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Resumo

Desde 1953, quando Watson e Crick desvendaram a estrutura do DNA (4dcido desoxir-
ribonucleice), a drea de Biclogia Molecular tem avancado rapidamente. Técnicas que
permitem a manipulacdo de biomoléculas foram criadas e aperfeicoadas desde entao, ge-
rando enormes gquantidades de dados. A necessidade de processar estas informacdes criou
um novo campo chamado de Biologia Molecular Computacional, o qual consiste em desen-
volver e usar técnicas matematicas e de computagao para ajudar a resclver problemas de
Biologia Molecular. Existem problemas desta area relacionados a Comparacao de Geno-
mas, que consiste, a grosso modo, em analisar e comparar seqiiéncias de dcidos nucleicos
ou aminodcidos entre espécies. A comparagdo de genomas busca desvendar as relagdes
existentes entre diferentes espécies. A descoberta de genes ou porgoes semelhantes nos
genomas pode indicar proximidade evolutiva ou regides indispensaveis & existencia da vi-
da. Por outro lado, as diferengas podem relacionar o comportamento particular de uma
espécie com uma determinada regido de seu genoma. Diante destas observacoes, inicia-
mos o desenvolvimento de um algoritmo que realiza a comparacgao sintdtica de genomas
baseado nos trabalhos de Li e colegas, que utilizam a Complexidade de Kolmogorov para
medir a distancia entre dois genomas. Ao invés de uma medida de distancia, o algoritmo
proposto indica as regides similares entre genomas que sao consideradas relevantes pelo
eritério da Complexidade Condicional de Kolmogorov.



Abstract

Since 1953, when Watson and Crick discovered the DNA (deoxiribonucleic acid) strue-
ture, Molecular Biology has advanced quickly. Technigues were developed and improved
to manipulate biomolecules since that, generating huge quantities of data. The need to
process this information created a new field called Computational Molecular Biology, whi-
ch consists in the development and usage of mathematical and computing technigues to
solve Meolecular Biology problems. There are problems in that area related to Genome
Comparison, which consists, roughly speaking, in analysis and comparison of nucleic acid
or aminoacid sequences between species. Genome Comparison fries to reveal existing re-
lationships between species. The discovery of similar genes or pieces in genomes can point
out evolutionary proximity or indispensable regions for life existence. Besides, differences
can relate the unique behavior of a species with some of its genome regions. Based on
these observations, we start the development of an algorithm that makes sintatic genome
comparison using some ideas of Li and colleagues. They work with Kolmogorov Comple-
xity to measure the distance between two genomes. Instead of a distance measure, the
proposed algorithm shows similar regions that are considered relevant by the Conditional
Kolmogorov Complexity criteria.
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Capitulo 1

Introducao

Desde 1953, quando Watson e Crick desvendaram a estrutura do DNA (dcido desoxir-
ribonucléico), a drea de Biologia Molecular tem avancado rapidamente. Técnicas que
permitern a manipulaggo de biomolécunias foram criadas e aperfeicoadas desde entdo, ge-
rando enormes quantidades de dados. A necessidade de processar estas informacdes criou
um novo campo chamado de Biologia Molecular Computacional, o qual consiste em de-
senvolver e usar técnicas matematicas e de computagdo para ajudar a resolver problemas
de Biologia Molecular {Setubal and Meidanis, 1997].

Dentre as diversas ramificagbes da drea, a Comparagao de GGenomas vem ganhando
destaque nos ultimos anos devido a finalizacdo do seqiienciamento de varias espécies
iLake and Moore, 1998, De Rosa and Labedan, 1998, Archer et al., 1997, Sankoff, 2000,
Glaser et al., 2001]. A Comparacio de Genomas busca revelar os relacionamentos entre
espécies, ou atraves da identificacdo de seqliéncias comuns mantidas por selecao natural,
ou pela descoberta de diferencas que fazem com que cada espécie tenha sua prépria
identidade [Elgar et al., 1996].

Genomas podem ser comparados sintaticamente (seqtiéncia dos elementos que cons-
tituem o genoma) ou funcionalmente (porgdes do genoma — normalmente genes — que
desempenham fungdes semelhantes em organismos distintos) [Sagot, 1998].

As comparagOes sintdticas utilizam como dado de entrada a seqiiéncia de nucleotideos
de uma molécula de DNA ou seqiiéncias de aminodcidos derivadas dos genes de um orga-
nismo. As semelhancas e diferencas entre blocos destas seqliéncias permitem estabelecer
relacionamentos enire as espécies envolvidas, tais como compartilhamento de atividades
metabdlicas, componentes similares e diferengas fenotipicas [Elgar et al., 1996¢].

Do ponto de vista da Ciéncia da Computacdo, a Comparacdo Sintdtica de Genomas
pode ser analisada como uma comparacdao quantitativa ou qualitativa entre seqiiéncias
de caracteres. Assim, os problemas referentes a drea podem ser resolvidos utilizando as
bases de Teoria da Informacio [Gatlin, 1972, Oommen and Kashvap, 1998, Li et al., 2001,



1.1. Objetivos e Importancia

[

Wan and Wootton, 2000, Varré et al., 1999, Farach et al., 1995, Gusev et al., 1993] e de
Casamento de Padroes (String Matching) [Allison et al., 1999, Manber and Myvers, 1993,
Landau et al, 2001, Hall and Dowling, 1980, Gusfield, 1997, Ukkonen, 1995, Sagot, 1998,
Almeida Jr. and Setubal, 2000].

1.1 Objetivos e Importancia

A proposta desta dissertagéio ¢ realizar a Comparagdo Sintdtica de Genomas de bactérias
utilizando métodos de Casamento de Padrdes (String Matching) guiados por critérios de
similaridade provenientes da Teoria da Informacio.

O diferencial proposto neste trabalho diz respeito a utilizagio de um critério teorica-
mente fundamentado {(Complexidade Condicional de Kolmogorov) para que se decida se
regifes de um genoma s3o similares a alguma porgdo de outro genoma.

E importante notar que este trabatho nio se propode a indicar todas as possivels simila-
ridades existentes entre 0s genomas analisados. Pretendemos oferecer uma nova forma de
olhar para esse problema para que, unindo esforcos, se descubram novos conhecimentos a
respeito das moléculas que armazenam e transmitem as informacoes necessirias & vida.

1.2 Biologia Molecular

Esta secdo pretende introduzir os conceitos de Biologia Molecular necessarios para qgue se
compreendam as escolhas tomadas no desenvolvimento do algoritmo proposto. Para um
estudo mais aprofundado, recomendamos o livio Genes VII [Lewin, 2000}.

Os organismos vivos, com excecdo dos virus, sdo formados por uma ou mais células.
Cada célula de um organismo contém a informacgio genética necessiria para a sobre-
vivéncia deste. [sta informacdo estd armazenada em longas moléculas de DNA (4cido
desoxirribonucléico), os cromossomos. O conjunto dos cromossomos de um organismo
¢ chamado de genoma. Em bactérias, além dos cromossomos, as células podem abrigar
outras moléculas de DNA, os plasmideos. Plasmideos sic moléculas circulares de DNA
extra-cromossomicas e capazes de se replicar autonomamente. Sdo distintas do genoma de
um organismo e nao sao essenciais a sobrevivéncia da célula sob condigdes nde seletivas.

As moléculas de DNA sdo longas fitas duplas de nucleotideos. Um nucleotideo é
formado por trés componentes: uma base nitrogenada, um carboidrato {aglicar} e um
grupo fosfato. Sdo quatro as bases nitrogenadas que formam os nucleotideos de DNA:
Adenina, Citosina, Guanina e Timina, representadas por A, C, G e T, respectivamente.

A base A de uma das fitas é sempre pareada com uma base T e a base € com uma
G. As bases A e T sdao chamadas de complemento uma da ocutra, ou um par de bases
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complementares. Da mesma forma, C e G sdo bases complementares. Pares de bases
s&o a unidade de comprimento usada quando se refere a moléculas de DNA (abreviado
como bp, do inglés base pair).

Uma fita de DNA é o complemento reverso da outra, ou seja, elas sdo complemen-
tares e anti-paralelas {estdo em direcles opostas). Assim, dada uma das fitas, sabe-se
como & outra &

O conceito de direcdo surge por causa das ligacOes da molécula de agicar do nucleotideo
que formam a fita do DNA, A molécula de agicar (2’-desoxirribose) é constituida por
cinco dtomos de carbono rotulados de 17 a 5. O carbono 37 de um agucar se liga ao grupo
fosfato que, por sua vez, se liga ao carbono 3 do carboidrato do outro nucleotideo. Por
convencao, a fita comega na extremidade 5 e termina na 3’. Esta € a direcdo candnica
e & denotada por direcdo 5 — 3. A estrutura molecular pode ser methor compreendida
observando-se a figura 1.1,

Cutra molécula importante no processo bioldgico é o RNA (4cido ribonucléico). As
diferencas em relacio ao DNA séo:

e No RNA o agticar € a ribose.

s No RNA nio existe timina (T); em seu lugar encontra-se uracila (U), a qual liga-se
com adenina (4).

e RNA ndo forma uma dupla fita como o DNA, apesar de partes dela poderem se
ligar a outras por complementaridade.

A informacéo genética contida no DNA é utilizada sob a forma de proteinas, que sao
seqliéncias de moléculas mais simples chamadas aminocéacidos. Existem as proteinas
estruturais (sio os blocos componentes de tecidos) e as enzimas (proteinas catalisadoras
de reagOes quimicas especificas).

Proteinas sio produzidas em uma estrutura celular chamada ribossomo. Em um
ribossomo os aminodcidos componentes de uma proteina sao montados um por um gragas
a informagdo contida em uma molécula importante chamada RN A mensageiro.

O fluxo de informacgo genética em uma célula, chamado de dogma central da biologia
molecular, € mostrado esquematicamente na figura 1.2.

As moléculas de DNA utilizam a replicagao para criar novas cépias delas mesmas —
transmissao da informacao para geragbes futuras. A tramscriclo corresponde a monta-
gem de uma molécula de RNA a partir de um ou mais trechos de uma molécula de DNA,
os genes. Este processo comeca em uma regiao anterior ao gene, chamado de promotor.
A operagio inversa € chamada de transcricao reversa, a qual produz, a partir do RNA,
uma molécula de ¢cDNA (DNA complementar). Também a partir do RNA ocorre o pro-
cesso de traducao, onde a fita de RNA, juntamente com o ribossomo, é responsdvel pela
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A

Figura 1.1: Esquema da estrutura molecular da fita dupla de DNA. A, C, G e T séo as
bases nitrogenadas; P é o grupo fosfato; O é oxigénio: e C¥ & carbono.
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Replicagho

% | o
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5

Figura 1.2: Dogma central da Biologia Molecular.

produgio de proteinas. Na tradugio, cada trés nucleotideos (um cddon) geram um ami-
noacidoe. Isto ocorre porgue temos quatro bases distintas para vinte aminoacidos, de forma
que somente com trés nucleotideos se consegue mapear todos os tipos de aminoacidos —
4* = 64. Este mapeamento ¢ chamado cédigo genético. Nem todos 0s organismos
compartiltham o mesmo cddigo. Isto significa que um mesmo cédon pode cotresponder a
umn aminodcido diferente em crganismos distintos. Porém, as diferencas sao peguenas.

