacote
Spidey nao insere buracos em mais de 97% dos alinhamentos gerados, tendo uma média
inferior a 0.2 buracos por alinhamento. O pacote est_genome obtém os piores resultados,
com média de buracos inseridos superior a 14 por alinhamento.

A diferenga entre o nimero de éxons esperados e o nimero de éxons gerados, mostrada
na Tabela 3.21, é na grande maioria igual a 0, a menos para o pacote Spidey, que nao
obtém nenhum alinhamento com exatamente o niimero esperado de éxons. O pacote sim4
obteve os melhores resultados, com mais de 94% dos alinhamentos com o mesmo nimero
de éxons determinados. Os resultados obtidos com o alinhador semi-global sao muito
bons, sobretudo levando-se em conta que neste caso consideramos que um éxon é uma
regiao de bases contiguas, considerando um simples buraco como sendo um intron.

Além disso, pode-se ver na Tabela 3.22 que o grau de similaridade dos éxons das
seqiiéncias é bastante alto para o alinhador semi-global (acima de 99.8% com desvio
padrao inferior a 0.65%). Esses resultados sdo compativeis com os resultados obtidos
pelos alinhadores externos, e em alguns casos, melhores. O pacote sim4 obteve simila-
ridade superior a 99%, porém o pacote Spidey obteve em média 81% de similaridade, e
est_genome nao passou dos 62%.

Finalmente, pode-se observar na Tabela 3.23 que o alinhador semi-global com esquema
(1,—2,—1,0) nao gera nenhum mismatch em 100% dos alinhamentos, enquanto que os
alinhadores externos geram alinhamentos com substituigoes (e neste quesito os piores
resultados sao obtidos pelo pacote est_genome). O alinhador semi-global com esquema
(1,—2,—10,0) gera alguns mismatches, devido ao fato do custo de abertura de um buraco
ser bastante maior que o custo de gerar um mismatch.
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Extra Gap (Conjunto 3)
Score Alinhamento Min Max Med o % OK

Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1,-2,-1,0) Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
T Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1,-2,-10,0) Gene x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%
e Gene+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x CDS 0 0 0.00 0.00 100.00%

Gene x mRNA 0 14 1.11 1.69  54.56%

simd Gene x CDS 0 16 0.96 1.63 60.85%
Gene+200 x mRNA 0 14 1.11 1.69 54.51%

Gene+200 x CDS 0 16 0.96 1.64 60.82%

Gene x mRNA 0 201 16.99 21.49 27.84%

est_genome Gene x CDS 0 201 14.13 21.12 41.66%
- Gene+200 x mRNA 0 201 17.00 21.49 27.84%
Gene+200 x CDS 0 201 14.13 21.12 41.66%

Gene x mRNA 0 36 0.15 1.39 97.43%

Spidey Gene x CDS 0 23 0.10 1.03 98.01%
Gene+200 x mRNA 0 36 015 1.34  97.18%

Gene+200 x CDS 0 23 0.10 1.02 98.03%

Tabela 3.20: Minimo, maximo, média e desvio padrao de buracos inseridos no DNA
genomico pelos alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com pontuagdes (1,
-2, -1, 0) e (1, -2, -10, 0) no conjunto 3, e porcentagem de alinhamentos com nenhum
buraco inserido (% OK).
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Delta Exon (Conjunto 3)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%

(1-2-1.0) Gene x CDS 0 1000 0.00 99.91%
b Cene-+200 x mRNA 0 0 0.00 0.00 100.00%
Gene+200 x CDS 0 1 0.00 0.00 99.91%

Gene x mRNA 0 1 0.01 0.07 99.47%

(1-2-10.0) Gene x CDS 0 2 0.02 016 97.54%
Y Gene+200 x mRNA 0 1 001 007 99.47%
Cene+200 x CDS 0 2 002 016 97.54%

Gene x mRNA -3 8 -0.01 0.20 97.46%

d Gene x CDS -3 13 -0.05 030 94.02%
lm Cene+200 x mRNA -3 6 -0.01 020 97.44%
Gene+200 x CDS 3 13 -0.05 030  94.00%

Gene x mRNA -4 0 -0.14 0.30 76.79%

¢ Gene x CDS -4 0 -0.21 0.40 80.24%
OSL-BENOME (10164200 x mMRNA 4 0 -0.14 030 76.85%
Cene+200 x CDS 4 0 -0.21 040  80.24%

Gene x mRNA 27 1 -4.04 310  0.00%

Soide Gene x CDS 27 1 -3.60 3.00  0.00%
pidey Cene+200 x mRNA =27 -1 -404 310  0.00%
Gene+200 x CDS 27 -1 -3.60 3.00  0.00%

Tabela 3.21: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelos
alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com pontuagoes (1, -2, -1, 0) e (1, -2,
-10, 0) com o nimero de éxons esperados no conjunto 3, e porcentagem de alinhamentos
com delta éxons = 0 (% OK).
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Similaridade (Conjunto 3)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x mRNA 80.85% 100.00% 99.89%  0.49% 53.56%

(1-2-10) Gene x CDS 80.31% 100.00% 99.83%  0.63% 59.35%
4 h Gene+200 x mRNA  80.31% 100.00% 99.83%  0.63% 53.56%
Gene+200 x CDS  80.85% 100.00% 99.89%  0.49% 59.35%

Gene x mRNA 80.85% 100.00% 99.89%  0.49% 53.45%

(1-2-100) Gene x CDS 80.31% 100.00% 99.83%  0.64% 59.15%
LY Genet200 x mRNA - 80.85%  100.00%  99.89%  0.49%  53.45%
Gene+200 x CDS  80.31% 100.00% 99.83%  0.64% 59.15%

Gene x mRNA 36.00% 100.00% 99.39%  1.34% 22.72%

- Gene x CDS 10.29%  100.00% 99.08%  2.29%  33.19%
s Cene+200 x mRNA  36.00% 100.00% 99.39%  1.34% 22.72%
Gene+200 x CDS  10.29% 100.00% 99.08%  2.29%  33.19%

Cene x mRNA 1.80% 100.00% 53.83% 35.09% 18.11%

0 Gene x CDS 2.68% 100.00% 62.45% 35.09% 31.05%
CSLEGENOME 4 11e4+200 x mRNA  1.80% 100.00% 53.80% 35.10% 18.11%
Gene+200 x CDS 2.68% 100.00% 62.44% 35.09% 31.05%

Gene x mRNA 0.00% 100.00% 80.34% 36.49%  44.25%

Soid Gene x CDS 0.00% 100.00% 81.47% 37.06% 50.92%
pidey Gene+200 x mRNA  0.00% 100.00% 80.19% 36.75% 44.19%
Cene+200 x CDS 0.00% 100.00% 81.53% 37.02%  50.93%

Tabela 3.22: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade das
bases dos éxons criados pelos alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com
pontuagoes (1, -2, -1, 0) e (1, -2, -10, 0) no conjunto 3, e porcentagem de alinhamentos
com 100% de similaridade (% OK).
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Mismatch (Conjunto 3)

Score Alinhamento Min Max Med o % OK
Gene x mRNA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

(1-2,-1,0) Gene x CDS 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%
e Gene+200 x mRNA  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%
Gene+200 x CDS 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

Gene X Mrna 0.00% 0.96% 0.00% 0.03% 99.47%

(1,-2,-10,0) Gene x CDS 0.00% 2.08% 0.01% 0.09% 97.63%
e Gene+200 x mRNA  0.00% 0.96% 0.00% 0.03% 99.47%
Gene+200 x CDS 0.00% 2.08% 0.01% 0.09% 97.63%

Gene x mRNA 0.00% 2.15% 0.17% 0.21% 36.68%

simd Gene x CDS 0.00% 3.23%  0.24% 0.33% 45.47%

Gene+200 x mRNA  0.00%  2.15% 0.17% 021%  36.67%
Gene+200 x CDS 0.00% 3.23% 0.24% 0.33%  45.47%

Gene x mRNA 0.00%  7.25% 1.19% 1.26%  21.55%
Gene x CDS 0.00% 13.36% 1.48% 1.70%  35.18%
Gene+200 x mRNA  0.00% 7.25% 1.19% 1.26%  21.56%
Gene+200 x CDS 0.00% 13.36% 1.48% 1.70%  35.18%

Gene x mRNA 0.00% 23.69% 0.15% 0.98%  90.65%
Gene x CDS 0.00% 20.56% 0.20% 1.28%  89.67%
Gene+200 x mRNA  0.00% 28.68% 0.20% 1.38%  90.75%
Gene+200 x CDS 0.00% 20.06% 0.21% 1.30%  89.59%

est_genome

Spidey

Tabela 3.23: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de substituigoes
geradas pelos alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com pontuagoes (1, -2,
-1,0) e (1, -2, -10, 0) no conjunto 3, e porcentagem de alinhamentos com 0% de mismatch

(% OK).
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Delta Exon (Conjunto 4)
Alinhador Erros Min Max Med o % OK
1% -15 16  -2.46 3.27  49.90%

(1-2-1,0) 10%  -94 2 -33.80 15.56 46.00%
1%  -10 17 -025 258 20.28%

(1,-2,-10,0) 10% -24 12 -721 483 2.31%
imd 1% 17 2 -1.37 213 45.80%
S 10%  -16 2 -1.34 208 49.13%
st senome 1%  -17 0 -148 217  0.00%
8 10%  -16 0 -1.48 215  0.00%
Soide 1% -18 1 -358 275 0.00%
praey 10%  -18 1 =358 275 0.00%

Tabela 3.24: Minimo, maximo, média e desvio padrao de diferenca de éxons criados pelos
alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com pontuagoes (1, -2, -1, 0) e (1, -2,
-10, 0) com o nimero de éxons esperados no conjunto 4, e porcentagem de alinhamentos
com delta éxons = 0 (% OK).

3.7.3 Analise dos alinhamentos com erros

Avaliando todos os resultados obtidos com alinhamentos de ESTs com erros artificiais,
pode-se ver que a qualidade dos alinhamentos obtidos cai de forma igual para todos
alinhadores. Ainda assim, o alinhador semi-global com a pontuacao proposta ainda obtém
os melhores resultados, comparativamente com os alinhadores externos especificos.

Em relacao a avaliacao de éxons gerados, mostrada na Tabela 3.24, tanto sim4 quanto
est_genome apresentam os melhores resultados, com médias inferior de 1.5 éxons a mais
gerados por alinhamento. O alinhador semi-global com pontuagao (1, —2,—1,0) gera em
média 2.4 éxons a mais com ESTs contendo 1% de erros, e 33.8 com ESTs contendo
10% de erros. Estes valores melhoram muito com o alinhador semi-global com pontuagao
(1,—2,—10,0): 0.25 éxons a mais com 1% de erro e 7.21 a mais com 10% de erros.

Estes resultados se devem ao fato de que o segundo esquema tenta agrupar ao maximo
as bases em regioes contiguas, devido ao custo de abertura de um buraco, o que ¢é extre-
mamente desejavel em alinhamentos de cDNA com DNA genomico. Estes valores podem
ser considerados bons, tendo em vista que buracos sao considerados como introns, e que a
média se aproxima muito dos valores obtidos pelos alinhadores externos. O pacote Spidey
obteve os piores resultados.

A porcentagem de similaridade das bases dos éxons (Tabela 3.25) cai de 99.8% em
média para 54% (taxa de 1% de erros) e 48% (taxa de 10% de erros) para o alinhador
semi-global. O pacote sim4 obtém resultados parecidos, e o pacote Spidey obtém uma
média levemente inferior aos dois anteriores (47% para 1% de taxa de erros e 41% para
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Similaridade (Conjunto 4)
Alinhador Erros Min Max Med o % OK
1%  4.04% 100.00% 54.14% 30.42% 0.45%

(1,-2,-1,0) 10% 2.99%  95.88% 48.20% 27.64%  0.00%
(1-2.10,0) 1%  4.04% 100.00% 54.20% 30.45%  0.45%
AT 10% 4.34%  95.28% 47.71% 26.87%  0.00%
d 1% 4.04% 100.00% 53.98% 30.33%  0.41%
S 10% 3.55%  95.88% 50.41% 28.54%  0.00%
est9venonme 1% 1.36% 100.00% 27.78% 22.11%  1.54%
& 10% 1.24%  67.23% 17.77% 12.18%  0.00%
. 1% 0.00% 100.00% 47.43% 32.61%  0.49%
Spidey

10% 0.00%  95.28% 41.47% 29.67%  0.00%

Tabela 3.25: Minimo, maximo, média e desvio padrao de porcentagem de similaridade das
bases dos éxons criados pelos alinhadores sim4, est_genome, Spidey e semi-global com
pontuagoes (1, -2, -1, 0) e (1, -2, -10, 0) no conjunto 4, e porcentagem de alinhamentos
com 100% de similaridade (% OK).

10% de taxa de erros). Ja o pacote est_genome obtém resultados bastante ruins neste
quesito, com uma média de similaridade inferior a 28%.

3.7.4 Analise de sensibilidade dos alinhadores a taxa de erros

Para avaliar a sensibilidade dos alinhadores utilizados neste estudo a taxa de erro, efetu-
amos alinhamentos com ESTs com taxas de erros variando de 0.1% a 3%. Esta faixa de
valores é mais realista que os 10% utilizados anteriormente, uma vez que os erros produ-
zidos por maquina seqiienciadoras sao inferiores a 3% [109], e que em grande parte dos
casos as regioes de baixa qualidade sao removidas por procedimentos de limpeza.

Para cada alinhamento, foram avaliados o nimero de éxons gerados e o grau de simi-
laridade dos éxons. Os resultados estao sintetizados nas Figuras 3.3 e 3.4.

Analisando a variacdo de numero de éxons gerados em relagdo ao nimero de éxons
esperados, observa-se que os trés alinhadores externos geram resultados praticamente
constantes, sendo que sim4 e est_genome tem resultados superiores a Spidey. O alinhador
semi-global tem uma degradacao quase-linear neste quesito, o que nao chega a ser um
resultado ruim, uma vez que o limite inferior, com taxa de 3%, é proximo do resultado
obtido por Spidey. Além disso, deve-se levar em conta que no caso do alinhador semi-
global, que nao define limites de éxons/introns, cada buraco inserido ¢ considerado como
sendo um intron.

Em relagao a porcentagem de similaridade de bases de éxons, observa-se que todos os
alinhadores obtém resultados praticamente constantes, que simé4 e o alinhador semi-global
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Figura 3.3: Variacao do nimero de éxons gerados em relagao ao nimero de éxons espera-
dos para alinhamentos de DNA com ESTs com taxa de erro variando de 0.1% a 3%, com
os alinhadores sim4, Spidey, est_genome e semi-global.
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Figura 3.4: Variacao da porcentagem de similaridade de éxons para alinhamentos de DNA
com ESTs com taxa de erro variando de 0.1% a 3%, com os alinhadores sim4, Spidey,
est_genome e semi-global.
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Tempos de execugao

EST-to-DNA mRNA-to-DNA
(seg/alinhamento) (seg/alinhamento)
sim4 0.013 0.017
Spidey 0.066 0.140
est_genome 0.640 3.400
Semi-global 0.670 5.170

Tabela 3.26: Comparacao dos tempos médio de execucao de cada alinhador, por tipo de
alinhamento, em segundos por alinhamento.

obtém resultados bem semelhantes e superiores as duas outras ferramentas.

3.7.5 Analise de performance

Todos os testes foram efetuados em uma maquina com processador Intel Pentium 4 1.7GHz
com 512Mb de memoéria RAM, rodando sistema operacional Linux Fedora Core 3. A
Tabela 3.26 mostra os tempos médios de execucao de cada alinhador utilizado neste
trabalho. Os tempos foram obtidos apds a execucao dos alinhadores nos dados do conjunto
2 (50 alinhamentos).

Os pacotes sim4 e Spidey sao bem mais rapidos do que o alinhador semi-global, en-
quanto que este ultimo obteve performance semelhante ao pacote est_genome. Esses
resultados eram esperados, uma vez que o alinhador semi-global utilizado foi implemen-
tado em Java, e os outros sistemas foram implementados em C.

Os testes comparativos entre o alinhador semi-global em Java e os alinhadores do
pacote fasta (Secao 3.4) mostram que as implementacoes em C, tem um desempenho
bastante superior, com o aumento do tamanho das instancias. Assim pode se esperar que
apesar de mais lento que os pacotes sim4 e Spidey, que utilizam heuristicas, a utilizacao
de alinhadores convencionais com consumo de espaco linear sao viaveis para este tipo de
alinhamento.

3.8 Conclusao e trabalhos futuros

De forma geral, pode-se dizer que o alinhador semi-global com esquemas de pontuacao
(1,—2,—1,0) e (1,—2,—10,0) produzem alinhamentos entre DNA genoémico e cDNA ex-
tremamente satisfatorios. Os resultados obtidos com alinhamentos sem erros sao proximos
do ideal e os resultados produzidos com dados contendo poucos erros estao muito proximos
dos resultados obtidos pelos alinhadores externos, desenvolvidos especialmente para re-
solver este tipo de problema. Em relacao aos alinhamentos de seqiiéncias com erros, pode
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se dizer que o esquema (1,—2,—10,0) é mais adequado, por ter uma tendéncia a preferir
gerar blocos de bases contiguas e grandes regices de buracos. Como foi dito anteriormente
esta caracteristica é muito desejavel em alinhamentos de cDNA com DNA genomico.

Comparando os alinhadores externos, pode se dizer que o melhor dentre eles foi o
pacote sim4, tanto nos testes com cDNA sem erros quanto nos testes com ESTs com erros.
E importante ressaltar que o alinhador semi-global obteve resultados tdo bons quanto os
resultados obtidos por sim4. Uma desvantagem do uso de um alinhador simples em relacao
aos alinhadores sim4, Spidey e est_genome é que o primeiro nao indica claramente os
limites dos éxons e introns.

Uma possivel extensao deste trabalho seria utilizar alguns critérios para adequar a
pontuacao do alinhador a certas regioes previamente definidas. Um critério possivel seria
utilizar a porcentagem de GC (porcentagem de bases G e C em uma seqiiencia genética,
estudos mostram que éxons e introns possuem porcentagens diferenciadas de GC [82])
para tentar determinar regioes com maior probabilidade de serem éxons, e para estas
regides utilizar pontuacoes distintas das outras. Além disso, é interessante fazer testes
com ESTs com erros gerados de forma mais realistas. Uma possibilidade seria utilizar
a ferramenta Seq-Gen [99], que utiliza modelos matemédticos para simular a evolugao de
uma seqiiéncia genética.
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Capitulo 4

Deteccao de SNPs

Neste capitulo iremos discutir problemas relacionados a andlise de cromatogramas e de-
teccao de SNPs e a determinacao da confiabilidade estatistica dos SNPs detectados. O
objetivo do trabalho a seguir é determinar algoritmos de analise de cromatograma apro-
priados para deteccao de SNPs em lotes de seqiiencias genéticas virais. Iremos também
analisar alguns métodos de determinacao de confiabilidade estatistica dos resultados ob-
tidos na fase de deteccao de SNPs.

Os resultados apresentados neste capitulo foram descritos no artigo “New strategy to
detect single nucleotide polymorphisms” por Galves, Quitzau e Dias [36], publicado na
revista Genetic Molecular Research 2006, vol. 5, e apresentado no congresso X-Meetings
2006, realizado entre os dias 24 e 28 de julho de 2006 na cidade de Caxambu — MG. O
relatério técnico “Comparacao de métodos para determinacao de SNPs com medidas de
confiabilidade” (IC-06-15) por Baudet, Galves e Dias [9], sobre o estudo de confiabilidade
estatistica, foi depositado no Instituto de Computacao da UNICAMP.

Na Secao 4.1, vamos descrever o método de determinacao de bases de uma seqiiéncia
de DNA utilizado pelo pacote computacional phred. Na Secao 4.2 descreveremos o fun-
cionamento de dois pacotes computacionais que tentam detectar novos SNPs, utilizando
os resultados obtidos apds o processo de seqiienciamento. Na Secao 4.3 descreveremos
os lotes de seqiiéncias genéticas do virus HIV utilizados neste Capitulo. Na Secao 4.4
descreveremos as estratégias criadas para detectar SNPs no conjunto de dados utilizado.
Na Segao 4.5 descreveremos os resultados obtidos pelos pacotes polybayes e polyphred.
Na Secao 4.6 apresentaremos os resultados obtidos com as estratégias definidas neste
Capitulo. Na Secao 4.7 descreveremos um estudo sobre métodos para estabelecer um grau
de confiabilidade de SNPs determinados a partir de alinhamentos multiplos de sequéncias
de cana-de-agicar. Finalmente na Segao 4.8 apresentaremos as conclusoes.

65
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4.1 Base-calling

Como foi dito no Capitulo 2, o método mais utilizado para seqienciamento de DNA
é o método de Sanger [103], cujo resultado final é um cromatograma contendo curvas
representando o sinal lido a partir da placa de eletroforese. Essas curvas devem ser
posteriormente interpretadas e transformadas na seqiiéncias de bases A, C, G, T. Em um
cromatograma ideal, os picos ficam espacados de forma regular, e nao se sobrepoe, de
forma que cada pico corresponda a apenas uma base. Porém, cromatogramas reais nao
apresentam sinais ideais, por uma série de fatores ligados ao processo quimico utilizado,
a problemas na eletroforese e a problemas na analise da imagem obtida. O objetivo do
processo de base-calling é obter a melhor seqiiéncia possivel.

Um dos pacotes computacionais mais antigos a executarem este processamento fazia
parte do sistema da primeira maquina sequenciadora da ABI [22]. Este pacote obtém
resultados de alta qualidade, e é considerado como ponto de referéncia para andlise de
outros métodos. Porém, seu algoritmo nao foi divulgado.

Nas Secoes 4.1.1 e 4.1.2 vamos brevemente descrever o funcionamento do pacote com-
putacional phred [31, 30], que determina uma seqiiéncia de nucleotideos a partir de um
cromatograma e cujos resultados sao tao precisos quanto os resultados do pacote ABI.

4.1.1 Analise do cromatograma

O algoritmo de base-calling utilizado pelo phred é baseado em 4 fases, e foi refinado de
forma empirica. A primeira fase do algoritmo tenta definir a localizacao de picos ideais,
utilizando métodos de Fourier. Inicialmente, o sinal é analisado a procura de picos, onde
um pico é identificado como sendo um ponto de valor maximo ou, caso este nao exista, o
ponto médio entre dois pontos de inflexao consecutivos. Um pico é levado em conta apenas
se for maior que 10% do pico anterior e se for o maior valor entre os quatro sinais obtidos
do gel. Os pontos sao entao varridos a procura de regioes de espacamento uniforme de
picos, onde considera-se como regiao janelas de 200 pontos. Para cada regiao centrada
num pico detectado anteriormente, determina-se a distancia entre picos adjacentes, assim
como a média e o desvio padrao das distancias. A regiao que tiver menor desvio padrao
¢é considerada como regiao inicial na busca de picos ideais.

A segunda fase do algoritmo consiste em se localizar picos observados nos pontos
obtidos. Os 4 sinais sao varridos em busca de regides concavas, satisfazendo a equagao
20(i) > v(i + 1) +v(i — 1) onde v(i) é o valor do sinal no ponto i. Para cada regiao
encontrada, os valores dos sinais sao somados para se determinar a area do pico: se esta
for maior que 10% da média das dreas dos 10 tltimos picos observados, e maior que 5%
da area do pico imediatamente anterior, entao o pico é definido como um pico observado.
A relacao entre a area do pico encontrado e a média dos 10 picos anteriores é armazenada
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como a area relativa do pico.
A terceira fase do algoritmo consiste em se designar um pico observado na segunda fase
para cada pico ideal predito na primeira fase. Esta fase consiste em 3 estagios distintos:

1. procurar por relagoes triviais

2. utilizar programacao dinamica para alinhar picos preditos e observados que nao
foram casados na primeira fase

3. alinhar picos preditos e observados que nao foram casados nas duas primeiras fases
mas que possam representar bases reais.

Para cada pico predito, procura-se por todos os picos observados que sao mais proximos
deste pico predito do que de qualquer outro, e destes picos observados, aquele com maior
area relativa é designado como sendo o best_obs_peak. As &reas relativas dos picos
observados sao entao recalculadas, utilizando o valor corrente da area média dos 10 ultimos
picos designados como best_obs_peak.

A quarta fase do algoritmo consiste em se analisar os picos nao considerados como
bases e que claramente correspondem a bases da seqiiéncia. Isto pode ocorrer quando
uma compressao, ou ruido extenso ou um erro no processamento do gel interfere com a
predicao de picos, resultando num ntimero de bases inferior a realidade. Para se recuperar
estes picos, observa-se se sao respeitados os seguintes critérios:

1. o pico tem o maior valor dentre os 4 sinais na mesma regiao.
2. o0 pico tem um tamanho minimo.

3. o pico nao esta particionado.

4. o pico esta cercado por picos resolvidos.

5. o pico se encontra num local tal que adiciona-lo melhora o espagamento entre picos.

4.1.2 Calculo da qualidade da base

Define-se a qualidade ¢ de uma base como sendo

q = —10 x log,(p)

onde p é a probabilidade de erro estimada para uma dada base. Esta informagcao é de
grande importancia para analises posteriores da seqiiéncia.

Os erros produzidos por programas de base-calling em geral sao causados por erros
de analise em picos em uma regiao do sinal, e indicagoes do erro podem aparecer na
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vizinhanga do pico errado, e nao forgosamente no pico em questao. Por isso, uma anélise
de uma janela tende a ser mais efetiva para deteccao de erros.

O algoritmo utilizado pelo pacote phred [30] define quatro parametros para calculo
da qualidade: espacamento entre picos, razao entre bases definidas e nao definidas para
intervalos de sete picos, razao entre bases definidas e nao definidas para intervalos de trés
picos e resolucao de picos.

O algoritmo utilizado produz uma tabela de referéncia formada por um conjunto de
linhas onde cada linha contém um conjunto de valores de limiar (um para cada parametro),
junto com uma probabilidade de erro e um valor de qualidade.

O processo de atribuicao de qualidades em bases consiste em se calcular o valor dos
quatro parametros e procurar uma linha na tabela tal que todos os parametros calculados
sejam inferiores aos valores da tabela. O valor de qualidade associado a linha é atribuido a
base. Se nenhum corte satisfazendo as condigoes for encontrado, entao atribui-se qualidade
0 a base.

4.2 Pacotes computacionais para deteccao de SNPs

Nesta segao, discutiremos métodos existentes para determinacao de SNPs em lotes de
sequiéncias genéticas. Na Secao 4.2.1, descreveremos a notagao IUPAC para polimorfis-
mos em seqliencias genéticas. Nas Secoes 4.2.2 e 4.2.3, descreveremos os pacotes compu-
tacionais polyphred e polybayes, que utilizam métodos distintos para deteccao de SNPs
baseados nos algoritmos de determinacao de bases e suas qualidade descritos anterior-
mente.

4.2.1 Notacao IUPAC para polimorfismos

A TUPAC [65] (International Union of Pure and Applied Chemistry) é a associa¢do res-
ponsavel por determinar, entre outros, padroes de notagao, nomenclatura e métodos de
medida de dados em quimica. Dentre as notacoes definidas pela IUPAC, estao os simbolos
que definem polimorfismos.

Um polimorfismo em uma dada posi¢ao de uma seqiiéncia genética significa que nesta
posigao, sao conhecidas diferentes formas alélicas (dentre as quatro bases A, C, G ou T).
Podemos definir 3 tipos de polimorfimos: bi-alélicos (duas formas alélicas conhecidas),
tri-alélicos (trés formas alélicas conhecidas) e tetra-alélicos (que pode significar ou que
nao se conhece ao certo quais sao as formas alélicas, ou que quatro formas alélicas sao
conhecidas).

Para se permitir que em uma seqiiéncia essas variagoes sejam representadas, foram
criados simbolos para cada uma das 11 combinagoes possiveis dos quatro nucleotideos A,
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M R S VW YHEKDBN
AlX X X X X X X
C|X X X X X X X
G X X X X X X X
T X X X X X X X

Tabela 4.1: Tabela de correlagao entre simbolos representando polimorfismos (colunas) e
as bases simples que os compoem (linhas). O X indica que um dado polimorfismo engloba
uma base. Por exemplo, M representa o polimorfos A/C.

C, G e T. Os simbolos estao listados na Tabela 4.1. Os nucleotideos estao representados
nas linhas e os simbolos de polimorfismos estao representados nas colunas. Um X em uma
célula da tabela indica que o simbolo da coluna representa um polimorfismo que inclui a
forma alélica da base representada pela linha.

4.2.2 polyphred: deteccao de SNPs por andlise de picos do cro-
matograma

O pacote polyphred [89] utiliza os resultados obtidos pelos programas phred [31], que
executa um algoritmo de base-calling e phrap, que monta seqiiéncias de consenso, para
detectar SNPs.

O seu algoritmo se baseia em duas caracteristicas observadas em cromatogramas con-
tendo seqiiéncias com SNPs. Estas caracteristicas sao as seguintes:

e Uma significante redugao (~ 50%) no tamanho do pico normalizado observado no
cromatograma.

e Um segundo pico menor que o principal na posigao em questao [71, 95].

Assim, para cada posicao de uma seqiiéncia alinhada montada pelo programa phrap,
o programa polyphred analisa as areas normalizadas e as qualidades de cada base obtidas
através do programa phred: se for detectado um pico menor que um certo valor e a saida
produzida por phred indicar um segundo pico, entao o programa grava a posi¢cao como
sendo um candidato a SNP.

4.2.3 polybayes: deteccao de SNPs por andlise bayesiana

O programa polybayes [77] utiliza um algoritmo de inferéncia Bayesiana para calcular
a probabilidade de um dado alelo ser polimorfico. O algoritmo considera uma secao
transversal de um alinhamento com N seqiiéncias Ry, ..., Ry como sendo uma permutagao
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de N elementos que podem assumir os valores A, C, G ou T, num total de 4 permutacoes
de nucleotideos.

A deteccao de SNPs em um alinhamento multiplo é efetuada avaliando-se a proba-
bilidade de heterogeneidade de nucleotideos em uma secao transversal do alinhamento
multiplo, ou seja, avaliando a probabilidade de que uma dada posicao de uma seqiiencia
possa ter varias formas alélicas.

4.3 Descricao dos lotes de seqiiéncias genéticas do
virus HIV

No trabalho descrito neste capitulo, foram utilizadas seqiiéncias genéticas obtidas de in-
dividuos que contrairam o virus HIV. A regido sequenciada em cada individuo é um trecho
de 1302bp bem conservado do DNA do virus HIV, ou seja, um trecho que aparece quase
sempre idéntico em diversas cepas, eventualmente em posicoes diferentes do genoma.

Os dados utilizados foram obtidos do Instituto Fleury [63]. As seqiiéncias foram
divididas em 35 lotes, cada um correpondendo a um individuo. Cada lote contém seis
seqliéncias com tamanho médio de 670bp, e uma seqiiéncia modelo com 1302 bases com os
diversos polimorfismos detectados manualmente pelos pesquisadores do Instituto Fleury.
Além disso, utilizamos uma seqiiéncia de referéncia do virus HIV, comum a todos os
lotes, que serve como ancora para alinhamentos muiltiplos entre as seqiiéncias dos lotes.
As sequiéncias utilizadas cobrem uma regiao maior do que a referéncia utilizada.

Ao fazer uma pesquisa usando a ferramenta de BLAST [4] contra genomas completos
de HIV disponiveis publicamente [56], observamos que os 50 melhores hits possuem pon-
tuacao 0.0 (estatisticamente idéntico) quando comparados com a seqiiéncia de referéncia
utilizada neste trabalho, com similaridade entre bases sempre superior 97%.

Com as 50 seqiiéncias altamente similares obtidas pelo BLAST, foi possivel construir
um mapa da regiao de referéncia contendo os polimorfismos conhecidos e catalogados.
Na regiao de referéncia foi possivel identificar 250 posi¢oes polimorficas, das quais 19 tri-
alélicas, e uma tetra-alélica. A seqiiéncia de consenso gerada se encontra na Tabela 4.2,
com os polimorfismos destacados em caixa alta.