Os organismos vivos dividem-se em {rés grupos: virus, procariontes e eucariontes.
Os virus sfo compostos por uma molécula de DNA ou RNA (os retrovirus) envolta por
uma capsula protetora. Eles ndo possuem maguinaria celular para se reproduzirem, ne-
cessitando parasitar outros organismos para sua replicagao {alguns autores consideram os
virus um meio termo entre o vivo € 0 nao-vivo). Os seres procariontes geralmente possu-
em no genoma um Unico cromossomo circular. Este cromossomo fica livre no interior da
célula. Nos eucariontes, o genoma esti confinado dentro de um nucleo. Outra diferenca
nos eucariontes estid na organizacdo dos genes. Muitos genes eucariontes sac compostos
de partes alternantes chamados introns e exons. Apds a transcricdo, os introns séo
descartados. Isto € mostrado na figura 1.3.

| Gene |

Exon Intron Exon Iniron Exon

DNA——__ | i P

Transcricao /
[

RNA [ L

Figura 1.3: Organizacao dos genes de organismos eucariontes.
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1.3 Estrutura da Dissertacao
A dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

= Capitulo 2: Os conceitos principais de Teoria da Informagio e Casamento de
Padries séo abordados, visando a apresentacdo da base tedrica de computagio ne-
cessaria para o algoritmo.

e Capitulo 3: As abordagens mais significativas da drea de Comparacio de Genomas
sao apresentadas, bem como os trabalhos mais relacionados a esta dissertagio.

e Capitulo 4: O algoritmo proposto é apresentado, incluindo suas especificagbes e
analise de complexidade.

e Capitulo 5: Discusstes a respeito do algoritmo e da drea sdo feitas e trabalhos
futuros séo indicados.

e Apéndice A: (réficos e principais informacdes referentes & execucio do algoritmo
ern cinco pares de genomas sdo mostrados.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

O algoritmo proposto nesta dissertagao utiliza conceitos de Teoria da Informacgdo, Ca-
samentoc de Padroes (Siring Matching) e Teoria dos Grafos. Eniretanto, este dltimo
nao é contemplado neste capitulo por serem necessdrios apenas conceitos simples e um
algoritrno dos mais conhecidos na computacio. Para uma revisio sobre grafos reco-
mendamos o livro de West e, para o algoritmo, o livro de Cormen, Leiserson e Rivest
[West, 1996, Cormen et al., 1990, péginas 527 e 550].

2.1 Teoria da Informacao

A Teoria da Informacao propoe-se a responder duas perguntas: L possitvel haver comuni-
cacdo confidvel de um ponto a outro através de um canal de comunicagdo com ruidos?” e
“Como se pode medir a informagdo contida em uma varidvel aleatdria?” [MacKay, 1995].

Para isso, Shannon criou um meodelo de comunicacdo baseado em uma fonte gera-
dora de informacdo, um canal transmissor e um receptor, podendo haver codificacio e
decodificagdo desta informacio na fonte e no receptor, respectivamente. Esta codificagao
é utilizada visando manter a integridade da informac@o gquando esta chegar ao receptor
[Shannon, 1948]. O modelo é apresentado na figura 2.1.

A partir deste modelo, Shannon provou virios teoremas, iniciando do Teorema de
Codificacao da Fonte, o qual motivou a escolha da entropia como medida de informacao,
culminando no Teorema de Codificacdo de Canal com Ruidos [MacKay, 1995].

Visando tornar préaticos os resultados provenientes dos teoremas, cédigos para com-
pressdo de dados e corregio de erros foram desenvolvidos [MacWilliams and Sloane, 1977,
Witten et al., 1987).

Mais recentemente, védrios pesquisadores iniciaram estudos sobre como utilizar este
campo para medir a complexidade de genomas. A seguir, serd mostrada a relacio entre
Complexidade de Genomas e Teoria da Informacdo, bem como trabalhos que tratam deste

o
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. Fonte Receptor
| Informagdo Informacio
z ! [ \ Canal I
| Codificador L anal -i- Decodificador
i * -

| }

Informacio codificada informacio com erros

Figura 2.1: Modelo de Comunicagéo proposto por Shannon.

assunto.
Na subsecio 2.1.2, a Complexidade de Kolmogorov sera melhor apresentada e o tra-
balho motivador do algoritmo proposto sers citado.

2.1.1 Teoria da Informacao e Complexidade de Genomas

Considere que o conjunto de todos 0s genomas faz parte da saida de uma dnica fonte, de
forma que, em certos intervalos de tempo, um genoma € escolhido como saida {nao sé os
genomas existentes, como todos os possiveis).

Uma fonte estaciondria é aquela cujas leis de probabilidade nac variam com o tempo.
Existe um tipo especifico de fonte estaciondria chamada fonte ergddica, onde o ponto
inicial de observacao ndo importa para se saber a distribuicdo de probabilidades desta
fonte [Gatlin, 1972].

Com estas informacdes em mios, a idéia inicial para analisar a complexidade de geno-
mas seria utilizar o conceito de entropia de Shannon (se H é a entropia e p; a probabilidade
do evento i, temos H = — > p;logp;). Gatlin utilizou este conceito para nortear todo o
seu trabalho em andlise de complexidade de genomas [Gatlin, 1972]. Entretanto, a fonte
emissora de genomas ndo pode ser considerada ergédica, nem mesmo estaciondria devido
a observagao da evolug@o das espécies. Por outro lado, deve haver alguma estrutura nesta
fonte, dadas as caracteristicas funcionais presentes em todos os organismos.

Assumindo isto como verdadeiro, os pesquisadores passaramn a investir em estimativas
de entropia [Salamon and Konopka, 1992, Farach et al., 1995]. Farach e colegas observa-
ram que, quando consideramos a entropia de seqiiéncias, torna-se importante apontar que
entropia € um numero associado a distribuicdes de probabilidade, ndo uma propriedade
de uma seqiiéncia em particular, pelo menos diretamente.

A partir desta observacgio, passou-se a utilizar métodos que estimam a entropia através
da informagdo contida nas seqiiéncias [Gusev et al., 1993, Loewenstern et al., 1995]. Le-
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vando em conta a observacdo de Farach e colegas, o adequado seria considerar seqliéncias
como sendo o resultado de processos estocdsticos e, entdo, estimar a entropia da distri-
huicio cujos dados observados sejam tipicos.

Apesar do aviso, trabalhos que utilizam casamento de padrdes e compressao de se-
gliéncias proliferaram [Allison et al., 1999, Chen et al., 2000, Gusfield, 1997, pdgina 167,
Somente em 2000, Galatolo provou a relacdo de Bever-Stein-Ulam entre entropia e com-
plexidade {aqui complexidade refere-se a tamanho da menor descrigio de um objeto),
como descrevemos a seguir [Galatolo, 2000].

Se H ¢ a entropia, K {z|y) a Complexidade Condicional de Kolmogorov — ver secio
seguinte -, &y, T, -+, Ton todas as seqliéncias bindrias de tamanho n arranjadas em
ordem nao-crescente de probabilidade e £{n} o menor inteiro tal que Z:‘;?p(:cz) > 7,
onde p(z;) é a probabilidade da seqiiéncia z; e r é um namero real no intervalo aberto
(2,1}, a relagdo &

k{n}

T Lo §
H= nlin; nk{n) Z E{zijn).

=1

Li e Vitdnyi afirmam que A (x|y) nio é sequer computdvel para quaisquer seqiiéncias
z e y [Li and Vitdnyi, 1997, pdginas 121 e 208]; entretanto, como esta medida de com-
plexidade é intuitivamente atraente desde que captura quantitativamente estruturas re-
petitivas, Chen e colegas desenvolveram o algoritmo GenCompress, que aproxima este
valor [Chen et al., 2000].

Wan e Wootton observaram que a medida de complexidade K (x|y) é véilida para fon-
tes estaciondrias e ergddicas, o que nao corresponde a suposicio feita para os genomas
[Wan and Wootton, 2000]. Eles propuseram uma medida de complexidade global néo es-
taciondria, chamada (', baseada na distribuicéo de probabilidades de mononucleotideos.

Dentre outras aplicagbes, as medidas de complexidade de genomas sdo utilizadas
para indicar a “distdncia” entre as espécies. Wan e Wootton definiram a distancia
dw(z,y) = |G1{z) ~ G:{y)]; j& Li e colegas utilizaram o conceito de Informagdo Algo-
ritmica Mttua e propuseram d(z,y) = 1 — [K(z} — K(z|y)]/K{zy), que, segundo os
autores, Dic requer que as sequiéncias obedegam & condigio estacionaria [Li et al., 2001].

Apesar dos esforcos e resultados otimistas obtidos, todas as medidas de comple-
xidade e distancias derivadas delas apresentam problemas. Um fato surpreendente e
curioso, resultante desta observacdo, € o fato de Gatlin obter um grafico muito seme-
lhante ao de Wan e Wootton dezoito anos antes, com um método totalmente diferente
'Wan and Wootton, 2000, Gatlin, 1972]. Os gréificos so mostrados na figura 2.2.

Diante disso, a melhor op¢do para analisar genomas € utilizar védrios métodos distintos
de forma a minimizar ¢ impacto dos erros inerentes a cada um deles, nao esquecendo que,
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Figura 2.2: Graficos de Andlise de Complexidade de Genomas.

segundo Gusev e colegas, & filosofia das medidas de complexidade é ir pare ndo se sabe
onde e encontrar ndo se sabe o qué [Gusev et al., 1993, pagina 184].

2.1.2 Complexidade de Kolmogorov

Complexidade de Kolmogorov, K-complexidade, Complexidade Algoritmica, Complexi-
dade Estocéstica, Complexidade Descricional, Tamanho Minimoe de Descrigdo sdo alguns
dos nomes dados & teoria que trata da quantidade de informacio em objetos particulares.
Cada um dos nomes acima representam uma variacido da mesma idéia ou um ponto de
partida diferente. Suas formulaces refletem as tradi¢des do campo onde surgiram, co-
mo teoria da probabilidade, teoria da informacho, teoria da computacio, estatistica ou
inteligéncia artificial.

Uma definigac para a Complexidade de Kolmogorov é: dado um objeto qualquer {finito
ou n&o), sua complexidade & ¢ tamanho do menor aigoritmo que, sem dados adicionais,
computa este objetc e para. A complexidade do objeto x é, portanto, igual ao tamanho
da menor descricio de = com respeito a uma funcio de especificacdo D. Cada objeto
pode ter mais de uma descricio. Ou seja, existem, em geral, varios y tais que D{y) = z,
onde y € uma descri¢do para o objeto x. Esta funcéo de especificacio pode ser formalizada
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como uma funcao parcial recursiva. Diferentes funcles de especificacdo definem valores de
complexidade para o objeto x que diferem apenas de uma constante aditiva, independente
do objeto. Isto quer dizer que a Complexidade de Kolmogorov de um objeto qualquer é
um atributo intrinseco do préprio objeto [Li and Vitdnyi, 1997

Além disso, a Complexidade de Kolmogorov de um objeto estd relacionada com o
grau de compressdo deste, ou seja, quanto mais aleatdrio for o conteddo do objeto mais
complexo ele é.

A seguir, os principais conceitos referentes a Complexidade de Kolmogorov serfo mos-
trados.

Principais Conceitos

Dois tipos de Complexidade de Kolmogorov serdo tratados aqui: a Simples e a de Prefixo.
A Complexidade de Kolmogorov Simples fol a originalmente definida por seus inventores
(Solomonofl, Kolmogorov e Chaitin) e satisfaz muitos dos problemas a que se propde. Por
possuir uma série de inconveniéncias, ela ndo é satisfatoria para certos objetivos. Desta
forma, foi proposta a Complexidade de Kolmogorov de Prefixo.

A Complexidade de Kolmogorov Simples (denotada por “C”) pode ser vista como
uma medida para o problema de descrever objetos pertencentes ac conjunto dos niimeros
naturais em termos de programas formados por seqiiéncias finitas de zeros e uns.

Tanto para a Complexidade de Kolmogorov Simples, quanto para a de Prefixo, existem
as versoes Incondicional e Condicional.

A Complexidade Incondicional de Kolmogorov é definida como na segio anterior, ou
seja, dado um objeto e sua descricdo de tamanho minimo, existe uma maquina de Turing
{ou uma funcédo parcial recursiva) que produz este objeto sem nenhuma outra informagao.
A miéquina de Turing € considerada a descricdo deste objeto.

J4 a Complexidade Condicional de Kolmogorov possui, como entrada para uma mé-
quina de Turing, um segundo objeto, do qual deve-se produzir o primeiro objeto somente
com estas informactes. Como a versdo incondicional é um caso especial da condicional
(considerando vazio o objeto dado como entrada), serd mostrado somente o Teorema de
Invaridncia para a versao condicional.

Antes disso, sao necessarias as seguintes definigfes:

Definicao 2.1 Seja z um numero natural. Definimos £(z) como o ndmero minimo de
bits necessdrios parae representar z, ou seja, £(x) = {log, x| + 1.

Definicao 2.2 Seja ¢ uwmea funcdo parcial recursiva. Se ©, y e p sdo ndmeros naturais,
tais que ¢{{y.p)) = z. enldo p € uma descricao de z dado y. A compleridade Cy de z
condicional a y € definida por
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Colaly) = min{é(p) : 6((y, 7)) = 2},

e Cylz|y) = o0 se ndo existe p.

O pardmetro p é um programa gue computa r por ¢, dado . Em outras palavras, a
complexidade Cy{zly) € igual a0 tamanho do menor programa que computa z dado y.

Teorema 2.1 Exisie wma funcdo parcial recursive universol ¢y para a classe dos fun-
¢des parciais recursivas que computem z daedo y. Formalmente isto diz que Cyy(z|y) <
Colx|y)+ce para todas funcoes parciais recursivas ¢ e todo z ey, onde ¢ € uma constante
dependente de ¢ mas ndo de T ou y.

Uma interpretacio para a complexidade condicional C{ziy) é a quantidade de infor-
macio necessaria para recuperar um objeto 2 dado apenas y. Portanto, a complexidade ¢
uma “informacdo absoluta” de um objeto {considerando y um objeto vazio). Desta forma,
a Informacao Algoritmica que y possul de z é definida como

Ie(y : ) = Clz) — Clzly)

adicionada de uma constante logaritmica dependente apenas da maquina de Turing esco-
thida.

Ou seja, se C(zxly) for muito menor do que C{x), o objete y possui muita informacio
a respeito de .

A Informacgio Algoritmica I entre dois objetos € simétrica. O conceito de Simetria
de Informacio diz que Ic(y : 2z} = Io{z @ y).

Ao se utilizar a Complexidade de Kolmogorov de Prefixe (denotada por “K”), obtém-
se a mesma propriedade de simetria de informacao para a complexidade simples, ou seja,
Iz 1y) = Ix(y 2} = K(z) — K(zly) = K(y) — K(y|z). Assim como para vérios outros
teoremas, esta mudancga para a complexidade de prefixo ndo altera a esséncia das provas.

A Complexidade de Kolmogorov de Prefixo é induzida por maquinas de Turing com
um conjunte de programas no qual nenhum programa € um prefixo préprio de outro
programa. Esta restricio é motivada pela hipétese implicita de que os programas serao
concatenados e devem ser unicamente decodificaveis.

Esta propriedade pode ser obtida utilizando a versfo auto-delimitada de uma
seqiiéncia bindria z, chamada Z. A idéia é reservar um simbolo, como “07, para ser
um sinal de parada e codificar z € N como Z = 1490z, onde £(z) é o tamanho, em
bits, da sequéncia x. Definimos Ej(z) como sendo o tamanho, em bits, de Z. Assim,
Ez)={1)=26zx) + L
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A versao auto-delimitada do ndmero decimal 12 (1100, bindrio), por exemplo, seria:

Z = 111101100,

e seu tamanho é Ey(12.5 = 11002) = 2({log, 12} + 1) +1=90.

O dnico problema, tanto da Complexidade de Kolmogorov de Prefixo, quanto da
Simples, é que elas ndo sao fungdes parciais recursivas e, portanto, nfo s&o computiveis
(Li and Vitdnyl, 1997, paginas 121 e 206]. Entretanto, elas podem ser aproximadas.

Aplicactes na Biologia

Li e colegas propuseram uma forma de se comparar genomas utilizando a teoria de Infor-
macio Algorftmica da Complexidade de Kolmogorov. A idéia foi considerar cada genoma
um objeto e medir a distincia entre dois genomas r e y da seguinte forma:

Kiz) — Kizly)
K{zy)

A proposta descrita acima pretende refinar o modo tradicional de se comparar genomas
(alinhamentos de seqiiéncias), além de definir uma fun¢do que pode ser considerada uma
medida de distadncia.

Para que a funcdo d{z,y) seja uma medida de distancia {ver definicdo na pagina 21),
ela deve satisfazer:

dlz,y)=1-

1. d{z,y} > 0, para « # y;

2. d{z,z)=0;

3. d{z,y) = d(y, ) (simetria); e

4. d(z,y) <d(z,z) + d{z,y) (desigualdade do tridngulo).

Li e colegas provaram que & fungdo d(z,y) satisfaz a desigualdade do tridngulo em
um artigo recentemente publicado [Li et al., 2001]. As demais condigdes so facilmente
provadas usando os teoremas da Complexidade de Kolmogorov.

Apesar de se ter uma medida de distancia matematicamente rigorosa, ela nao é com-
putdvel. Para resolver esse problema, buscou-se uma aproximagao para as complexidades
de prefixo utilizadas na fungdo por sempre existir um limitante superior computdvel para
os valores de “K” [Li and Vitdnyi, 1997, pagina 121].

Essa aproximacgdo segue a premissa de que a vida representa ordem, ou seja, as
seqiiéncias de DNA nao sao aleatdrias. Em ouiras palavras, elas devem ser muito com-
pressiveis. Varias evidéncias biolbgicas dao suporte a essa premissa, tais como o8 repeats,
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a existéncia de cépias de genes essenciais e 0s padrées altamente conservados de segmentos
de proteinas (os chamados dominios).

Desta forma, Li e colegas fizeram a aproximacio da distancia entre os genomas da
seguinte forma:

dlz.y) ~ 1— GenCompress(x) — GenC{:}?fng:}-ress{z%y)°

GenCompress{zy)

onde GenCompress(u) comprime o genoma u e GenCompress(uiv) realiza a compressio
do genoma v em relacao ao genoma v. Através de resultados experimentais, GenCompress
é uma das melhores ferramentas de compressao de genomas, 0 gue garante um bom
limitante superior para “K7 [Chen et al., 2000, Loewenstern and Yianilos, 1999].

2.2 Casamento de Padroes

A hipétese padrao de multos pesquisadores da Cigncia da Computacio que trabalham com
Biclogia Molecular € a de gue resultados biologicamente significativos podem ser obtidos
a0 se considerar o DNA como uma segiiéncia unidimensional de caracteres, abstraindo
da realidade sua estrutura tridimensional e interacfes no ambiente dindmice onde esta
molécula se encontra [Gusfield, 1997, pigina xiii].

Esta suposicdo permite transformar problemas biolégicos em problemas de Casamento
de Padroes. Um deles é: “Dados dois genomas, quais sdo as semelhangas existentes entre
eles?” Lste problema pode ser reformulado para: “Daedas duas sequéncias, quais sdo 0s
casamentos exatos ou aprozimados existenies entre elas?”

Mas o que sdo segiiéncias? Quais sdo seus principais conceitos?

2.2.1 Definicoes

Uma segiiéncia é uma sucessao ordenada de caracteres ou simbolos extraidos de um con-
junto finito chamado alfabeto. Seqiiéncias podem ter caracteres repetidos, por exemplo,
S = AGTTCT. O tamanho de uma sequéncia S, denotado por |5|, é o ntiimero de carac-
teres contidos nela. No exemplo anterior, |S| = 6. O caractere que ocupa a posi¢io i na
seqiiéncia S é indicado por S[i]. Indices de caracteres iniciam em 1 e véo até |S]. Existe
uma seqliéncia de tamanho zero, chamada seqiiéncia vazia. O simbolo especial “¢” a
representa. Existe, ainda, o tamanho em bits de S, definido como £(S) = [log, |Z{1]5],
onde ¥ é o alfabeto.

Uma subseqiiéncia de S é uma seqiiéncia que pode ser obtida de S pela remocéo de
alguns caracteres. Por exemplo, TGC é subseqiiéncia de ATTGTAC. A seqiiéncla vazia é uma
subseqliéncia de todas as seqgiiéncias.
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Existe também o conceito de subcadeia. Uma subcadeia é uma seqiiéncia formada
por caracteres consecutivos de 5, na mesma ordem em que eles aparecem em S. Usando
o mesmo exemplo da subseqiiéncia, TGTA é uma subcadeia de ATTGTAC. Nota-se gue toda
subcadeia de § é, também, uma subseqiiéncia de 5, mas nem toda subsegligncia é uma
subcadeia.

Muitas vezes, uma seqguéncia possul varias subcadelas iguais. Para distingui-las, usa-
se o conceito de intervalo. Um intervalo de uma seqiéneia S é um conjunto de indices
consecutivos [i..j] tal que 1 <7 < 7+ 1 <[5 + 1. O intervalo contém todos os {ndices
entre 1 e j, incluindo estes também. Para o intervalo [i..7] de S, S[i..j] indica a subcadeia
slils[i+ 1] ... s[j] de S5 se ¢ < j ou indica a seqiéncia vazia quando i = j + 1.

A concatenacgao de duas segiiéncias S e S € indicada por 5.5, e é formada pela
inclusio de todos os caracteres de S, apds S), na ordem em gue eles aparecem em Ss.
O tamanho de 515, ¢ igual a |57 + |53]. A concatenacio de k cépias de uma mesma
segiiéncia ¢ indicada por 5%, Por exemplo, com % = 4, temos 5% = 5855.

Um prefixo de S é uma subcadeia de S da forma S{1..7], para 0 < 7 < |S|. A inclusdo
de j = 0 indica que a seqliéncia vazia (S[1..0]) &, também, um prefixo de 5. A seqiibneia
S, é um prefixo de S se, e somente se, existir outra seqiiéncia S,, tal que § = 5,.5..
Para se referir ao prefixo de S com exatos k caracteres {0 < £ < |S]), usa-se a notagio
prefizo(S, k).