4.3.1 Remocao de regioes de baixa qualidade

O algoritmo de remocao de regioes de baixa qualidade utilizado identifica a subcadeia
com maxima pontuacgao: a seqiiéncia de qualidades é convertida em uma seqiiéncia de
probabilidade de erros segundo a férmula de erro utilizada pelo phred (ver Secao 4.1.2),
g = —10 x logy5(p). Uma vez convertido, o algoritmo subtrai de cada probabilidade de
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Mapa dos polimorfismos gerados a partir do BLAST

cctcaRRtcactctttggcaRcgacccMtMgtcWcaRtaaRRMtagRggggcaRBtaaaggaRgetctat
tagaYacaggagcagatgatacagtaKtRRaagaMatRRRYttgccWggRaRatggaaRccaaaaatgat
agggggMattggaggttttatcaaagtaagacagtatgakKcaRRtWVYcRtagaDatHtgYggaMataRa
gctRYaggtacagtVttaRtaggacctacaccYgtcaacataattggaagaaatYtgttgactcWRMttg
gYtgYacYttaaatttYccYattagYccYattgRRactgtaccagtRaRattaaaRccaggRatggatgg
YccaaaagtYaRacaatggccattgacagaagaaaaaataaaagcattRVtagaMatYtgtRcagaRatg
gaRaaRRaaggRaaRatttcaaRaattgggcctgaRaaYccataYaatactccaRtatttgcYataaRga
aaaaRgacagtactaRatggagRaaattagtagaYttYagagaacttRataRRaRaactcaRgaYttYtg
ggaagttcaattRggaataccMcatccHKcRggDYtaaRRMagaaaaaatcagtalMcagtactRgatgtg
ggHgatgcataYttYtcagttccHYtaSaYRaRRaHttYagRaagtaYMctRcattYaccataccWagtD
YaaaYaatSagacaccMggRRBtRgRtaYcaRtaYaatgtRctKccacaRggatggaaRggRtcaccaKc
DatWttccaRWgYagcatgacaaNaatcttRgagccKtttaRaaaacaRaatccagaMMtaRtYatYtat
caRtaYRtRgatgaYttgtaYgtRggatctgaYttRgaaatagRRcMgcatagRRcaaaaatagaggaRc
tgagacaVcatctgttRaRgtggggRYtKacYacaccagacaaRaaacatcagaMRgaRcctccattYct
YtggatgggKtatgaactccatcctgaYaaatggacRRtacaRcctataRHRctRccagaRaaRgaHagce
tggactgtcaaYgacatacaRaaRttagtgggRaaattRaattgggcaagtcaRatYtaYScaggRatta
RagtaaRgcaRttRtgYaRactYcttagRggRRccaaRgcactWacagaWgtRRtaScaYtRacaVaagR
agcagaRctagaRctRgcagaaaaYagRgaRattYtaaaagaRccRgtacatggRgtgtattatgaccca
tcaaaagacYtRRtagYagaaVtacaRaaRcaRggRMaMSgc

Tabela 4.2: Mapa de polimorfismos gerados a partir dos resultados obtidos pela ferra-
menta BLAST, utilizando o trecho de referéncia do HIV. O mapa foi construido anotando
as posigoes polimérficas detectadas nas colunas do alinhamento, utilizando o modo de
visualizacao Master-Slave.
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erro o valor 0.05 e procura a subcadeia da seqiiéncia genética com maior pontuagao. O
algoritmo esté descrito com mais detalhes em Baudet e Dias [8].

A Tabela 4.3 mostra o tamanho médio das seqiiéncias de HIV utilizadas, divididas por
lote, antes e depois das regioes de baixa qualidade serem removidas. Em alguns casos,
pode-se observar que metade das seqiiéncias é removida pelo algoritmo de filtragem. A
Tabela 4.4 mostra a cobertura média das referéncias antes e depois do processo de remocao
de regioes de baixa qualidade. O célculo da cobertura média ¢é feito somando o total de
bases cobrindo uma dada posicao na seqiiéncia de referéncia, e dividindo o resultado pelo
numero de bases cobertas na referéncia. Pode-se observar que as seqiiéncias originais
cobrem toda a referéncia, com uma cobertura média variando entre 2.15 e 2.89.

4.4 Estratégias para a identificacao de polimorfismos

A seguir serao descritas as estratégias de analise de seqiiéncias desenvolvidas para a de-
teccao de SNPs nas seqiiéncias virais, levando em conta a baixa cobertura dos lotes e a
baixa qualidade de uma parte das bases. A estratégia desenvolvida utiliza trés passos:
andlise e corregao do base-calling gerado pelo programa phred, descrito na Secao 4.4.1,
filtragem dos polimorfismos gerados no passo anterior, descrito na Se¢ao 4.4.2 e geragao
de consenso, descrito na Segao 4.4.3.

4.4.1 Corregcao de Base-calling

Esta secao descreve as estratégias implementadas para a identificacao de polimorfismos
com base na combinagao das leituras da intensidades dos marcadores fluorecentes obtidas
dos arquivos de uma méquina seqiienciadora com os picos inferidos pelo programa phred.

Ao longo do texto, nos referiremos ao pico correspondente a base indicada pelo phred
como pico de referéncia e aos picos das outras bases no mesmo ponto como picos poli-
morficos. A identificacao de um polimorfismo consiste portanto em comparar o pico de
referéncia com os picos polimérficos em uma determinada posicao e decidir se a posicao
¢ um polimorfismo ou se os picos polimorficos sao na realidade erros de seqiienciamento.

No que diz respeito a picos num cromatograma, nos referiremos ao ponto mais alto
do pico como ponto de referéncia ou posicao de referéncia e aos pontos onde estao as
extremidades do pico como inicio (extremidade esquerda) e fim (extremidade direita) do
pico.

A seguir sao descritas as seguintes estratégias: “Relacao de Areas”, “Relacao das
Médias das Alturas”, “Limite Variavel”, “Pico Unico por Janela”, “Eliminacao de Picos
Ruins” e “Pico Mais Baixo”.
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Lote Tamanho Tamanho % removida
médio médio limpo
1000090130 677 441 34%
1200003161 722 304 56%
1600033676 712 357 49%
1600035083 663 391 41%
3000460567 712 357 49%
3000462186R 722 304 57%
3000464645 712 357 49%
3000556396 664 489 26%
3000559731 710 326 54%
3800144129 663 391 41%
4200129683 712 357 49%
4600600055 664 489 26%
4600601614 663 391 41%
4600675963 722 304 57%
4600678332 710 326 54%
5000986228 664 489 26%
5001004479 685 324 52%
5001006959 664 489 26%
5200205498 685 324 52%
5200250019 709 367 47%
5200259064 664 489 26%
5400042344 722 304 57%
6300067797 712 357 49%
6300105258 709 367 48%
6400115894 729 398 45%
6400116358 664 489 26%
6400125551 710 326 54%
6500000467 722 304 57%
6600196125 663 391 41%
7000152272 639 281 56%
7000174441 657 412 37%
7200151026 722 304 57%
7400271960 722 304 57%
7800412280 685 324 52%
7800470275 664 489 26%

Tabela 4.3: Tamanho médio das seqiiéncias de HIV utilizadas neste trabalho, separadas
por lote, antes e depois de remover as regioes de baixa qualidade.
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Lote Cobertura média % Bases Cobertura média % Bases
nao trimado nao cobertas trimado nao cobertas
1000090130 2.71 0.00% 2.15 0.00%
1200003161 2.62 0.00% 1.77 2.83%
1600033676 2.15 0.00% 1.55 717%
1600035083 2.62 0.00% 1.29 6.43%
3000460567 2.72 0.00% 1.78 3.55%
3000462186R 2.85 0.00% 1.24 13.58%
3000464645 2.61 0.00% 2.08 0.00%
3000556396 2.79 0.00% 1.38 3.77%
3000559731 2.80 0.00% 1.56 3.41%
3800144129 2.68 0.00% 1.86 5.48%
4200129683 2.71 0.00% 2.51 0.00%
4600600055 2.62 0.00% 2.14 0.00%
4600601614 2.88 0.00% 1.78 1.52%
4600675963 2.74 0.00% 2.51 0.00%
4600678332 2.65 0.00% 1.81 0.00%
5000986228 2.59 0.00% 1.77 2.56%
5001004479 2.61 0.00% 1.69 0.00%
5001006959 2.82 0.00% 1.88 0.00%
5200205498 2.74 0.00% 1.70 11.20%
5200250019 2.67 0.00% 1.58 22.52%
5200259064 2.57 0.00% 1.27 32.54%
5400042344 2.69 0.00% 1.99 2.36%
6300067797 2.69 0.00% 2.11 0.10%
6300105258 2.79 0.00% 1.71 14.13%
6400115894 2.82 0.00% 1.79 0.99%
6400116358 2.62 0.00% 1.65 8.20%
6400125551 2.87 0.00% 1.77 3.15%
6500000467 2.63 0.00% 1.92 0.00%
6600196125 2.73 0.00% 1.70 10.60%
7000152272 2.61 0.00% 1.45 7.40%
7000174441 2.70 0.00% 1.96 5.16%
7200151026 2.79 0.00% 1.53 4.68%
7400271960 2.89 0.00% 1.43 3.53%
7800412280 2.44 0.00% 1.56 3.87%
7800470275 2.69 0.00% 2.12 0.00%

Tabela 4.4: Cobertura média e nimero de bases nao cobertas nos consensos de HIV por
lote, antes e depois da remocao de regioes de baixa qualidade. O calculo da cobertura
média ¢ feito dividindo-se o ntimero total de bases cobrindo o consenso pelo ntimero de
bases cobertas.
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d(i-1,i) *DISTANCE_PERCENTAGE d(i,i+1) *DISTANCE_PERCENTAGE

i-1 rl i r2 i+l

Figura 4.1: Regiao onde sao procurados os picos para a identificacao de polimorfismos. A
curva representa um sinal secundario do cromatograma, nao selecionado pelo phred como
base na posicao indicada, e as posicoes © — 1, 7 e ¢ + 1 correspondem a posigoes dos picos
de referéncia consecutivos. A funcéo d(a,b) determina a distancia entre dois picos. No
exemplo, apenas os picos cujas posicoes de referéncia estao na drea escura (rl e r2) serao
considerados na procura por polimorfismos.

Relacao de Areas

Esta estratégia tenta identificar polimorfismos usando a relagao entre a area do pico de
referéncia e as areas dos picos polimorficos. Para isso, a operacao de base-calling é dividida
em duas etapas: a identificacao de picos para as quatro bases e a comparacao entre os
picos.

O primeiro passo para a identificacao de picos polimorficos é definir a regiao no cro-
matograma onde eles serao procurados. A Figura 4.1 mostra como é determinada esta
regiao. A posicao ¢ corresponde ao ponto do cromatograma onde o software phred iden-
tificou um pico de referéncia, e 7 — 1 e i + 1 correspondem aos picos de referéncia anterior
e posterior, respectivamente. A curva representa um sinal secundario do cromatograma,
nao selecionado pelo phred como base na posigao indicada

Para cada pico de referéncia i, calcula-se as distancias dy = d(i,i—1) e dy = d(i,i+1),
onde d(a,b) determina a distancia entre dois picos. A regido onde os picos secundérios
serao procurados é dada por

p(i) — DISTANCE _PERCENTAGE x dy < p(z) < p(i) + DISTANCE_PERCENTAGE X d;

onde p(z) corresponde a uma posi¢do do cromatograma e DISTANCE_PERCENTAGE é um
parametro variavel tal que 0 < DISTANCE_PERCENTAGE < 1.
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Figura 4.2: Limites considerados na andlise de um pico. A regiao marcada corresponde
a area usada como base para a determinacao de polimorfismos. O ponto indicado como
Referéncia indica o ponto no cromatograma usado como referéncia para a identificagao
do pico. Os pontos Inicio e Fim correspondem as posicoes limite do pico no cromato-
grama. Note que a posi¢ao Fim corresponde a mediana de um plato.

O algoritmo percorre a regiao posicao por posicao, identificando pontos que satisfagam
a condicao:

tip—1) <t(p) >t(p+1)

tlp—1) <t(p) > tlp+1),

onde t(p) corresponde a intensidade do marcadores fluorecentes observada na p-ésima
leitura, ou seja, na posicao p do cromatograma. Todos os pontos encontrados sao conside-
rados picos, mas somente o ponto mais préximo da posigao indicada pelo software phred
como o ponto correspondente a uma base é considerado para anélise.

A anélise comeca com a determinacao da regiao correspondente ao pico. A principio,
tanto o inicio quanto o fim do pico coincidem com o seu ponto de referéncia. Num
primeiro momento, estas extremidades sao afastadas do ponto de referéncia enquanto os
valores logo a esquerda do inicio e a direita do fim forem menores que os valores nas
posicoes inicial e final, respectivamente. No final deste processo, os pontos além destas
extremidades correspondem a platos ou minimos locais. Minimos locais sao considerados
extremidades de picos. No caso de platos, todo o trecho de plato é identificado e o ponto
considerado como limite do pico é o ponto médio do plato.

Tomando a Figura 4.2 como exemplo, o primeiro ponto identificado é o ponto de
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Figura 4.3: Pico identificado no método de relagao de médias das alturas. Um pico falso
é apresentado em destaque, bem como os parametros usados para identifica-lo.

Referéncia do pico, que corresponde ao seu maximo. Num segundo momento, os pontos
de Inicio e Fim do pico sao definidos. No caso deste exemplo, o Fim do pico determinado
nesta etapa se encontra no ponto indicado como Inicio do Platé. Na terceira fase,
este ponto sera estendido até o Fim do Platd e o ponto considerado como Fim do pico
coincide com o Ponto Médio do platd.

O procedimento de identificagao de picos € repetido para as quatro bases nitrogenadas.
Depois que os picos para as quatro bases sao identificados, a area do pico da base indicada
pelo software phred é comparada com a maior area dentre os picos das demais bases. Para
essa comparacao, dividimos a area do pico polimérfico pela area do pico de referéncia da
posicao. Se esta razao superar um limite determinado pelo parametro MIN_RELATION,
entao a posicao é considerada um polimorfismo e a base original é trocada por um dos
simbolos para pares de base determinado pelo c6digo IUPAC [65] para bases nitrogenadas.

Relagao das Médias das Alturas

Assim como a estratégia baseada em relacao de areas de picos, esta estratégia também é
dividida em identificagao de picos e comparacao do sinal da base identificada pelo phred
com os sinais das demais bases.

A identificagdo de picos nesta estratégia segue a mesma idéia basica da identificagao
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de picos usada na estratégia anterior, com a diferenca de que esta é capaz de identi-
ficar e ignorar pequenos picos que correspondem a variagoes pontuais no sinal e nao
a bases. Isso é feito com base em dois parametros, FAKE PEAK HEIGHT PERCENTAGE e
MAXIMUM FAKE PEAK WIDTH, que determinam a altura e largura maxima de um pico falso.

A Figura 4.3 ilustra o efeito da alteracao destes parametros. Nesta estratégia, quando
uma das extremidades do pico para de decrescer, antes de considerar o ponto como fim do
pico, é verificado se as proximas leituras nao correspondem a um pico falso. Um pico falso
é definido como uma regiao que nao contenha mais do que MAXIMUM_FAKE PEAK WIDTH de
leituras de intensidade do marcador fluorecente e na qual nenhuma das leituras ultrapasse
em FAKE PEAK HEIGHT PERCENTAGE da leitura da posicao de referéncia do pico a leitura
que antecede a regiao.

Assim como na estratégia anterior, aqui a regiao na qual os picos sao procurados é
definida pelo parametro DISTANCE_PERCENTAGE, mas neste caso, para ser considerado na
analise, nao basta que o pico seja o mais proximo da posicao de referéncia fornecida pelo
phred. Outros critérios devem ser satisfeitos antes de o pico ser considerado para andlise.
Sao eles:

Distancia Minima do Centro: Ambas as extremidades do pico devem estar a uma
distancia maior que a distancia minima permitida da posicao de referéncia. Esta
distancia minima é determinada por MINIMUM BORDER DISTANCE.

Altura Minima: A maior leitura do marcador fluorecente encontrada no pico deve ul-
trapassar um limite estabelecido por MINIMUM HEIGHT.

H& basicamente duas diferencas entre o modo como esta estratégia trata os picos
e o modo como eles eram tratados pelo estratégia anterior. Neste caso, nao é a area
do pico que é considerada, mas sim a sua altura média, assim, o valor comparado é a
intensidade média do marcador fluorecente medida no trecho correspondente ao pico. A
segunda diferenca é que, neste caso, as extremidades do pico analisado sao eqiidistantes
da posicao de referéncia. Isso é feito alterando a primeira ou a tltima posicao do pico de
modo que ambas distem de um mesmo nimero de leituras da posicao de referéncia. Esta
distancia é determinada pela menor distancia entre os picos e a posicao de referéncia. A
Figura 4.3 ilustra esta alteracao das posigoes. Nela é possivel ver que a area considerada
para o calculo da média das alturas nao comeca exatamente na primeira posicao do pico,
mas a uma posicao que dista x1 leituras da posicao de referéncia do pico.

As médias das alturas sao comparadas da mesma forma que a area dos picos na
estratégia anterior.
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Limite Variavel

Esta estratégia tem o objetivo de adaptar a estratégia de identificacao de polimorfismos
automaticamente para seqiiéncias de maior ou menor qualidade. A idéia é identificar
o menor limite para a relacao entre a altura média dos picos polimoérficos e a do pico
de referéncia para a qual a estratégia da altura média produz uma seqiiéncia sem pares
consecutivos de polimorfismos.

Para isso, é feita uma busca binaria por um valor inteiro entre 10 e 100 que, usado
como limite, produz uma seqiiéncia sem pares consecutivos de polimorfismos. Além disso,
o valor do limite é tal que nao haja nenhum outro valor menor capaz de produzir uma
seqiiéncia com tal caracteristica.

Pico Unico por Janela

Esta estratégia tem a intencao de evitar falsos positivos criados pelo atraso no sinal de
algumas bases, o que acaba criando picos deslocados no cromatograma, e falsos positivos
criados pela diferenca de intensidade de leitura dos diferentes marcadores usados durante
o seqiienciamento. Para isso, os picos de todas as bases sao identificados de uma s6 vez,
de acordo com os passos descritos a seguir.

1. Separacao das leituras: Para cada base nitrogenada, cria-se um vetor que arma-
zena as intensidades dos sinais em cada ponto do cromatograma lido pela maquina
sequenciadora.

2. Normalizagao das Leituras: Os valores das leituras contidas nos quatro vetores sao
normalizados, sendo divididos pela média dos valores nao nulos contidos no vetor.

3. Identificagao dos Picos: Sao identificados picos nas leituras das quatro bases em
cada posigao sugerida pelo phred. A altura média de cada pico em cada um dos
vetores de leitura é armazenada em um vetor de alturas de pico. Um quinto vetor é
criado para armazenar as alturas médias dos picos de referéncia e as alturas médias
desses picos sao reduzidas para zero em seus respectivos vetores.

4. Remocao de Picos Menores: Os vetores contendo as alturas médias dos picos para
cada base sao processados e, para cada conjunto de tamanho WINDOW de picos con-
secutivas, todas as alturas médias, com excecao da maior, sao zeradas.

5. Identificacao de Polimorfismos: A identificacao de polimorfismos se d4 da mesma
maneira que na estratégia de relacao de altura média, mas usando os valores de
altura média restantes nos vetores de alturas.
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Figura 4.4: Exemplo de interferéncia de picos ruins num cromatograma. O suposto
polimorfismo na posic¢ao indicada pela seta nao é confirmado devido a presenca de outros
picos polimoérficos vizinhos, que sao interpretados como erros no seqiienciamento.

Eliminacao de Picos Ruins

Assim como a estratégia anterior, esta tenta minimizar o efeito de atrasos de trechos da
seqiiéncia que podem causar picos deslocados no cromatograma. Para isso, quando um
pico polimérfico é encontrado, como na posicao indicada pela seta na Figura 4.4, os picos
na sua vizinhanca sao analisados.

A andlise dos picos vizinhos é feita da seguinte forma: sao considerados os picos conse-
cutivos antes e depois do pico analisado que tem altura maior ou igual a uma porcentagem
da altura do pico polimérfico, determinada pelo parametro CONSECUTIVE_PEAK_THRESHOLD
do basecaller. Se pelo menos um destes picos nao for um pico de referéncia, entao o poli-
morfismo é descartado.

A Figura 4.4 mostra um exemplo em que o polimorfismo nao é confirmado. Isso
porque, apesar de a esquerda da base analisada nao haver nenhum pico com altura que
ultrapasse o limite especificado, a direita temos dois picos com altura suficiente. Se
dependesse do primeiro, o polimorfismo seria confirmado, pois o primeiro se trata de uma
base indicada pelo phred, mas o segundo também é um suposto pico polimorfico, de modo
que o basecaller passa a considerar o pico em andlise como sendo um pico originado por
problemas de seqiienciamento.
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Figura 4.5: Exemplo de um polimorfismo identificado pelo critério de pico abaixo da
média. No exemplo, o valor do parametro WINDOW é 2 e a média das alturas dos picos
vizinhos esté indicada por uma linha tracejada. A linha que indica a altura maxima de
um pico para ser considerado um pico mais baixo também estd indicada por uma linha
tracejada, assim como a altura minima que um pico deve ter para ser considerado um
pico polimérfico.

Pico Mais Baixo

Esta estratégia tenta identificar um polimorfismo com base na diminui¢ao do sinal da base
mais freqiiente causada pela base menos freqiiente. Para isso, polimorfismos encontrados
em bases cuja altura do pico estd abaixo de um certo limite determinado pela média
das alturas dos picos mais proximos, denominados de picos mais bairos, sao tratados
de maneira diferente dos demais picos. Os detalhes de como os picos sao tratados sao
descritos a seguir.

Picos Mais Baixos: Picos mais baixos sao picos cuja posicao mais alta estd abaixo
de um limite especificado. O limite é especificado por dois parametros: WINDOW e
HEIGHT_PERCENTAGE. O parametro WINDOW determina o niimero de picos a esquerda
e a direita do pico analisado que serao usados para o calculo da média das alturas.
A média das alturas é entao determinada com base nos 2 WINDOW picos vizinhos do
pico analisado. Para ser considerado um pico mais baixo, a altura do pico analisado
tem que ser menor que HEIGHT_PERCENTAGE da altura média dos vizinhos.

Para um possivel pico polimérfico ser considerado um polimorfismo, ele tem que ter
no minimo uma altura que, somada a altura do pico original, ultrapasse a altura
média dos picos na janela considerada, tal como mostra a Figura 4.5.
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Picos Normais: Todos os demais picos sao tratados de maneira semelhante a das pri-
meiras estratégias, ou seja, se a relacao entre suas alturas e a altura média dos
picos vizinhos for maior que um limite especificado, a posicao é considerada um
polimorfismo. No caso, no entanto, o limite que a razao entre as alturas deve
ultrapassar é maior que nas demais estratégias.

4.4.2 Filtro de polimorfismos

Para reduzir o nimero de possiveis falsos positivos gerados pela fase de base-calling, foi
implementado um filtro que analisa a distribuicao dos SNPs ao longo de uma seqiiéncia.
O objetivo do filtro é eliminar regioes com muitos polimorfismos em série, gerados prova-
velmente devido a erros de seqlienciamento.

O algoritmo implementado para o filtro utiliza um janela de tamanho 9, centrada no
polimorfismo que se deseja analisar. A vizinhanga do polimorfismo (4 bases para cada
lado) é percorrida, e para cada polimorfismo encontrado, adiciona-se uma pontuagao
ao polimorfismo central, que varia com a distancia ao centro da janela: polimorfismos
vizinhos do polimorfismo central geram uma pontuacao 70; polimorfismos a distancia
2 geram uma pontuacao 40; polimorfismos a distancia 3 geram uma pontuacao 20 e
polimorfismos a distancia 4 geram uma pontuacao 10. Ao final do processamento, se a
pontuagao do polimorfismo central for superior a um limiar (definido com valor 40), o
polimorfismo é removido e substituido pela base original.

Por exemplo, levando em conta a seqiiéncia abaixo, com o polimorfismo K e sua
vizinhanga (K, W e S foram gerados pela fase de base calling):

AW CTIK|[C S T C|

O polimorfismo W gera uma pontuacao 20 para K, e o polimorfismo S gera uma
pontuacao 40. Portanto, a pontuacao total de K ao final do algoritmo é 20440 = 60 > 40,
o que faz com que o filtro substitua o polimorfismo pela base original gerada pelo phred.

4.4.3 Geracao de consenso

O algoritmo de consenso utilizado analisa as bases de uma secao transversal como um
todo. As regras utilizadas foram definidas empiricamente.

Inicialmente o algoritmo conta quantas vezes cada base aparece, e calcula as qualidades
médias. Caso aparecam polimorfismos, estes sao contabilizados individualmente e as bases
que formam o polimorfismos também sao incrementadas. Por exemplo, se uma secao
transversal é composta pelas bases A, A e M, com qualidades 30, 20 e 10, entao ao final
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teremos trés aparicoes de A com qualidade média 20, uma aparicao de M com qualidade
média 10 e uma aparicao de C com qualidade média 10.

Uma vez contabilizadas as freqiiéncias das bases e polimorfimos, as seguintes regras
sao aplicadas:

e Se apenas uma base tiver sido contabilizada, define esta base como consenso;

e Se nenhum polimorfismo tiver sido contabilizado, mas existirem mais de um tipo de
base na secao, verifica se a segunda base com maior freqiiéncia tem qualidade média
superior a 50% da qualidade média da base mais freqiiente, ou se esta tem qualidade
média inferior a 20. Caso uma das condicoes se verifique, retorna o simbolo ITUPAC
correspondente ao polimorfismo. Caso contrario, retorna a base mais freqiiente.

e Se existir um polimorfismo definido na fase de base-calling, representado pelo sim-
bolo IUPAC correspondente, na secao transversal, verifica primeiramente se ele é
compativel com as duas bases mais freqlientes. Se nao for, retorna a base mais
freqiiente como sendo o consenso. Caso contrario, verifica se o polimorfismo aparece
em pelo menos 2/3 das bases da segao do transversal ou se a qualidade média do
polimorfismo é superior & 50% da qualidade da base mais freqiiente: caso alguma
das condicoes seja satisfeita, retorna o polimorfismo, caso contrario retorna a base
mais freqiiente.

4.5 Resultados obtidos com polybayes e polyphred

Os resultados obtidos pelos dois pacotes descritos anteriormente estao muito aquém do
desejado, quando aplicados aos dados utilizados neste trabalho. Para efetuar os testes,
os seguintes passos foram executados: a seqiiéncia de referéncia foi utilizada como ancora
para gerar um contig e uma seqiiéncia de consenso com o programa phrap [46]. O ar-
quivo ACE gerado foi processado pelos pacotes polybayes e polyphred, que geraram um
arquivo de saida com os eventuais polimorfismos identificados. Para comparar o consenso
obtido com a seqiiéncia modelo de cada lote, utilizou-se o programa cross match [46]
para gerar um alinhamento.

Dos 35 lotes, todos com polimorfismos marcados, polybayes detectou polimorfismos
em apenas 2 lotes, e polyphred detectou em 4 lotes. Os resultados estao resumidos na
Tabela 4.5 e na Tabela 4.6 respectivamente.

O desempenho ruim do pacote polybayes pode ser explicado por seu algoritmo es-
tatistico. Para cada secao transversal do alinhamento, uma probabilidade a priori de
polimorfismo é atribuida a cada base, e se calcula a probabilidade a posteriori analisando
todas as bases da se¢ao: ao final, se a probabilidade a posteriori for superior a um certo
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Deteccao de SNPs em seqiiéncias de HIV com polybayes

Lote SNPs SNPs SNPs Falsos Falsos
existentes detectados corretos positivos negativos
4600601614 12 1 1 0 11
4600678332 5 1 0 1 5

Tabela 4.5: Lotes de seqiiéncias genéticas de HIV nos quais o pacote polybayes encontrou
SNPs. Cada lote representa um individuo distinto e é composto por 6 leituras de uma
mesma regiao do virus HIV.

Deteccao de SNPs em seqiiéncias de HIV com polyphred

Lote SNPs SNPs SNPs Falsos Falsos
existentes detectados corretos positivos negativos
3000464645 10 1 0 1 10
4600675963 4 3 0 3 4
7200151026 26 1 0 1 26
7800470275 15 8 1 7 14

Tabela 4.6: Lotes de seqiiéncias genéticas de HIV nos quais o pacote polyphred encontrou
SNPs. Cada lote representa um individuo distinto e é composto por 6 leituras de uma
mesma regiao do virus HIV.



4.6. Resultados obtidos por nossos algoritmos 85

valor de limiar, o programa considera a se¢ao como contendo um SNP. Para se obter
resultados confiaveis, é portanto necessario que cada se¢ao contenha um niimero relativa-
mente grande de bases, o que nao ocorre com os dados utilizados neste trabalho. Nos dois
casos onde o programa reportou polimorfismos (dos quais apenas um estava correto), a
configuragao é a mesma: 4 bases na secao transversal do alinhamento multiplo, com trés
bases A de baixa qualidade e um G de alta qualidade. Na maioria dos outros casos, as
secoes transversais continham no maximo trés bases.

Em relacao ao pacote polyphred, o desempenho ruim se deve provavelmente a baixa
qualidade das leituras dos cromatogramas. De fato, em Nickerson et al. [89], explicita-se
claramente o fato de que a qualidade dos resultados de polyphred depende da regularidade
dos sinais do cromatograma, o que nao ocorre nos lotes utilizados. Além disso, observa-se
que em alguns casos o programa nao leva em conta que a probabilidade de se ter muitos
polimorfismos préximos um do outro é muito baixa, reportando dois ou mais polimorfismos
em série.

4.6 Resultados obtidos por nossos algoritmos

A andlise do melhor algoritmo para deteccao de SNPs foi feita em duas etapas distin-
tas. Na primeira etapa, foram escolhidos os dois melhores algoritmos, executados com
seus valores padrao, utilizando seqiiéncias com e sem regioes de baixa qualidade. Na se-
gunda etapa, os dois algoritmos escolhidos foram executados com diferentes conjuntos de
parametros.

A Secao 4.6.1 descreve os parametros considerados para andlise dos algoritmos, a
Secao 4.6.2 descreve a escolha dos melhores algoritmos de base-calling, e a Secao 4.6.3
descreve o processo de variacao dos parametros dos algoritmos selecionados.

4.6.1 Parametros analisados

Para avaliar os algoritmos gerados, os seguintes parametros foram avaliados: verdadei-
ros positivos, falsos positivos, falsos negativos e taxa de erros. A seguir definimos cada
parametro.

Verdadeiro positivo: polimorfismo predito pelo algoritmo e confirmado pelo modelo.
Falso positivos: polimorfismo predito pelo algoritmo e nao confirmado pelo modelo.
Falsos negativo: polimorfismo anotado no modelo e nao encontrado pelo algoritmo.

Taxa de erros: Numero total de erros gerados dividido pelo niimero total de bases na
seqiiéncia, em porcentagem.
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Deteccao de SNPs em seqiiéncias de HIV sem filtro de baixa qualidade

Verdadeiros Falsos Falsos Taxa de

positivos (%) positivos (%) negativos (%) erros (%)
1 62.0339 783.3842 35.3722 2.5939
2 61.7974 684.1075 35.8253 2.3773
3 42.8509 439.8737 55.0539 2.0952
4 65.7616 638.3753 32.9799 1.2585
) 53.6839 749.5413 42.9885 3.3276
6 64.3437 1891.1288 32.8445 2.8118

Tabela 4.7: Resultado das diferentes estratégias de base-calling e consenso ao analisar
seqiiéncias de HIV. Cada linha um algoritmo de base-calling (respectivamente, 1 - Relagao
de Areas, 2 - Relacao das Médias das Alturas, 3 - Limite Variavel, 4 - Pico Unico por
Janela, 5 - Eliminacao de Picos Ruins e 6 - Pico Mais Baixo).

Por exemplo, suponha que o modelo é uma seqiiéncia de 100 bases e que indica a
presenca de 5 polimorfismos. Se o algoritmo detectar 10 polimorfismos dos quais 3 sao
idénticos (posigao e tipo corretos), 1 for detectado na posigao correta, mas for de tipo
diferente, e 6 forem encontrados em posicoes incorretas, entao teriamos 60% de verdadeiros
positivos, 40% de falsos negativos, 140% de falsos positivos e uma taxa de erro de 7%.

4.6.2 Escolha dos melhores algoritmos

Para se definir, dentre os algoritmos desenvolvidos, qual o melhor para resolver o pro-
blema proposto, efetuamos testes com todos os algoritmos de base-calling, utilizando as
seqiiéncias originais e seqiiéncias sem as regioes de baixa qualidade.

Os resultados estao sumarizados nas Tabelas 4.7 e 4.8. Cada linha representa um
algoritmo de base-calling (respectivamente, 1 - Relacao de Areas, 2 - Relacao das Médias
das Alturas, 3 - Limite Varidvel, 4 - Pico Unico por Janela, 5 - Eliminacao de Picos
Ruins e 6 - Pico Mais Baixo). Os dados estao em porcentagem, relativa ao nimero de
polimorfismos previamente marcados no modelo, e representam a média dos resultados
obtidos nos 35 lotes.

Analisando as tabelas, podemos perceber primeiramente que o nimero de falsos posi-
tivos cai bastante quando se remove as regioes de baixa qualidade das seqiiéncias de HIV:
utilizando as seqiiéncias originais, a porcentagem de falsos positivos varia entre 439% e
1891%, sendo que a média é de 864%. Nas seqiiéncias previamente limpas, a média de
porcentagem de falsos positivos em relacao ao ntimero esperado de polimorfismos é de
422%. E interessante analisar a variagao de erros, mostrados nas tabelas: pode se obser-
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Deteccao de SNPs em seqiiéncias de HIV com filtro de baixa qualidade

Verdadeiros Falsos Falsos Taxa de

positivos (%) positivos (%) negativos (%) erros (%)
1 48.3452 213.9017 50.3623 1.2925
2 48.5329 286.5049 50.6905 0.7766
3 24.9277 154.0852 74.4601 0.6122
4 51.2401 223.6307 48.3857 0.3741
) 38.3020 319.6037 60.1596 1.5385
6 51.6472 1340.1315 46.4944 1.8584

Tabela 4.8: Resultado das diferentes estratégias de base-calling e consenso ao analisar
seqiiéncias de HIV sem regides de baixa qualidade. Cada linha representa um algoritmo
de base-calling (respectivamente, 1 - Relagao de Areas, 2 - Relacao das Médias das Alturas,
3 - Limite Variavel, 4 - Pico Unico por Janela, 5 - Eliminacao de Picos Ruins e 6 - Pico
Mais Baixo).

var que o uso de um filtro de remogao de regioes de baixa qualidade e o uso de um filtro
para remover polimorfismos espirios diminui consideravelmente o ntimero de erros por
seqiiéncia. Isto aumenta a confiabilidade nos resultados, e é muito desejavel no caso do
uso de seqiiéncias com baixa qualidade.

Todos os algoritmos apresentaram uma leve queda na porcentagem de acertos apods
remocao de regides de baixa qualidade. Isto era esperado devido ao fato que a remocao
de regices de baixa qualidade diminui a cobertura média de uma secao transversal do
alinhamento, fazendo com o algoritmo de consenso nao disponha de elementos necessarios
para deteccao do polimorfismo. Além disso, uma porcentagem das bases da referéncia
ficou sem cobertura: em alguns casos, a porcentagem de bases nao cobertas chega a mais
de 10%.

O algoritmo ¢ ‘Pico Mais Baixo’’ gera um numero muito grande de falsos positi-
vos, tanto em seqiiéncias com e sem regioes de baixa qualidade, e nao obtém resulta-
dos superiores aos outros algoritmos em termos de porcentagem de acertos. O algoritmo
“‘Limite Varidvel’’ obtém um maior nimero de falsos negativos do que de acertos com
as seqiiéncias originais, e dentre os algoritmo é o que apresenta ntimero de acertos mais
baixo em seqiiéncias limpas, sendo portanto descartado. Da mesma forma, ¢ ‘Eliminag3o
de Picos Ruins’’ obtém um maior nimero de falsos negativos do que de acertos, e a
distancia entre estes valores é maior do que a distancia entre os resultados obtidos pelos
outros algoritmos.

Os algoritmos ¢ ‘Relagdo de Areas’’, ‘‘Relagdo das Médias das Alturas’’‘ e
“‘Pico Unico por Janela’’ obtém os melhores resultados, e sao muito semelhantes.
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Porém, os dois primeiros sao mais simples e possuem menos parametros, sendo portanto
mais simples de serem regulados. Assim sendo, foram escolhidos os dois primeiros algo-
ritmos de base-calling para se variar parametros, buscando a melhor combinagao para
detecgao de polimorfimos.

4.6.3 Variagao de parametros

Todas as estratégias de identificacao de polimorfismos durante a operagao de base calling
possuem parametros que podem ser variados com o intuito de melhorar a qualidade dos
resultados. Estudamos a variacao de alguns destes parametros nas duas estratégias mais
promissoras identificadas nos primeiros testes: ¢ ‘Relagdo das Areas’’ e ‘‘Relacgio
das Médias das Alturas’’. Os resultados sao descritos nas secoes a seguir.

Relacao de Areas

Os parametros variados foram MIN RELATION e DISTANCE PERCENTAGE, respectivamente
com valores entre 0.2 e 0.4 e 0.2 e 0.6, realizando uma operacao de base calling para cada
par do produto cartesiano:

MIN RELATION = {0.2,0.25,0.3,0.35,0.4}
X
DISTANCE PERCENTAGE = {0.2,0.3,0.4,0.5,0.6}

Para cada lote de seqiiéncias, criamos cinco graficos de superficie:

Polimorfismos Corretos: Apresenta a porcentagem dos polimorfismos assinalados nos
modelos que foram encontrados usando a estratégia de base calling em questao.

Falsos Positivos: Apresenta a quantidade de polimorfismos encontrados que nao cor-
respondem a polimorfismos previstos nos modelos em relacao a quantidade de poli-
morfismos assinalados nos modelos.

Falsos Negativos: Apresenta a quantidade de polimorfismos previstos no modelo e
nao encontrados pela estratégia em questao em relagao ao total de polimorfismos
assinalados pelo modelo.

Razao: Apresenta a razao entre o numero de polimorfismos encontrados e o niimero de
polimorfismos assinalados no modelo.

Erro: Apresenta a razao entre o nimero total de erros na classificacao entre posicoes
polimérficas e nao-polimérficas (soma de falsos positivos e falsos negativos) e o
comprimento da seqiiéncia consenso.
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Todos os gréficos foram feitos para todos os lotes, mas para simplificarmos a andlise,
nesta secao serao apresentados os padroes mais comuns nos graficos de polimorfismos
corretos e de falsos positivos. Isto se deve por um lado pelo fato dos graficos de falsos
negativos e verdadeiros positivos serem altamente correlatos, uma vez que a soma dos fal-
sos negativos com os polimorfismos corretos é sempre igual ao nimero de polimorfismos
assinalados no modelo. Por outro lado, o nimero de falsos positivos domina o gréafico
da razao entre nimero de polimorfismos encontrados e o nimero de polimorfismos espe-
rados, uma vez que o numero de falsos positivos é normalmente muito maior que o de
polimorfismos esperados.

Pudemos identificar quatro padroes de graficos de polimorfismos corretos, mostrados
nas Figuras 4.6 a 4.9, que abrangem a grande maioria dos graficos. Vemos pelos padroes
que as regioes:

0.5 < DISTANCE_PERCENTAGE < 0.6
e
0.2 < MIN_RELATION < 0.25

na maioria das vezes compreende o maior nimero de acertos, o que parece bastante
razoavel, pois estes valores maximizam o tamanho da regiao em torno do ponto no qual
o phred identificou um pico no qual picos polimérficos sao procurados, ao mesmo tempo
que minimizam a relacao entre as areas que caracteriza um polimorfismo.

A primeira vista, um bom par de parametros seria:

MIN RELATION = 0.2
DISTANCE PERCENTAGE = 0.6

Por outro lado, vemos no padrao 5 mostrado na Figura 4.10 que este é justamente
o ponto em que o numero de falsos positivos é maior. Além disso, para valores de
DISTANCE_PERCENTAGE superiores a 0.5, comeca a haver interseccao na area de picos vizi-
nhos nas quais picos polimérficos sao procurados, o que cria a chance de um mesmo pico
polimérfico ser considerado na analise de duas bases consecutivas, podendo dar origem a
falsos positivos. Por estes motivos, o par de parametros:

MIN_RELATION = 0.25
DISTANCE PERCENTAGE = 0.5

parece ser mais indicado para esta estratégia.

Relacao das Médias das Alturas

Esta estratégia possui seis parametros que podem ser explorados. Os trés parametros
MIN_RELATION, DISTANCE_PERCENTAGE e MINIMUM_HEIGHT parecem influenciar mais os re-
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POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 6300105258)
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Figura 4.6: Padrao 1, encontrado na grande maioria dos graficos de polimorfismos corretos.
E caracterizado pelo ponto méaximo na regiao em que o parametro DISTANCE_PERCENTAGE
é maximo e o parametro MIN_RELATION é minimo e pelo ponto de minimo no extremo
oposto, com uma queda suave, apresentando portanto varios niveis intermediarios.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 3000559731)
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Figura 4.7: Padrao 2, encontrado em varios graficos de polimorfismos corretos. Semelhan-
te ao padrao 1, este padrao é caracterizado pelos pontos de méximo e minimo nas mesmas

regioes em que se encontram os pontos equivalentes do padrao 1, mas com predominancia
de apenas quatro planos.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 5400042344)
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Figura 4.8: Padrao 3, encontrado em varios graficos de polimorfismos corretos. Carac-
teriza-se pela variagdo do nimero de polimorfismos corretos apenas na dire¢ao do eixo
MIN_RELATION, tendo o maximo em MIN RELATION = 0.2.
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POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 5200259064)
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Figura 4.9: Padrao 4, encontrado em varios graficos de polimorfismos corretos. Ao
contrario do padrao 3, caracteriza-se pela variacoes no nimero de polimorfismos corretos
apenas no eixo DISTANCE PERCENTAGE e pelo méximo em DISTANCE PERCENTAGE = (.6.

FALSOS POSITIVOS (lote 3000462186R)
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Figura 4.10: Padrao 5, observado quase na totalidade dos graficos de falsos positivos.
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sultados e foram os parametros que usamos nos testes cujos resultados apresentamos nesta
Secao.

Como ponto de partida, concentramos nossa analise na relacao entre os parametros
MIN RELATION e DISTANCE PERCENTAGE, tal como na analise da estratégia anterior. Para
isso realizamos o base calling para cada par de parametros determinado pelo produto
cartesiano dos seguintes conjuntos de parametros:

MIN_RELATION = {0.2,0.25,0.3,0.35,0.4,0.45,0.5}
X
DISTANCE PERCENTAGE = {0.2,0.3,0.4,0.5,0.6}

Os graficos construidos para esta andlise foram os mesmos descritos na segao an-
terior, mas nao procuramos neste momento um par de parametros que maximize a
qualidade do resultado produzido pela estratégia, mas sim um valor para o parametro
DISTANCE PERCENTAGE que possa ser usado na analise da relacao entre os parametros
MIN RELATION e MINIMUM HEIGHT. As Figuras 4.11 a 4.14 mostram os padroes encontra-
dos nos graficos de polimorfismos corretos, enquanto as Figuras 4.15 e 4.16 apresentam
os padroes encontrados nos graficos de falsos positivos.

Da mesma forma como no teste da estratégia anterior, o valor mais indicado para o
parametro DISTANCE PERCENTAGE foi 0.5. Com este valor, realizamos novamente o base
calling para os pares de parametro determinados pelo produto cartesiano

MINIMUM HEIGHT = {20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120}
X
MIN_RELATION = {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}

Aproximadamente 70% dos graficos de polimorfismos corretos nao apresentam variagao
alguma. Todos os demais graficos de polimorfismos corretos se enquadram em um dos
padroes mostrados nas Figuras 4.17 e 4.18. Estes padroes de graficos mostram que a
altura minima de um pico para ser considerado um pico polimérfico, quando influencia o
resultado do base calling, nao o faz de forma regular. Isso se deve principalmente ao fato
de as alturas variarem de um cromatograma para o outro. Uma alteracao possivel para
a estratégia no futuro, que possivelmente ampliaria o efeito deste parametro no nimero
de polimorfismos corretos seria o uso de uma altura relativa e nao dos valores obtidos
diretamente do arquivo de saida do phred.

Os falsos positivos, ao contrario dos polimorfismos corretos, normalmente sofrem a
influéncia da altura minima do pico. Por outro lado, assim como nos poucos lotes em que
o numero de polimorfismos corretos sofreu influéncia da altura minima do pico, no caso
dos falsos positivos ha lotes em que o nimero diminui com o aumento da altura minima
(Figuras 4.19 a 4.21) e casos em que ocorre exatamente o contrario (Figuras 4.22 a 4.24),
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mas o padrao observado em aproximadamente 40% dos casos possuia varios pontos de
minimos e maximos (Figuras 4.25 a 4.27), o que dificulta a escolha de um valor para este
parametro que reduza a quantidade de falsos positivos na maioria das operacoes de base
calling.

Ao final da analise, chegamos a conclusao de que o mesmo par de valores para os para-
metros DISTANCE_PERCENTAGE e MIN_RELATION sao bons para esta estratégia. Quanto ao
parametro MINIMUM_HEIGHT, embora nao seja possivel estabelecer um valor que aumente
o numero de acertos, é possivel alterar a estratégia para utilizar alturas normalizadas com
base na média das alturas dos cromatogramas, por exemplo. Desta forma a diferenca de
sinal entre cromatogramas diferentes é atenuada, o que, como dito anteriormente, pode
ajudar na determinacao de uma valor bom para a maioria dos cromatogramas. Para fins
de analise, na proxima segao utilizaremos o valor MINIMUM_HEIGHT = 20, por ser o menos
restritivo.
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POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 1000090130)
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Figura 4.11: Padrao 6, encontrado na grande maioria dos gréaficos de polimorfismos corre-

tos da estratégia de média das alturas na andlise conjunta dos parametros MIN_ RELATION
e DISTANCE_PERCENTAGE.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 1600033676)
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Figura 4.12: Padrao 7, encontrado em graficos de polimorfismos corretos da es-

tratégia de média das alturas na analise conjunta dos parametros MIN RELATION e
DISTANCE_PERCENTAGE.



4.6. Resultados obtidos por nossos algoritmos 95

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 5001006959)
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Figura 4.13: Padrao 8, encontrado em graficos de polimorfismos corretos da es-

tratégia de média das alturas na analise conjunta dos parametros MIN_RELATION e
DISTANCE_PERCENTAGE.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 4200129683)
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Figura 4.14: Padrao 9, encontrado em alguns graficos de polimorfismos corretos de média
das alturas na analise conjunta dos parametros MIN_.RELATION e DISTANCE_PERCENTAGE.

FALSOS POSITIVOS (lote 1200003161)
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Figura 4.15: Padrao 10, observado em alguns graficos de falsos positivos na andlise con-
junta dos parametros MIN_RELATION e DISTANCE_PERCENTAGE.
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FALSOS POSITIVOS (lote 1000090130)
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Figura 4.16: Padrao 11, observado em quase todos os graficos de falsos positivos na analise
conjunta dos parametros MIN_ RELATION e DISTANCE PERCENTAGE.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 1600035083)
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Figura 4.17: Padrao 12, encontrado em graficos de polimorfismos corretos na anélise
conjunta dos parametros MIN_RELATION e MINIMUM_HEIGHT.

POLIMORFISMOS CORRETOS (lote 1000090130)
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Figura 4.18: Padrao 13, observado em gréficos de polimorfismos corretos na analise con-
junta dos parametros MIN_ RELATION e MINIMUM HEIGHT.
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FALSOS POSITIVOS (lote 1000090130)
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Figura 4.19: Padrao 14, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.

FALSOS POSITIVOS (lote 1200003161)
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Figura 4.20: Padrao 15, observado em graficos de falsos positivos da anéalise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.

FALSOS POSITIVOS (lote 6400116358)
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Figura 4.21: Padrao 16, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta dos
parametros MINIMUM HEIGHT e MIN RELATION.
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FALSOS POSITIVOS (lote 1600033676)
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Figura 4.22: Padrao 17, observado em gréficos de falsos positivos da anélise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.

FALSOS POSITIVOS (lote 6400125551)
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Figura 4.23: Padrao 18, observado em graficos de falsos positivos da anéalise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.
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Figura 4.24: Padrao 19, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta dos
parametros MINIMUM HEIGHT e MIN RELATION.
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FALSOS POSITIVOS (lote 3800144129)
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Figura 4.25: Padrao 20, observado em gréficos de falsos positivos da anélise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.

FALSOS POSITIVOS (lote 4200129683)
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Figura 4.26: Padrao 21, observado em graficos de falsos positivos da anéalise conjunta dos
parametros MINIMUM_HEIGHT e MIN_RELATION.

FALSOS POSITIVOS (lote 5001006959)
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Figura 4.27: Padrao 22, observado em graficos de falsos positivos da andlise conjunta dos
parametros MINIMUM HEIGHT e MIN RELATION.
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Comparacao de Desempenho Entre as Estratégias

Os gréficos mostrados nas Figuras 4.28, 4.29 e 4.30 apresentam uma comparagao entre os
resultados obtidos usando as estratégias mencionadas e os parametros determinados nas
secoes anteriores.

Claramente a estratégia de relacao entre as areas tem um desempenho melhor que a
de relagao entre médias das alturas. No grafico mostrado na Figura 4.28 vemos que ela foi
tao eficiente ou melhor que a outra estratégia em 100% dos casos, quando comparamos
a porcentagem de polimorfismos corretos. Como conseqiiéncia, o grafico mostrado na
Figura 4.29 comprova a eficiéncia da primeira estratégia quando comparamos o nimero
de falsos negativos.

Apenas quando comparamos as porcentagens de falsos positivos encontrados a maior
eficiencia da relagao entre as area nao é tao evidente. Mesmo assim, vemos pelo gréafico
que em apenas 12 lotes, aproximadamente 34% do total, esta estratégia foi superada pela
relagao entre as médias das alturas, o que comprova sua superioridade.

4.7 Confiabilidade estatistica de SNPs

Foram feitos alguns estudos na busca de métodos estatisticos que fornecam parametros
de confiabilidade quanto a definicao de um SNP. Avaliamos dois métodos. O primeiro é a
ferramenta polybayes. O segundo ¢ um sistema simples que leva em conta as qualidades
de cada base, determinadas pelo pacote phred.

Para tentar avaliar a probabilidade de uma secao transversal de um alinhamento
multiplo ou cluster conter um SNP, definimos um sistema simples que leva em conta
as qualidades de cada base, determinadas pelo pacote phred. Para efeito de comparagao
com o método aqui descrito executamos o polybayes na mesma base. A seguir serao
descritos o método e os resultados obtidos na aplicagao do pacote computacional nos da-
dos da cana-de-agicar. No texto que segue chamaremos este sistema simples, por nés

definido, de Método Simples de Avaliagao de SNP ou, simplesmente, MSASNP.

4.7.1 Descricao do método MSASNP

Dada uma secao transversal, calcula-se para cada base a probabilidade de erro P.,.., (ou
seja, a probabilidade que a base nao seja aquela determinada pelo phred), que pode ser
obtida a partir da qualidade () da base, através da férmula:
Perro = 10%(?
A probabilidade de acerto P,...t, (probabilidade da base ser de fato aquela determinada
por phred) é portanto definida por P,eerio = 1 — Perpo-
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Figura 4.28: Porcentagem de polimorfismos encontrados usando as estratégias de relagao
de édreas (Area) e relagdo de média das alturas (Media) quando os parametros usados
sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo horizontal representa um lote de

seqiiéncias virais.
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Figura 4.29: Porcentagem de falsos negativos encontrados usando as estratégias de rela-
¢ao de areas (Area) e relagao de média das alturas (Media) quando os parametros usados
sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo horizontal representa um lote de

seqiiéncias virais.
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Figura 4.30: Porcentagem de falsos positivos encontrados usando as estratégias de rela-
cao de areas (Area) e relagao de média das alturas (Media) quando os parametros usados
sao os sugeridos na Secao 4.6.3. Cada ponto do eixo horizontal representa um lote de

seqiiéncias virais.
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Exemplo de analise de segao transversal

Qualidade P, A C G T
A 10 0.100 0.900 0.033 0.033 0.033
A 20 0.010 0.990 0.003 0.003 0.003
A 15 0.032 0.968 0.011 0.011 0.011
A 8 0.158 0.842 0.053 0.053 0.053
C 11 0.079 0.026 0.921 0.026 0.026
C 11 0.079 0.026 0.921 0.026 0.026
T 3 0.501 0.167 0.167 0.167 0.499
C 9 0.126 0.042 0.874 0.042 0.042
Pg 3.57x107% 7.66x107% 3.04x 10713 9.08 x 10713
Pg 1.000 0.999 0.317 0.589

Tabela 4.9: Exemplo da fase inicial do algoritmo para calculo de probabilidade de SNP.
Cada linha mostra a base determinada pelo phred na secao transversal, sua qualidade
associada, a probabilidade de erro associada a qualidade e as probabilidades de acerto
atribuidas a cada possivel base para aquela posicao da sequéncia. As duas ultimas li-
nhas indicam a probabilidade de existir somente a base B na se¢ao transversal (Pg) e a
probabilidade de a base B aparecer pelo menos uma vez (Ppg/).

Para cada posicao da segao transversal, assume-se que a base definida por phred tem
probabilidade P,..,.+, de ser a correta, e que as trés outras bases tém a mesma probabilidade
P...o/3 de ser a real base existente na sequéncia na posi¢ao do alinhamento.

Ao final do cédlculo de probabilidade para cada base em cada posicao da secao trans-
versal, temos uma tabela 4 x N, onde N representa tamanho da secao transversal e cada
coluna representa as probabidades de uma dada base (A, C, G ou T). Para cada co-
luna representando uma base calculamos as probabilidades P4, Po, Pr, Pg da secao do
alinhamento conter apenas aquela base. Assim temos que:

N N N N
Py =TI Pai. Pe =11 Pew, Po = 1] Poi. Pr=1] Pr
i=1 i=1 i=1 i=1
onde Pyu;, Po;, Pr; e Pg; representam a probabilidade da seqiiéncia ¢ de uma secao trans-
versal conter respectivamente as bases A, C, T, ou G. Um exemplo desse produtorio esta
mostrado na Tabela 4.9.
A probabilidade da secdo de um alinhamento conter ao menos uma base B é dada por:

N
Py =1—][(1 - Pg)

=1

onde B pode ser A, C', G ouT. A Tabela 4.9 também ilutra o calculo destes valores.
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Exemplo de calculo de probabilidades de variagcoes de SNP
A C G T

A - 0999 0317 0,589
C 0999 - 0317 0,589
G 0317 0317 - 0,187

T 0,589 0,589 0,187 -

Tabela 4.10: Exemplo de célculo de valores de probabilidade de variagoes de SNP (Pxy =
Py x Py/) utilizando os dados de Pp: da Tabela 4.9.

A probabilidade de uma coluna do alinhamento conter um SNP é dada por:

Psyp=1—(Ps+ Po+ Pr+ Pg)

e a probabilidade do SNP ser formado por um dado par de bases é calculado pela mul-
tiplicacao das probabilidades de cada uma das bases aparecer ao menos uma vez, ou
seja:

PXY = PX/ X Py/

(por exemplo Psyc = P4 X Per). Aqui discutiremos apenas SNPs bialélicos, contudo este
conceito pode ser estendido para SNPs tri ou tetra alélicos.

Considerando a secao transversal do exemplo exibido na Tabela 4.9, a probabilidade
de ocorréncia de um SNP na posicao seria de Pgyp = 1 — 3.57 x 1076 — 7.66 x 1079 —
3.04x 10713 —9.08 x 107 = 0.999996. Utilizando o mesmo exemplo, a Tabela 4.10 exibe
as probabilidades de ocorréncia de cada uma das possiveis variacoes bialélicas de SNPs.

Apoés o cédlculo das probabilidades de cada variacao de SNP, o método realiza uma
filtragem dos resultados com o objetivo de eliminar candidatos com menores chances de
serem SNP. O filtro considera apenas variagoes em que ambas as bases aparecam na se¢ao
tranversal pelo menos 2 vezes e que tenham freqiiéncia maior do que 1%. Além disso,
cada base da variacao deve mostrar qualidade méxima maior que 10.

Analisando o nosso exemplo, podemos ver que as bases A, C, G e T aparecem, res-
pectivamente, 4, 3, 0 e 1 vezes na secao. Além disso, as suas freqiiéncias sao de 50.0%,
37.5%, 0.0% e 12.5%. As variagoes que incluem as bases G e T sao desconsideradas pois
as duas aparecem menos que 2 vezes na se¢ao. Note que as variacoes com base T sao
descartadas apesar de ela apresentar freqiiéncia maior do que 1%.

Apoés eliminar as variagoes com bases G e T, resta apenas a variagao “AC”. Como as
qualidades maximas das bases A e C sao 20 e 11, esta variacao é considerada valida e
apontada pelo método como o SNP encontrado para a posicao.
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No exemplo, existia apenas um SNP considerado valido pelo método. Contudo, podem
ocorrer casos em que mais de uma variacao é considerada viavel. Nestes casos, o desempate
é feito considerando a que possuir maior probabilidade Pxy. Se ocorrer um novo empate,
o método escolherd a variacao que tiver maior média de qualidade. Um ultimo critério
de desempate considerara a variagao que apresentar maior média de valores maximos de
qualidade.

4.7.2 Comparagao dos métodos polybayes e MSASNP

Para avaliar os métodos utilizamos um conjunto de dados formado por 8198 clusters
de seqiiéncias de cana-de-acucar, que descrevemos na Segao 5.4.1. Nestes clusters, os
pesquisadores do projeto SUCEST apontaram a presenca de 42853 posicoes de SNPs
(5.23 SNP/ cluster).

Como estamos trabalhando apenas com posicoes bialélicas, nds retiramos todas as
posicoes que apresentaram variacoes tri ou tetra alélicas ou que apresentaram eventos
de INDEL. Apés a filtragem, obtivemos uma lista de 41558 posi¢oes, contendo SNPs
bialélicos, distribuidas em 8115 clusters (5.07 SNP/cluster).

Executamos o software polybayes com e sem filtro de seqiiéncias paralogas. Este filtro
do polybayes analisa as seqiiéncias e, a partir das discrepancias que elas apresentarem
em relacdo a ancora (consenso do cluster, neste caso), separa-as em dois grupos: nativas
e paralogas. Para o calculo de SNPs, o programa considera apenas as seqiiéncias nativas.
Quando o filtro é aplicado o nimero de seqiiéncias a ser analisada em busca de SNPs é
menor e, portanto, a execucao € mais rapida. Se o filtro é desligado, além da execucao
ser mais lenta, geralmente o programa retorna um nimero maior de posi¢oes de SNPs.

A execucao do polybayes sem o filtro de pardlogos produziu um total de 172842
posicoes de polimorfismo (21.08 SNP/cluster). Deste total, 131622 posi¢oes eram SNPs
bialélicos distribuidos em 8195 clusters (16.06 SNP/cluster). O tempo de execugao foi de
661 minutos e 45 segundos em uma maquina com 2 processadores INTEL Xeon 3.2 GHz,
4 GB DDR ECC e 4 discos 320 ULTRA SCSI 133 GB rodando Fedora Core 4.

Utilizando o filtro, o niimero de posicoes polimorficas obtido foi de 138695, distribuidas
em 8042 clusters (16.05 SNP/cluster). Destas, 103325 eram posigoes bialélicas distribuidas
em 8029 clusters (12.60 SNP/cluster). Para produzir estes dados, o programa gastou 578
minutos e 59 segundos na mesma méquina.

Aplicamos o método MSASNP no mesmo conjunto de clusters. O método gastou 302
minutos e 27 segundos na mesma maquina utilizada para executar o polybayes.

Os dados brutos, produzido pelo método, indicavam os valores para todas as posicoes
que tinham pelo menos duas bases diferentes em uma secao transversal do alinhamento.
Um total de 4144426 posig¢oes apresentaram esta caracteristica minima, resultando em
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505,54 SNP/ cluster.

Este nimero de posi¢oes é muito maior do que o nimero de posicoes indicadas pelo
SUCEST, por exemplo. Obviamente, a maior parte nao se trata de SNPs e, portanto, um
critério deve ser criado para separar as posicoes que realmente sao polimorfismos.

Decidimos utilizar como critério o valor de probabilidade Psyp calculado. Contudo,
este numero, pela propria natureza do calculo, tende a ser, na maioria dos casos, muito
proximo de 1. Por exemplo, se utilizamos o valor minimo de 0.9 para considerar a posi¢ao
como um SNP, temos um total de 4115998 posigoes (502.07 SNP/cluster), ou seja, apenas
0.68% do conjunto total é descartado.

Para avaliar o efeito da escolha de diferentes valores para a probabilidade minima
requerida, utilizamos a formula f(x) = 1— 107", com x variando no intervalo [1.20], para
definir o conjunto de probabilidades minimas a ser testado. Os nimeros de posicoes defi-
nidas como sendo SNPs, segundo cada valor utilizado, é exibido no grafico da Figura 4.31
(curva vermelha). Neste gréafico podemos ver também o nimero de posi¢oes em que ocor-
reu correspondéncia com o conjunto de SNPs definido pelo SUCEST (curva verde). A
curva azul representa o nimero de polimorfismos bialélicos encontrados pelo polybayes
sem o filtro de paralogos. J4 a curva magenta indica a interseccao entre polybayes e
SUCEST.

Podemos observar no grafico que o método MSASNP aponta muitas posicoes, apre-
sentando nimero maior de SNPs que o polybayes em grande parte dos casos. Podemos
notar também que apresenta sempre um nimero maior de SNPs que o apresentado pela
intersecgao entre SUCEST e polybayes.

O gréfico da Figura 4.32 exibe a porcentagem de posicoes de SNPs apontadas pelo
polybayes que conferem com os dados do SUCEST (curva verde). E na curva vermelha
apresentamos os valores obtidos com o método MSASNP que conferem com os apresen-
tados pelo SUCEST. Podemos observar que o polybayes acerta bastante e que o método
MSASNP acerta cada vez menos quando impomos mais restrigoes.

O grafico nos mostra que mesmo com a utilizacao de um valor para probabilidade
minima, o método MSASNP continua a apontar muitas posicoes. Isso ocorre porque os
alinhamentos dos clusters possuem muitas regioes com baixa qualidade, produzindo uma
grande quantidade de SNPs em posigoes consecutivas.

Assim, decidimos aplicar um filtro de janela deslizante que percorre as posi¢oes do ali-
nhamento e elimina SNPs consecutivos. A janela inicia a procura pelo primeiro candidato
a SNP existente no alinhamento. Ao encontrar esta posicao, a janela a indica como SNP
e pula 5 posigoes, ignorando qualquer candidato a SNP existente neste intervalo. Este
procedimento, portanto, nao permite que exista um SNP distante do outro a menos de 5
posicoes.

Os graficos das Figuras 4.33 e 4.34 sao equivalentes aos das Figuras 4.31 e 4.32 s6 que
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Figura 4.31: Grafico comparativo no niimero de posi¢oes marcadas como SNP. No eixo X
temos um limite inferior, para a probabilidade de ser SNP, onde consideramos que seja um
SNP. No eixo Y temos o niimero de posi¢oes marcadas como sendo SNP. A curva vermelha
refere-se ao método MSASNP. A curva azul apresenta o nimero de SNP apontados pelo
polybayes (sem filtro). A curva magenta apresenta o nimero de SNPs que aparecem no
SUCEST (dados de referéncia) e polybayes ao mesmo tempo. A curva verde aponta o
nimero de SNPs que aparecem no SUCEST e método MSASNP ao mesmo tempo.
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Figura 4.32: Grafico comparativo no nimero de SNPs preservados, tomando como re-
feréncia os dados do SUCEST. No eixo X temos um limite inferior, para a probabilidade
de ser SNP, onde consideramos que seja um SNP. No eixo Y temos o ntimero de posigoes
preservadas. A curva verde refere-se ao polybayes (sem filtro) e a curva vermelha ao

método MSASNP.
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agora utilizando a janela deslizante. Como podemos ver, o niimero de posicoes indicadas
como SNP pelo método MSASNP caiu bastante. Contudo, a porcentagem de posigoes
apontadas pelo SUCEST e pelo polybayes também cairam. Isso indica que este filtro
nao ¢é capaz de eliminar falsos positivos sem afetar os verdadeiros positivos.