De forma semelhante, um sufixo de S é uma subcadeia da forma S[i..|S]], para 1 <
i < |S]+1. A inclusdo de ¢ = [S] + 1 indica que a seqiiéncia vazia (S[|S| + 1..]5]]) &,
também, um sufixo de S. A seqiiéncia S, é um sufixo de S se, e somente se, existir outra
seqiiéncia 51, tal que S = 5,5,. Para se referir ao tnico sufixo de S com k caracteres
(0 < k < |8)), usa-se a notagio sufizo(S, k). Pode-se dizer, também, que S[i..|S|] é o
sufixo de indice .

Dados os conceitos acima, podemos dizer que Casamento de Padrdes consiste em
encontrar todas as ocorréncias da seqiiéncia S; em S [Setubal and Meidanis, 1997]. Em
outras palavras, 5; é uma subcadeia de S7 Se é, guais sio os intervalos de S onde
encontramos 5,7

Para se comparar dois genomas, devemos comparar subcadeias de um deles com a
segiléncia inteira do outro. Dentre as estruturas que podem ser utilizadas para isso, duas
nos importam: arvores e vetores de sufixos. Nas subsecOes seguintes elas serfo mostradas.

Uma observagaoe importante para este trabalho é gue trataremos de Casamento Exato
de Padrdes. A inclusao de erros nos casamentos € feito de outra forma, apesar de existirem
excelentes métodos para Casamento Aproximado de Padrdes [Hall and Dowling, 1980].
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Figura 2.3: Arvore de Sufixos da Seqiiéncia CGTGACTGCA.

2.2.2 Arvores de Sufixos

Uma arvore de sufixos de uma seqiiéncia S € uma estrutura de dados que contém todos os
sufixos de S tal que cada caminho da raiz a uma folha representa um sufixe. A principio,
uma arvore de sufixos de .S pode ser usada para encontrar padres que estejam contidos
em S. Um exemplo de drvore de sufixos é mostrado na figura 2.3.

A seguir, serao dadas as defini¢es bésicas e uma aplicacio para arvores de sufixos.

Definicoes

Ao descrever como construir uma drvore de sufixos para uma seqiiéncia arbitraria, vamos
nos referir a seqiiéncia genérica S de tamanho m. Também assumiremos que o alfabeto
¥ é finito e conhecido, como as bases A, C, G e T de uma molécula de DNA.

Definicao 2.3 Uma drvore de sufivos T para uma segiéncia S com m caracteres € uma
dgruvore dirigida com rawz com exatamente m folhas numeradas de 1 a m. Cada nd interno,
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exceto a Taiz, tem pelo menos dois filhos e cada arco € rotulade com uwma subcadeio nao-
vazia de S. Nio existem dots arcos partindo de wm mesmo né cujos rotulos comecam
com o mesmo caroctere. A caracteristica chave da drvore de sufizos € que, pera quelguer
folha i, o concatenacdo dos arcos rotulados ne caminho do raiz pare a folha i representa
exatamenie o sufizo de 5 gue comega na posicdo 1. '

Como descrito acima, a defini¢fio de uma drvore de sufixos para & néo garante que uma
4rvore de sufixos para gualquer seqiibncia S exista. O problema é que se um sufixo de §
for igual a um prefixo de outro sufixo de S, entdo nenhuma Arvore de sufixos obedecendo
a definicdo acima é possivel, pois o caminho para o primeiro sufixe pode néo terminar em
uma folha.

Para evitar este problema, assume-se que o ultimo caractere de S ndo aparece em
nenhuma outra posicio de 5. Assim, nenhum sufixo da seqiiéncia resultante pode ser um
prefixo de qualquer outro sufixo. Na pritica, adiciona-se um caractere no final de 5 que
nao faca parte do alfabeto de 5. Geralmente, o caractere § € usado como terminador ¢
considera-se que a seqiiéncia S j4 o contém, a menos que seja explicitamente indicado o
contrério [Gusfield, 1997].

Definicao 2.4 O rdtulo de um caminho da raiz até wm nd gualguer € a concatenacdo,
em ordem, das subcadeias que rotulam os arcos daguele caminho. O rétulo de um né € o
rétulo do caminho da raiz de T até aquele no.

Defini¢ao 2.5 Para qualquer nd v na drvore de sufiros, o profundidade de v € o numero
de caracteres no rotule de v.

Definicao 2.6 Um caminho que termine no meio de wm arco (u,v) corta o rétulo de
(u,v) em um ponto designado. O rétulo deste caminho € definido como o rdtulo de u
concatenado com 0$ caracteres no arco (u,v) até o pontoe de corte designado.

Utilizando estas definicbes, Ukkonen propds um algoritmo que, dada a seqiiéncia S,
constréi a drvore de sufixos T em tempo linear [Ukkonen, 1995]. As vantagens deste
algoritmo em relacao aos anteriores, também lineares, é a explicagdo mais simples e a
methor eficiéncia de utilizacdo de espaco [Gusfield, 1997].

Aplicacoes na Biologia

Uma das aplicagdes de arvore de sufixos mais interessantes para este projeto é relatada
por Gusfield em seu livro e chama-se Tamanho Minimo de Codificacac de DINA
[Gusfield, 1997, paginas 167 e 168].
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Recentemente, muitos pesquisadores tem usade métodos de compressao de seqiiéncias
emn DNA para computar uma medida de complexidade das seqiéncias. A idéia bdsica
sugere que subcadeias de grande significado bioldgico devem ser mais compressivels que
subhcadeias essencialmente aleatdrias. Dessa forma, espera-se encontrar seqiiéncias que
tenham uma funcido bicldgica definida.

A compressio também tem sido usada para estudar a distdncia entre duas seqliéncias
51 e 5; de DNA [Chen et al., 2000,. Uma forma de se calcular essa distancia é construir
uma arvore de sufixos 7T} para 5, e, entdo, compactar a seqiiéncia 53 usando apenas 17, ou
seja, procurando subcadeias de 5 nos sufixos de 5 e, depois, codificé-las para aproximar
o tamanho minimo de descricdo de S5 em relagfio a S7.

2.2.3 Vetores de Sufixos

Um vetor de sufixos Vg é uma estrutura de dados que contém os fndices de todos os
sufixos de uma seqiiéncia & na ordem lexicografica dos sufixos. Esta estrutura proposta
por Manber e Myers é comumente construida usando um algoritmo de ordenagée de

seqiiéncias [Manber and Myers, 1993]. Um exemplo de vetor de sufixos estd na figura 2.4,

V
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— ACTGCAS
— CAS

—P CGTGACTGCAS
— CTGCAS
—P» GACTGCAS
—P GCAS

—¥ GTGACTGCAS
—P» TGACTGCAS
—» TGCAS

1
1

| e
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Figura 2.4: Vetor de Sufixos da Seqiiéncia CGTGACTGCA.

A seguir, serd mostrado como construir o vetor ordenado de sufixos, como realizar
buscas neste vetor e suas vantagens sobre as drvores de sufixos.
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Ordenando o Vetor de Sufixos

Para ordenar os n sufixos de S, |S] = n, o algoritmo executa em [log{n + 1)] estdgios.
() primeiro estégio ordena os sufixos de S pelo primeiro caractere utilizando bucketsort
[Cormen et al., 1990]. Em seguida, indusivamente, cada um dos estdgios seguintes parti-
cionam 0s compartimentos (buckefs) pela ordenacio de duas vezes o nimerc de simbolos
do estagio anterior. Cada um dos estdgios leva tempo Ofn) e, portanto, o tempo gasto
para ordenar os n sufixos de S é O(nlogn).

Larsson e Sadakane desenvolveram um algoritmo que ordena o vetor de sufixos mais
rapidamente gue o de Manber e Myers, mas o tempc de pior caso continua ¢ mesmo
[Larsson and Sadakane, 1999].

Busca de Padroes no Vetor de Sufixos

Seja § = 5182 -5, uma seqiléncia de tamanho n, 5; = 88,2, -8, 0 sufixo de 5 que
comega na posicao i, Vg o vetor de sufixos de S ordenado lexicograficamente e Vilk] a
posicéo inicial do k-ésimo menor sufixo de 5.

Suponha que queiramos encontrar a seqiiéncia W = wywy ---wp de tamanho p < n
em S. Para isso, basta realizar uma busca bindria em Vg e comparar o sufixe Vs[k] com a
seqiiéncia W. Quando as seqiiéncias forem lexicograficamente iguais, W foi encontrada.
Caso contrario, W estard lexicograficamente entre os sufixos Vs[k] e Vilk + 11

A busca em vetores de sufixos requer tempo O{plogn) no pior caso. Manber e Myers
propuseram um algoritmo de busca de padrdes mais elaborado — que requer mais espacgo
durante a construgao do vetor — que encontra todas as ocorréncias de W em 5 em
O(p + logn) [Manber and Myers, 1993].

Vantagens sobre Arvores de Sufixos

A principal vantagem do uso de vetores de sufixos é que, na pratica, estes usam de 3 a
5 vezes menos espaco do que arvores de sufixos. Além disso, Larsson e Sadakane fizeram
testes com segiiéncias de tamanhos e distribuices de probabilidade do alfabeto diferentes
e, na maioria dos casos, o tempo de execucdo para a construgio dos vetores fol menor
[Larsson and Sadakane, 1999, pigina 18]. O trabalho destes autores mostra que apesar
de, assintoticamente, o tempo de construgéo de drvores de sufixos ser menor, na pratica,
a utilizacio de vetores de sufixos é melhor, até um certo valor limite para n.



Capitulo 3

Comparacao de Genomas

Tste capitulo apresenta uma revisdo ndo-exaustiva referente a drea de Comparacio de
Genomas sob a perspectiva da Ciéncla da Computacao. Nosso trabalho @ uma tentativa
de transformar a idéia de Chen e colegas em uma ferramenta que produza resultados
qualitativos, de maneira semelhante ao que Varré e colaboradores fizeram com o Principio
do Tamanho Minimo de Codificagdo [Chen et al., 2000, Varré et al., 1999]. Para tanto,
esperamos que este capitulo forneca uma visao geral da area e os relacionamentos entre
suas distintas abordagens.

Comparar genomas ¢ uma idéia atil para muitos estudos, desde problemas basicas
de biologia evoluciondria até questdes clinicas especificas, tais como a identificacdo de
polimorfismos genéticos, os quais podem levar ao surgimento de doengas ou a variagoes
significativas no fenétipo.

Porgue queremos comparar genomas inteiros em vez de comparar um gene por vez?
A medida que os projetos genoma atingem seu final, os pesquisadores estdo apenas co-
mecando a explorar, em detalhes, como a estrutura do genoma afeta as fungoes dele.
Existern caracteristicas estruturais no DNA que controlam a expressao? Existem regides
promotoras e regulatorias gque ainda nao foram descobertas?

A Comparacao de Genomas pode ajudar a responder tais questdes apontando regides
similares em trechos de DNA néo caracterizados ou supostamente redundantes (repetigoes,
c6pias). A comparagio gendmica de organismos proximos na arvore evolutiva justifica,
por sua vez, o seqilenciamento de genomas adicionais.