Posicoes de SNP
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Figura 4.33: Grafico comparativo no nimero de posi¢coes marcadas como SNP quando
utilizamos uma janela deslizante de cinco posicoes entre dois SNPs. No eixo X temos um
limite inferior, para a probabilidade de ser SNP, onde consideramos que seja um SNP.
No eixo Y temos o numero de posigoes marcadas como sendo SNP. A curva vermelha
refere-se ao método MSASNP. A curva azul apresenta o nimero de SNP apontados pelo
polybayes (sem filtro). A curva magenta apresenta o nimero de SNPs que aparecem no
SUCEST (dados de referéncia) e polybayes ao mesmo tempo. A curva verde aponta o
numero de SNPs que aparecem no SUCEST e método MSASNP ao mesmo tempo.

Além disso, analisando o polybayes, verificamos que a interseccao de suas posigoes
de SNP com as do SUCEST ¢ de 41138, ou seja, 98.99% das posigoes bialélicas.

Para isso, o polybayes produziu 131622 posigoes, ou seja 3.17 vezes mais do que o
apontado pelo SUCEST.

Por outro lado, o método MSASNP usando probabilidade minima de 1—10~% produziu
uma interseccao de posigoes de SNP com as do SUCEST é de 40828, ou seja, 98.27% das
posigoes bialélicas. Porém produziu 567618 posigoes, ou seja 13.66 vezes mais do que o
apontado pelo SUCEST.

Se utilizarmos o filtro de janelas nos dados do polybayes, o nimero de posicoes de
SNP cai para 112247 (2.70 vezes mais que o conjunto SUCEST). A interseccao entre estes



4.7. Confiabilidade estatistica de SNPs 109

Porcentagem de posigoes de SNP preservadas

100

80

[o2]
o

N
o

Numero de posigdes

20 B

MSASNP ——+—
| POLYBAYES (sem filtro)
7\767\787 7o/~ 7‘/'@7 16/~76 767 7\797\757]\7@7\7@7\’@7\797\’e]\7e7‘797\’e7 o
507 0505850504805 005 055052090 7 077~ 1585138 148 158 16857555 168 1982

Psnp

Figura 4.34: Grafico comparativo no nimero de SNPs preservados, tomando como re-
feréncia os dados do SUCEST, quando utilizamos uma janela deslizante de cinco posigoes
entre dois SNPs. No eixo X temos um limite inferior, para a probabilidade de ser SNP,
onde consideramos que seja um SNP. No eixo Y temos o niimero de posigoes preservadas.
A curva verde refere-se ao polybayes (sem filtro) e a curva vermelha ao método MSASNP.
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dois conjuntos foi de 39034 posicoes, ou seja, 93.96% do total.

Usando o filtro de janelas no método MSASNP com probabilidade minima de 1 —
1075 temos 120089 posigoes de SNP (2.89 vezes mais que o conjunto SUCEST) e uma
intersecgao de 19437 posigoes. Apesar de atingirmos um nimero de posi¢oes proximo do
obtido pelo polybayes, o nimero de verdadeiros positivos caiu para 46.79% dos SNPs
apontados pelo SUCEST.

De acordo com os resultados apresentados nos graficos concluimos que o método
MSASNP nao foi capaz de obter resultados satisfatorios. Como pudemos ver, o método
gera uma quantidade enorme de falsos positivos e apresenta um menor indice de acerto
que o polybayes. Pudemos verificar também que a ferramenta polybayes apresenta bons
resultados.

4.8 Conclusao e trabalhos futuros

Os resultados obtidos no trabalho de deteccao de SNPs por andlise de cromatograma
foram bastante satisfatorios, se comparados com os resultados gerados pelos programas
polybayes e polyphred. Devemos também levar em conta que os lotes utilizados possuem
baixa cobertura média de cada base da seqiiéncia de referéncia, com alta porcentagem de
bases com baixa qualidade e grande quantidade de polimorfismos, dificultando o trabalho
de deteccao.

Apoés executarmos os diversos algoritmos de deteccao de SNPs propostos com diversas
parametrizagoes, estabelecemos que o melhor algoritmo é o de “Relacao de Areas”, com
parametros:

MIN_RELATION = 0.25
DISTANCE PERCENTAGE = 0.5

Sequiéncias virais, como o HIV utilizado neste trabalho, possuem um alto niimero de
mutacoes. Seria portanto interessante repetirmos o experimento utilizando seqiiencias
genéticas de seres vivos mais conservados, como, por exemplo, mamiferos, de forma a
validar os algoritmos desenvolvidos.

Quanto aos estudos sobre métodos estatisticos de confiabilidade, definimos um método
simples de determinacao da confiabilidade de SNPs, que chamamos de MSASNP. Analisa-
mos também a ferramenta polybayes e comparamos os resultados. Pudemos observar que
a ferramenta polybayes exigiu um pouco mais de tempo para realizar o processamento
dos dados, porém apresentou resultados melhores.



Capitulo 5

Correlacao de polimorfismos

Neste capitulo discutiremos o uso de SNPs em desequilibrio de ligacao, também chamado
de Linkage Disequilibrium ou LD, para mapeamento fino de genes. O relatdrio técnico
“Um algoritmo para identificagao de correlagoes miltiplas de polimorfismos” (IC-06-14)
por Almeida, Galves e Dias [3], descrevendo os resultados obtidos neste capitulo, foi
depositado no Instituto de Computacao da UNICAMP.

Estima-se que o mapeamento de genes baseado em Linkage Disequilibrium trard resul-
tados mais completos e precisos, permitindo obter informacoes de grande utilidade para
compreensao e tratamento de doengas com causas genéticas [101]. LD tem sido apon-
tado como uma ferramenta de grande utilidade para facilitar o mapeamento de gendtipos
complexos [6], e para refinar a busca por locus responsaveis por doengas. Neste Capitulo
apresentamos uma analise sobre LDs e LDs multiplos em genes do cromossomo 6 humano
e da cana-de-agucar, obtidos através do projeto SUCEST.

Na Secao 5.1 descreveremos brevemente os problemas relacionados a metodologias
de mapeamento de genes, e os mecanismos genéticos que levam a criacao de LDs. Na
Secao 5.2, vamos definir algumas medidas utilizadas para quantificar o grau de associacao
entre loci de um cromossomo. Na Secao 5.3 definiremos o conceito de LD multiplo, e o
algoritmo para cédlculo de LDs multiplos a partir de uma estrutura de grafo. Na Se¢ao 5.4
apresentaremos os dados que foram utilizados nos testes. Na Secao 5.5 apresentaremos
a analise de LDs miltiplos em dados do genoma da cana-de-agicar. Na Secao 5.6 apre-
sentaremos a analise de LDs nos dados do genoma humano. E, finalmente, na Secao 5.7
apresentaremos a conclusao do trabalho.

5.1 Correlacao de polimorfismos

Na Secao 5.1.1 descreveremos a metodologia tradicional de mapeamento de genes. Na
Secao 5.1.2, vamos definir o conceito de Linkage Disequilibrium, e como ele é usado para
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mapeamento fino de genes e haplotipos. Na Secao 5.2 vamos definir algumas medidas
usadas para descrever associagao entre alelos.

5.1.1 Mapeamento de genes relacionados a doencas

Estabelecer a correlagao entre um fenétipo observado com um gendétipo é um dos objetivos
fundamentais da genética. Obter a seqiiéncia genética relacionada a uma doenca é essen-
cial para se produzir terapias e tratamentos adequados. Métodos gerais para descobrir
0s genes responsaveis por doencas, que possuem caracteristicas mendelianas simples, s6
foram determinadas no inicio da década de 80, quando a anélise de ligacao de genes foi
proposta pela primeira vez.

Genes que controlam caracteristicas mendelianas podem ser identificados e isolados
com base em informacoes sobre as caracteristicas hereditarias, utilizando a técnica de
clonagem posicional [13]. Esta técnica permite a delimitagdo de regides cromossomais
de 1 a 2 cM (um a dois centimorgans). Para um mapeamento mais fino de genes, é
recomendavel utilizar técnicas baseadas em desequilibrio de ligacao, que permitem marcar
regioes menores e mais proximas dos genes de interesse.

5.1.2 Mapeamento por Desequilibrio de Ligacao

Linkage Disequilibrium, ou LD, é uma associagao nao aleatoria de alelos. Um conjunto de
SNPs estatisticamente associados é chamado de haplétipo. Quando dois ou mais alelos
especificos, em loct distintos, em um mesmo cromossomo sao sempre encontrados em
conjunto, entdo os loci estdo em desequilibrio de ligagdo [91, pg. 177]. Quando isto
acontece, a identificacao de um um SNP em um locus fornece informagoes sobre SNPs em
outros loci.

Muito do conhecimento e entendimento de como LDs sao formados na natureza veio do
estudo feito em espécies de Drosophila [10], e em particular, da Drosophila Melanogaster,
de onde foram tirados estudos mais detalhados de LDs.

Analises de LD sao mais efetivas em populacoes isoladas, que em geral possuem menor
heterogeneidade alélica, ou em analises de doencgas causadas por mutacoes mais antigas
e bastante comuns na populagdo humana. Como exemplo de doenca que se aplica ao
primeiro caso podemos citar a displasia distrofica em finlandeses e como exemplo do
segundo caso podemos citar a fibrose cistica e a doenga de Huntington em populacoes
européias [13].

Estudos foram feitos para se analisar os padroes de LD na populagao humana. Pode-se
observar que estes sao diferentes conforme as regides, com europeus apresentando menor
diversidade nucleotidica e maior niimero de LDs que africanos. Comparacoes sao dificul-
tadas pelo fato de que diversos estudos foram feitos utilizando medidas diferentes.
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Um ponto que pode ser extraido destes estudos é que a variacao de LD em qualquer
distancia é grande, e nao é previsivel de uma regiao geografica para a outra. Com isso,
deve-se tomar muito cuidado ao se fazer qualquer predicao sobre LDs em regioes do globo
terrestre onde nao foram feitos estudos empiricos.

LD é um fenomeno muito util para mapeamento de genes, por permitir produzir mapas
com defini¢ao de 0.1 ¢M, o que é equivalente a aproximadamente 100 kbp (cem mil pares
de base) quando falamos de genoma humano. Assim, a distancia entre um marcador e um
gene de interesse é bem menor, facilitando o seu alcance e posterior clonagem e andlise.

5.2 Medidas utilizadas para quantificar um LD

Vérias medidas foram criadas para se quantificar LD [27]. A mais antiga das medidas
propostas para desequilibrio é chamada D. Esta medida quantifica um LD como sendo a
diferenca entre a freqiiéncia observada entre um haplétipo de dois loci e a freqiiéncia que
seria esperada se os alelos fossem aleatorios. Considerando os alelos A, a, B, b, temos:

D = Pyp — PaPg

onde P e P4 sao as probabilidades de aparicao dos alelos separadamente e Pap ¢é a
probabilidade dos dois alelos aparecerem juntos. Podemos afirmar que: Py = Pag + Pay,
Pa:PaB+Paba PB:PAB+PaBa Pb:PAb+PabePAB+PAb+PaB+Pab:1- Observe
que:

PyPg = Psp(Pag + Pap + Pup) + PavPup
entao:
Pyg — PyPp = Pap — Pap(Pap + Pap+ Pap) — PavPun

= Pup(l — Pap — Papy — P.p) — PavPap
= PapPu — PwFuB

Seu valor numérico tem pouco uso na comparacao de LDs. Isto se deve ao fato de
que D depende da freqiiéncia de alelos, que dificulta a comparacao e a avaliacao dos
resultados. Assim, varias outras medidas, com escala variando de 0 a 1, baseadas em D
foram propostas, e serao descritas a seguir.

Medida D’

A medida D', proposta por Lewontin [74], ¢ dada pela seguinte férmula:

D

D' =
Dmax
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com

D min|PaPy, P,Pg] se D >0
" min|PaPg, PuPy)) se D < 0

O denominador da féormula corresponde ao maior valor que D pode assumir dadas as
probabilidades de aparicao de cada alelo. O caso D' = 1 é conhecido como LD completo,
ou seja, quando dois SNPs nao foram separados por recombinagao. Valores intermedidrios
de D’ sao dificeis de serem interpretados.

Medida 2

A medida 7?, também denotada por A2, é apontada por Hill e Weir [54] como sendo a
mais utilizada para analise de LDs. E obtida pela formula:

2 D2

" T PP PsP,

O caso r? = 1, conhecido como LD perfeito, acontece se e somente se os marcadores
nao foram separados por recombinacao e tem a mesma freqiiéncia alélica.

A medida r? tem sido muito utilizada para se definir o que sao LDs titeis [70]. De fato,
o aumento do nimero de amostras em estudos de associacao tem custo alto, e aumentar
o numero de amostras para compensar LDs fracos é praticamente inviavel. LDs com
r? > 1/3 sdo considerados como titeis em processos de mapeamentos.

Medida §

A medida ¢ é derivada da medida 6%, usada em epidemiologia. Esta medida é muito

robusta para analise de amostragens de conjuntos de individuos onde haplétipos doentes

sao mais freqiientes do que o observado na populagao (amostragens de casos de controle).
A medida é dada por:

D

)=
PaPAB

Neste caso, considera-se que dos dois loci analisados, um é o locus de interesse, com
A sendo o alelo normal e a sendo o alelo causador da doenca, e o segundo locus é utili-
zado como marcador com alelos B e b. Para doencas raras com haplétipos amostrados
aleatoriamente, temos que § = dx = D',
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Medida d

A medida d também é muito utilizada em epidemiologia, e recomendada em Kaplan e
Weir [67] para estudos de LD quando sao usadas amostragens de casos de controle.
A medida é dada pela féormula:

D
_PaPA

d

Assim como na medida §, considera-se que dos dois loci analisados, um é o locus que
se pretende estudar (com A sendo o alelo normal e a sendo o alelo causador da doenga),
e o segundo locus é utilizado como marcador (com alelos B e b).

Como D' e r? sao as mais utilizadas e conhecidas, decidimos por limitar nosso estudo
a estas.

5.3 LDs Miiltiplos

Dada uma regiao genomica contigua contendo SNPs marcados (que doravante chamaremos
de contig), podemos construir um grafo [121] onde cada vértice representa um SNP. Se
dois SNPs definem um LD entao os vértices correspondentes sao ligados por uma aresta.
A Figura 5.1 nos apresenta um exemplo representando 16 SNPs.

ae be ——e@c eod
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Figura 5.1: Um exemplo de grafo representando 16 SNPs. Cada vértice representa um
SNP, e se dois SNPs definem um LD entao os vértices correspondentes sao ligados por
uma aresta.

Definimos tamanho de um grafo como o niimero de vértices no grafo. Dizemos que o
vértice a é vizinho do vértice b caso exista uma aresta ligando a e b. Definimos vizinhanca
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de um vértice como o conjunto de vértices que sao vizinhos ao vértice. Definimos grau
de um vértice como a cardinalidade de sua vizinhanca, ou em outras palavras, como o
numero de vértices vizinhos. Definimos caminho como uma seqiiéncia de vértices tal que
para cada vértice na seqiiéncia, exceto o ultimo, exista uma aresta que o ligue com seu
sucessor. Seja C' um conjunto. Dizemos que o conjunto S1 C C' é maximal, em C', para a
propriedade P se S1 atende P e nao existe um conjunto S2 # S1 tal que S1 C S2C C e
S2 atende P. Dizemos que S1 C C' é maximo, em (', para a propriedade P se S1 atende
P e nao existe um conjunto S2 C C' tal que S2 atende P e a cardinalidade de S2 é maior
que a cardinalidade de S1.

Uma componente conexa de um grafo é um conjunto maximal de vértices tal que
existe pelo menos um caminho que liga cada par de vértices. Por exemplo, no grafo da
Figura 5.1 temos trés componentes conexas, a saber: {a,e, f,g,i,j,m,n,o,p}, {b,c} e
{d,h,k,l}. Uma clique em um grafo é um conjunto de vértices tal que cada vértice é
vizinho de todos os outros do conjunto. Sao exemplos de clique no grafo da Figura 5.1:
{b,c}, {h,k, 1}, {f, 9,5} e{e, f,i,7}. Observe que todas estas sao cliques maximais e que
{e, f,i,7} é a clique médxima no grafo. Definimos o LD muiiltiplo de um SNP como a clique
maxima, de tamanho maior ou igual a trés, que contém o SNP, ou em outras palavras, o
LD muiltiplo do SNP z é o maior conjunto S de SNPs tal que x € S e existe um LD entre
todo par de elementos de S.

Os LDs (simples) podem ser empregados como marcadores de regides cromossomicas.
Os LDs multiplos permitem que qualquer par de seus SNPs sejam empregados como
marcadores de regioes cromossomicas.

Na Secao 5.3.1 apresentamos como calcular os LDs miultiplos de um dado contig.

5.3.1 Heuristica para definicao de LDs mailtiplos

Dado um contig, construimos seu respectivo grafo. Calculamos as componentes conexas
e, entao, passamos a buscar pelos LDs muiltiplos para cada SNP.

Objetivando encontrar o LD multiplo para cada SNP, realizamos o seguinte procedi-
mento. Para cada componente conexa, buscamos pela maior clique. Definimos esta como
a maior clique para cada um de seus vértices. Em seguida, passamos a buscar pela maior
clique dos demais vértices na componente conexa.

A busca por cliques méximas em grafos é um problema NP-Dificil [68], ou seja, é um
problema para o qual nao é conhecido um algoritmo eficiente em termos computacionais.
Sendo assim, decidimos por adotar uma heuristica gulosa baseada no grau dos vértices no
procedimento de busca por clique maxima em componentes conexas. A busca é realizada
da seguinte forma:

e Eliminamos os vértices de grau um. Esta etapa é repetida diversas vezes até que
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todos os vértices de grau um sejam eliminados, uma vez que a remocao de um vértice
de grau um pode gerar um novo. Este procedimento ird contribuir com a reducao no
numero de possibilidades a verificar. Observe que esta operacao nao afeta a busca
por cliques de tamanho maior ou igual a trés (LDs multiplos).

e Criamos uma lista de vértices ordenada pelos seus respectivos graus. Esta lista é
utilizada, mais uma vez, na redugao do nimero de possibilidades. Observe que, se
buscamos por uma clique de tamanho n, um vértice de grau menor que n — 1 nao
pode estar presente.

e Seja d o maior grau entre os vértices. Comegamos por buscar uma clique com
d 4+ 1 vértices durante ¢ segundos. Procuramos por todos os vértices com grau
maior ou igual a d (a lista ordenada por graus facilita a busca). Digamos que foram
encontrados n vértices. Sen > d+1 entao ha possibilidade de encontrarmos a clique
e assim fazemos as combinagoes destes n vértices em grupos de d+1 elementos. Para
cada grupo de d + 1 SNPs, verificamos se é clique. Na primeira resposta positiva o
procedimento é encerrado retornando a clique corrente. Caso esta busca por uma
clique, com d + 1 vértices, exceda t segundos o procedimento é encerrado sem nada
retornar. Caso nao seja encontrada a clique com d-+1 vértices, passamos a buscar por
uma clique com d vértices novamente durante ¢ segundos e assim sucessivamente até
encontrar uma clique. Em tltimo caso, uma clique com dois vértices é encontrada.
O limite de tempo nas buscas serve para limitar o processo. Observe que cada vez
que o procedimento atinge o limite de tempo a busca torna-se mais flexivel, cliques
menores sao buscadas.

Na Figura 5.2 apresentamos o resultado da aplicacao do primeiro passo do algoritmo
na maior componente conexa do exemplo que exibimos na Figura 5.1. Pelo segundo passo
temos a seguinte lista de vértice:

j f 1 e g m n
com seus respectivos graus:
5 4 4 3 2 2 2.

No terceiro passo comegamos a buscar por uma hipotética clique com 6 vértices, uma
vez que o maior grau ¢ 5. Como apenas um dos vértices tem grau maior ou igual a 5
entao podemos afirmar que esta clique nao existe. Passamos a buscar por uma clique de
tamanho 5. Também nao é possivel encontrar. Ha apenas trés vértices com grau maior ou
igual a 4. Passamos entao a buscar uma clique de tamanho 4. Desta vez hé possibilidade,
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pois temos quatro vértices (e, f, i e j) com grau maior ou igual a 3. Esta é realmente
uma clique e assim encerramos nossa busca. Observe que neste caso tivemos apenas uma

possibilidade a verificar, mas isto nem sempre ocorre. Por exemplo, caso estivéssemos
. ’ | 1 e7- .
procurando por uma clique de tamanho 3 teriamos ﬁ = 35 possibilidades a analisar,

pois ha sete vértice com grau maior ou igual a 2.

me—©@
n

Figura 5.2: Exemplo de grafo obtido apds aplicagao do primeiro passo do algoritmo de
busca pela clique méxima na maior componente conexa do de um grafo. O resultado
acima foi obtido a partir do exemplo da Figura 5.1.

Uma vez encontrada a maior clique na componente conexa, um procedimento se-
melhante é usado para buscar pela maior clique de cada um dos vértices restantes. A
diferenca estd no fato de termos um elemento fixo na clique e os testes, na busca por
clique, limitam-se ao elemento e seus vizinhos. Como adotamos uma heuristica, nosso
algoritmo nao garante que a maior clique de cada vértice foi encontrada.

Interpretamos os vértices cuja maior clique possui tamanho dois como LDs simples e
os vértices cuja maior clique possui tamanho um como SNPs isolados.

5.4 Fontes de dados

Nesta secao iremos apresentar as duas fontes de dados que utilizamos para identificacao
de SNPs e de LDs muiltiplos. A primeira, proveniente do projeto SUCEST [111], consiste
num conjunto de genes de cana-de-agicar. A segunda, proveniente da base de dados
mantida pelo NCBI [85], consiste num conjunto de genes extraidos dos cromossomo 6
humano.



5.4. Fontes de dados 119

5.4.1 Dados do genoma da cana-de-agucar

ESTs de cana-de-acticar com SNPs anotados foram extraidos da base de dados do projeto
SUCEST [111]. Inicialmente um conjunto de 291689 ESTs foi produzido. Este conjunto
¢ composto por seqiiéncias com um tamanho médio de 829.44 4+ 182, 60 bp com qualidade
média de 23.15 + 15.71. Posteriormente as seqiiéncias genéticas foram agrupadas em
clusters utilizando o pacote cap3 [61]. Foram gerados 43141 clusters onde 16338 sao
singlets (clusters formados por um tnico EST).

Descrigcao do conjunto inicial

O método de identificacao dos polimorfismos no SUCEST esta descrito em Grivet et al.
2001 [47] e Grivet et al. 2003 [48]. A detec¢ao de polimorfismos em cada cluster foi
feita em dois passos: inicialmente define-se como SNP uma posi¢ao onde o alelo menos
frequente aparece no minimo duas vezes na secao transversal do alinhamento, com qua-
lidade superior ou igual a 20. O segundo passo consiste em filtrar os SNPs, mantendo
apenas as posi¢oes cuja vizinhanga de 10 bases (5 para cada lado) esteja perfeitamente
alinhada com todos os outros ESTs do cluster.

Para cada cluster, o projeto anotou as posicoes de SNPs observados, as bases ob-
servadas nos ESTs alinhados e suas respectivas freqiiéncias. As freqiiéncias dos alelos
nas posigoes de SNPs foram utilizadas para o cdlculo das métricas de LD descritas na
Secao 5.2.

Validacao dos SNPs

Ao todo foram obtidos 8198 arquivos representando clusters (um cluster por arquivo),
com 43029 posicoes de SNPs anotados. Para validar os dados obtidos, todos os clusters
foram processados pelo polybayes [77], utilizando sua configuragdo padrao. Os arquivos
phd necessarios para execugao do programa foram gerados a partir das seqiiéncias em
formato fasta e qual dos ESTs. Para cada cluster, comparamos o conjunto de SNPs
obtidos pelo polybayes, que chamaremos de PB, e o conjunto de SNPs mapeados pelo
projeto SUCEST, que chamaremos de SC'. Os resultados foram agrupados da seguinte
forma:

e clusters onde PB = SC
e clusters onde PB D SC (onde PB # ()
e clusters onde PB C SC

e clusters onde PBN SC # () (onde PB 5 SC e PB ¢ SC)
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Analise dos SNPs da cana-de-agucar

Média/Cluster

Clusters | PBNSC  SC\ PB PB\SC Total
PB=SC 181 1.8 0.0 0.0 1.8
PB > SC 6310 4.6 0.0 12.1 16.7
PB CSC 35 1.9 1.8 0.0 3.7
PBNSC £ 1261 7.8 2.2 174 274
PBNSC =1 254 0.0 2.0 5.2 7.2
PB=1 157 0.0 2.6 0.0 2.6
Total 8198 4.8 0.5 12.1 17.4

Tabela 5.1: Comparagao entre resultados obtidos pelo projeto SUCEST e polybayes. As
colunas PBNSC, SC\ PB e PB\ SC representam respectivamente SNPs que pertencem
tanto ao conjunto SC quanto ao PB, apenas a SC e apenas a PB.

e clusters onde PBNSC = () (onde PB # ()

e clusters onde PB = ()

Os resultados estao sumarizados na Tabela 5.1.

A grande maioria de clusters com PB O SC' deve-se ao fato do projeto SUCEST ter
removido SNPs cuja vizinhanga de tamanho 10 nao tivesse qualidade minima de 20 e cujo
alinhamento no cluster nao fosse perfeito. Observando as segoes transversais de posicoes
onde polybayes nao detectou SNPs marcados pelo projeto SUCEST, observamos que a
grande maioria tem baixa cobertura, e possui apenas duas bases polimérficas.

Para efetuar as andlises posteriores, foi montado um conjunto de clusters contendo
apenas SNPs marcados tanto por polybayes quanto pelo projeto SUCEST. O conjunto
contém 7787 clusters, contendo 39049 posicoes de SNPs (90.75% dos SNPs marcados
inicialmente).

5.4.2 Dados do genoma humano

Foram escolhidos genes do cromossomo 6, de uma regiao conhecida como MHC, ou Major
Histocompatibility Complezr. Essa regiao de aproximadamente 4 Mbp é muito densa em
genes, tendo mais de 120 genes, dos quais 40% codificam proteinas relacionadas a funcoes
imunoldgicas. Mais de 20000 artigos foram escritos nos ultimos 30 anos, estudando a
correlagao dos genes dessa regiao com doengas [57, 110].
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Resumo dos dados coletados por gene

Antes da filtragem Ap6s filtragem
ESTs SNPs ESTs SNPs

HLA-A 2535 2109 1475 280
HLA-B 2503 336 1740 144
HLA-DOB 42 7 42 41

Tabela 5.2: Numero de ESTs e SNPs obtidos para cada gene selecionado da regiao MHC
do cromossomo 6 humano, antes e depois do processo de filtragem. Os ESTs foram obtidos
em formato fasta e os SNPs em flat file.

Descricao do conjunto inicial

Através do site do NCBI [85] foram obtidos trés genes, selecionados por se encontrarem
em regides com alta densidade de polimorfismos dentro do MHC: HLA-A (3324 bp, da
base 30.018.310 a base 30.021.633 na montagem de referéncia), HLA-B (3287 bp, da base
31.429.628 a base 31.432.914 na montagem de referéncia) e HLA-DOB (4236 bp, da base
32.888.527 a base 32.892.762 na montagem de referéncia).

Para cada um dos genes, foi obtida a lista de ESTs e ¢cDNAs utilizados para efetuar
a montagem da seqiiéncia do cromossomo, assim como a lista de SNPs de referéncia
disponiveis na base de dados dbSNP [26] marcados como pertencentes aos genes escolhidos.
Os ESTs e cDNAs foram filtrados de forma a se obter um conjunto de seqiiéncias sem bases
indefinidas (simbolos N). A lista de SNPs também foi filtrada, eliminando os seguintes
elementos:

e INDELSs.

e SNPs cujas posi¢oes nao sao compativeis com os limites dos genes respectivos.

e SNPs onde nenhum alelo corresponde ao alelo da seqiiéncia de referéncia do gene.

e Posicoes redundantes: Em alguns casos, foram encontradas variagoes alélicas di-
ferentes anotadas na mesma posicao do genoma. Neste caso as variagoes foram

agrupadas, de forma a que a lista final tivesse posicoes unicas. Por exemplo: as
variagoes A/C e A/G anotadas na posigdo 10 s@o agrupadas, sendo considerada a

variacdo A/C/G.

A Tabela 5.2 sumariza os dados obtidos antes e apds a filtragem, para cada gene.
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Validacao dos SNPs

O primeiro passo para a validacao dos SNPs foi a montagem de clusters para analise das
secoes transversais. Nao foi possivel agrupar todas as seqiiéncias utilizando os pacotes
cap3 e phrap (ambos criam mais de um cluster ou contig). Por isso, optou-se por criar
um alinhamento multiplo usando o algoritmo de alinhamento estrela. O alinhamento
estrela alinha cada EST com uma seqiiéncia de referéncia (nesse caso, a seqiiéncia do
gene completo) e propaga os buracos inseridos nos outros alinhamentos gerados.

Os ESTs obtidos apos a filtragem foram alinhados um a um com o gene, usando o
algoritmo classico semi-global e pontuacao match = 1, mismatch = —2, opengap = —10 e
extendgap = 0. Esta pontuacao foi escolhida por ter sido definida como a mais apropriada
para efetuar alinhamentos de ESTs com DNA no estudo realizado no Capitulo 3. Para
cada EST, foi efetuado o alinhamento da seqiiéncia original com o gene e do complemento
com o gene, escolhendo aquele que gerasse a melhor pontuacao.

Os clusters gerados foram processados com polybayes, para validacao da lista de
polimorfismos obtidos através do site do dbSNP do NCBI. Para ser considerado como
um SNP valido, considerou-se que uma posicao deveria ser marcada pelo polybayes e a
variacao alélica menos freqiiente deveria aparecer no minimo duas vezes e representar 1%
ou mais de todas as bases na se¢ao transversal do alinhamento.

Analisando os alinhamentos dos clusters utilizando o critério acima, detectamos que
462 colunas sao preservadas no gene HLA-A, 377 colunas sao preservadas no gene HLA-B,
e 24 colunas sao preservadas no gene HLA-DOB.

Como os arquivos de qualidade dos ESTs nao estao disponiveis, foi necessario atribuir
um valor de qualidade a cada base. Um estudo foi realizado para determinar o valor de
qualidade que produz o melhor resultado com polybayes: valores muito baixo podem
gerar muitos falsos negativos, enquanto que valores muito altos tendem a gerar muitos
falsos positivos.

O estudo foi feito com o cluster do gene HLA-DOB, por ser o menor e portanto mais
rapido de ser processado. Os valores de qualidade atribuidos foram 15, 20, 25, 30, 35 e
40. Para analisar os resultados, os seguintes aspectos foram observados:

e Numero de polimorfismos anotados pelo polybayes.

e Numero de polimorfismos anotados pelo polybayes apds remogao de INDELs e de
secoes transversais contendo buracos na ancora.

e Numero de posicoes que foram anotadas tanto pelo NCBI quanto pelo polybayes
cujas variacoes alélicas sao idénticas.

e Numero de posicoes que foram anotadas tanto pelo NCBI quanto pelo polybayes
cujas variagoes alélicas sao diferentes (por exemplo AG e GT).
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Sensibilidade de polybayes em funcao da qualidade

Qualidade Total Filtrado Idénticos Diferentes Nao encontrados

15 24 11 6 0 35
20 37 23 6 0 35
25 38 24 6 0 35
30 242 84 8 1 32
35 335 161 9 1 31
40 355 181 9 1 31

Tabela 5.3: Numero de SNPs obtidos pelo polybayes com diferentes qualidades de
base atribuidas aos ESTs do gene HLA-DOB: ntimero de polimorfimos anotados pelo
polybayes, nimero de polimorfismos anotados pelo polybayes apds remocao de INDELSs,
posicoes idénticas as marcadas pela base de referéncia (NCBI) com alelos iguais, posigoes
idénticas as marcadas pelo NCBI com alelos diferentes, posi¢oes marcadas pelo NCBI e
nao marcadas pelo polybayes.

Tempo de execucgao de polybayes
HLA-A HLA-B HLA-DOB

25 1h16m33s 2h30m39s 0h00mO7s
30 2h36m27s 4h06ml7s  0hOOm32s

Tabela 5.4: Tempo de execugao do polybayes em funcao do gene e da qualidade atribuida
as bases dos ESTs.

e Numero de posi¢oes que foram anotadas pelo NCBI e que o polybayes nao identi-
ficou.

Os resultados obtidos pelo polybayes estao sumarizados na Tabela 5.3. Pode-se ob-
servar que com qualidade maior ou igual a 30, polybayes gera um nimero muito maior
de SNPs, mas que o nimero de posicoes que sao anotados também no NCBI nao au-
menta praticamente nada, e o niumero de SNPs anotados no NCBI nao detectados pelo
polybayes sofre uma variagdo muito pequena.

A Tabela 5.4 mostra a diferenca de tempo de execucao do polybayes por gene e
por qualidade atribuida as bases dos ESTs. E interessante observar que a variagao de
qualidade influi bastante no tempo de execugao, provavelmente forcando o software a
analisar um maior nimero de possibilidades.

Optou-se por trabalhar com qualidade 25. Executamos polybayes nos outros genes.
Os resultados estao sumarizados na Tabela 5.5. Os resultados mostram que polybayes
encontra muito mais SNPs do que os anotados no dbSNP.
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Anailise dos resultados de polybayes

Total Filtrado Idénticos Diferentes Nao encontrados

HLA-A 640 340 79/79 28,28 1/173
HLA-B 757 387 42/42 7/9 4/93
HLA-DOB 38 24 6/6 0/0 0/35

Tabela 5.5: Resumo da validacao de SNPs nos genes selecionados do cromossomo 6 hu-
mano. Na primeira coluna temos o gene, na segunda o numero de polimorfismos ano-
tados pelo polybayes sem filtros, na terceira o nimero de polimorfismos anotados pelo
polybayes filtrando INDELs. As trés ultimas s@o comparagoes com a base de referéncia
(NCBI): posigoes idénticas com alelos iguais, posigoes idénticas com alelos diferentes,
posicoes marcadas pela base de referéncia e nao marcadas pelo polybayes. As trés
ultimas colunas mostram dois valores X/Y. O valor Y representa os resultados obti-
dos sem filtros e o valor X representa os resultados obtidos depois da aplicacao de filtros.
Os filtros consideram apenas posigoes cuja variacao alélica menos freqiiente apareca pelo
menos duas vezes e represente no minimo 1% de todas as bases da se¢ao transversal do
alinhamento.

Isso ocorre pelo fato do polybayes fazer uma andalise computacional, baseada pura-
mente na qualidade das bases e a profundidade de cada secao transversal. Além disso, os
SNPs anotados no dbSNP sao validados experimentalmente, removendo eventuais falsos
positivos. Observa-se também que, para os genes analisados, todos os polimorfimos va-
lidados tanto pelo NCBI quanto pelo polybayes (com variagoes alélicas iguais ou nao)
correspondem aos critérios de SNP definidos anteriormente. Das posi¢oes anotadas pelo
NCBI mas nao encontradas pelo polybayes, apenas uma no gene HLA-A e quatro no
gene HLA-B correspondem aos critérios, nos lotes gerados.

Os resultados cujas posigoes foram marcadas tanto por polybayes quanto por NCBI
mas cujas variagoes alélicas sao diferentes foram analisados de forma mais detalhada. Os
seguintes casos foram observados:

e NCBINPB = (): as bases anotadas pelo NCBI nao correspondem as bases obser-
vadas pelo polybayes. Exemplo: AC e GT.

e NCBI D PB: as bases anotadas pelo NCBI contém as bases anotadas pelo poly-
bayes e mais outras. Exemplo: ACG e CG.

e NCBI C PB: as bases anotadas pelo polybayes contém as bases anotadas pelo
NCBI e mais outras. Exemplo: ACT e AT.

e NCBINPB # ): as bases anotadas pelo polybayes e as bases anotadas pelo NCBI



5.5. LDs muiltiplos no Projeto SUCEST 125

Comparacao das posicoes marcadas por NCBI e polybayes
que apresentam alelos distintos

NCBINPB=() NCBID>PB NCBICPB NCBINPB#)

HLA-A 0/0 20,20 4/4 4/4
HLA-B 0/0 2/2 4/4 1/3
HLA-DOB 0,0 0/0 0/0 0/0

Tabela 5.6: Analise das posi¢oes anotadas tanto por NCBI quanto por polybayes com
variagoes alélicas diferentes. As colunas mostram dois valores X/Y. O valor Y representa
os resultados obtidos sem filtros e o valor X representa os resultados obtidos depois da
aplicacao de filtros. Os filtros consideram apenas posicoes cuja variacao alélica menos
freqiiente apareca, pelo menos, duas vezes e represente, pelo menos, 1% de todas as bases
presentes na secao transversal do alinhamento.

tem uma interseccao comum, mas nenhuma variagao contém a outra. Exemplo: CT

e TG.

Os resultados dessa analise estao sumarizados na Tabela 5.6. E interessante notar que
em nenhum dos casos os conjuntos anotados pelo NCBI e pelo polybayes sao totalmente
disjuntos.

5.5 LDs maultiplos no Projeto SUCEST

Os ESTs de cana-de-agicar com SNPs anotados foram extraidos da base de dados do
projeto SUCEST, de acordo com a explicacao da Secao 5.4.1. Um estudo sobre SNPs foi
realizado nestes clusters e foram catalogados SNPs em 8198 contigs. Sobre estes SNPs,
estudamos LDs multiplos.

Inicialmente selecionamos apenas os SNPs bialélicos. Depois selecionamos os contigs
onde havia pelo menos dois SNPs validados pelo polybayes de acordo com o procedimento
descrito na Secao 5.4.1. Com isto, nos restaram 6178 contigs. Nestes dados aplicamos o
procedimento descrito na Segao 5.3.1.

Na Secao 5.5.1 definimos as métricas e os limiares utilizados para definir LD. Resul-
tados de testes com diferentes configuracoes do parametro ¢ do algoritmo sao mostrados
na Secao 5.5.2. Finalmente, na Secao 5.5.3 apresentamos os resultados obtidos com a
aplicagao de nosso algoritmo em dados oriundos do Projeto SUCEST.
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5.5.1 Definicao de LD

Durante o procedimento de seqiienciamento de material genético é atribuido um valor de
qualidade a cada base seqlienciada. Este niimero relaciona-se com a probabilidade daquela
leitura estar correta. Podemos definir um limiar e classificar as bases como sendo de baixa
qualidade, caso tenha valor inferior ao limiar, ou de alta qualidade, caso contrario.
Anteriormente dissemos que uma aresta é criada sempre que dois SNPs formam um
LD. Mas quando considerar que dois SNPs formam um LD? Das diversas métricas exis-

2

tentes, consideramos apenas duas: D’ e r*. Em nosso estudo, fizemos uma anélise de

quatro critérios distintos:

e Consideramos LD apenas quando D’ = 1 e as bases de baixa qualidade foram des-
prezadas nos célculos.

e Consideramos LD apenas quando D' = 1 e as bases de baixa qualidade foram
utilizadas nos caculos tal como as de alta qualidade.

e Consideramos LD apenas quando 72 > 1/3 e as bases de baixa qualidade foram
desprezadas nos calculos.

e Consideramos LD apenas quando 72 > 1/3 e as bases de baixa qualidade foram
utilizadas nos calculos tal como as de alta qualidade.

Observe que em cada um dos casos temos, possivelmente, grafos distintos.

5.5.2 Verificando limite para o tempo de busca por clique

A Tabela 5.7 nos mostra o tempo total e o tempo médio por contig gasto na busca por LDs
multiplos utilizando limite de tempo para busca por cliques maximas de 5 e 60 segundos.
Mostra-nos também o quao mais lenta foi a busca com limite de 60 segundos. Em geral,

2 ¢ cerca de 10 vezes mais rdpido do que usar a métrica D. Observe

usar a métrica r
que, na comparacao entre t = 5 e t = 60, o tempo, quando utilizamos r? como métrica,
cresce aproximadamente 100% enquanto que quando utilizamos D’ o tempo é 5 a 6 vezes
o tempo inicial. Apresentamos os valores para cada situagao: r*> > 1/3 eliminando bases
de baixa qualidade, r? > 1/3 considerando bases de baixa qualidade, D’ = 1 eliminando
bases de baixa qualidade e D’ = 1 considerando bases de baixa qualidade. A seguir uma

descricao detalhada de cada coluna da tabela:

e A coluna Métrica indica a situacao a que se referem os valores. O simbolo * indica
que consideramos as bases de baixa qualidade.
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A coluna T5 indica o tempo total gasto em segundos para calcular os LDs muiltiplos
de todos os contigs com limite de tempo de 5 segundos para a busca por clique de

determinado tamanho.

A coluna T5/c apresenta o tempo médio gasto por contig para célculo de LDs
multiplos quando limitamos o tempo de busca em 5 segundo.

As colunas T60 e T60/c sao semelhantes a T5 e T5/c s6 que a limitagao do tempo
de busca agora ¢ 60 segundos.

Na coluna T60/T5 é exibido o valor da divisdo de T60 por T5.

Métrica  T5 Tbs/c T60 T60/c T60/T5

r?>1/3 325.31  0.05 740.99 0.12 2.27
r?>1/3* 34561  0.06 750.85 0.12 2.17
D=1 2110.83  0.34 10386.84 1.68 4.92
D=1* 3285.97  0.53 19824.78 3.21 6.03

Tabela 5.7: Comparacao no tempo total de execucao, em segundos, utilizando confi-
guracoes distintas para o parametro t, do programa para busca por LDs multiplos nos
dados do SUCEST. Foram realizados testes com ¢t = 5 e t = 60. O parametro ¢t define o
tempo maximo, em segundos, de busca por uma clique de determinado tamanho. Maiores
informacgoes podem ser encontradas no texto.

Realizamos estes dois testes, com limite de t = 5 e t = 60 segundos, para avaliar se
t = 5 segundos é suficiente para respostas satisfatérias. Para realizar a comparacao dos
resultados observamos parametros relativos as componentes conexas e outros relativos a
vértices (SNPs).

Quanto a componentes conexas, foram trés os parametros observados: tamanho da
maior clique, nimero de cliques de tamanho 1 e niimero de cliques de tamanho 2. Nao
foram observadas diferengas em qualquer dos quatro casos abordados.

Quanto a SNPs, observamos dois parametros: maior clique possivel (de acordo com
seu grau e os graus dos vizinhos) e tamanho da clique encontrada. Obviamente, o primeiro
parametro nao varia. Ja no segundo, percebemos um pequeno nimero de variagoes. O
maior nimero concentrou-se nos casos relativos a métrica D’.

Ressaltamos aqui os nimeros. Observe que foram comparados os resultados de 6178
contigs, com um total de 39608 SNPs, em quatro situacoes distintas. Nao foram encon-
tradas diferencas em relacao as componentes conexas. Em apenas 507 casos, de um total
de 158432, tivemos um incremento no tamanho da clique. Note que 507 refere-se a apenas
0.32% dos casos.
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Chegamos a conclusao de que t = 5 segundos ¢ suficiente para apresentar resultados
satisfatorios.

5.5.3 Resultados

Doravante chamaremos as componentes conexas do grafo de “grupos de SNPs relacionados
indiretamente”, e as cliques de “grupos de SNPs relacionados diretamente”.

As Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 nos apresentam graficos comparativos das quatro situagoes
estudadas.

No gréafico da Figura 5.3, para cada contig montamos o grafo e contamos as com-
ponentes conexas. Depois agrupamos os contigs pelo nimero de componentes conexas.
O numero de contigs é cumulativo. As médias obtidas foram 1.38 4+ 0.66, 1.32 £+ 0.60,
2.54 + 2.18 e 2.38 + 1.95 respectivamente para os casos D' = 1, D' = 1%, r2 > 1/3 e
r? > 1/3x. Neste grafo, podemos observar que, utilizando D’ = 1 como parametro para
definir LD, ha uma maior tendéncia a criacao de componentes conexas maiores, o que
leva a um menor nimero de componentes conexas.

No grafico da Figura 5.4, para cada contig montamos o grafo e calculamos a maior
clique. Depois agrupamos os contigs pela tamanho da maior clique. O ntimero de contigs
¢ cumulativo. As médias obtidas foram 4.34 +1.96, 4.38 £1.91, 3.25+1.79 e 3.34 - 1.88
respectivamente para os casos D' = 1, D' = 1*, r*> > 1/3 e 7> > 1/3x. Neste grafico,
podemos observar que, utilizando D’ = 1 como parametro para definir LD, hd uma maior
tendéncia a formagao de cliques maiores.

No gréfico da Figura 5.5, para cada contig montamos o grafo e contamos as compo-
nentes conexas com apenas um vértice. Depois agrupamos os contigs pelo numero de
componentes unitarias. O numero de contigs é cumulativo. As médias obtidas foram
0.26 £ 0.58, 0.23 = 0.55, 1.18 &= 1.67 e 1.08 = 1.54 respectivamente para os casos D' = 1,
D' = 1%, 72 > 1/3 e 72 > 1/3%. Neste grafico, podemos observar que, utilizando D’ = 1
como parametro para definir LD, ha uma tendéncia menor ao isolamento de vértices.

No grafico da Figura 5.6, para cada contig montamos o grafo e contamos os vértices
que possuem clique maxima de tamanho dois. Depois agrupamos os contigs pelo nimero
vértices com clique méaxima de tamanho dois. O ntimero de contigs é cumulativo. As
médias obtidas foram 0.80 £+ 1.13, 0.76 £ 1.09, 1.71 £+ 2.08 e 1.64 + 2.02 respectivamente
paraos casos D' =1, D' = 1%, r> > 1/3 e r? > 1/3x. Neste gréifico, podemos observar que,
utilizando D’ = 1 como parametro para definir LD, hd uma tendéncia menor a formacao
de cliques de tamanho dois.

Os graficos apresentados nas Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 nos mostram que as métricas
D' e r* | com limiares 1 (SNP completo) e 1/3 (SNP titil) respectivamente, possuem
variacoes mas a tendéncia é a mesma.
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Figura 5.3: Grafico comparando o niimero de grupos de SNPs relacionados indiretamente
nos diversos casos estudados. No eixo X temos o niimero de componentes conexas (grupos
de SNPs relacionados indiretamente) por contig e no eixo Y o nimero de contigs. A curva
DH representa o caso onde ocorre LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao
excluidas. A curva DL, quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sdo consideradas. A
curva RH representa o caso onde ocorre LD quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade

sao excluidas. A curva RL, quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade sio consideradas.
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Figura 5.4: Grafico comparando o tamanho do maior grupo de SNPs relacionados direta-
mente nos diversos casos estudados. No eixo X temos o tamanho da maior clique (grupo
de SNPs relacionados diretamente) por contig e no eixo Y o nimero de contigs. A curva
DH representa o caso onde ocorre LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao
excluidas. A curva DL, quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao consideradas. A
curva RH representa o caso onde ocorre LD quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade
sao excluidas. A curva RL, quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade sio consideradas.
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Comparacao no nimero de SNPs n&o ligados
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Figura 5.5: Grafico comparando o nimero de SNPs nao ligados nos diversos casos estu-
dados. No eixo X temos o nimero de componentes conexas de tamanho um (SNPs nao
ligados) por contig e no eixo Y temos o nimero de contigs. A curva DH representa o caso
onde ocorre LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao excluidas. A curva DL,
quando D" = 1 e bases de baixa qualidade sao consideradas. A curva RH representa o
caso onde ocorre LD quando 7? > 1/3 e bases de baixa qualidade sdao excluidas. A curva
RL, quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade sao consideradas.
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Figura 5.6: Grafico comparando o nimero de LDs simples nos diversos casos estudados.
No eixo X temos o niimero de vértices que possuem clique méxima de tamanho dois (LDs
simples) por contig e no eixo Y temos o nimero de contigs. A curva DH representa o caso
onde ocorre LD quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao excluidas. A curva DL,
quando D’ = 1 e bases de baixa qualidade sao consideradas. A curva RH representa o
caso onde ocorre LD quando 7? > 1/3 e bases de baixa qualidade sdao excluidas. A curva
RL, quando r? > 1/3 e bases de baixa qualidade sao consideradas.
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Na Tabela 5.8 apresentamos um resumo de valores obtidos, para os quatro casos es-
tudados, nos calculos de LDs multiplos nos dados da cana-de-acticar. Valores para cinco
parametros sao listados, sao eles: nimero de componentes conexas, tamanho da maior
clique, nimero de SNPs isolados, nimero de LDs simples e média do tamanho das cliques
associadas a cada SNP. Em primeiro lugar podemos observar que os valores considerando
ou nao bases de baixa qualidade sao extremamente semelhantes. Em segundo lugar po-
demos validar tudo o que ja haviamos observado nos gréaficos. Utilizando a definicao de
LD completo ha uma tendéncia de formagao de menor nimero de componentes conexas,
formacao de componentes maiores, menor nimero de SNPs isolados e LDs simples.

Resultados obtidos nos casos estudados (SUCEST)

Parametro D=1 D =1x [ >1/3 r*>1/3x
Componentes Conexas (CCs) 14 1.3 2.5 2.4
Maior Clique (MC) 4.3 4.4 3.2 3.3
SNPs Isolados (C1) 0.3 0.2 1.2 1.1
LDs Simples (C2) 0.8 0.8 1.7 1.6
Média do Tamanho das Cliques (MTC) | 4.0 4.1 2.8 2.9

Tabela 5.8: Comparacao dos resultados dos calculos de LDs muiltiplos, nos dados da cana-
de-agticar no projeto SUCEST, utilizando a definigado de LD completo (D" = 1) e de LD
ttil (r2 > 1/3). O simbolo “x” indica que as bases de baixa qualidade foram consideradas
nos calculos. Na primeira coluna indicamos o parametro, na segunda apresentamos os
resultados utilizando LD completo sem bases de baixa qualidade, na terceira utilizando LD
completo com bases de baixa qualidade. As colunas 4 e 5 apresenta resultados semelhantes
as colunas 2 e 3 s6 que agora utilizando a definicao de LD 1til. Os parametros listados
sao: numero de componentes conexas, tamanho da maior clique, nimero de SNPs isolados,
nimero de LDs simples e média do tamanho das cliques associadas a cada SNP.

5.6 LDs maultiplos no genoma humano

Aplicamos também o algoritmo que descrevemos na Sec¢ao 5.3 aos dados do genoma hu-
mano, descritos na Secao 5.4.2. Para testar a heuristica que busca por LDs muiltiplos,
geramos trés conjuntos de dados, descritos a seguir:

1. NCBI Filtrado: este primeiro conjunto de dados refere-se a um subconjunto do
conjunto de SNPs marcados na base de referéncia (dbSNP). Conforme apresentamos
na Tabela 5.9, inicialmente tinhamos 280, 144 e 41 SNPs respectivamente para
HLA-A, HLA-B e HLA-DOB. Ao aplicarmos filtros restaram 98, 28 e 10 SNPs.
Os filtros removeram SNPs tri ou tetra aléticos, além de remover posicoes que nao
pudemos mais considerar SNPs, depois dos filtros que aplicamos inicialmente, pois
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nao havia mais bases discordantes. Apresentamos os resultados dos calculos para
LDs multiplos na Tabela 5.10.

2. Simples: o segundo conjunto foi obtido observando as segoes transversais dos con-
tigs que continham variacoes alélicas. Foram descartados SNPs tri e tetra alélicos e
s6 foram considerados SNPs quando a base de menor freqiiéncia ocorreu, pelo me-
nos, duas vezes e possui, pelo menos, 1% de freqiiéncias dentre as bases da coluna.
Apresentamos os resultados dos calculos para LDs multiplos na Tabela 5.11.

3. Intersecgao: o ultimo dos conjuntos de dados é composto pela interseccao dos
dois primeiros. Apresentamos os resultados dos cédlculos para LDs multiplos na

Tabela 5.12.
Numero de SNPs por conjunto de dados
Gene NCBI NCBI Filtrado Simples Interseccao
HLA-A 280 98 137 37
HLA-B 144 28 95 11
HLA-DOB 41 10 22 6

Tabela 5.9: Lista o nimero de SNPs em cada um dos conjuntos de dados do genoma
humano onde foram calculados os LDs multiplos. NCBI Filtrado, Simples e Interseccao
sao os conjuntos de dados. NCBI foi um conjunto inicial descrito na Segao 5.4.2 de onde
foi extraido o conjunto NCBI Filtrado.

Comparacao dos resultados (NCBI Filtrado)

D =1 2> 1/3
CCs MC Cl (C2 MTC|CCs MC Cl1 C2 MTC
HLA-A ) 28 3 ) 15.7 | 53 11 44 11 34
HLA-B 6 6 3 9 3.9 21 2 16 12 1.4
HLA-DOB | 3 3 0 3 2.7 7 2 D ) 1.5

Tabela 5.10: Comparacao dos resultados dos calculos de LDs multiplos, nos genes seleci-
onados do cromossomo 6 humano, utilizando a definigdo de LD completo (D' = 1) e LD
ttil (r? > 1/3) com o conjunto “NCBI Filtrado”. Na primeira coluna indicamos o gene
e nos dois blocos que seguem apresentamos os ntmeros. O primeiro bloco refere-se ao
dados com a definicao de LD completo e o segundo a LD util. Em cada um dos blocos
temos os seguintes valores: nimero de componentes conexas (CC), tamanho da maior
clique (MC), nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média do
tamanho das cliques associadas a cada SNP (MTC).
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Comparagao dos resultados (Simples)
D=1 r?>1/3
CCs MC C1 C2 MTC | CCs MC Cl1 C2 MTC
HLA-A 2 8 0 5 9.7 60 10 48 38 3.0
HLA-B 3 15 1 14 90 45 5 36 23 23
HLA-DOB 1 10 0 1 8.5 3 8 2 5 4.8

Tabela 5.11: Comparagao dos resultados dos cédlculos de LDs multiplos, nos genes seleci-
onados do cromossomo 6 humano, utilizando a defini¢cdo de LD completo (D' = 1) e LD
ttil (r* > 1/3) para o conjunto “Simples”. Na primeira coluna indicamos o gene e nos
dois blocos que seguem apresentamos os nimeros. O primeiro bloco refere-se ao dados
com a definicao de LD completo e o segundo a LD 1til. Em cada um dos blocos temos os
seguintes valores: ntimero de componentes conexas (CC), tamanho da maior clique (MC),
nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média do tamanho das
cliques associadas a cada SNP (MTC).

Assim como os resultados com a cana-de-agicar pudemos observar uma tendéncia
a formacao de um menor nimero de componentes conexas, formacao de componentes
maiores e criagao de um menor nimero de SNPs isolados e LDs simples quando utilizamos
a definicao de LD completo.

5.7 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma definicao de LDs miiltiplos fundamentada em teoria
dos grafos, onde chamamos de LD muiltiplo de um SNP a clique maxima que o contém.
Apresentamos um algoritmo que, utilizando uma heuristica gulosa baseada no grau dos
vértices, busca pelos LDs multiplos. Implementamos uma heuristica pois a busca por
cliques maximas é um problema NP-Dificil. Este algoritmo nao garante que a clique
maxima serda encontrada, mas otimos resultados foram obtidos nos conjuntos de dados
estudados.

O projeto SUCEST, financiado pela FAPESP, obteve um conjunto de seqiiéncias de
ESTs de cana-de-agicar e realizou uma série de trabalhos com estas seqiiéncias. Dentre
estes trabalhos, foram catalogados uma série de SNPs nos clusters obtidos. Aplicamos
este conjunto de dados ao algoritmo descrito neste trabalho utilizando quatro variagoes.

Na primeira variagao removemos as bases de baixa qualidade e definimos LD como
todo par de SNP cujo valor para métrica D’ seja igual a 1. Na segunda, fizemos a mesma
definicao para LD sé que consideramos as bases de baixa. A terceira e quarta variacoes
sao semelhantes a primeira e segunda, diferenciando apenas na definicao de LD. Nestas
é considerado LD o par de SNPs cujo valor para a métrica 72 seja maior ou igual a 1/3.



134 Capitulo 5. Correlacao de polimorfismos

Comparagao dos resultados (Interseccao)

D' =1 r?>1/3
CCs MC C1 C2 MTC|CCs MC C1 C2 MTC
HLA-A 2 12 1 2 8,6 17 7 11 2 3.2
HLA-B 3 4 0 4 3,1 8 2 5) 6 1.5
HLA-DOB 2 3 1 1 2,9 4 2 3 3 1.5

Tabela 5.12: Comparacao dos resultados dos cédlculos de LDs multiplos, nos genes seleci-
onados do cromossomo 6 humano, utilizando a definicdo de LD completo (D" = 1) e LD
ttil (r? > 1/3) para o conjunto “Intersecgao”. Na primeira coluna indicamos o gene e nos
dois blocos que seguem apresentamos os nimeros. O primeiro bloco refere-se ao dados
com a definicao de LD completo e o segundo a LD 1til. Em cada um dos blocos temos os
seguintes valores: ntimero de componentes conexas (CC), tamanho da maior clique (MC),
nimero de SNPs isolados (C1), nimero de LDs simples (C2) e média do tamanho das
cliques associadas a cada SNP (MTC) .

Na literatura, a primeira definicao é chamada de LD completo e a segunda de LD til.

Realizamos testes também com dados da regiao MHC do cromossomo 6 do genoma
humano, extraidos do NCBI. Essa regiao é caraterizada por uma grande concentracao de
genes e SNPs e pelo fato de uma quantidade considerdvel destes genes estarem relacionados
ao sistema imunolégico. Obtivemos resultados semelhantes aos obtidos com os dados da
cana-de-agucar.

Comparando os resultados que apresentamos, chegamos a conclusao de que a defini¢ao
de LD completo ¢ mais adequada para o calculo de LDs multiplos. Tal conclusao deveu-se
a dois fatores, sao eles: a métrica apresentou uma maior capacidade de agrupamento e uma
menor tendéncia ao isolamento de SNPs ou formacao de LDs simples. Em contrapartida,
a definicao de LD 1til permite um melhor desempenho da heuristica, ja que o grafo
resultante possui menos arestas.



Capitulo 6

Conclusao

Ao longo deste trabalho, estudamos trés etapas envolvidas no processo de deteccao e
analise de SNPs: alinhamento de ESTs e cDNA com DNA genomico, deteccao de SNPs
por analise de cromatograma e alinhamento multiplo, e finalmente anélise de correlacao
de polimorfismos e LDs multiplos. O principal objetivo foi propor novas estratégias para
o aprimoramento de algoritmos relacionados a essas trés etapas.

6.1 Alinhamento de cDNA e ESTs com DNA geno-
mico

A primeira etapa estudada foi o alinhamento de ESTs e ¢cDNA com DNA genémico.
Esta etapa é de grande importancia, pois durante o processo de transcricao de genes em
organismos eucariotos as regioes nao-codificadoras sao removidas, gerando um transcrito
maduro. Além disso, nesse momento pode ocorrer alternative splicing, onde apenas
um subconjunto dos exons de um gene sao transcritos. Por isso, para que os ESTs possam
ser comparados entre si e analisados de forma adequada, é necessario que sejam colocados
dentro do contexto genomico através do alinhamento com a seqiiéncia do gene de origem.

O grande desafio para os alinhadores de ESTs com DNA genémico é conseguir deli-
mitar os diferentes exons dentro do mRNA capturado pelos projetos ESTs e encontrar as
regioes de origem na seqiiencia do gene ou do cromossomo. Varias estratégias foram desen-
volvidas para resolver o problema de alinhamento de cDNA e ESTs com DNA genomico,
utilizando algoritmos baseados em varias etapas e heuristicas distintas. Neste trabalho
analisamos trés ferramentas desenvolvidas para este fim: est_genome [80], sim4 [32] e
Spidey [122] .

O objetivo principal do trabalho foi obter um conjunto de parametros adequados para
resolver este tipo de alinhamento utilizando algoritmos tradicionais de alinhamento (global
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e semi-global com pontuagao linear para buracos), utilizando como conjuntos de dados
genes dos cromossomos humanos.

Os resultados obtidos mostram que o algoritmo semi-global com pontuacao (1, —2,
—10, 0) produz alinhamentos entre DNA genomico e cDNA extremamente satisfatérios.
Os resultados obtidos com alinhamentos sem erros sao proximos do ideal e os resulta-
dos produzidos com dados contendo poucos erros estao muito préoximos dos resultados
obtidos pelos alinhadores externos, desenvolvidos especialmente para resolver este tipo
de problema. Dentre os alinhadores externos, nossos testes mostraram que o melhor foi
0 pacote sim4, tanto nos testes com cDNA sem erros quanto nos testes com ESTs com
erros.

6.2 Deteccao de SNPs

A segunda etapa estudada foi o processo de deteccao de SNPs aplicadas a lotes de
seqiiéncias genéticas de HIV extraidas de pacientes soropositivos. Estes lotes apresen-
tam a caracteristica de possuirem baixa cobertura média de cada base da seqiiencia de
referéncia, com alta porcentagem de bases com baixa qualidade e grande quantidade de
polimorfismos. A motivagao deste estudo foi o fato de que os pacotes computacionais
Polybayes e Polyphred nao obtiveram bons resultados no processo de deteccao.

Foram usadas duas técnicas para detectar polimorfismos nos lotes: andlise do cro-
matograma de cada seqiiéncia, a procura de sinais secundarios nao levados em conta
pelo pacote phred, e geracao de consenso a partir da andlise das secoes transversais do
alinhamento multiplo.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios, se comparados com os resultados
obtidos pelos pacotes citados anteriormente. Ao final do processo de comparacao entre
os diversos algoritmos de anélise (“Relagao de Areas”, “Relacao das Médias das Altu-
ras”, “Limite Variavel”, “Pico Unico por Janela”, “Eliminacao de Picos Ruins”e “Pico
Mais Baixo”) de cromatograma e correcao de base-calling, estabeleceu-se que o melhor
algoritmo é o de “Relacao de Areas”, com parametros:

MIN RELATION = 0.25
DISTANCE PERCENTAGE = 0.5

Como foi dito anteriormente, seqiiéncias genéticas de virus como o HIV utilizado
neste trabalho possuem um alto niimero de mutacoes. Seria portanto interessante repetir
o experimento utilizando seqiiencias genéticas de seres vivos mais conservados, como, por
exemplo, mamiferos, de forma a validar os algoritmos desenvolvidos.
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6.3 Correlacao de SNPs

A terceira etapa deste trabalho foi a analise de correlagao de SNPs, utilizando desequilibrio
de ligacao, também chamado de LD - Linkage Disequilibrium. LD tem sido apontado como
uma ferramenta de grande utilidade para facilitar o mapeamento de gendtipos comple-
x0s [6], e para refinar a busca por locus responsaveis por doengas.

Apresentamos uma definicao de LDs multiplos fundamentada em teoria dos grafos.
Foi definido um algoritmo que utiliza uma heuristica gulosa baseada no grau dos vértices
para buscar LDs multiplos. Este algoritmo nao garante que o LD multiplo méximo sera
encontrado, mas 6timos resultados foram obtidos nos conjuntos de dados estudados.

O algoritmo descrito neste trabalho foi executado utilizando quatro variagdes. Na
primeira variagao removemos as bases de baixa qualidade e definimos LD como todo
par de SNP cujo valor para métrica D’ seja igual a 1. Na segunda, fizemos a mesma
definicao para LD sé que consideramos as bases de baixa. A terceira e quarta variacoes
sao semelhantes a primeira e segunda, diferenciando apenas na definicao de LD. Nestas
é considerado LD o par de SNPs cujo valor para a métrica 72 seja maior ou igual a 1/3.
Na literatura, a primeira definicao é chamada de LD completo e a segunda de LD ttil.

Os algoritmos foram aplicados a SNPs mapeados em genes da cana-de-acticar pelo
projeto SUCEST, e em dados da regiao MHC do cromossomo 6 do genoma humano. Os
resultados obtidos com os dois conjuntos de dados foram bastante semelhantes. Compa-
rando os resultados que apresentamos, chegamos a conclusao de que a definicao de LD
completo é mais adequada para o calculo de LDs multiplos. Tal conclusao deveu-se a
dois fatores: a métrica apresentou uma maior capacidade de agrupamento e uma menor
tendéncia ao isolamento de SNPs ou formacao de LDs simples.

Pudemos observar também que o algoritmo apresentou comportamento semelhante
quando utilizou a definicao de LD 1til ao invés de LD completo. Sendo assim, LD ttil
pode oferecer bons resultados, caso o desempenho do algoritmo seja fator limitante.