Pode-se comparar genomas quantitativa ou qualitativamente. A comparagio quan-
titativa preocupa-se em estabelecer medidas de distancia entre genomas, visando, prin-
cipalmente, organizd-los em arvores filogenéticas. Algumas maneiras de se abordar esta
questdo serao tratadas na secdo seguinte. J& a comparacao qualitativa busca mostrar quais
porcoes dos genomas sdo semelhantes, visando a descoberta ou associagdo de fungdes a
seqiiéncias gendmicas especificas. Estas buscas por semelhancas podem ser baseadas ex-
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clusivamente em caracteristicas sintdticas {a seqiiéncia gendmica) ou incluir informacdes
funcionais a trechos da seqiiéncia {comparagio seméantica). A secdo 3.2 abordara a Com-
parago Sintdtica de Genomas. Como a Comparacio Seméntica de Genomas nio faz
parte dos objetivos do presente trabalho, esta s6 serd tratada no pardgrafo seguinte.

A Comparacio Seméntica de Genomas, também chamads de Gendmica Funcional,
tenta associar funcgdes & sequéncia gendmica. As funcgdes do genoma dividem-se em pou-
cas categorias: metabolismo, regulacdo, sinais e construgdo. Vias metabdlicas convertem
a energia guimica derivada de fontes ambientais {comida, por exemplo) em trabaltho util
na célula. Vias regulatédrias s&o mecanismos bicquimicos que controlam o que o DNA
faz: quando ele € expresso e quando naoc €, por exemplo. A regulacio génica ndo envolve
apenas genes expressos, mas sinais de seqiiéncia e de estrutura no DNA, onde proteinas
regulatorias podem se ligar. Vias sinalizadoras controlam, entre outras coisas, 0 movimen-
to de substéncias de um compartimento da célula para outro. Desvendar as complexas
redes de interagfes gue compOem estas vias € o trabalho de bioguimicos e de bidlogos
moleculares, os quais podem ser auxiliados pela Computacio [Gibas and Jambeck, 2001].

3.1 Medidas de Distancia

A distincia entre dois objetos é atil por definir quanto cada objeto é diferente do outro.
Para isso, sdo atribuidos custos a operacgoes elementares de edicdo e procuramos a com-
posicdo menos custosa destas que transforma um objeto em outro. Disténcia é, portanto,
uma medida de quanto um objeto difere do outro.

Uma distancia em um conjunto £ ¢ uma fungdo d: £ x E »» R tal que:

1. d{z,z) = 0, para todo z € E;

[}

. d{z,y) > 0, para todo z,y € E, tal que x # y;

O3

. d{z,y) = d(y,z), para todo z,y € E (d é simétrica);
A

N

dlz,y) < d(z,z)+d{z,y), para todo z,y e z € E.

As medidas de distincia podem levar em conta a seqiiéncia de caracteres de um genoma
ou gene, bem como considerar o genoma um conjunto de blocos. De gualquer forma, a
definicdo permanece valida; o que muda € a forma como os custos sdo atribuidos e quais
sa0 as operacgoes elementares.
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3.1.1 Distancias entre Seqiiéncias

No caso das seqgiiéncias, é possivel definir uma distdncia no conjunto de todas as segiiéncias
do alfabeto Z baseado na gquantidade de esfor¢o necessdrio para transformar uma delss
em outra.

Pela aplicagio sucessiva de um numero de operacdes admissiveis, qualquer seqgiiéncia
pode ser transformada em outra. Se atribuimos um custo para cada operagéo admissivel,
podemos definir a distancia entre duas seqiiéncias como o custo total minimo necessario
para transformar uma em outra. As operagdes admissiveis sdo:

e Substituicdo de um caractere g por um caractere &;

e Insercao ou remocao de um caractere qualquer.

Para cobrar estas operages, usa-se uma medida de custo. O custo de uma série ¢ de
operagOes € a soma dos custos individuais e € denotada por custo(o).
A distancia entre duas segiiéncias S; e S de acordo com a medida de cusic é:

d(S1, 52) = Jehin, custo(o),
onde S(51, 52} € 0 conjunto de todas as séries de operagles que transformam S5; em S,
[Setubal and Meidanis, 1997].

Varios trabalhos definiram medidas de distancia para seqiiéncias, tais como a Distancia
de Edicao [Levenshtein, 1966}, Distancia Estatistica [Mironov and Alexandrov, 1988], Sig-
nificincia Algoritmica [Milosavljevié, 1999] e a distdncia baseada na Simetria da Infor-
macio [Chen et al., 2000}

3.1.2 Distancias de Rearranjo

Ao se comparar genomas inteiros entre espécies, nem sempre se quer computar distancias
que se baselam em mutac¢des pontuais, como substituicoes, remocoes e insergoes. O con-
junto de operacdes basicas a serem usadas tem de envolver mutagdes maiores. Pedagos de
cromossomos podem ser trocados de varias maneiras, afetando segbes que possuem uma
porcentagem significativa do cromossomo. Um pedago pode ser movido ou copiado para
outro lugar, ou pode sair de um cromossomo e parar em outro. Tais movimentos sao
chamados de rearranjos de genoma.

Considere o exemplo mostrado na figura 3.1.

Cada seta rotulada é chamada de bloco. Um bloco é uma segao do genoma, possi-
velmente contendo mais de um gene, e é transcrito, quase sempre, como uma unidade.
A seta indica que os blocos possuem uma orientacio. A raz&o pela gual os blocos sao
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Figura 3.1: Relaces entre dois genomas.

orientados tem a ver com a fita onde a transcriciao ocorre, como explicade na segdo 1.2,
Diois blocos em diferentes genomas t&m o mesmo rétulo numérico se eles sio homdlogos,
isto €, se eles coni€m 08 Mesmos genes.

Os blocos podem sofrer uma série de operagdes, tais como: reversoes, inversdes, trans-
locagoes, duplicagbes, remogdes, inserges, fusdes e fissbes [Pevzner, 2000]. Destas, a mais
estudada & a reversao, a qual pode ser definida como segue.

A operacgio de reversao opera em segmentos contiguos de blocos. Ela inverte a ordem
dos blocos afetados e suas setas também [Setubal and Meidanis, 1997]. Pevzner cita uma
série de trabalhos envolvendo a distdncia de reversio de genomas, bem como as medidas
de translocagdo e duplicacdo [Pevzner, 2000].

3.2 Comparacao Sintatica

Assim como a comparagao ciassica de seqiiéncias via programacio dindmica, a comparagao
sintatica de genomas busca encontrar alinhamentos entre as seqiiéncias de dois ou mais
genomas. Porém, os métodos utilizados s@o diferentes e também o tipe de alinhamento
desejado pode diferir muito do tipo de alinhamento obtido na programacio dinamica.

De acordc com o objetivo proposto, varios autores preocuparam-se em encontrar tais
alinhamentos de diversas formas. Alguns procuraram similaridades somente em repeats,
outros buscaram por sitios de ligagOes ribossomais, outros visavam encontrar motifs e
alguns tentaram achar véarios alinhamentos locais entre dois genomas.

Frishman, Mironov e Gelfand desenvolveram um algoritmo que encontra sitics de
ligacoes ribossomais (RBS, ribosome binding sites). Este algoritmo é 1til para a analise
de genomas com poucos ou nenhum gene experimentalmente mapeado, visto que nao
utiliza uma amostra de aprendizado [Frishman et al., 1999].

Os autores utilizam a ferramenta BLAST [Altschul et al,, 1990, Gish and States, 1993,
Altschul et al., 1997, Zhang and Madden, 1997] para encontrar provéveis regides codifica-
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doras. Isto € feito utilizando genes conhecidos e confidveis {genes n&o associados a projetos
genomas, obtidos da base de dados PIR). A partir disso, o trecho que contém os vinte
caracteres anteriores ao inicic do suposto gene € separado. Neste trecho procura-se o ta-
manho e a posigdo da caixa de Shine-Dalgarno utilizando técnicas provenientes da Teoria
da Informacido. Frishman e colegas demonstraram, empiricamente, que ¢ método por eles
utilizado € um bom estimador da fracéo de inicics de genes corretamente identificados.

Sagot desenvolveu um algoritmo que lida, também, com padrdes de seqiiéncias que
ocorrem freglientemente em genomas. Entretanto, seu algoritmo busca por motifs (sub-
cadeias sobre um mesmo alfabeto que ocorrem nas seqiiéncias com, no Maximo, € erros).
O algoritmo extrai motifs comuns a um conjunto de N > 2 seqgiiéncias. Um motif é um
padrido que ocorre com, no MAXIMOo, € erTos em, no minimo, ¢ seqiiéncias distintas, onde ¢
¢ utn niimero entre 1 ¢ V. Convém salientar que as subcadeias que representam os mofifs
podem nao aparecer exatamente em nenhuma seqiiéncia. Motifs sdo, portanto, objetos
externos &s seqiéncias e sdo considerados modelos véalidos se satisfizerem o quorum g
[Sagot, 1998].

O método proposto por Sagot inicia construindo uma arvore de sufixos das seqiiéncias
em questdo. Além disso, os nos recebem informagbes adicionais para que a restri¢do ¢
seja respeitada. Os modelos validos sdo, entdo, encontrados apds se percorrer os nds
da &rvore até que se atinja o tamanho requerido para os modelos ou estes nac possam
mais ser estendidos sem deixarem de ser validos. Ao final, o algoritmo retorns todas as
ocorréncias de cada um dos motifs encontrados. Isto significa que, para cada molif, os
nos de maior profundidade que satisfizeram os critérios ¢ e e sdo retornados; ou seja, 0s
rétulos de cada um destes nds correspondem as ocorréncias de um motif.

Normalmente, motifs sdo seqiiéncias curtas gue possuern um padraoc altamente con-
servado. Em um genoma, podem ocorrer repeats, 0os quals sao longas subcadeias de
DNA que se repetem em duas ou mais regides de um genoma. Os repeafs podem ser
diretos ou invertidos. ou seja, se sdo encontrados na mesma fita ou em fitas opostas (isto
é, um na fita 5 —» 3’ e outro na 3 — 7). Além disso, podem ser exatos ou aproxima-
dos e podem, ainda, estar em tandemn (duas ou mais subcadeias idénticas uma apos a
outra). Rivals e colegas propuseram um algoritmo que busca por repeats diretos e exatos
[Rivals et al., 1997]. J4 Landau, Schmidt e Sokol desenvolveram um algoritmo que busca
por repeats aproximados em tandem [Landau et al., 2001].

O algoritmo proposto por Rivals e colegas busca por repeals longos para que estes
nao possam ser confundidos com simples repeticoes que ocorrem ac acaso, Visto que um
genoma ¢ muito maior que o tamanho do alfabeto £ = {4, C, 6, T} ({Z] = 4). A condigdo
suficiente usada por eles para este teste baseia-se na compressao do repeat; ou seja, o
teste de compressao sé é positivo se a seqliéncia codificada € menor do que a seqiiéncia
original. Com isso em mente, o algoritmo, apds construir a drvore de sufixos do genoma,
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busca 0s maiores prefixos que pertencem a dois ou mais sufixos da drvore. A seguir,
o algoritmo tenta detectar repeats aproximados, 0os quais neste caso $ao compostos por
repeats exatos intercalados por regifes de insergio/remocio, desde que eles satisfacam
duas condigdes: o teste de compressdo continue positivo e nio ocorram sobreposicoes
entre os repeats. Os autores nao deixaram de notar que este algoritmo pode ser estendido
para multiplos genomas desde que se considere que um repeat possa ser um pedago de
DNA que € encontrado em genomas distintos.

Landau e colegas, por sua vez, procuravam encontrar repecis aproximados em um
genoma. Para isso. eles consideraram que 05 repeats podiam conter até ¢ erros para serem
considerados similares. Além disso, eles procuravam apenas por repeats em tandem. Um
repeal aproximado em tandem é uma seqiiéncia periddica onde uma subcadeia S
ocorre consecutivamente duas ou mais vezes desde que o somatdrio dos erros deste repeat
seja menor ou igual a e. Para construir os repeafs em tandem, os autores usam uma
matriz n % n, onde n é o tamanho do genoma, e o método de programacao dindmica. Os
problemas relativos a programacao dindmica séo minimizados devido & escolha de valores
pequenocs para e (assim poucas posigbes da matriz sdo analisadas).

Quando ndo se restringe tanto a quantidade de erros possiveis em uma seqgiiéncia, o
método de programacgao dindmica torna-se demasiado lento para seqiiéncias do tamanho
de um genoma. Por este motivo, Varré e colegas utilizaram o algoritmo de Leung e colegas
para encontrar pares de segmentos com, no maximo, ¢ erros entre si [Leung et al., 1991]. ©
objetivo de Varré e colegas também é mais ambicioso: encontrar tanto mutagtes pontuais
(insergOes, remocoes e substituicdes) entre dois genomas quanto modificacdes baseadas no
movimento de segmentos, tais como, duplicagtes, inversdes e inser¢des de regides longas
da seqiiéncia [Varré et al., 1999].

Para isso, eles propuseram a distdncia de transformacao, a qual consiste na atri-
buicdo de custos a duas operagOes possiveis: insergdes e cOpias de segmentos. Assim,
dados dois genomas, a distdncia de transformacio entre eles é o tamanho da menor des-
cricgo das operacOes necessarias para se montar um genoma dadoe o outro. Us autores
utilizam o algoritmo de Leung e colegas para encontrar os segmentos comuns aos dois
genomas. Em seguida, buscam pelo conjunto de segmentos que ndo se sobreponham e
que minimizem a diferenca entre o tamanho de um dos genomas e ¢ somatério do tama-
nho dos segmentos utilizados. Convém notar que a distédncia de transformacio nao é, na
verdade, uma medida de distancia por nio ser simétrica.
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Algoritmo: BioDiff

O algoritmo proposto fol desenvolvido com o intuito de indicar relacdes sintdticas qua-
litativas entre dols genomas bacterianos, mais especificamente as semelhangas entre dois
genomas. Ao observarmos o aplicativo diff do sistema Unix, o qual é baseado no traba-
tho de Myers. notamos ¢ relacionamento entre este dltimo e os objetivos propostos para
a dissertacdo [Myers, 1986].

Entretanto, como adaptar a idéia de diff para objetos com propriedades tao diferentes
dos arquivos usados como entrada? Afinal, em um arquive normal, a ordem dos caracteres
¢ importante; em um genoma esta ordem nao € tao importante, o que interessa é saber se
trechos de um genoma estao presentes no outro.

Qutro problema refere-se ao critéric de similaridade a ser usado. O programa diff
verifica se cada linha de um arquivo é exatamente igual a alguma linha do outro. Em
um genoma, a igualdade absoluta deve ser substituida por similaridade, acrescida de
algum critério de relevincia. Usar o mesmo critério de similaridade de diff faria com que
quaisquer dois genomas fossem considerados iguais, caso se editasse o genoma com um
caractere em cada linha e se possibilitasse 2 busca de semelhangas em ordem relativa.

Para resolver estes problemas, utilizamos o conceito de Complexidade Condicional de

Kolmogorov, também chamado de Tamanho de Descri¢do Minima e batizamos o algoritmo
como BioDiff.

4.1 Definicoes

Para que melhor se compreenda o algoritmo, trés definigdes sdo importantes: casamentos
exatos relevantes e relevantes em média e casamentos aproximados relevantes. E a partir

destas definicOes que se apresenta o elo entre Complexidade Condicional de Kolmogorov
e Casamento de Padrdes.

Para que se determine a relevancia de um casamento entre uma subcadeia S5 e uma

26
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seqiéncia (7, recorreremos a seguinte f6rmula:
[x(S1G) = min{E; (p(S, @) + Ex(IS1), £(5)},

onde fx(uiv} é a aproximacdo para K{u|v), Ey{x) & o tamanho da versioc auto-delimitada
de x, p(S, G} é a posiclo inicial da subcadeia S em G, |5 ¢ o tamanho, em caracteres,
da subcadeia S e £(.5) é o tamanho, em bits, de 5.

Isto significa que dada a seqiiéncia G, queremos descrever outra seqliéncia &, utili-
zando subcadeias da prépria segiiéncia G, ou alguma subcadeia comum a G, e G,. A
menor descricao de uma subcadeia § comum &s duas segiiéncias é, neste caso, o tama-
nho da posi¢do inicial da subcadeia na segiiéncia G, mais o tamanho da subcadeia, ou a
propria subcadeia. Ou seja, se fx(S5|G,) < 4(5), entdo a subcadeia S serd representada
pela seqiiéncia de tamanho fx(51G,); caso contrdrio, S serd representada por ela mesma.

Como exemplo, considere as seqliéncias G, =“ACCTGTGGAAAT", (7, ="GGAAATTACTT” ¢
S =“GGARAT". Neste caso, fx{S|G,) = 10, pois E1(p(S. Gy)} -+ E1(|S]) = EA(1)+ EL(6) =
10 < 12 = #(5). Uma possivel descricdo de G, dado (G, seria “ACCTGT 101 11101107,
usando 22 bits. Os caracteres em branco s3o apenas para clareza, ndo fazem parte da
descrigio.

Estas consideragOes motivam as seguintes definigdes. Para elas, considere S uma
subcadeia comum a G e Ga, p(5, G2) a posicdo inicial da subcadeia § no genoma G,
|S| o tamanho, em caracteres, da subcadeia S, £(S) o tamanho, em bits, de S e E;{z) o
tamanho, em bits, da versdo auto-delimitada de z.

Definigao 4.1 Se E\(p(S.Gs)) + Ei(|S]) < {(S), dizemos que S € um casamento
exato relevanie; caso conirdrio, ndo é relevante.

Note gue, no caso de bases nitrogenadas (adenina, citosina, guanina e timina}, sio
necessarios 2 bits para diferencid-las. Se fossem aminoacidos, seriam necessdrios 5 bits
para isso, pois [log,(20}] = 5.

O critério da definigdo 4.1 é desconfortdvel para implementar, pois, para saber se
uma subcadeia é relevante, precisamos conhecer sua posicio inicial no genoma G,. Para
melhorar isto, substituimos a posi¢io inicial por um valor fixo de forma que estas nao
influenciassem os casamentos. Foi escolhido [G5l/2 para representar um valor “médic” em
relaciio &s possiveis posicOes iniciais em (5. A idéia é aumentar o nimero de casamentos
analisados, mas néo excessivamente. Na pratica, a escolha de |Ga|/2 foi satisfatéria.

Definicio 4.2 Se E\(1G»|/2) + E{|S])) < 4(S), entdo S € um casamento exato
relevante em média; caso contrdrio, ndo € relevante em média.

Teorema 4.1 Paru todo casamento relevante em média, temos |S| > logis(|Gal).
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Prova:
E1(1G21/2) + Ev(]S])) < €(5)
2{{logy (1G21/2)] + 1) + 1 + 2([log,{|Sh)] + 1) + 1 < [log, (IZ])1}3]
2(ogo(1G2])] ~ 14 1) + 14 2{log,(1S!)] + 3 < [log,(|Z1)]18]
2{logy (G2} ] +?i_30ggiislh +4 < [log, (|1Z])1]5]
2o, ((Gal)] |, 2Wlom(iShi+4 _
Nog (1= ?ioggi =Hr

Como (2|log,{|S)] + 4)/{log, (JE]}] > 0,

S| > logzy (I1Gal)-
O

Pelo teorema 4.1, temos que |S| > logys(|G2|) para que o casamento seja relevante em
média. Entretanto, usaremos logaritmo na base 2, ao invés de na base |3 por dois motivos:
elas s6 se diferenciam por uma constante (log, [Z]), 0 que mantém a complexidade do
algoritmo e log, € mais restritivo que logyy, reduzindo, assim, o ntmeroc de casamentos
encontrados.

Considere C, uma série de casamentos exatos relevantes nao sobrepostos e em ordem
crescente em relacao aos genomas G e Go. Ou seja, os casamentos em C, estdo ordenados
em relagfo a suas posigoes iniciais em G e Go.

Considere o{5;, 5;41) a regifo intermedidria entre os casamentos exatos relevantes
S; e S;yy de O e d(S;, 5;21,G1) a distincia, em caracteres, entre os casamentos exatos
relevantes 5; e 5;.1 de C, em relacdo a G;. De maneira andloga, d{5;, S;+1, G2) é definida.

As regides intermediarias aos casamentos exatos relevantes de C, sio atribuidos custos
da seguinte forma:

custo Sy, Siv1) = penalidade max{d(S;, S;z1, G1), d(Si, Sivi, Go) }y

onde custo,(Si, Siv1) é 0 tamanho, em bits, da representacio de o(S;, Sis1) € penalidade
é o custo de uma operacac de insergao, remogac ou substituiclo.

Para este trabalho, penalidade = 2 + [log, |Z|] para qualquer uma das operacses
possiveis (insergdo. remocdo, substituicio), onde ¥ é o alfabeto dos genomas e o ntimero
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2 ¢ o numero de bits necessarios para a codificacdo das operacbes possiveis. Como
custo, Sy, Siw1) € definido de forma semelhante & distancia entre duas seqiiéncias da
secio 3.1.1, existemn min{d(S;, Siu1, G1), d(Ss, Siz1, Go)} operacbes de substituigdo na re-
gido o(S5;, Sip1). As demais operagles sdo remogdes ou insergdes.

Como exemplo, considere ATAC e GTAGCC as subcadeias de 5 e Gy, respectivamente,
pertencentes & regiao o{S;, Sier). Serdo consideradas 4 substituictes {ATAC e GTAG) e 2
remocdes (CC) para representar esta regido — lembramos que se quer descrever Gy em
relacdo a Ga. Assim, custo, (5, Sia) = (24 [logs |Z]1)6 = 24 bits.

Isto motiva a seguinte definigdo:

Definicao 4.3 Seja r o numero de casamenios exatos relevanies contidos em Cy. Se
B (0(S1, G2)) + Sty EullSi) + 02 cusio,(Si, i) < Nlog, [S11(p(Sr, Ga) ~p(S1, Go) +
IS}, entdo C, € um casamento aprozimade relevante, caso contrdrio, nao € rele-
vante.

Esta definicdo diz que C, s6 serd um casamento aproximado relevante se, apesar
de se adicionar os custos para representar suas regibes intermedidrias, o tamanho da
representag¢io de C, for menor ou igual ao tamanho da seqiiéncia com inicic em p(S5;, G2)
e final em p(5., Ge) + 15,1

4.2 Algoritmo

Um resumo dos passos principais de BioDiff serd dado e os comentarios virdo a seguir.