6.4 Consideracoes finais

Este trabalho apresentou um estudo de varios métodos e algoritmos para analise de SNPs.
Cada etapa foi estudada de forma separada, resolvendo problemas especificos distintos
com conjuntos de dados diferentes. O resultado final pode ser considerado como um fluxo
de processamento para SNPs, cobrindo varias etapas necessarias.

Uma extensao interessante deste trabalho seria a construcao de um pacote computaci-
onal que implementasse um fluxo de trabalho completo com todas as etapas relacionadas
ao estudo de SNPs, conforme os algoritmos de alinhamento, de identificacao de SNPs e
de LDs (simples e multiplos) propostos nesta dissertagao.
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A validacao desta ferramenta poderia ser feita através do processamento de conjuntos
de dados genéticos previamente anotados de seres vivos bem conservados, como, por
exemplo, o do genoma humano.



Apeéendice A
Revisao Bibliografica

Nesta Secao apresentaremos uma breve revisao bibliografica, com os resumos de artigos
estudados ao longo do desenvolvimento deste trabalho. A escolha dos textos foi feita
baseada no interesse para entendimento e fundamentagao das varias etapas do estudo de
SNPs. O objetivo destes resumos é extrair as idéias centrais de cada artigo e citar os
principais tépicos de interesse para a nossa pesquisa.

A.1 The essence of SNPs [15]

O projeto de sequenciamento do genoma humano criou um grande interesse por estudo
sobre polimorfismos, visando entender a conexao destes com propencao a doencas, maior
ou menor sensibilidade a certas drogas, entre outros.

Dentre os polimorfismos, os SNPs tem tido um espaco de destaque, por representarem
cerca de 90% dos polimorfismos encontrados no genoma humano [21]. SNPs (Single
Nucleotide Polymorphism, ou Polimorfismos de Nucleotideo [jnico) sao pares de bases
nas quais podem existir variacoes alélicas em individuos normais com uma freqiiéncia de
1% ou mais. Nao sao considerados SNPs inserc¢oes ou remocoes simples de bases em uma
sequiéncia genomica. A priori, SNPs poderiam ser polimorfismo bi, tri ou tetra alélicos.
Porém os dois ultimos tipos sao extremamente raros e praticamente inexistentes.

A definicao acima tem alguns problemas: alguns pesquisadores preferem nao conside-
rar polimorfismos de base tinica que predispoe o individuo a doencas como SNP. Seriam
apenas considerados como SNPs variagoes que levem acao recessiva, aumento de risco de
doencga e outros desde que ocorram em individuos nao doentes.

Existem quatro tipos de polimorfismos possiveis em SNPs: uma transicao, C&'T
(G&<A), que ocorre em dois tergos do casos, e tres transversoes CeA (GeT), C&G
(G&C) TeA (AST). A freqgiiéncia bésica com que estes SNPs sdo observados é da or-
dem de 1 a cada 1000 pares de bases (1/1000bp). A maioria dos SNPs existentes no
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genoma humano foram originados apds a especiagao, mas antes da aparicao das diferen-
tes populacoes. Com isso, a maioria dos SNPs humanos nao existem nas populacoes de
primatas, mas 85% deles sao encontrados em todas as populacoes humanas, e apenas 15%
existem apenas dentro de uma populacao.

Um grande esforco tem sido feito com o objetivo de se mapear a maior quantidade
possivel de SNPs. Uma das grandes barreiras para se obter estes dados é a dificuldade
de obter séries de seqiiéncias genéticas de diversas populagoes permitindo a determinacao
das frequéncias alélicas dos SNPs.

A efetiva utilizagao dos dados obtidos sobre SNPs tem como pré requisito a construgao
de bases de dados publicas, sendo que as duas maiores sao dbSNP [26] ¢ HGBASE [52].

A enorme quantidade de fenétipos humanos podem ser causados tanto por fatores
genéticos como por fatores ambientais. Claramente, muitos fenétipos associados a doencas
tem uma forte componente genética. Com isso, espera-se que riscos de se contrair doencas
como cancer, diabetes, doencas mentais e cardiovasculares sejam fortemente ligadas por
padroes de SNPs. O mesmo raciocinio pode ser utilizado para respostas a certas drogas.
Faz-se uma separacgao entre variacoes que predispoem fortemente a doengas e variagoes
que simplesmente modificam o risco de se contrair a doenca: SNPs se enquadram no
segundo caso. Ou seja, SNPs nao sao necessarios nem suficientes para se causar doengas,
mas uma combinacao de certas variagoes com fatores ambientais podem determinar ou
nao o aparecimento de doencas.

Se um fator contribui para se aumentar o risco de uma doenca, entao este deve ser
encontrado em uma maior freqiiéncia em individuos doentes do que em individuos sa-
dios. O processo de se associar variagoes alélicas com fendétipos envolve simplesmente se
determinar a freqiiéncia de um SNP em vérios individuos que apresentem o fenétipo. A
validade dos resultados dependera da sele¢ao apropriada dos individuos. Esta abordagem
traz dois problemas: primeiramente, muitas vezes a complexidade dos fatores que levam
a um certo fendtipo é tao grande que nao se pode definir fatores precisos a serem estuda-
dos. O segundo problema é que cada SNP estudado levaria a um resultado, e o estudo da
combinacao destes resultados poderia levar a milhares de associagoes falsas. Um método
alternativo de se aprimorar a estratégia de estudo de associacgao é utilizar informacoes for-
necidas por correlagao entre alelos, conhecido como Linkage Disequilibrium [], doravante
denominado de LD. Um LD consiste em um conjunto de mutagoes no cédigo genético que
gera uma configuracao onde é possivel se predizer a existéncia de um alelo a partir do
mapeamento de um segundo alelo bem preciso.



Revisao Bibliografica 141

A.2 SNPs: Sutis diferengas de um cédigo [50]

O genoma humano possui um grande nimero de variagoes nas sequencias nucleotidica
em segmentos correspondentes do genoma. Dentre esta variagoes, as mais comuns sao
chamadas de SNPs, que corresponde a posicoes onde os nucleotideos se alternam com
uma freqiiéncia minima de 1% em uma dada popolugao [15].

As variacOes mais frequentes sao substituicoes entre bases nitrogenadas de mesma
caracteristica estrutural (A/G ou G/A e C/T ou T/C), que sdo chamadas de transicoes.
As outras substituigoes sao conhecidas com transversoes.

As mudancas podem ocorrer em regioes codificadoras ou nao codificadoras do genoma.
No primeiro caso, podem ser ou nao sinéonimas (caso a troca gere aminodcidos diferentes
ou nao), e mesmo sendo sindnimas, podem afetar o comportamento do gene.

O estudo dos SNPs tem grande importancia na descoberta de alteragoes que possam
levar a predisposicao de individuos contrairem doengas como cancer, maior resisténcia
a certas drogas, entre outros. O estudo detalhado destes efeitos pode levar ao desen-
volvimento de produtos individualizados, permitindo maior eficiéncia nos tratamentos
médicos.

Devido a isto, existem varios projetos que visam mapear SNPs no genoma humano.
Entre eles, o SNP Consortium, que em novembro de 2000 havia mapeado 1.4 milhdes de
SNPs no genoma humano [102], e o HCGP-SNP [51] no Brasil.

Estes projetos de SNP necessitam de uma enorme quantidade de dados, e por isso
a utilizacao de ferramentas bioinforméaticas sao de grande importancia, assim como a
construcao de sistemas de banco de dados capazes de catalogar e disponibilizar estes
dados via internet, para pesquisa. Paralelamente é necessario que existam métodos de
validacao experimental para que se possa avaliar de forma precisa cada SNP encontrado.

Todas estas caracteristicas dos SNPs trazem a tona uma discussao ética: a legali-
dade de se patentear SNP para exploracao comercial por uma empresa farmaceéutica. A
tendéncia atual é se patentear os produtos industrializados criados a partir das pesquisas
de SNPs, mas nao os polimorfismo em si.

A.3 A map of human genome sequence variation con-
taining 1.42 million single nucleotide polymor-
phism [102]

Uma das principais metas dos atuais estudos genéticos é descobrir variantes de DNA que

contribuem na variacao fenotipica humana. FEstudos conseguiram mapear centenas de
genes relacionados a doencas. Porém, raramente apenas uma mutacao em um gene é
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responsavel pela contracao de uma doenca: ao contrario, em geral o fendtipo é causado
por um conjunto de genes atuando de forma complexa. Alem do mais a diversidade
genética humana nao se limita apenas a polimorfismos individuais dentre de genes, mas
a uma combinacao de alelos préximos um dos outros.

Dois projetos, o SNP Consortium e o Human Genome Sequencing Consortium, foram
os principais responsaveis pelo mapeamento de 1.42 milhoes de SNPs no genoma humano
(~ 95% dos SNPs mapeados pelos dois), disponibilizados publicamente em novembro de
2000.

Observou-se que os SNPs aparecem em média a cada 1900 bases, e que grande parte
do genoma contém uma alta densidade de polimorfismos: 90% de segmentos contiguos de
20k bases contem um ou mais SNPs, assim como 63% de segmentos de 5k bases e 28% de
segmentos de 1k bases. Apenas 4% do genoma possui separagao entre SNPs maiores do
que 80000 bases.

Analisando a distribui¢ao dos SNPs em regides codificadoras do genoma, observou-se
que 93% dos loci de genes contém ao menos um SNP, 59% contém 5 ou mais SNPs e 39%
contém 10 ou mais SNPs. Observou-se também que 98% dos loci estao a uma distancia
menor que 5000 bases do SNP mais préximo.

A.4 Single-nucleotide polymorphisms in the public
domain: how useful are they? [76]

Muitos grupos de pesquisa publicos e privados tem trabalhado com o objetivo de identi-
ficar um grande conjunto de SNPs. Os resultados destas pesquisas tem sido depositados
em bases de dados publicas, como o dbSNP, no National Center for Biotecnology Infor-
mation [26].

Uma grande parte dos SNPs armazenados nestas bases sao na realidade candidatos a
SNPs, encontrados por softwares de data-mining, que nao foram caracterizados.

Dois estudos pilotos utilizando metodologias de andlise diferentes foram efetuados
para analisar os SNPs contidos na base dbSNP, afim de descobrir o grau de interesse dos
dados disponibilizados. Em particular, foram feitas andlises em 3 populacoes diferentes
(Caucasianos, Africanos e Asidticos) visando descobrir quantos SNPs eram comuns as 3,
podendo entao funcionar como marcadores genéticos.

Os resultados obtidos foram bem parecidos: em ambos os casos, uma pequena porcen-
tagem dos dados eram incompletos (15%), sendo descartados; 8% dos SNPs nao foram
detectados em nenhuma populacao; 77% dos SNPs existem em apenas uma populacao,
53% em duas populacoes e 27% nas 3 populacoes.

Estes dados sao bastante confiaveis do ponto de vista experimental. O problema é
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saber se os SNPs nao sao resultados falso-positivos, gerados por regioes duplicadas ligei-
ramente diferentes tratadas como regioes diferentes. Por experiéncia, estima-se que apenas
5% dos SNPs que nao sao capturados por filtros computacionais de regides repetidas sao
falsos-positivos.

Com estes dados, conclui-se que os repositérios publicos, apesar de conterem dados
nao totalmente caracterizados, podem ser muito uteis para a pesquisa, desde que de faca
uma escolha judiciosa dos SNPs.

A.5 SNP Databases and Pharmacogenetics: A Great
Start, but a Long Way to Go [75]

A publicagao do mapeamento preliminar do genoma humano gerou um grande entusiasmo
para o estudo de tratamentos individualizados, baseados no fato que a grande maioria dos
genes apresentam uma grande frequéncia de variagoes alélicas.

Grande parte destas variagoes sao SNPs (aproximadamente 1.42 milhao mapeados em
novembro de 2000 [102]), e este grande niimero leva a necessidade da criacao de estratégias
eficientes para andlise e compilacao de bibliotecas mapeando todos os SNPs do genoma
humano.

Muitas bases de dados disponiveis na internet para pesquisa foram criadas, e sao de
grande interesse para estudos de farmacogenética. No entanto, nao haviam sido feitas
comparacoes entre as bases para verificar de que forma os dados contidos nelas podem
ajudar a se obter resultados em pesquisa genomica.

Este estudo analisou os recursos disponiveis em diversas bases. Foram procurados
SNPs contidos em 74 genes humanos ligados ao processamento molecular (transporte, de-
gradacao, ativacao, etc) de 3 classes de drogas usadas em quimioterapia. As buscas foram
efetuadas em 7 diferentes bases publicas (CGAP-GAI [18], LEELAB [73], dbSNP [26],
JSNP [66], HOWDY [58], HGVBase [52], GeneSNP [38], PharmGKB [94]), visando se
determinar o grau de redundancia dos SNPs armazenados.

Dos 74 genes pesquisados, 893 SNPs haviam sido descobertos até o final de 2001.
Os resultados mostraram que havia pouquissima redundancia de SNPs armazenados nas
bases. Por exemplo, considerando as bases CGP-GAI, LEELAB e HOWDY, apenas 8
SNPs (1%) foram encontrados nas trés. 6 SNPs nao foram encontrados em nenhuma
delas.

Os dados contidos nestas bases devem ser analisados com muito cuidado. Muitos
deles nao sao validados experimentalmente, sendo encontrados por ferramentas de busca
computacional, que podem gerar resultados falsos. Um erro possivel é o de se definir como
SNPs através da comparagao de ESTs obtidos de diferentes familias de genes com alto
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grau de semelhanca.

Portanto, pesquisas por SNPs devem ser feitas em diferentes bases, para se obter re-
sultados mais completos e fiaveis. Politicas de controle de insercao e validagao de novos
dados nas bases de dados sao de extrema importancia. Da mesma forma, o desenvolvi-
mento de estratégias de sequenciamento de DNA apropriadas para procura e validagao
experimental de SNPs sao essenciais para se obter resultados relevantes na pesquisa por
polimorfismos relevantes ao tratamento de doengas.

A.6 Pharmacogenetics goes genomics [43]

A farmacogenética busca a reducao das variacao de resposta de diferentes individuos a
certas drogas, criando terapias individuais, baseadas nas caracteristicas genéticas de cada
individuo.

Arno Motulsky foi o primeiro pesquisador a articular pesquisas em farmacogenética em
1957 [81]. Ele argumentou que elementos genéticos poderiam ser subjacentes as variagdes
de respostas em cada individuo para certas drogas. O desafio é mapear estas variagoes
genéticas e entender com elas interagem entre si, permitindo criar terapias de acordo com
estes fatores.

Definir genes candidatos, ou seja, genes que podem conter polimorfismos que influen-
ciem o comportamento do organismo a certas drogas, ¢ um processo bastante complexo.
Varios grupos de genes podem estar associados ao fendtipo, como por exemplo genes
que codificam transportadores de substancias ou enzimas de metabolizacao, e genes que
codificam os sitios de recepcao das drogas.

Atualmente, existe um conjunto de polimorfismos que foram fortemente associados a
resposta a drogas, citados em pelo menos dois estudos diferentes cada um. Deste conjunto,
aproximadamente 50% dos polimorfismos agem sobe o sitio de recepcao da droga ou sobre
proteinas que agem sobre a droga até o momento de chegarem ao sitio, enquanto que 33%
agem sobre enzimas de metabolizacao, confirmando a importancia destas categorias de
polimorfismos.

O grande problema com estudo farmacogenéticos atualmente é a falta de planejamento.
E necessario se fazer uma amostragem adequada da populagao, para que os resultados
possam ser conclusivos: muitas das amostras apresentadas em estudos sao muito menores
do que as requeridas, tornando os estudos pouco efetivos. Por outro lado, poucos estudos
levam em conta o problema da estratificagao, que consiste em analisar uma populacao de
individuos geneticamente estruturada, podendo causar resultados errados.

Grande parte dos estudos farmacogenéticos sao retrospectivas, ou seja, sao executados
depois que respostas ja tenham sido observadas. Raramente sao feitos estudo prévios para
se definir como o conhecimento do gendtipo pode melhorar o tratamento clinico de um
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paciente. Em geral, transformar pesquisa farmacogenética em terapias avancadas requer
uma drastica expansao dos estudos prospectivos sobre como variagoes do codigo genético
influem na resposta a drogas.

A.7 Accounting for Human Polymorphisms Predic-
ted to Affect Protein Function [88]

Um dos maiores interesses da pesquisa sobre o genoma humano é determinar se um SNP
nao sinonimo, chamado de nsSNP, afeta a producao da proteina e consequentemente tem
impacto sobre a saude do individuo. Atualmente, aproximadamente metade das causas
genéticas de doencas sdo causadas por substitui¢oes de amino-acidos [24].

Define-se como SNP nao sinonimo polimorfismos que levem a tradugao de um amino-
acido diferente, podendo modificar a estrutura e funcao de uma proteina. Um nsSNP é
chamado de neutro quando sua modificacao nao altera a proteina produzida.

Dois grupos utilizaram ferramentas computacionais para predizer o efeito de um nsSNP
na produgao de proteinas: o primeiro [113] estimou que aproximadamente 20% dos nsSNPs
(~ 2000) sao prejudiciais, e o segundo [20] estimou que aproximadamente 30% (~ 9500)
sao prejudiciais.

As ferramentas descritas em Sunyaev et al.(2001)[113] e Chasman e Adams(2001)[20]
utilizam como base de funcionamento o fato que aproximadamente 30% das proteinas
codificadas pelo genoma humano sao parecidas com proteinas cujas estruturas sao co-
nhecidas [49]: assim, as ferramentas utilizam as informagoes estruturais para analisar os
nsSNPs. O problema é que estas ferramentas sao restritas as proteinas com estrutura
conhecidas.

A ferramenta SIFT [87] (Sorting Intolerant From Tolerant) utilizada neste estudo nao
requer informagoes estruturais, fazendo andlise apenas a partir de sequéncias homologas.
Num primeiro passo, a ferramenta escolhe sequéncias proximas a da proteina a ser anali-
sada, e gera um alinhamento, a partir do qual serd efetuada a analise. Em um segundo
passo, calcula-se a probabilidade da substituicao de interesse ser prejudicial baseando-se
nos amino-acidos observados na posicao da substituicao no alinhamento gerado no passo
inicial: o nsSNP sera considerado prejudicial se a probabilidade estiver abaixo de um certo
limite pré-definido. As sequéncias sao obtidas do projeto SWISS-PROT /TrEMBL [7] com
a ajuda da ferramenta de blast PSI-BLAST [5]: as sequéncias encontradas com mais de
90% de similaridade sao utilizadas.

O estudo utilizou as ferramenta com dados obtidos de 3 bases de dados distintas.
No primeiro conjunto de dados, nsSNPs relacionados a doencas obtidos da base SWISS-
-PROT /TrEMBL, o software previu que 69% das substitui¢oes sao prejudiciais. No se-
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gundo conjunto de dados, nsSNPs obtidos de individuos sadios obtidos do Whitehead
Institute [17], o software previu que 19% dos nsSNPs sao prejudiciais. Porém estes dados
podem ser errados devido ao fato do software ter previsto 19% de dados confirmadamente
neutros como sendo prejudiciais. Na terceira conjunto de dados, nsSNPs nao confirmados
obtidos de dbSNP, 25% dos nsSNPs foram previstos como prejudiciais, e 19% de nsSNPs
neutros foram erroneamente previstos como prejudiciais.

A vantagem de uma ferramenta de predigao estd no fato que atualmente existem mais
de um milhdo de SNPs mapeados [102], dos quais muitos podem nao afetar a fungao da
proteina codificada (serem neutros). Definir um conjunto de nsSNPs com probabilidade
de serem prejudiciais permite que os estudos sejam mais concentrados, evitando perda de
tempo, uma vez que estudos de SNP sao custosos e demorados.

A.8 EST analysis online: WWW tools for detection
of SNPs and alternative splice forms [14]

ESTs (Expressed Seguence Tags) foram originalmente utilizados para identificacao de
genes [2]. Posteriormente, descobriu-se que eram extremamente uteis como ferramenta
de mapeamento de genoma [105]. Além disso ESTs foram utilizados para se estudar a
frequéncia de SNPs no genoma humano e o fenémeno de Alternative Splicing (AS) [112].
Este trabalho apresenta uma ferramenta de anélise de ASs e de SNPs através de ESTs,
disponivel na internet [78].

A ferramenta para identificagdo de SNPs primeiramente alinha os ESTs a serem ana-
lizados com uma sequéncia genética de busca (que pode ser um cDNA ou um outro EST),
utilizando a ferramenta BLASTN [5]. Os ESTs alinhados sao filtrados, de forma que
apenas aqueles com semelhanca de 95% sao guardados. Para eliminar ruidos devido a
sequéncias de baixa qualidade, a ferramenta utiliza o programa phred [31]para avaliar
qualidade de cada base: apenas as bases com qualidade superior a 30 (numa escala loga-
ritmica de 0 a 60) sdo analizadas, o que significa uma probabilidade de erro de 1/1000.
Além destes filtros, utiliza-se uma regra para definir se uma base modificada corresponde
a um SNP: o polimorfismo deve aparecer em pelo menos dois ESTs alinhados. Estudos
mostraram que 74% dos SNPs detectados desta forma foram confirmados posteriormente
por re-sequenciamento. A ferramenta exibe o alinhamento obtido, e os SNPs detecta-
dos destacados em vermelho. O cromatograma correpondente a cada EST e a qualidade
obtida pelo phred também sao exibidos.

A ferramenta também permite fazer buscas por ASs. Alternative Splicing é um im-
portante mecanismo que permite a um gene expressar diferentes formas fenotipicas, algu-
mas delas causadoras de doengas [69]. A ferramenta permite ao usudrio selecionar uma
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sequéncia de mRNA ou de proteina, coloca-la no formato FASTA e compara-la com ESTs
humanos, utilizando BLAST. O resultado é analisado de forma a eliminar sequéncias que
tenham semelhanca inferior a 95% em 100 pares de bases ou 30 aminodcidos, visando
eliminar pseudo-genes e sequéncias homologas. O sistema elimina também candidatos a
AS com repeticao interna de proteinas, que podem ser confundidas com possiveis formas
de AS. Feitas as filtragens, a ferramenta procura por sequéncias que estejam presentes no
EST e nao no resultado da busca e vice-versa, destacando os resultados.

A.9 Patterns of Linkage Disequilibrium in the Hu-

man Genome [6]

Muito do sucesso do mapeamento genético de doengas no passado se deveu ao fato de
que as primeiras doencas humanas estudadas eram bastante simples, monogénicas, obe-
decendo as regras mendelianas de heranca genotipica. Grande parte destas doencas foram
identificadas por meio de estudos de ligacao, que consiste em se coletar dados genéticos
de familias de individuos afetados por uma doenca, e comparar os dados em busca de
regioes do genoma compartilhados por individuos doentes e nao presentes em individuos
sadios. Porém, em muitos casos, ¢ necessario se obter dados de uma grande populacao
para se conseguir definir de forma precisa regioes causadoras de uma doenca.

Métodos novos foram idealizados para se determinar com mais precisao possiveis
regioes onde os genes causadores de uma dada doenca estariam localizados, utilizando
para isso marcadores.

Recentemente, geneticistas voltaram seus esforcos em mapear doengas mais comuns,
cuja base genética é mais complexa e que afetam grandes fatias da populacao, e onde
os métodos tradicionais tem se mostrado menos eficientes. Neste contexto, o conceito de
Linkage Disequilibrium tem se mostrado extremamente 1til, devido ao fato de se acreditar
que estudos de associagao sao mais eficientes do que estudos de ligacao. Estudos de
associacao consistem em se associar alelos particulares a um determinado fenétipo.

De fato, uma andlise feita por Risch e Merikangas [101] sugere que o nimero de
linhagens genotipicas distintas necessérias para se fazer um estudo classico de ligagao
visando o mapeamento de genes com efeito menor mas implicados na suscetibilidade de
um individuo de contrair uma dada doenca seria proibitivo.

Linkage Disequilibrium, ou LD, é uma associacao nao aleatéria de alelos em loci ad-
jacentes: quando dois alelos especificos em loci diferentes num mesmo cromossomo sao
encontrados em conjunto (quando um estd presente, o outro também estard), entao os
loci estao em desequilibrio . Este conceito pode ser formalizado por uma das mais antigas
medidas propostas para desequilibrio, simbolizada por D. Esta medida quantifica um LD
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como sendo a diferenga entre a frequéncia observada entre um haplétipo (combinagao de
alelos encontrados em loci préximos dentro de um cromossomo) de dois loci e a frequéncia
que seria esperada se os alelos fossem aleatorios. A equacao seria D = Pyp — Py X Pg,
onde A e B sao alelos, Pg e P4 sao as probabilidades de aparigao dos alelos separadamente
e P,p ¢é a probabilidade dos dois alelos aparecerem juntos.

Apesar de D expressar o conceito intuitivo de um LD, seu valor numérico tem pouco
uso na comparacao de LDs. Isto se deve ao fato de que D depende da frequéncia de alelos.
Assim, vérias outras medidas tem sido propostas (apresentadas por Devlin e Risch [27]).
As mais comuns sao os valores absolutos D’ e r2.

O valor absoluto de D’ é obtido divindo-se o valor de D por seu valor maximo possivel,
dada uma frequéncia alélica nos dois loci. O caso D' = 1 é conhecido como LD completo,
ou seja, quando dois SNPs nao foram separados por recombinacao.

A medida 72, também denotada por A?, é complementar a D', e foi apontada como
sendo a medida ideal para comparacao de LDs em processos de mapeamento. E obtido
dividindo-se D? pela produto das frequéncias dos 4 alelos nos dois loci. O caso r? = 1,
conhecido como LD perfeito, acontece se, e somente se, os marcadores nao foram separados
por recombinacao e tem a mesma frequéncia alélica. Portanto, quando se tem um LD
completo, informacoes sobre um marcador provem informacgoes completas sobre o outro
marcador, fazendo as duas informacoes redundantes.

72 tem sido muito utilizado para se definir o que sao LDs tuteis [70]. De fato, aumento
do nuimero de amostras em estudos de associagao tem custo alto, e aumentar o niimero
de amostras para compensar LDs fracos é praticamente invidvel. LDs com r? > 1/3 sdo
considerados como tteis em processos de mapeamentos.

Uma outra medida utilizada para se quantificar um LD ¢é o parametro de recombinacao
da populagao 4N,.r (também conhecido como p, 4N.c ou C), onde r é a taxa de recom-
binagao na regido de interesse e N, é o tamanho eficaz da populagao (Effective Population
Size [97]), que corresponde ao tamanho de uma populagao gerada pelo cruzamento ideal
e aleatério de uma outra populacao, mantendo o mesmo nivel de variacao observada na
populagao real (V. é bem menor do que o tamanho da populagao real)

Vérios fatores influem na criacao de LDs. Os mais evidentes sao mutacao e recom-
binagao, mas outros podem ser citados, como a mudanca aleatoria da frequéncia de certos
genes sobretudo em pequenas populagoes; o aumento de uma populacao; mistura de po-
pulagoes; selecao natural; taxa variavel de recombinagoes; taxa variavel de mutagoes, e
outros.

Muito do conhecimento e entendimento de como LDs sao formados na natureza veio
do estudo feito em espécies de Drosophilas, e em particular, da Drosophilas Melanogaster,
de onde foram tirados estudos mais detalhados de LDs.

E muito importante se analisar a evolucao demografica humana para se determinar a
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densidade de marcadores necessarias para se efetuar estudos de associacao tteis.

Uma outra questao de interesse é saber se existem blocos discretos de LDs, ou se deve
se estudar diversas regioes para o mapeamento de uma dada doenca.

Estudos foram feitos para se analisar os padroes de LD na populacao humana. Ob-
serva-se que este sao diferentes conforme as regides, com europeus apresentando menor
diversidade nucleotidica e maior niimero de LDs que africanos. Comparacgoes sao dificul-
tadas pelo fato de que diversos estudos foram feitos utilizando medidas diferentes. Um
ponto que pode ser extraido destes estudos é que a variagao de LD em qualquer distancia
¢é grande, e nao ¢ previsivel de uma regiao para a outra. Com isso, deve-se tomar muito
cuidado ao se fazer qualquer predicao sobre LDs em regioes onde nao foram feitos estudos
empiricos.

A.10 Optimal alignment in linear space [84]

Em biologia computacional, um problema muito comum é o seguinte: dadas duas sequén-
cias A = aqas...ap € B =b1by ... by, deseja-se encontrar um conjunto de operacoes que
converta A em B com custo minimo, considerando-se que as operacoes permitidas sao
substituicao de um simbolo por outro, remocao de k simbolos consecutivos e insercao de
k simbolos consecutivos. O custo de uma substituicao de a por b é dado pela funcao
w(a, b). O custo de se inserir buracos devido a k inserg¢oes ou remogoes é dado pela fungao
gap(k) = g + hk onde g representa o custo de se abrir um buraco e h representa o custo
de se extender um buraco.

Gotoh [45] propds um algoritmo que permite reconstruir o conjunto de operagoes utili-
zadas para transformar uma sequéncia na outra em tempo e espago quadratico (O(MN)).
Porém, o espago necessario é, em muitas situagoes, proibitivo, inviabilizando seu uso em
méquinas convencionais. Hirschberg [55] propos um algoritmo que resolve o problema de
se encontrar a maior subsequéncia comum entre duas sequéncias, utilizando espago O(N)
onde N é a sequéncia de menor tamanho.

Este trabalho aplica a técnica usada por Hirschberg no algoritmo de Gotoh, para
encontrar a conversao 6tima entre duas sequéncias. As seguintes simplificacoes sao usadas
na descrigao do algoritmo: w(a,b) =1 se a # b, w(a,b) =0se a =b e gap(k) = k.

Gotoh define A; = ay,as,...,a; € Bj = by, by, ..., b;, e as seguintes funcoes:

e C(i,j) = custo minimo de conversao de a; para b; onde:

min{D(@i —1,7),C(i —1,j) + g} sei>0ej>0
gap(j) sei=0ej>0
gap(i) sei>0ej=0
0 seit=0e7=0

Ci,j) =
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e D(i,j) = custo minimo de conversao de a; para b; que remova a; onde:

D gy = { MDl=1.0).Cl =14 +g} sei>0ej>0
TN 00,) + g sci=0cj>0

e [(i,j) = custo minimo de conversao de a; para b; que insira b; onde:

I(i ) = min{I(i,j —1),C(i,j—1)+g}+h sei>0ej>0
N 03,0) + g sei>0ej=0

Os valores na i-ésima linha de C' e D depende apenas dos valores nas linhas i e 1 — 1,
enquanto que valores na i-ésima linha de I depende apenas dos valores na linha 7. Assim,
¢ possivel se definir dois vetores CC' e DD e trés escalares e, ¢ e s tais que:

| CGi,k) sek<j
C’C(k)_{ Ci—1,k) sek>j

D(i, k) sek<j
DD(k) =
(k) {D(i—l,k:) sek>j

6:[(Z>j_1)

s=C(i—1,7—1)

O algoritmo original apresentado por Hirschberg é recursivo e utiliza a técnica de
divisao e conquista. A idéia central é encontrar um ponto médio de uma conversao 6tima
aplicando o algoritmo original em duas fases: direta e reversa, recursivamente. Supondo
M > 1e N > 0, define-se o ponto médio i* = |M/2]. Na fase direta, aplica-se o
algoritmo original nas sequéncias A;» e B, de forma a que CC(j) represente o custo
minimo de conversao de A;« para B e DD(j) represente o custo minimo de conversao de
A para B que termina com uma remocao.

Define-se também rev(A) como sendo ays, ay_1, .., a; e A como sendo a1, airo,
..., apr. A fase reversa aplica o algoritmo em rev(A)y_+ e rev(B), obtendo-se dois vetores
RR e SS homdlogos a CC e DD, onde RR(j) contém o custo minimo de conversao de
rev(A)y—i- para rev(B) e SS(j) contém o custo minimo de conversao de rev(A)y— para
rev(B) que termina com uma remogao. Portanto pode se afirmar que RR(N — j) contém
o custo minimo de conversao de A} para B] e SS(N — j) contém o custo minimo de
conversao de A}, para B] que se inicia com a remogao.
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Com os vetores acima definidos, o ponto médio de uma conversao 6tima (i*, 7*) pode
ser obtido fixando-se i* = | M/2] e j* tal que:

minjep.n{min(CC(j) + RR(N — j), DD(j) + SS(N — j) — j}
Encontrado o ponto étimo, a conversao 6tima pode ser obtida com os seguintes passos:

1. Encontrar recursivamente uma conversao 6tima de A;- para Bj-
2. Encontrar recursivamente uma conversio 6tima de AL para Bﬁ

3. Concatenar essas conversoes parciais

O algoritmo proposto usa espago O(N log M), onde O(N) é utilizado pelos vetores
globais e O(log M) pela pilha gerada pelas chamadas recursivas. O tempo de execugao é
aproximadamente o dobro do algoritmo original de Hirschberg.