Passo 1: Construir o vetor de sufixos Vg, de G,.

O vetor de sufixos foi escolthido porque se a busca por similaridades for restrita, bas-
ta verificar o contetido de Vg,[j] (o j-ésimo sufixo de G> em ordem lexicografica ndo-
decrescente) para saber se o sufixo pertence a uma segiiéncia permitida ou proibida
(o que néo seria possivel diretamente usando drvores de sufixo). Além disso, como os
genomas podem ter mais de uma seqiiéncia, a entrada para o algoritmo SuffixSort
[Larsson and Sadakane, 1999] foi adaptada da seguinte maneira:

s b atribuido a cada seqliéncia, um terminador diferente;

e Os terminadores sio lexicograficamente menores do que qualquer letra do alfabeto
usado:

s As seqiiéncias sidc concatenadas, incluindo seus terminadores, e a posicdo inicial e o
tamanho de cada uma s80 armazenados para posterior identificagao.
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Passo 2: Localizar o intervale [j..k] de Vg, de forma que o tamanho do casamenio
entre todos os sufixos do intervalo e a subcadela de () com inicio na posi¢ao i seja igual a
[Tog, 1G2l] (ver definicdo 4.2). Inserir estas informagdes na lista de casamentos exatos
relevantes em média.

Fste passo localiza casamentos exatos de acordo com o critéric de casamento rele-
vante em média Esta fol a melhor forma encontrada para nfo se perder casamentos
exatos relevantes, visto que a busca no vetor de sufixos retorna apenas o intervalo onde
houve o casamento do padrao pesquisado com os sufixos — o que £ insuficiente para se
saber se 0 casamento ¢ relevanie ou nio.

Passo 3: Analisar cada um dos indices pertencentes ao intervalo [J..k] de todos os
casamentos relevantes em média e inserir os indices que satisfizerern o critério de
relevancia (ver definicdo 4.1) na lista de casamentos exatos relevantes.

Nesta etapa do algoritmo 4 se sabe a posicdo inicial do casamento na seqiiéneia Gy
e, por iss0, todos 0s dados necessarios para decidir se o casamento é relevante estio
disponiveis.

A partir do préximo passo, cada casamento exato relevante passa & ser um vértice
de um Grafo Aciclico Dirigido (DAG, Directed Acyclic Graph). E a existéncia de um
arco entre dois vértices indicam a possibilidade de estender os dois casamentos para um
casamento aproximado relevante.

Passo 4: Para cada par de vértices u e v do DAG, inserir um arco dirigido de u para
v se as posigoes iniciais do casamento v em relacao a G, e a (2 forem maiores do que as
posigdes finais do casamento u em relagio a Gy e a Go; e se a unido de u e v formar um
casamento aproximado relevante (ver defini¢io 4.3).

Este passo ¢ importante para que s sejam estendidos os casamentos que realmente
possam gerar casamentos aproximados. Para resolver este passo, pensou-se em utilizar o
algoritmo proposto por Meidanis em sua tese de doutorado, mas, infelizmente, isto ndo
foi possivel porque os arcos possuem custos associados a eles [Meidanis, 1992].

Passo 5: Atribuir pesos (ou custos) para os arcos do DAG, transferindo o peso do
vértice origem para os arcos que partem dele. Para os vértices que nao possuem arcos
partindo deles, transferir seus pesos para os arcos que chegam neles.

(s pesos w{-) sdo calculados da seguinte maneira:

e w(v) = L) - Er(p(v, Go)) — Ey(Ju])
o w(u,v) = wlw) - (2+ [log, [S/)(p(v, Ga) ~ plas, Ga) — ful)

Onde |t| é o tamanho, em caracteres, da sequéncia associada ao vértice ¢, £{1) é o
tamanho, em bits, da seqiéncia em ¢, p{¢, Gy} é a posicdo inicial em G2 da segiiéncia
associada ao vértice ¢, ¥ € o alfabeto dos genomas e Ei{z) € o tamanho, em bits, da
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versado auto-delimitada de . Aos arcos que chegam aos vértices sorvedouros do DAG,
faz-se w{u,v) = wlu,v) + w(v). Cabe lembrar, ainda, que todos os arcos terao pesos
positivos, devido ao passo 4.

Passo 6: Execuiar um algoritmo que resolva o problema do caminho de peso méximo
entre todos os pares de vértices de um DAG cujos arces possuem peso ndo-negativo. Utili-
zamos o algoritmo de Dijkstra pars isso, entretanto poderia ser feita uma implementagio
mais simples com ordenagdo topoldgica.

Este passo vai produzir os caminhos (ou casamentos aproximados) mais relevantes
entre todos 08 pares de vértices.

Passoc 7: Ordenar os caminhos de peso méximo em ordem decrescente de peso e
selecionar 0s caminhos que nao se sobreponham em relagao a Gi.

A ordenacio € utilizada para que a selecio dos caminhos seja mais facilmente imple-
mentada. J4 a questdo da nio-sobreposi¢io estd relacionada ac fato de que BioDiff é
uma aproximacao para K{G1|Gy) — que é o tamanho da menor descriciio do genoma Gy
dado o genoma G» como entrada — e, portanto, a descrigdo de (1 serd mais econdmica se
cada um dos caracteres de {7) aparecerem somente em wmn UniCo casamento aproximado
com (.

A unifo destas idéias gerou a versao final de BioDiff, o qual utiliza a implementagao
dos autores de SuffixSort para ordenar o vetor de sufixos [Larsson and Sadakane, 1999].
O algoritmo bésico de BioDiff é mostrado na figura 4.1.

4.3 Analise

O algoritmo BioDiff executa em tempo O(nlogn + m?®/log® n) e, dado que as varidveis
ocupam uma palavra, utiliza espaco On + m?/log®n), onde n = |Gl e m = [G].

Na figura 4.2, mostramos a analise de tempo e espaco para cada uma das linhas do
algoritmo.

Pode-se perceber que da linha 9 em diante, a complexidade do algoritmo ¢ proporcional
a0 nimero de casamentos exatos relevantes em média encontrados. Nao se pode melhorar
essa complexidade a partir da linha 11, pois nfo se tem garantia alguma de que, no pior
caso, o nimero de casamentos exatos relevantes seja menor que o de casamentos exatos
relevantes ern média (assintoticamente falando).

Também é importante salientar que tanto a complexidade de pior caso de tempo,
quanto a de espago, s&o muito dependentes da escolha do menor tamanho admissivel para
um casamento exato relevante em média, no caso [log, n]. E esta escolha que faz com
que o algoritmo seja mais ou menos seletivo. Logicamente, quanto mais seletivo. mais
rapido serd o tempo de execucio do algoritmo visto que o espago de busca serd menor.
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Entrada: Genomas G e Gs
Saida: Conjunto de Semelhancas Cupropimads entre G1 e G
RioDIFF(G1, Ga)

1 m+ [Gif;
2 n <+ {Gal;
3 Vg, = ORDENARVETORSUFIXOS(Gy);
4 G4— 1
5 while i <m
6 do intervalo < ENCONTRARSUBCADEIA(V,, 1. G1);
7 Clretevante em media + INSERIRCASAMENTO(infervalo.inicio, intervalo. fim, 1);
8 14— i+ [log, n|;\\ casamento exato relevante em media
9 while Crefeyanie em media # @
10 do Craeante ¢ SELECIONARCASAMENTOS{PRIMBIRO{Cretevante em media) );
il for u+1to § ?‘eievanﬁeé
12 do
13 for v ¢~ 1 10 [Cretevante]
14 do
15 Wiujlv] + caLCcULARPESCARCODIRICIDO(Creerante, %, V)3

16 Cuaminhos « CAMINHOPESOMAXIMOTODOSPARESVERTICES(T1);
17 ORDENARARESTASPESOSDECRESCENTES{Caminhos);

18  Coprozimado +— SELECIONARCAMINHOSNAOSOBREPOSTOS(Caminhos);
18 MOSTRAR(Capromimado)-:

Figura 4.1: Algoritmo BioDifi.

E necessdrio, portanto, justificar a razdo pela qual foi escolhido [log, n]. Pela defi-
nigio 4.2, 0s casamentos exatos sao todos considerados como se Iniciassem na poSIGAo n /2
do genoma G2 (lembramos que BioDiff é uma aproximacéo para K (G1|Gy)), de forma
gue os casamentos ndo sofressem, inicialmente, a influéncia de suas posigoes iniciais em
Go. A motivagho fol, portanto, estabelecer um valor igual para p(S, G;) para todos os
casamentos a serem encontrados.

O motivo que nos levou a escolha de p(S,G2) = n/2 foi justamente a reducio da
complexidade do algoritmo por um fator logaritmico, sem perder, apesar disso, muitos
casamentos que poderiam ser relevantes. Levamos em conta, também, a adverténcia de
Rivals e colegas: casamentos pouco extensos podem ser cbra do acasc e, portanto, ndo
devem ser considerados [Rivals et al., 1997].



4.4. Opcoes de Entrada 33

Linha(s) Tempo Espago
1 00) O(m)
2 O O(n)
3 O(nlogn) Oln)
ol o1
& Olmlogn O(m/logn;
9-10 O(m/logn) O{m/logn)
11-13  O{m?/log® n) O(m?/ log® n)
16 O(m®/log® n) O{m?/log" n}
17 O(m*(logm® —loglog®n)/log’n)  O(m?/log’ n)
18 O(m?/log’ n) O(m?/log” n)
19 O(m?/log® n) O(m?/log’ n)

Figura 4.2: Andlise de Tempo e Espago de BioDiff

4.4 Opcoes de Entrada

O algoritmo de BioDiff inclui uma série de funcionalidades, as quais podem ser divididas
em 3 tipos: formato do genoma, caracteristicas das segiiéncias componentes do genoma e
restricao da busca por similaridade.

Os genomas podem ser dados por suas seqiiéncias de bases nitrogenadas, pelas seqiién-
cias de aminodcidos de seus genes ou por uma seqiiéncia mista de bases e aminoécidos.
Comparagdes entre formatos diferentes produzirdo resultados sem nenhuma significancia,
pois BioDiff compara os genomas sintaticamente. Os dois primeiros formatos devem
estar no padrao FASTA. J4 o formato misto, deve ser dado também no padrao FASTA,
mas com as seguintes diferencas:

s Ambas as fitas devem estar presentes no genoma;

e As bases correspondentes a um gene devem ser substituidas pelos aminodcidos de-
rivados do gene.

Estas diferencas fazem com que as informacses sobre os genes sejam mais completas,
como, por exemplo, incluindo operons’ da maneira correta e permitindo que genes em
fitas opostas aparegam. Entretanto, uma caracteristica dos genomas nao é capturada:
genes que se sobrepde na mesma fita. Assim, decidimos deixar que este problema seja
resolvido pelo usudrio da forma que ele achar melhor — eliminando um ou mals genes,
ou inserindo os genes lado a lado como se nao houvesse sobreposicao.

1fm bactérias, a expresséo de muitos genes é regulada ao nivel da transcricio. Em muitos casos, vérios
genes com funcdes coordenadas, junto com wma seqiiéncia regulatdria chamada “operador”, formam um
operon {Futuyma, 1997, pagina 50]
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A inclusdo do formato misto é interessante porque a busca por similaridades pode ser
feita entre organismos que possuem diferentes codigos genéticos sem afetar os resultados.
Assim, a divergéncia entre cédons torna-se nula, caso a codificacdo destes em cada um
dos organismos resulte no mesmo aminoacido.