A.11 est_genome: A program to align spliced DNA
sequences to unspliced genomic DNA [80]

Este trabalho apresenta o programa est_genome, desenvolvido para alinhar pedagos de
sequéncias (mRNA, EST ou ¢cDNA) com sequéncias genomicas. O pacote foi escrito em
ANSI C.

A identificacao de genes em sequéncias de DNA nao-caracterizadas é um dos grandes
problemas na pesquisa genomica. Um dos métodos que tem sido mais utilizado para esta
tarefa é alinhar pedacgos de sequéncia com sequéncias genomicas. O grande ntimero de
ESTs sequénciados tem sido um fator importante na adogao desta estratégia.

Ferramentas padrao para alinhamento de sequéncias genéricas nao sao ideais para
esta tipo de tarefa, devido ao grande niimero de introns que podem ocorrer na sequéncia
genomica. Além disso, alinhamento de longas sequéncias pode ser impossivel utilizando-se
algoritmos que consomem espago quadratico com o tamanho da sequéncia, por consumi-
rem muita memoria.

O programa est_genome resolve estes problemas, permitindo a existéncia de gran-
des introns, reconhecendo sitios de splice e utilizando meméria limitada. Por ser um
programa lento se comparado ao BLAST [4], primeiro se compara a sequéncia genomica
com o dbEST, utilizando BLASTN: todos os ESTs encontrados sao realinhados com
est_genome.

O algoritmo utiliza uma modificacdo do algoritmo de Smith e Waterman [108]. A
estrutura de custos para pontuacao do alinhamento é a seguinte (o valor numérico da
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pontuacao de encontra entre parénteses): bases alinhadas tem pontuacgao +match(1), e
bases desalinhadas tem custo -mismatch(1). Um indel em qualquer uma das sequéncias
fora de um intron tem custo -gap(2) (nao existe custo de se abrir um buraco), e dentro
de um intron tem custo -intron(40), a menos que comece com GT e termine com AG (ou
CT e AC se a diregao for reversa), no qual o custo é -splice(20).

A diferenca entre splice e intron pode causar alguns erros no reconhecimento do ponto
final de exons. Se introns do alinhamento nao tiverem GT/AC (CT/AC) como limites,
entao pode existir erro de sequénciamento. Em alguns casos, exons menores do que splice
podem ser perdidos.

O algoritmo utilizado é o seguinte: Seja X(i,7) a pontuagdo do melhor alinhamento
local terminando na base ¢ no pedaco de sequéncia e na base j na sequéncia genomica.
Seja B(i) a pontuagao do melhor alinhamento local encontrado até o momento que se
termina na base i no pedago de sequéncia. Seja C'(i) a coordenada da sequéncia genoémica
a qual se refere B(i). Sejam S(i) e G(j) os nucleotideos respectivamente nas posigoes i
no pedago de sequéncia e j na sequéncia genomica.

Tem-se a seguinte equagao:

X(i—1,7) — gap
X(i—-1,j—-1)+D

B

0
com

D match se S(1)=G(j)
| —mismatch caso contrério,
B B(i) — splice  se C(i),j é um par doador-receptor
| B(i) —intron caso contrario

e

N ey = ) (X(0),0) se X(1,§)>B())
(B(2),C() = { (B(i),C(i)) caso contrario.

O termo B representa o custo do melhor alinhamento local terminado com um intron
em i, j, de forma que X (i, ) é o custo do melhor alinhamento geral terminado em i, j.

O programa utiliza um algoritmo com espaco linear usando uma estratégia de divisao
e conquista [84, 60] para limitar o consumo de memoria:
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1. Faz uma primeira passada utilizando o algoritmo Smith-Waterman, que produz ali-
nhamentos locais, para encontrar o inicio e fim dos segmentos de pontua¢ao méxima.
Subsequéncias correspondentes a estes segmentos sao extraidas.

2. Se o produto do tamanho das subsequéncias ¢ menor do que um limiar definido
pelo usuario, os segmentos sao realinhados utilizando o algoritmo de Needleman-
Wunsch [86], que produz alinhamentos globais.

3. Se o produto ultrapassa o limiar, o alinhamento é feito recursivamente dividindo a
sequéncia ao meio e encontrando a posi¢ao no genoma que alinha com o ponto médio.
Este procedimento é repetido até que o produto dos comprimentos for menor do que
o limiar. As sequéncias divididas sao alinhadas separadamente e intercaladas.

4. Efetua-se uma busca dos segmentos na sequéncia genomica, de forma direta e re-
versa, levando em conta uma direcao de splicing direta (ou seja, com consenso
GT/AG). Depois, o alinhamento é feito levando se em conta splicing com diresao
reversa (consenso CT/AT).

O programa levou 11s de processamento para alinhar um EST de 519bp com um
cosmideo de 33670bp retirado do cromossomo humano 16 em uma estagao Digital Alpha
255/233.

A.12 A computer program for aligning cDNA se-
quence with genomic DN A sequence [32]

Com a grande quantidade de ESTs e sequéncias genomicas, é cada vez mais comun que
se queira alinhar os dois. Este trabalho apresenta um programa chamado sim4, que
tem como objetivo obter este alinhamento de forma eficiente e precisa, assumindo que
as diferencas entre as sequéncias a serem alinhadas se resumem a presenca de introns na
sequéncia genomica e erros de sequénciamento em ambas as sequéncias.

O algoritmo utilizado tem os seguintes passos:

e Determinagdo de segmentos com pares de alta semelhanga (HSP): Aplicando o
mesmo algoritmo utilizado pelo software blast [4], consiste em encontrar sequéncias
de tamanho 12 que casam perfeitamente, e extendendo-as em ambos os sentidos,
utilizando apontuacao de 1 para um casamento e -5 para um nao casamento, até
que a inclusao de novas bases nao melhore a pontuacao obtida.

e Selecao de um conjunto de HSPs que poderiam representar um gene: utiliza-se
um algoritmo de programagao dinamica que seleciona a melhor sequéncia de HSPs



154 Revisao Bibliografica

levando em conta as seguintes restrigoes: suas posicoes iniciais no EST estao or-
denadas de forma crescente e as diagonais na matriz de alinhamento de dois HSPs
consecutivos sao ou muito semelhantes ou diferentes o suficiente para ser um possivel
intron. A pontuacgao de cada HSP é multiplicada por 100 e subtraida da diferenca
entre as diagonais de HSPs consecutivos para determinar a pontuacao da sequéncia.

e Encontrar os limites dos exons: se dois nicleos de exons consecutivos se sobrepoe,
os finais sao removidos, tentando se obter um intron cujo padrao seja ou GT ... AG
ou CT ...AC. Caso os nicleos nao se sobreponham, utiliza-se um algoritmo gu-
loso(Miller e Myers [83]), visando junté-los e ajustar a jungao de forma a se obter
o padrao de intron definido acima. Caso a extensao falhe, a regiao de separacao
é comparada com outros HSPs, utilizando critérios menos restritos de semelhanca
(iniciando a busca com uma sequéncia de 8 pares de bases idénticos). Os exons do
inicio e do fim sao extendidos utilizando os mesmos passos descritos acima.

e Determinar o alinhamento de cada exon, utilizando o método de Chao [19].

A ferramenta foi utilizada para alinhar dados obtidos através do projeto de sequen-
ciamento da Drosophila Melanogaster, desenvolvido pelo Berkeley Drosophila Genome
Project (BDGP) [10].

Para se avaliar o desempenho da ferramenta, foram utilizadas sequéncias bem conhe-
cidas obtidas de genes de Drosophila, utilizados para treinar o software de detecgao de
genes Genie [100]. Destas sequéncias, foram obtidos 184 CDS, que foram passados para o
programa para que este alinha-se cada CDS com sua sequéncia original: o erro foi medido
pela semelhanca entre o limite intron-exon obtido pelo software e o limite anotado. Sem
utilizar nenhum tipo de otimizacao, o programa acertou exatamente 166 alinhamentos.
Dos 18 alinhamentos errados, 11 tinham um erro entre 1 e 10 bases, 6 tinham um erro
entre 11 e 20 bases e 1 tinha um erro de 25 bases. Utilizando otimizacao, o programa
acertou 172 sequéncias. Todos estes erros eram provocados pelo mesmo problema: o
programa tem dificude de alinhar corretamente pequenso exons iniciais e finais.

Foram feitos testes comparativos com duas outras ferramentas para alinhamento de
mRNA, ¢cDNA ou ESTs com as sequéncias gendmicas de origem: est_genome [80] e
est2gen [12]. Utilizou-se 0 mesmo conjunto de dados descrito acima: est2gen demorou
156 segundos por sequéncia e nao cometeu nenhum erro. est_genome demorou 20 segun-
dos por sequéncia e acertou 143 alinhamentos, e simj demorou 0.06s por sequéncia, e no
modo normal acertou 166 alinhamentos e no modo otimizado acertou 172 alinhamentos.

Em outro teste, foram inseridos erros em sequéncias, com taxas de 1, 3 e 5% em séries
de 500bp. Os resultados obtidos mostram que o programa produz o alinhamento correto
apesar dos erros.
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O software foi desenvolvido visando produzir alinhamentos corretos levando em conta
introns e erros de sequénciamento, e nao foi previsto para analisar corretamente mutagoes
ligadas ao processo de evolucao. Para se obter dados empiricos, foram feitos alinhamentos
de 16 mRNAs humanos com sequéncia genomica ortologa de ratos. Em 9 genes o programa
acertou 100% das sequéncias codificadoras, e s6 acertou 100% do gene em 3 mRNAS.

A estratégia implementada no pacote pode ser integrada de forma interessante em
uma grande variedade de pacotes computacionais de analise de sequéncias. Um deles é
utilizar o programa para comparar uma sequéncia genoémica com bases de dados de ESTs.

O pacote pode ser obtido no sitio do Globin Gene Server [40].

A.13 Spidey: A Tool for mRNA-to-Genomic Align-
ments [122]

Sequiéncias expressas, ou ESTs, sao a chave para o entendimento do funcionamento interno
de um organismo. Porém, para que se entenda completamente o seu funcionamento,
sequéncias expressas tem que ser postas no seu contexto genomico. Estima-se que o ser
humano possui entre 30000 e 35000 genes [23], fazendo com que o processo de Alternative
Splicing seja um fator importante na geracao da diversidade fenotipica humana. Por isso,
alinhadores de mRNA com genomas sao de grande importancia.

Este trabalho tem como objetivo apresentar a ferramenta Spidey, que produz alinha-
mentos de mRNAs com genomas. O sistema foi desenvolvido em C e foi incorporado
ao NCBI Toolkit [90], estd disponivel na forma de programa para download ou web ser-
vice no site do NCBI [122]. Seus principais objetivos sdo produzir bons alinhamentos
a despeito do tamanho de introns (regides nao codificadoras) e nao gerar erros devido
a genes paralogos (genes que tem uma origem comum e aparecem Nno MeSmo genoma)
e pseudo-genes. Para efetuar os alinhamentos, sao utilizadas as ferramentas BLAST e
DotView.

Primeiramente, o programa cria janelas genomicas, visando evitar erros com pseudo-
genes e paralogos. Para isso, obtém os mRNAs e compara com sequéncias genomicas
utilizando BLAST com alto grau de semelhanca (e = 107%). Os alinhamentos obtidos
sao ordenados pela pontuacao de forma crescente. Aplica-se um algoritmo recursivo para
gerar as janelas, que pega o primeiro alinhamento da lista (potanto aquele com maior
pontuacgdo), cria uma janela para ele na sequéncia genomica, e o compara com todos 0s
alinhamentos da lista: para cada alinhamento que for consistente com o primeiro (ou seja,
da mesma fita de mRNA, com coordenadas nao sobrepostas ), cria uma nova janela. Nas
iteragoes subsequentes, o algoritmo trata os alinhamentos restantes, colocando-os em suas
préprias janelas, até que nao sobre nenhum alinhamento.



156 Revisao Bibliografica

Uma vez que as janelas foram definidas, obtém se regidoes genomicas com grande
probabilidade de serem exons. Efetua-se entao um BLAST com grau de semelhanca
menor que o inicial (e = 1073), de todas a sequéncias de mRNA com as regides genomicas
definidas por cada janela, visando criar um alinhamento que cubra todo o mRNA. Utiliza-
se um algoritmo guloso para se obter o melhor alinhamento possivel. Faz-se uma analise
cuidadosa para verificar se nao existem buracos no alinhamento obtido. Caso existam,
aplica-se o BLAST novamente com baixissimo grau de similaridade (e = 1), e caso ainda
sobre algum buraco, utiliza-se o DotView.

Ao final do procedimento, o programa analisa o alinhamento obtido para calcular a
porcentagem de semelhanca por exon, o nimero de buracoes por exon, a porcentagem de
cobertura do mRNA | presenca de poly(A) e outros. Se a porcentagem de semelhanca e a
porcentagem de cobertura estiverem acima de um dado valor de corte, o programa gera
um relatorio final.

Para analisar a performance do programa, foram feitos testes comparativos com duas
outras ferramentas semelhantes: o sim4 [32] e o est_genome [80].

O primeiro teste consistiu em se fazer alinhamentos com sequéncias de referéncia, de
onde foram extraidos 646 mRNAs anotados, contendo um total de 3915 exons. Estes

mRNAs foram entao alinhados com a sequéncia original (tendo portanto uma semelhanga
de 100%):

e Spidey reconheceu 3873 exons, dos quais 98.7% estavam corretos.
e sim/ reconheceu 3909 exons, dos quais 97.9% estavam corretos.

e est_genome reconheceu 3716 exons, dos quais 97.4% estavam corretos.

O segundo teste consistiu em se alinhar mais de 11000 seqiiéncias de referéncia com
contigs do genoma humano obtidos no site do NCBI [85], na versao de 01/04/2001.
Aplicou-se o programa MEGABLAST para cada sequéncia com todos os contigs: fo-
ram aceitos os hits de no minimo 75 bases com 97% de semelhanca, gerando uma lista
de mRNAs potenciais para cada contig. Esta lista foi dada como parametro de entrada
para o Spidey, que alinhou os mRNAs potenciais com cada contig: os alinhamentos foram
aceitos se cobrissem pelo menos 90% dos mRNAs, tivessem ao menos um exon com se-
melhanca superior ou igual a 99% e nao tivessem nenhum exon com semelhanca inferior
a 95%. Assim, foram encontrados 7848 mRNAs chamados de modelos, dos quais 7664
representavam mRNAs tinicos. (ou seja, que possuiam apenas um alinhamento possivel).
Foram entao feitos testes de alinhamento visando analisar a capacidade do software de
alinhar os mRNAs com os contigs corretos.

Um terceiro teste foi efetuado de forma a verificar se o programa Spidey nao gerava
erros ao alinhar mRNAs em locais proximos a genes paralogos. Para isso, foram obtidos
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mRNAs de clusters genéticos (genes relacionados préximos no cromossomo), e foram feitos
alinhamentos entre eles. Os genes utilizados tinham uma semelhanca entre 65 e 98%, em
regioes entre 25 e 100% do tamanho de cada um. O programa Spidey alinhou corretamente
os 16 mRNAs obtidos.

O ultimo teste foi feito alinhando-se genes ort6logos (genes que tem uma origem comum
e aparecem em genomas diferentes) de ratos com sequéncias humanas de referéncia. Spidey
foi configurado no modo inter-espécie, no qual sao utilizados parametros de configuracao
do BLAST diferentes (open gap=5, extended gap=1, mismatch=-1) visando criar mais
buracos maiores e nao penalizar muito mismatch. Os programas sim/j e est_genome
também foram utilizados com suas configuracoes normais. Spidey acertou 81.4% dos
exons, sim4 acertou 53.9% e est_genome acertou apenas 37.2%.

Em relacao ao tempo de processamento, Spidey e sim4 se mostraram muito superiores
a est_genome: para alinhar um mRNA com 5164bp com um contig de 1.03Mb em uma Sun
Ultra 10 300MHz com 192Mb de memoria, Spidey levou 14s, sim/ levou 2s e est_genome
levou 1h21m. Para processar 35 mRNAs com suas sequéncias de referéncias, Spidey levou
1m11s, sim4 levou 25s segundos e est_genome levou 2h56m.

A.14 A polymorphism in Endostatin, an Angiogene-
sis Inhibitor, Predisposes for the Development
of Prostatic Adenocarcinoma [64]

Cancer de préstata é o segundo tipo de cancer que mais mata homens nos Estados Unidos.
Por isso, o desenvolvimento de metodos que permitam indentificar pacientes com alta
predisposicao para a doenca ¢é essencial para se aumentar os indices de cura, através de
diagnésticos precoces.

Apesar da maioria dos casos de cancer acontecer de forma esporadica, observa-se que o
aspecto genético pode aumentar a predisposicao em certas familias. Atualmente ja foram
mapeados pelo menos 5 genes que podem causar susceptibilidade para se contrair cancer.

O processo de angiogenese, onde sao formados novas veias sanguineas, é fundamen-
tal no processo de progressao do cancer e metastase. Algumas substancias funcionam
como inibidor deste processo. Entre elas, a endostatina, cuja aplicacao em ratos levou a
regressao de tumores.

Foi feito um estudo de associacao que concluiu que um SNP no gene que gera a
endostatina pode aumentar a probabilidade de se contrair o cancer de prostata: individuos
heterozigotos N104 tem 2.5x mais chances de desenvolver um cancer de préstata do que
individuos homozigotos D104. Este resultado foi idéntico tanto para caucasianos quanto
para negros.



158 Revisao Bibliografica

A.15 Clinical resistance to STI-571 cancer therapy
caused by BCR-ABL gene mutation or ampli-
fication [44]

Estudos clinicos com o inibidor da kinase tirosina ABL, STI571, em individuos com leuce-
mia mieldide cronica demonstraram que muitos pacientes em estado avancado da doenca
repondem a droga apenas inicialmente. Através da andlise bioquimica e molecular de
material clinico, descobriu-se que a resisténcia a droga esta associada com a reativacao
da traducao do sinal BCR-ABL em todos os casos examinados.

Em 6 dos 9 pacientes analisados, a resisténcia estava associada a um SNP: a substi-
tuicao de treonina por isoleucina foi suficiente para criar resisténcia ao STI-571. Em 3
pacientes, a resisténcia estava associada a amplificagao progressiva do gene BCR-ABL.
Estes estudos fornecem evidéncias que cancers geneticamente complexos dependem de
um evento inicial, e sugerem a criacao de uma estratégia para identificacao de possiveis
resisténcias a inibidores de STI-571.

A.16 Dynamic allele-specific hybridization [59]

Este trabalho apresenta o método DASH (Dynamic Allele Specific Hybridization): um
protocolo experimental para determinar a presenca ou nao de um dado SNP em uma
sequéncia genética, sem a necessidade de se fazer sequenciamento desta tltima.

O principio do método é o seguite. O gene de interesse é amplificado através de
PCR. A seguir, adiciona-se milhares de copias da sequéncia de teste: pequeno trecho da
regiao complementar que contém o SNP a ser estudado. Em baixas temperaturas, os dois
trechos complementares de DNA se juntam. Acrescenta-se entao um marcador que quando
excitado emite fluorescéncia proporcinal a quantidade de duplas fitas de DNA presentes
na solucao. Aquecidas, as duplas fitas que contém o SNP tendem a se desnaturar mais
rapidamente que as duplas fitas que nao contém SNP (mais estdveis), fazendo com que
a luz emitida pelo marcador diminua rapidamente, permitindo detectar-se facilmente a
presenca do SNP analisado.

Observou-se que o tamanho da sequéncia de prova influe no resultado do teste: se-
quéncias com tamanho variando de 15 a 21 bases, com o SNP a ser detectado posicionado
no centro fornecem melhores resultados.

Observou-se também que este método detecta bem os quatro principais tipos de poli-
morfismos existentes (C=A, TeA, CoG e TSG).
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A.17 Base-Calling of Automated Sequencer Traces
Using Phred 1. Acuracy Assesment [31]

Grande parte dos procedimentos de sequenciamento de DNA sao feitos utilizando o
método de Sanger [103]. Este processo consiste em se obter a sequéncia nucleotidica
de interesse em fita simples, e se gerar uma sequéncia (chamada de primer) complementar
a uma regiao de interesse. Faz se uma série de reacoes de forma a se gerar uma populacao
de fragmentos de tamanho variavel, todos complementares a sequéncia de interesse e ini-
ciando com o primer. Adiciona-se terminadores distintos, que se acoplam as ultimas bases
de cada fragmento, permitindo que se identifique qual base termina um dado fragmento.
Estes fragmentos sao depositados em um gel e sao separados por tamanho, através do
processo de eletroforese, permitindo que se faca a leitura da sequéncia nucleotidica de
interesse.

No processo de sequenciamento automético [107], os terminadores sdo marcados com
substancias que emitem fluorescéncia, uma para cada base. FKEstes marcadores podem
se acoplar ao primer ou entao a cadeia de terminadores [98]. Quando os fragmentos sao
colocados no gel, um laser ¢ utilizado para excitar os marcadores, que emitem luz coletada
por sensores. Assim, é possivel se medir o sinal luminoso gerado em cada posicao do gel
apos a eletroforese, determinando quais bases se encontram em determinadas posigoes:
este processo é chamado de base-calling.

O sinal obtido do gel é processado e em geral apresentado sob forma de cromatograma
(Figura A.1) que consiste em quatro curvas de cores diferentes, uma para cada base dife-
rente (A, T,C ou G), que devem ser lidas da esquerda pra direita. De forma simplificada,
podemos dizer que cada pico no cromatograma corresponde a uma base distinta.

Em um cromatograma ideal, os picos ficam espacados de forma regular, e nao se so-
brepoe, de forma a que cada pico corresponda a apenas uma base. Porém, cromatogramas
reais nao apresentam sinais ideais, por um série de fatores ligados ao processo quimico
utilizado, a problemas na eletroforese e problemas na anélise da imagem obtida.

Devido a migragao anomala de fragmentos muito pequenos, os primeiros pontos ob-
tidos (~ 50) contém muitos ruidos e ficam muito préximo uns dos outros. O mesmo
acontece com os ultimos pontos (correspondentes aos maiores fragmentos). Nas regioes
centrais, o problemas mais comum é a compressao de picos, que acontece quando dois
fragmentos se juntam, e migram de forma mais rapida do que o esperado, fazendo com
que alguns picos do sinal obtido fiquem mais a esquerda do que o esperado. Este fenomeno
ocorre mais em sequéncias ricas em pares GC do que sequéncias ricas em pares AT.

O objetivo do prcesso de base-calling é de se obter a melhor sequéncia possivel, levando-
se em conta os problemas descritos acima. Um dos pacotes computacionais mais antigos a
executarem este processamento fazia parte do sistema da primeira maquina sequenciadora
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a) b)
A|lT|C|G ca

<)
CA A GA AT TCGGT CATC G

Figura A.1: Leitura de bases. Em (a) pode se observar o resultado de eletroforese onde
cada terminador foi analisado separadamente. Em (b), o resultado da eletroforese com
todos os terminadores analisados juntos. Em (c), tem se o cromatograma final obtido a
partir da leitura da placa.

da ABI [22]. Este pacote, cujo algoritmo nao foi detalhado foi publicado num documento
de descrigao do software [92], obtém resultados de alta qualidade, e é considerado como
ponto de referéncia para andlise de outros métodos. Com o aumento de nimero de
sequenciamentos, varios programas de base-calling tem sido desenvolvidos [39, 42, 41, 11],
porém nenhum deles obtém resultados de qualidade comparavel ao ABI.

Este trabalho apresenta o pacote computacional phred, que efetua um processamento
de base-calling e obtém precisao superior a precisao do ABI. O algoritmo utilizado é base-
ado em 4 fases, e foi refinado de forma empirica, a partir da anélise de dados processados.

A primeira fase do algoritmo tenta definir a localizagao de picos ideais, utilizando
métodos de Fourier. Inicialmente, o sinal é analisado a procura de picos. Um pico é
identificado como sendo um ponto de valor maximo ou, caso este nao exista, o ponto
médio entre dois pontos de inflexao consecutivos. Um pico é levado em conta apenas se
exceder 10% do pico anterior e se for o maior valor entre os 4 sinais obtidos do gel. Os
pontos sao entao varridos a procura de regides de espacamento uniforme de picos, onde
considera-se como regiao janelas de 200 pontos. Para cada regiao centrada num pico
detectado anteriormente, determina-se a distancia entre picos adjacentes, assim como
a média e o desvio padrao das distancias. A regiao que tiver menor desvio padrao é
considerada como regiao inicial na busca de picos ideais.
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A segunda fase do algoritmo consiste em se localizar picos observados nos pontos
obtidos. Os 4 sinais sao varridos em busca de regides concavas, satisfazendo a equacao
20(i) > v(i + 1) + v(i — 1) onde v(i) é o valor do sinal no ponto i. Para cada regiao
encontrada, os valores dos sinal sao somados para se determinar a area do pico: se esta
exceder 10% da média das dreas dos 10 tltimos picos observados, e 5% da éarea do pico
imediatamente anterior, entao o pico é definido como um pico observado. A relacao entre
a area do pico encontrado e a média dos 10 picos anteriores é armazenada como a area
relativa do pico.

A terceira fase do algoritmo consite em se designar um pico observado na segunda fase
para cada pico ideal predito na primeira fase. Esta fase consiste em 3 estagios distintos:

1. procurar por relagoes triviais

2. utilizar programacao dinamica para alinhar picos preditos e observados que nao
foram casados na primeira fase

3. alinhar picos preditos e observados que nao foram casados nas duas primeiras fases
mas que possam representar bases reais.

Para cada pico predito, procura-se por todos os picos observados que sao mais proximos
deste pico predito do que de qualquer outro, e destes picos observados, aquele com maior
area relativa é designado como sendo o best_obs_peak. As areas relativas dos picos obser-
vados sao entao recalculadas, utilizando o valor corrente da drea média dos 10 ultimos
picos designados como best_obs_peak.

A quarta fase do algoritmo consiste em se analisar os picos nao considerados como
bases e que claramente correspondem a bases da sequéncia. Isto pode ocorrer quando
uma compressao, ou ruido extenso ou um erro no processamento do gel interfere com a
predicao de picos, resultando num numero de bases inferior a realidade. Para se recuperar
estes picos, observa-se se sao respeitados os seguintes critérios:

1. o pico tem o maior valor dentre os 4 sinais na mesma regiao.

2. 0 pico tem um tamanho minimo.

3. o pico nao estd particionado.

4. o pico esta cercado por picos resolvidos.

5. o pico se encontra num local tal que adiciona-lo melhora o espagamento entre picos.

Para se comparar a qualidade dos resultados obtidos com phred e com o software ABI,
foram utilizados 3 conjuntos de sequéncias bem conhecidas e anotadas: os conjuntos 1 e 2
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sao de sequéncias curtas com qualidade boa, e tem padroes de erros similares. O conjunto
3 é uma sequéncia longa com alta qualidade As andlises foram feitas de forma separada
para reads com marcadores no primer e reads com marcadores no terminador.

De forma geral, o total de taxas de erro do phred é inferior a taxa de erro do ABI. Para
marcadores nos primers, phred produziu ~ 41% menos erros que o ABI nos conjuntos 1 e
2, e ~ 52% menos erros no conjunto 3. Para os reads com marcador no terminador, phred
produziu 39% menos erros nos 3 conjuntos. As mesmas comparacoes foram feitas nos
conjuntos apds terem sido retiradas as 5% de sequéncias com maior taxa de erro no phred
e as 5% de sequéncias com maior taxa de erro no ABI: foram observados entre 40% e 50%
menos erros produzidos pelo phred. Foram analisados também a taxa erros de insercao
e remocao de bases, na qual o phred obteve melhores resultados também. Em relacao as
substituicoes, phred produz aproximadamente o mesmo nimero de erros que o ABI.

Acredita-se que o algoritmo de detectacao de picos observados e o método de alinha-
mento de picos observados com picos preditos irao funcionar de forma correta indepen-
dentemente da fonte do sinal analisado. Porém isto nao é vélido para o algoritmo de
predicao de picos, que foi ajustado para analisar sinais processados por maquinas ABI.

Alguns aprimoramentos ainda devem ser feitos no pacote. Em particular, a capacidade
de resolver compressoes causadas por sequéncias de CC e GG, e o aumento da qualidade
nas regioes iniciais e finais do sinal que sao muito 1teis no processamento de aplicacoes
que utilizam sequéncias uinicas, como ESTs.

O pacote foi escrito em C, e esta disponivel gratuitamente para fins académicos.

A.18 Base-Calling of Automated Sequencer Traces
Using Phred 11. Error Probabilities [30]

A qualidade das bases sequenciadas automaticamente pode variar devido a um grande
nimero de fatores [31], e para que se faga um uso efetivo dos resultados obtido é necessario
que se tenha alguma medida de confiabilidade adequada. Funcoes de probabilidade de erro
especificas por posigao [72] sdo muito tteis para esta finalidade, e em conjunto com um
montador de sequéncias, podem melhorar a precisao da montagem final, e obter melhores
elementos para definir regioes do sequenciamento a serem melhorados.

Alguns desenvolvedores de algoritmos para base calling [39, 42, 11] criaram medidas
de qualidade para as bases obtidas, mas os resultados nao foram divulgados. O trabalho
mais completo foi desenvolvido por Lawrence e Solovyev [72], que definiram os parametros
importantes para anélise de qualidade e determinacao de probabilidades de erro.

Este trabalho apresenta um procedimento diferente para a determinacao de qualidade
utilizado pelo programa phred que nao requer a utilizagao de hipdteses de distribuicao
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normal multivariada, utiliza parametros computados a partir de parametros de janelas
do sinal de leitura e enfatisa o calculo das probabilidades de regioes de alta qualidade do
sinal (taxa de erro < 0.01).

Define-se a qualidade ¢ de uma base como sendo

q=—10x loglo(p)

onde p é a probabilidade de erro estimada para uma dada base. Assim uma base com
probabilidade de erro de 1/1000 fica com qualidade 30 (quanto maior a qualidade, menor
a probabilidade de erro).

Probabilidades de erro devem ser atribuidas por métodos que nao requerem nenhum
conhecimento prévio da sequéncia real, e devem ser validas no sentido de corresponder
a taxas de erros observadas. Uma das formas de se atribuir probabilidades de erro é de
atribuir a cada base o mesmo valor, dada pela razao entre o niimero de erros observados
e o numero de bases existentes. Uma outra forma ¢é de se identificar subconjuntos, nos
quais se observam quantidades de erro diferentes. Ambos os métodos sao vélidos, porém o
segundo ¢ mais apropriado por discrimar conjuntos mais precisos de outros menos precisos.
Pode se definir uma funcao que mede a habilidade de discriminacao de um algoritmo, dada

por
|Br|>
P, =
(5

onde B, é o maior conjunto de bases com taxa de erro inferior a r ¢ B é o conjunto

total de bases. O objetivo deste trabalho é desenvolver um método de probabilidade de
erro vélido e com alto poder de discriminacao para pequenos valores de r (r < 0.01).

Os erros produzidos por programas de base-calling em geral sao causados por erros
de analise em picos em uma regiao do sinal, e indicagoes do erro podem aparecer na
vizinhanga do pico errado, e nao forgosamente no pico em questao. Por isso, uma anélise
de uma janela tende a ser mais efetiva para detecgao de erros. No algoritmo apresentado,
4 parametros sao levados em conta:

1. Espacamento entre picos: dada uma janela de 7 picos centrada no pico corrente,
é a razao entre o maior e o menor espago entre picos. O menor valor encontrado
corresponde a picos espagados regularmente.

2. Razao entre bases definidas e nao definidas: dada uma janela de 7 picos centrada
no pico corrente, é a razao da amplitude do maior pico nao determinado com a
amplitude do menor pico nao determinado. Um pico nao determinado é um pico
que nao foi definido como um pico predito [31]. Se o pico tiver sido determinado
como N, entao o programa define o valor 100.
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3. Igual ao item anterior, em uma janela de 3 picos centrada no atual.

4. Resolucao de picos: O nimero de bases entre a base corrente e a mais proxima base

nao determinada vezes -1. Uma base é nao determinada se tiver sido chamada de
N.

Sejam r, s, t, e u os parametros acima e r(b), s(b), t(b) e u(b) os valores calculados de
cada parametro em uma dada base b. Define-se os valores de limiar 7;, s;, tx, e w;. Um
conjunto de valores de limiar (r;, s;,tx, 1) é dito optimal para uma dada taxa de erro R
se o conjunto de bases B, tal que Vb € B,r(b) < r;,s(b) < s;,t(b) < ty,u(b) < uy, tem
uma taxa de erro inferior ou igual a R, e nenhum outro conjunto de limiares possui um
conjunto de bases maior que |B| com taxa de erro inferior ou igual a R.

O algoritmo utilizado produz uma tabela de referéncia formada por um conjunto de
linhas onde cada linha contém um conjunto de valores de limiar (1 para cada parametro),
junto com uma probabilidade de erro e um valor de qualidade.

Para um dado parametro p, sao definidos valores p; < ps < ... < pso tal que Vb,
p1 < p(b) < psop e o niimero de bases que satisfaz p; 1 < p(b) < p; é aproximadamente o
mesmo para Vi.

Define-se um corte como sendo um 4-upla (i, j, k,1) com i, j, k e L entre 0 e 50 (existem
portanto 50* = 6.25 milhdes de cortes): cada corte possui um conjunto de limiares 7,
sj, ty, € u. Para cada corte, define-se err; j ;) como sendo o nimero de bases erradas b
abaixo do corte, ou seja, satisfazendo r(b) < r;, s(b) < s;,£(b) < tj,u(b) < . De forma
similar,define-se corr; ;x; o nimero total de bases corretas abaixo do corte. A taxa de
erro abaixo do corte e(; ;i) ¢ dada por

L+errijrn
1+ 67’7”(i7j7k7l) -+ COTT’(Z'J?]CJ)

Cligkl) =
e a qualidade correspondente é dada por

Ui jky) = —10 x logyg(ei,jn))
A construcao da tabela é feita com os seguintes passos:

1. Achar o corte (i, j, k, 1) para o qual g(; j ) ¢ 0o maior. Em caso de empate, selecionar
aquele cujo valor err; ; 1) +corr ;1) € maior, e em caso de novo empate, selecionar
aquele cuja soma dos indices ¢ maior. Colocar e, 4@,k € 05 parametros r;,
sj, tk, € u; na tabela e retirar o corte da lista.

2. Para cada corte restante (7', 7', k',l'), ajustar errg i e corry ;g removendo as
bases abaixo de (7,7, k,[) e recalcular e j: w11y € g j7 1 1y Usando os novos valores.
Se err e corr forem 0 para todos os cortes restante, parar. Senao voltar para passo
1.
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O processo de atribuicao de qualidades em bases consiste em se calcular o valor dos qua-
tro parametros e procurar uma linha na tabela contendo um corte tal que os parametros
calculados estejam abaixo: o valor de qualidade associado a linha é atribuido a base. Se
nenhum corte satisfazendo as condic¢oes for encontrado, entao atribue-se qualidade 0 a
base.

O pacote foi escrito em C, e esta disponivel gratuitamente para fins académicos.

A.19 PolyPhred: automating the detection and ge-
notyping of single nucleotide substitution using
fluorescence-based resequencing [89]

SNPs sao a forma mais frequente de variacao no genoma humano, e a identificacao destas
variacoes representa um papel importante no estudo da evolucao da populagao humana,
e na exploracao do relacionamento entre a estrutura genomica humana e a correlacao
genotipo-fendtipo.

Este trabalho apresenta o programa PolyPhred, capaz de detectar SNPs, utilizando
saidas dos programas pphred [31], que executa um algoritmo de base calling e phrap
que monta sequéncias de consenso. A saida produzida por polyphred pode ser analisada
utilizando o editor consed.

A idéia utilizada pelo programa para encontrar SNPs é a seguinte: ao se comparar
sequéncias homozigotas de sequéncias heterozigotas, observam-se duas grandes diferencas
no segundo caso:

1. Uma significante reducao (~ 50%) no tamanho do pico normalizado observado no
cromatograma.

2. Um segundo pico menor que o principal na posigao em questao [71, 95].

Assim, o programa polyphred analisa a areas normalizadas e as qualidades de cada
base obtidas através do programa phred, para cada posicao de uma sequéncia alinhada
montada pelo programa phrap: se o programa detecta um pico menor que um certo valor
e a saida produzida por phred indica um segundo pico, entao o programa grava a posi¢ao
como sendo um candidato a SNP.

Ao se analisar os resultados obtidos experimentalmente, observa-se que a precisao do
resultado fornecido pelo programa depende por um lado do tipo de protocolo experimental
utilizado para se obter o sequenciamento (marcador associado ao primer ou marcador
associado ao terminador de sequéncia), e por outro lado da qualidade das bases obtidas
pelo programa phred. A razao entre verdadeiros-positivos e falsos-positivos (confirmada
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por resequenciamento posteriormente) variava de 1:11 em qualidade 20 a 2:1 em qualidade
40 para sequéncias obtidas através de marcadores em primer, e de 1:13 em qualidade 20
a 1:1 em qualidade 40 para sequéncias obtidas através de marcadores em terminador.

A.20 A general approach to single-nucleotide poly-
morphism discovery [77]

Este trabalho apresenta um método para deteccao de SNPs, utilizando o programa poly-
bayes desenvolvido para esta finalidade, que utiliza um algoritmo de inferéncia Bayesiana
para calcular a probabilidade de um dado alelo ser polimérfico. Para a validagao da
metodologia, fez-se uma andlise dos resultados obtidos alinhando-se ESTs humanos com
sequéncias genomicas terminadas ou em processo de sequenciamento.

Foram obtidos 1954 ESTs de dbEST disponiveis com cromatograma, que foram pro-
cessados com phred para se determinar as qualidades das bases (foram utilizadas todas
as bases para as anélises subsequentes).

Foram retirados EST paralogos, deixando apenas aqueles que se originaram da mesma
regiao genomica. A determinacao se um EST era pardlogo ou nao foi feita observando se
o numero de diferencas entre o EST e a sequéncia genomica de referéncia era consistente
com a taxa estimada de variagao polimdérfica em oposicao a diferenca entre duas sequéncias
provenientes de duplicagao de cromossomos.

Estimou-se que grande parte das sequéncias paralogas apresentava uma taxa de dife-
rengas maior que Ppag = 0.02(2%) em comparagao com a taxa média de diferengas entre
duas sequéncias polimérficas Pporys = 0.001(0.1%). Em um alinhamento de tamanho L
entre duas sequéncias espera-se portanto L X Ppory diferengas devido a polimorfismos
e L x Ppap diferencas devido ao fato de serem pardlogos. Em ambos os casos espera-se
um numero E de erros adicionais. Portanto considera-se dois modelos: um EST pode
ser polimorfico(Modelyar), e espera-se Dyar = L X Pporya + E erros, ou pode pode
ser pardlogo(Modelpag), e espera-se Dpar = L X Ppar + E erros. Estima-se que a pro-
babilidade de discrepancia d entre duas sequéncias segue a distribuicao de Poisson com
parametro A = Dyar para Modelyar € X = Dpyr para Modelpag.

A probabilidade a posteriori P(Modelyar|d) de um EST representar uma variante
polimoérfica é dada por:

1

P(MOd@lNAT|d) = 1 n e(DNAT—DPAR) » (DPAR/DNAT)

ESTs que obtiveram Pyar > Pyaryiy = 0.75 foram considerados adequados. Assim,
foram eliminados 23% dos ESTs.
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Os restantes foram entao agrupados em 147 clusters, e em cada cluster, produziu-se
primeiramente um alinhamento entre cada EST e a sequéncia genomica com cross_match,
e depois produziu-se um alinhamento multiplo, propagando-se os buracos e inser¢oes em
cada EST.

A deteccao de SNPs no alinhamento miltiplo foi efetuado avaliando-se a probabilidade
de heterogeneidade de nucleotideos em uma seccao do alinhamento multiplo. Cada um
dos nucleotideos 51, ..., Sy em uma seccao transversal do alinhamento de N sequéncias
Ry, ..., Ry pode ser qualquer uma das 4 bases de DNA A, C, G ou T. A probabilidade
P(S;|R;) que um nucleotideo S; seja A, C, G, ou T é estimada a partir da probabilidade
de erro Pgrror, obtida da qualidade da base. Atribui-se (1 — Pgrror.) para a base
determinada e Pgprror:/3 para cada uma das 3 outras bases. Inser¢es e remogoes nao
sao consideradas, devido a falta de valor de qualidade.

Cada permutacao heterogénea é classificada de acordo com sua multiplicidade nu-
cleotidica, a variacao especifica e a distribuicao de alelos. Foi utilizado o valor Ppory =
0.003 (um locus polimérfico a cada 333 bp) como a probabilidade total a priori de que
um locus é polimérfico [17, 29] (taxa de 1/1000 polimorfismos entre quaisquer duas
sequéncias). Este valor foi distribuido entre as bases para criar uma probabilidade a
priori Pprior(S1, ..., SNn) para cada permutacdo. Um valor a priori de (1 — Ppory)/4
foi atribuido a cada uma das 4 permutacoes nao polimoérficas, correspondendo a uma
composicao de base uniforme Ppo-(S;).

A probabilidade Bayesiana a posteriori de uma permutacao em um nucleotideo em
particular foi calculada considerando 4V permutacoes diferentes como conjunto de mode-
los conflitantes:

F(Si,....S
onde
P(Su|R1) P(Sin|Rin)
F(Sy,...,Sy) = =2l o DWININT e (S48
( ! N> PPT’iOT(S’i ) % % PPrior(Si ) o ( ! N)
e
P(Si|Ry) P(Sin|Rin)
G(SZ,,SZ): (X...XXPTiOT<Si,...,Si)
! N VSE(S§.7S¢N) PPrior(Si ) PPrior(Si ) r ! N

A probabilidade a posteriori Bayesiana de um SNP, Psyp, é a soma das probabilidades
a posteriori de todas as permutacoes heterogéneas. O calculo é efetuado por um algoritmo
recursivo. Um locus em um alinhamento multiplo é considerado como SNP candidato se
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a probabilidade a posteriori correspondente for maior que o um valor de limiar Psyp i
Neste trabalho utilizou-se o valor 0.4 como limiar.

Das bases analisadas, 99.3% apresentaram Pgyp < 0.1, indicando que ou as bases
eram iguais, ou existiam erros devido a baixa qualidade das bases. Foram obtidas 97
candidatos com Pgyp > 0.4, dos quais 56% foram reconfirmados posteriormente.

A.21 Discovering genotypes underlying human phe-
notypes: past successes for mendelian disease,
future approaches for complex disease [13]

Fazer a ligagao entre fendtipo e genétipo é um dos objetivos fundamentais da genética.
Métodos gerais para relacionar doengas com caracteristicas mendelianas simples com os
genes responsaveis s6 foram determinados no inicio da década de 80, quando a anélise de
ligacao de genomas completos utilizando marcadores em DNA anonimo foi proposto pela
primeira vez.

Na década de 90, aproximadamente 1200 genes responsaveis por doencas ou carac-
teristicas humanas foram mapeados, utilizando o processo de clonagem posicional. Uti-
lizando este processo, genes que controlam caracteristicas mendelianas podem ser iden-
tificados e isolados baseados em informacao apenas de caracteristicas hereditarias. A
identificacao do gene permite obter conhecimento dos aspectos fisioldgicos e moleculares
de um fendtipo.

O primeiro passo para a clonagem posicional é a andlise de ligacao. Familias onde
o fenétipo de uma doenca segrega os individuos sao analisadas usando um conjunto de
marcadores genéticos. Inicialmente os marcadores utilizados eram RFLPs. Hoje em dia
SNPs estao sendo cada vez mais utilizados para este fim. O principal pré-requisito para
que o mapeamento de ligacao seja bem sucedido é obter um conjunto de familias onde o
fenotipo é segregador e pode ser determinado com um minimo possivel de ambiguidade.
Erros de diagnodstico que levam a inclusao de um individuo com uma doenga diferente ou
sem doenca alguma podem causar o fracasso de um estudo de ligagao, mesmo utilizando
uma grande populacao para estudo.

Uma busca nas bases de dados Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM), Human
Gene Mutation Database (HGMD) e LocusLink retorna respectivamente 1222, 1163 e 1338
genes humanos causadores de doencas identificados. Estes niimeros representam apenas
3% do ntmero de genes estimados para o ser humano, e possivelmente foram os mais
faceis de serem determinados. Existem razoes para se acreditar que existam muito mais
genes causadores de doengas mendelianas nao detectados, entre elas muitas doencas raras.

Um modo de acelerar processo de fenétipos recessivos raros é o processo de mapea-
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mento de homozigocidade, no qual individuos da mesma familia (com grau e parentesco
definido) possuindo o fenétipo a ser estudado sdo examinados, em busca de regides her-
dadas de um ancestral comum. Este método é muito util em populacoes onde casamentos
entre parentes préximos sao comuns, e muitas doengas raras e recessivas cujo gene ainda
nao foi caracterizado sao encontradas apenas nesta populacao.

Em muitos casos, mesmo com evidéncias estatisticas para produzir mapeamento, ne-
nhum resultado concreto é obtido. Para estes fendtipos, LD (Linkage Disequilibrium) tem
sido usado para delimitar melhor as regides genéticas de interesse (onde o gene ligado a
doenga deve ser procurado) com sucesso. Assim como para mapeamento de homozigo-
cidade, métodos baseados em LD dependem de individuos descendentes de um mesmo
ancestral com uma mutacao

Uma analise tipica de LD envolve a comparacao da frequiéncia de alelos marcadores
entre individuos afetados por uma doenca e individuos sadios. Mas em alguns casos in-
formacgoes podem ser extraidas a partir da andalise da distribuigao genotipica de individuos
doentes, sem os individuos de controle.

E possivel também se obter bons mapeamentos através da analise de haplétipos, na
qual todos os marcadores sao levados em conta simultaneamente como haplétipos, e nao
individualmente.

A justificativa inicial para o financiamento do Projeto do Genoma Humano (Human
Genome Project, HPG) foi a criagao de uma infraestrutura para estudo de genes humanos
ligados a doencas. A quantidade de informacoes geradas por este projeto e disponiveis
publicamente fez o custo de se clonar um gene cair aproximadamente 100 vezes. Procedi-
mentos de busca por dados, comparacao de dados de diversos laboratorios, além de dados
de espécies diferentes, antes obtidas apenas experimentalmente podem ser atualmente
efetuados em bases de dados publicas de forma facil e barata.

Algumas ligoes podem ser tiradas dos dados acumulados pelos projetos de mapea-
mento de genomas. Analisando a distribuicao dos tipos de polimorfismos existentes, pode
se perceber que fenétipo de doencas mendelianas sao associados principalmente a al-
teragoes na seqiiéncia normal de codificacao das proteinas. Existe uma clara relacao entre
a importancia do amino acido substituido com a possibilidade de observacao do fenétipo.
Além disso, pode se dizer que determinar heranga mendeliana simples pode nao ser um
processo simples.
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A.22 Linkage Disequilibrium in Humans: Models
and Data [97]

Linkage Disequilibrium (LD) desempenha um papel importante tanto como ferramenta
para mapeamento de genes ligados a doengas quanto para estudos de ligacao de genomas.
LD pode também ser utilizado para estudar a origem e histéria dos seres humanos.

LD representa o grau de interdependéncia entre alelos em loci diferentes. Dados o
alelo A no locus 1 e o alelo B no locus 2, com freqiiéncias respectivas m4 e mpg, se 0s
dois loci forem independentes, a freqiiéncia esperada do haplotipo AB seria mamg. Caso
a freqiiéncia do haplétipo for maior ou menor (implicando que os alelos tendem a ser
observados em conjunto), entao os dois loci sdo considerados como estando em LD.

Diferentes medidas foram propostas para medir o grau de LD entre dois loci. este
artigo utiliza a medida r2, também denotada por A2. Dados dois loci bi-alélicos em um
mesmo cromossomo, com alelos A e a no primeiro locus e B e b no segundo locus, com
frequiéncias respectiva w4, m,, mg, . As freqiiéncias dos haplétipos sao denotadas como
TAB, TaB, TMaB, MTap. ENtao

P2 — (7TAB X Tabp — Tap X 7TaB)2

TAT T BT

O valor do coeficiente de desequilibrio 72 entre dois loci é deduzido a partir de uma pro-
babilidade de distribuicao resultante do processo evolucionario. Cromossomos de uma po-
pulagao estao ligados por uma arvore genealdgica. Marcadores genéticos muito préximos
uns dos outros tendem a ter uma genealogia muito semelhante ou igual, induzindo a uma
dependéncia entre os alelos.

O valor esperado de r? é uma funcao do parametro p = 4N,.c, onde ¢ é a taxa de
recombinacao entre dois marcadores e N, é o Tamanho Efetivo da Populagao. Para
valores grandes de p, E(r?) ~ 1/p.

Um dos grandes interesses relacionados a LD é o mapeamento de genes ligados a
doengas complexas. Risch e Merikangas [101] mostram que mapeamento de associagoes
tem maior poder de deteccao de mutacoes ligadas a doengas do que analise de ligagao.
Porém, a construcao de mapas requer um grande niimero de marcadores, sendo importante
se definir a densidade necessaria de marcadores. A densidade por sua vez depende do tipo
de testes de associacao entre marcadores que serao executados para construir o mapa.

O entendimento completo do fenomeno de LD nos seres humanos passa por um grande
conhecimento da historia da demografia humana, incluindo o histérico da variacao de
tamanho e estrutura das diversas populacoes. Atualmente, os resultados obtidos com LD
entre SNPs sao limitados pela quantidade de dados disponiveis. Uma grande quantidade
de SNPs mapeados em diversas regioes permitiria os estudo tanto de LD entre marcadores
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proximos (< bkb) e marcadores distantes (>1Mb). Neste contexto, a obtengao de dados
de muitos individuos para um mesmo SNP é menos 1til do que a deteccao de diferentes
SNPs ainda nao conhecidos.

A.23 LDA - a java based linkage disequilibrium ana-
lyser [28]

Linkage Disequilibrium (LD) tem sido apontado como uma ferramenta de grande utilidade
para facilitar o mapeamento de gené6tipos complexos [6]. Porém, este processo depende
de forma crucial tanto do padrao de LD quanto da extensao dos LDs no genoma hu-
mano. Este trabalho apresenta um pacote computacional escrito em Java (LDA, Linkage
Disequilibrium Analyser) que analisa LDs.

LD representa uma associacao nao aleatoria de alelos em loci adjacentes. Neste tra-
balho sao levados em conta SNPs autossomais (localizados em cromossomos diferentes de
X eY) com fase desconhecida.

O procedimento executado pela ferramenta LDA é o seguinte: aplica-se um teste para
verificar se os alelos em cada locus seguem o equilibrio de Hardy-Weinberg (HWE) [120].
Para os loci que seguem HWE, aplica-se um algoritmos para estimar as frequéncias dos
4 haplétipos nos pares de loci [62]. Sao aplicadas varias medidas nao LD, baseados nos
coeficientes padroes D, D’ [74] e o quadrado do coeficiente de correlagao 72 [53].

O software LDA fornece uma interface grafica e utiliza o algoritmo descrito acima para
analisar LDs. A entrada do programa é um arquivo-texto contendo dados genotipicos
organizados por locus. O usuario pode definir parametros para a analise.

A.24 GOLD - Graphical Overview of Linkage Dise-
quilibrium [1]

O processo tradicional de analise de correlacao entre SNPs identifica regides cromossomais
provaveis de conter genes responsaveis por doengas. Porém, estes métodos sao limitados
pelo nimero de eventos de recombinacoes em individuos de mesma linhagem genética, e
impraticaveis para andlise de doencas complexas. Estima-se que o mapeamento de genes
baseado em Linkage Disequilibrium (LD) trarao resultados mais completos e precisos
sobre estas doencas [101].

A medida que haplotipos de ancestrais se propagam em uma populacao, a distancia
fisica tende a ser reduzida por eventos de recombinacao, e eventos de recombinacao entre
marcadores proximos um do outro sao bastante raros. Por isso, espera-se que individuos
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que herdam uma mutacao relacionada a uma doenca de um mesmo ancestral compartilhem
a regiao do haplotipo onde a mutacao ocorreu. Os marcadores destes haplotipos comum
nao sao associados de forma aleatéria, e sao considerados como estando em desequilibrio
de ligagao (Linkage Disequilibrium).

Enquanto marcadores de um LD estao fortemente relacionados, o padrao de haplétipos
muda bastante e depende de varios fatores como migracao, selecao, mutacao e outros.
Obter informacgoes sobre estes padroes é de grande importancia para os mapeamento
genético humano.

Tradicionalmente, LDs sao descritos por medidas genéticas comuns, como D', D e
A?(também chamada de r?), definidas por Weir [120]. O niimero de medidas cresce expo-
nencialmente com o nimero de marcadores, dificultando a andlise a partir de resultados
tabelados. A ferramenta GOLD (Graphical Overview of Linkage Disequilibrium) oferece
um modo grafico de visualizar os dados. Estes sao apresentados em um gréafico onde para
cada par de marcadores m; e m; adiciona-se um ponto de coordenadas (z,y) = (m;, m;),
cuja cor representa a estatistica associada ao LD.

O software ¢ livre e foi escrito em Java, podendo ser executado em qualquer plataforma
que possua JVM superior a versao 1.4

A.25 SNPHunter: a bioinformatic software for single
nucleotide polymorphism data acquisition and
management [118]

SNPs sao uma ferramenta importante no processo de localizacao de genes suscetiveis de
agirem em doencas genéticas complexas. A selecao e obtencao de um conjunto 6timo de
SNPs de bases de dados publicas tem se tornado um dos maiores problemas no planeja-
mento de estudos em larga escala de LDs.

Apesar de muitos pacotes computacionais disponiveis atualmente trabalharem com
SNPs (busca, visualizagdo, design de primers), nenhum deles oferece boas solugoes para
selecao de um conjunto apropriado de SNPs. A selecao deste conjunto é importante
pois o objetivo dos geneticistas ¢ maximizar a probabilidade de se detectar um locus
relacionado a doencas através do melhor conjunto possivel de SNPs correlacionados, dado
um orcamento limitado.

Apesar da base de dados dbSNP [26] prover um conjunto abrangente de ferramentas
para busca de SNPs, ainda sao necessarias ferramentas para busca eficiente e facil de SNPs
desejados, para avaliacao de suas anotacoes e para a exportacao dos dados para formatos
apropriados para andlises posteriores. A ferramenta SNPHunter, descrita neste trabalho,
oferece uma interface gréafica e funciona como um intermediario entre o usudrio e a base
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dbSNP. O pacote permite a extracao e exportacao de SNPs da base dbSNP, importacao
de dados gravados na maquina local e permite selecao de SNPs baseado em sua posicao,
funcao e heterozigocidade. O pacote computacional se baseia em um parser HT'TP, que
delega as buscas a ferramentas piblicas disponiveis na internet como dbSNP, LocusLink,
MapViewer e ACEView, todos do NCBI [85]. O algoritmo utilizado se baseia no método
descrito em Thompson et al. [116].

O projeto foi desenvolvido em Visual Basic .NET e funciona na plataforma Windows.

A.26 Sequence polymorphism from EST data in su-
garcane: a fine analysis of 6-phosphogluconate
dehydrogenase genes [47]

O objetivo deste trabalho é demonstrar o uso de ESTs de cana-de-agucar obtidos da
base de dados SUCEST para detectar SNPs. Eo primeiro trabalho sobre anélise de
SNPs em plantas superiores. O projeto do Genoma da cana-de-agucar (SUCEST [111])
produziu aproximadamente 260.000 ESTs gerados a partir de 230.000 cDNAs obtidos
de 37 bibliotecas distintas. Os genes selecionados para anélise foram os relacionados ao
6-fosfogluconato dehidrogenase.

A estratégia utilizada para deteccao de SNPs foi baseada na estratégia de Picoult-
Newbert et al. [96]. Os ESTs possivelmente gerados a partir dos genes de interesse (Pgd1
¢ Pgd2) foram obtidos através da ferramenta de alinhamento local BlastN [4] e agru-
pados com a ferramenta Phrap [46] com alta estringéncia de forma a montar clusters
contendo apenas ESTs altamente idénticos. Os clusters gerados pelo pacote Phrap gera-
ram sequéncias de consenso, mais faceis de serem utilizadas para andlises posteriores por
serem mais longas e possuirem maior nimero de bases com boa qualidade. Os consensos
foram comparados dois a dois com a ferramenta Blast de forma a grupa-los por similari-
dade: apenas era considerados vélidos para andlise de similaridade resultados obtidos em
sequéncias de no minimo 100bps, e eram considerados do mesmo grupo dois consensos com
similaridade minima de 98%. Por fim, consensos relacionados a um mesmo gene foram
alinhados, montando um super-cluster, a partir do qual seriam procurados os SNPs.

Um polimorfismo foi considerado como sendo SNP se a variacdo menos freqiiente
aparecesse no minimo duas vezes na secao do alinhamento com qualidade definida pelo
pacote Phred [31, 30] superior ou igual a 20, e as bases adjacentes estivessem alinhadas
numa janela de 10bp.

Com o procedimento descrito acima, sessenta e quatro ESTs foram identificados e divi-
didos em dois conjuntos de 14 e 50 ESTs respectivamente. O alinhamento das seqiiéncias
do primeiro grupo permitiu a deteccao de um tnico SNP e o alinhamento das seqiiéncias
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do segundo grupo permitiu a deteccao de 39 SNP, incluindo 27 na regiao codificante do
gene. Trinta e oito SNP foram bi-nucleotidicos e um tnico tri-nucleotidico.



Apeéendice B
Glossario

Alelo Uma das possiveis formas de informacao de um locus genético.
cDNA Fita simples de DNA sintetizada em laboratério a partir de uma fita de mRNA.

CDS Sigla para Coding Sequence, ou sequéncia codificadora. E a regiao do mRNA que
se encontra entre o cédon de inicio de sintese proteica (start-cédon) e o cédon de
terminacao de sintese proteica. E a regido que serd efetivamente traduzida em uma
proteina.

centimorgan (cM) Unidade de distancia genética. Corresponde & porcentagem de
freqiéncia de recombinacao genética entre dois loci adjacentes: 1 ¢cM = 1% de
probabilidade de um alelo ser separado de outro em um evento de recombinacao
(crossing-over). Em seres humanos, 1 ¢cM corresponde a aproximadamente 1Mbp.

Clonagem posicional Técnica que consiste em isolar e sequenciar um trecho de um
gene a partir de mapas fisicos e de marcadores na regiao de interesse.

Codon Tripla de nucleotideo usada como base para processo de tradugao. Cada codon
¢é traduzido em um aminoéacido.

Contig Conjunto de clones contiguos sobrepostos que cobrem uma regiao cromossomica.

DNA Formado por duas fitas de acido desoxiribonucléico (A, C, G ou T). As duas fitas
sao acopladas pelas bases organicas seguindo a seguinte regra: a base A sempre
se acopla a base T e a base C sempre se acopla a base G. As duas fitas sao ditas
complementares, e a orientacao 5 — 3’ das duas fitas é oposta uma em relacao a
outra.
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Eucarioto Seres vivos com células eucariéticas, ou seja, com um nucleo celular rodeado
por uma membrana (ou seja, nicleo individualizado, separado do citoplasma) e com
varias organelas.

EST Expressed Sequence Tag: Sequéncia genética expressa gerada a partir de um mRNA.

Falso negativo Resultado de um teste indicando resposta negativa, quando na verdade
a resposta deveria ser positiva.

Falso positivo Resultado de um teste indicando resposta positiva, quando na verdade
a resposta deveria ser negativa.

Fendtipo Aspecto visivel de uma determinada caracteristica de um individuo.

Gene Cadeia de nucleotideos de tamanho varidvel cuja funcao é servir de base para a
construcao de proteinas. Um gene pode conter regioes que efetivamente codificam
uma proteina (chamadas de exons) e regides que nao codificam nada (chamadas de
introns). Os genes sao armazenados em fitas de RNA.

Genes Paralogos Genes que tem uma origem comum e aparecem no mesmo genoma.

Genes Ortdlogos Genes que tem uma origem comum e aparecem em genomas diferen-
tes.

Genoma O genoma é o conjunto total de informagoes codificadas no DNA de um orga-
nismo, incluindo regides codificadoras e nao codificadoras.

Gendtipo Constituicao genética de um organismo.

Haplétipo Um haplétipo é a constituicao genética do cromossomo de um individuo.
No caso de organismos dipléides, como os seres humanos, o haplétipo contém um
membro do par de alelos. Um haplotipo pode se referir a apenas um locus ou ao
genoma inteiro. Um haplétipo relacionado a um genoma contém um alelo de cada
par de genes.

Um outro sentido pode ser dado ao termo, relacionado a SNPs: um haplétipo pode
se referir a um conjunto de polimorfismos de base tinica estatisticamente associados.
Neste contexto, quando se tem um haplétipo, a presenca de um polimorfismo fornece
informagoes sobre a presenca dos outros polimorfimos do haplétipo.

Heredograma Representacao grafica da manifestagdo de um dado carater (caracteristi-
ca) em uma famila de multiplas geragoes. Exibe os individuos da familia, destacando
as relacoes de parentesco e a manifestacao ou nao do carater estudado, como mos-
trado na Figura B.1.



Revisao Bibliografica 177

I 1 T 1

LI LI

=
oy
gy
"

Sem doenca / Com alteracao
B Com doenca / Com alteracdo
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Figura B.1: Exemplo de heredograma: cada linha representa uma geracao da familia.
Quadrados reperesentam individuos do sexo masculino, e circulos representam individuos
do sexo feminino. As cores representam a manifestacao de um dado cardter em cada
individuo da familia.

INDEL Insertion/Deletion. Alinhamento de uma base com um espaco, devido & insergao
ou remoc¢ao de uma base em uma das seqiiencias.

IUPAC International Union of Pure and Applied Chemistry [65].
Locus Posicao fisica de um elemento dentro de um cromossomo.

Mapa genéticos Mapa que descreve a ordem de marcadores em um cromossomo e quan-
tifica a distancia entre eles em centimorgans (cM). Pode ser chamado mapas de
ligagao ou mapa meidtico [91, pg.159].

NCBI National Center for Biotechnology Information [85].

Nucleotideo Unidade basica que forma uma fita de acido nucléico, formada por uma
base organica, um actcar e foésforo.

mRNA RNA mensageiro gerado a partir dos genes em um processo chamado de trans-
crigao, que basicamente gera uma fita simples de RNA a partir do DNA que compoe
o gene, removendo as regides de introns caso necessario (apenas organismos euca-
riotos, como os seres humanos, possuem introns). O mRNA ¢é utilizado para a
codificacao de proteinas em um processo chamado de traducgao, que utiliza o mRNA
como fita de leitura.

Procarioto Organismos unicelulares sem a membrana que envolve o ntcleo, a cario-
teca ou membrana nuclear, e sem presenca de proteinas histonicas associadas ao
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DNA, que por sua vez encontra-se disperso no citoplasma ou em forma de anéis
(plasmideos).

RNA Formado por uma fita de acido ribonucléico (A, C, G e U, com A se acoplando
a U e C se acoplando a G). Seu tamanho é bem menor do que o tamanho de uma
molécula de DNA, e o RNA é mais instavel que o DNA.

SNP Single Nucleotide Polymorphism, ou polimorfismo de base tinica. Polimorfismo em
uma sequencia genética que afeta apenas uma base.

UTR Sigla para untranslated region, ou regiao nao traduzida. E uma regiao pertencente
ao mRNA que esta fora do CDS, e que foi adicionadas ao mRNA durante o processo
de transcricao. Existem dois tipos de UTRs:

5’-UTR Sequéncia de bases que vai do sitio de inicio de transcricao a base ime-
diatamente anterior o cédon de inicio de traducao. Um 5’-UTR pode conter

regioes que regulam a eficiéncia do processo de traducao ou a estabilidade do
mRNA.

3’-UTR Sequéncia de bases localizada na extremidade 3’ do mRNA, apds o cédon
de término de sintese proteica, nao traduzida em proteina. Um 3’-UTR pode
conter regioes que regulam a eficiencia do processo de traducao, a estabilidade
do mRNA ou sinais de poliadenilagao.
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