Com relac@o as caracteristicas das seqlidncias componentes somente uma opgio pode
ser feita: incluir ou nio os plasmidecs. Esta decisBo pode ser tomada de forma que
somente 05 plasmideos de um dos genomas seja incluido. Os plasmideos devem estar
presentes no mesmo arquive do cromossomo principal.

O tercetro tipo de funcionalidade permite resiringir a busca por similaridades. Ao
invés de se procurar similaridades entre todas as seqiiéncias, pode-se fazer buscas entre:

e Cromossomo principal de G e cromossomo principal de Ga:

Plasmideos de & e plasmideos de Gy

@

Plasmideos de &, e cromossomo principal de Ga:

# Cromossomo principal de 1 e plasmideos de Ga:

Qualguer combinacio dos itens anteriores.

Para que estas funcionalidades sejam mais facilmente manipuladas por BioDiff ¢ pre-
ciso ter como entrada um arquivo de configurages que indique todas estas caracteristicas.
Fste arquivo é dividido em 2 partes: configuragdes gerais e configuracdes especificas de
cada genoma.

As configuragdes gerais devem estar no inicio do arquivo e compreendem o formato dos
genomas ¢ & restri¢do das buscas. J& as configuracoes especificas compreendem a presenca
ou auséncia dos plasmideos e a identificagdo das seqiiéncias presentes nos genomas na
mesma ordem em gue aparecem no arquivo associado ao genoma. Esta identificacio
compreende o tipo da segiiéncia (cromossomo principal ou plasmideo), a fita (5" — 3’ ou
3’ — 5') e um nome. A figura 4.3 mostra um exemplo de arquivo de configuragdes. As
linhas iniciadas com ¥ indicam comentarios.

Uma caracteristica que nao foi incluida é a opc¢do de dizer se um cromossomo é circular
ou linear. Esta atitude foi tomada para simplificar o algoritmo, dado que sua inclusdo nao
iria aumentar significativamente a qualidade da solugdo encontrada. Isto ocorre porque
os casamentos aproximados sdo formados pela unido de dois ou mais casamentos exatos e
a probabilidade de que um casamento aproximado bastante significativo seja totalmente
perdido é muito baixa. Na prética, isto s aconteceria se entre dois casamentos exatos
extremamente grandes estivesse presente a regifo que possui as bases |G} e 1 do genoma
linearizadoe, além disso, esta regido deveria ter muitas bases separando os dois casamentos
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%General Settings

Format=DNA

YDNA-AA-MIX

Searches=1010

iMChromossome-MChromossone; Plasmid-Plasmid;
4Plasmid~MChromossome; MChromossome-Plasmid;
40000 will result in no output

%Specific Settings

4Genome #1

Plasmids=YES

SequencelD=MC;5;xylella main chromossone
SequencelD=MC;3;xylella main chromossome
SequencelD=P;5;xylella pXF51 plasmid
SequenceID=P;3;xylella pXFSi plasmid
SequenceID=P;5;xvlella pXF1.3 plasmid
SequencelD=P ;3 xylella pXF1.3 plasmid
%Genome #2

Plasmids=N0

SequencelD=MC;5;xanthomonas main chromossome

Figura 4.3: Exemplo de Arquivo de Configuragoes.

—- para que a uniao destes casamentos fosse considerada relevante (ver definicdo 4.3 na
pagina 29).

4.5 Formato da Saida

Dada a forma como os casamentos aproximados sdo tratados {ver segdo 4.2), o formato
que achamos mais adequado para a saida é como segue.

Para cada casamento, indicamos qual segiiéncia casou com qual {cromossomo princi-
pal, plasmideo} e 0s caracteres iniciais e finais de cada uma das seqiiéncias. A figura 4.4
mostra um exemplo da saida de BioDiff.

Os casamentos mostrados sao aqueles obtidos quando se faz a aproximacao da Com-
plexidade Condicional de Kolmogorov — K(G1]|G3). Outra maneira de se visualizar a
saida € considerar um plano, onde cada eixo representa um genoma e cada retangulo, um
casamento. Um exemplo desta representacdo é mostrado na figura 4.5.

Note que n&o hd sobreposi¢do entre os retdngulos em relacdo ao eixo z. Isto ocorre
porgue nao permitimos a ocorréncia de casamentos sobrepostos em relacdo ao genoma
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Number of approximate matches: 4

HGH#1;GH2
speciesl
speciesl
speciesl
speciesl

;etart#i;start#2;end#l; end42

MC;species2 MC;5;5654;3246;8855
MC;species2 MC,;3550;236,3903;601
MC;species2 MC;58300;523100;57000;523800
Plasmid;species2 MC;1;56687;1400;57250

Figura 4.4: Exemplo da Saida de BioDiff.

Genoma 2

¥\

Genoma 1

Figura 4.5: Representacdo no planc de casamentos.

que se quer descrever (G).
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)Yiscussoes

O algoritmo BioDiff busca mostrar as regides similares entre dois genomas utilizando
um critéric de similaridade teoricamente fundamentado. A utilizacdo da versdc aufo-
delimitada de um nidmero como instrumento codificador das operagdes elementares foi
hastante satisfatdria como aproximacdo da Complexidade Condicional de Kolmogorov.

A dissertacdo traz como contribuigdo a area um novo algoritmo para comparar geno-
mas sintaticamente que, diferentemente dos demais, evita a utilizacfo de pardmetros para
indicar se duas subcadeias sdo similares ou ndo por utilizar a teoria da Complexidade
Condicional de Kolmogorov para isso. Desta maneira, evitam-se os necessarios refina-
mentos destes pardmetros, 0s quais, quase sempre involuntariamente, sdo ajustados para
que se produzam os resultados que esperamos encontrar.

Consideramos esie trabalho a uniio das idéias dos trabalhos de Li e Varré por utili-
zar, do primeiro, o critério de similaridade baseado na Complexidade de Kolmogorov e,
do segundo, a apresentacio qualitativa das similaridades encontradas [Chen et al., 2000,
Varré et al., 1999].

Apesar de tudo, esta é apenas uma forma de se abordar este problerna de Comparagao
de Genomas. Muito provavelmente a realidade bioldgica € muito mais complexa do que
qualquer um dos modelos matemaéticos utilizados para a obtengao de resultados na drea.

Comparar genomas é uma metodologia poderosa e emergente para explorar as forgas
que modelam as estruturas gendmicas, tals como segmentos conservados ou blocos de
genes — agrupamentos, em cada um dos genomas sendo comparados, de um conjunto
de genes ortélogos que sdo internamente rearranjados, com ou sem a intrusao de outros
genes.

Além disso, € importante para se tentar descobrir fungdes de regides gendmicas nao-
codificadoras, as quais sfo consideradas por¢oes de sobra de um organismo para eventos
diversos, tais como, mutagoes pontuais, insercbes de segmentos, reversoes e rearranjos
diversos — todos ocorrendo a0 acaso.
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E no minimo ingénuo pensar que forgas seletivas nao agem em estruturas gendmicas
que ndo conhecemos. E neste momento que a Computagio, através de todo seu em-
basamento tebrice, pode auxiliar as pesquisas gue tentam desvendar a organizacéo das
moléculas essenciais & vida.

5.1 Trabalhos Futuros

Um dos melhoramentos mais interessantes ao algoritmo é a inclusio da busca por ca-
samentos que nac se alinhem exatamente, tal como faz o algoritmo de Leung e colegas
Leung et al, 1991]. Técnicas de Casamento Aproximado de Padrdes sio candidatas pa-
ra isto, desde que exista uma maneira de se utilizar um limitante para a quantidade de
diferencas baseado na Complexidade de Kolmogorov.

A utilizacio de ums nova ferramenta do conjunto BLAST, chamada bl2seq, também
deve ser cutdadosamente analisada para se decidir se a inclusdo dela € util. bl2seq busca
alinhamentos locais entre duas segiiéncias utilizando as mesmas idéias da ferramenta
original [Altschul et al., 19901

Uma alteracio mais delicada que pode ser feita visando melhorar as similaridades
apresentadas pelo algoritmo € utilizar uma codificagio diferente da versdo auto-delimitada
de uma seqgiiencia bindria. Uma mudanca nesta parte do algoritmo pode trazer variagoes
na aproximacio de K(G:|G2) tanto para melhor quanto para pior.

Entretanto, deve-se ter cuidado com qualquer medida tedrica para auxiliar as pes-
quisas em genomica, visto que, na maioria das vezes, acabamos esquecendo do problema
motivador do trabalho e tentamos buscar medidas cada vez mais préximas da otimalida-
de. Andersson e Eriksson indicaram gue simulagGes mostram que as distancias menores
subestimam o nimero de eventos reais, caso estas nao levem em conta as particularidades
biolégicas de cada organismo [Andersson and Eriksson, 2000].

Esta adverténcia nos leva & ultima sugestdo para este trabalho: incluir informacoes
funcionais dos gencmas a serem comparados. A Comparagao Seméantica de Genomas pode
ajudar ao incluir dados sobre as funcdes conhecidas de porgdes do genoma, de modo que
nio se busque cegamente a melhor resposta do ponto de vista da formalizacdo de um
problema, mas a resposta mais adequada dadas as peculiaridades dos organismos.




Apéndice A

Resultados

Esse apéndice mostra resultados da execucio do algoritmo entre cinco pares de geno-
mas. (s genomas escolhidos e seus respectivos nimeros de acesso no GenBank do NCEI
(http://ﬁ-"VVW,BCbi.F}Em_Hi}l.gO‘«’/:} SA0:

e Chlamydia trachomatis (NC_000117):

e Chiamydophila pneumonice {(NC_002179);

e Helicobacter pylori cepa J99 (NC.000921);

e Helicobacter pylori cepa 26695 (NC_000915);
e Listeria innocua (NC_003212},

e Listeria monocyfogenes (NC_003210);

o Muycoplasma genitalium (NC_000908);

o Mycoplasma pneumoniae {(NC.000912);

e Xylella fastidiosa CVC (NC_002488);

o Xylella fastidiosa PD (Pierce’s Disease);

O genoma da tltima espécie foi obtido a partir da pagina do Laboratdrio de Bioin-
formatica do IC/UNICAMP (http://www.Ibi.ic.unicamp.br/world /xf-grape/}.

Este protétipo mostrou resultados preliminares animadores, pois detectou algumas
das semelhancas conhecidas entre as espécies testadas. Revelou também que o método
abordado funciona melhor entre espécies bem préximas.

39



40

Para os resultados apresentados a seguir, usamos somente o Cromossome Principal
de cada genoma. Além disso, o formato escolhido para os genomas foi sua segiiéncia de
nuclectideos. Nos graficos, a primeira espécie € representada pelo eixo v e a segunda pelo
eixo X.
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C. trachomatis e C. pneumnoniae

. trachomatis e C. pneumoniae

Tamanho, em bases, de Chiamydia trachomatis: 1042515
Tamanho, em bases, de Chlamydophila prneumonice: 1229789
Nimero de casamentos exatos relevantes em média: 138
Numero de casamentos exatos relevantes: 61
Niimero de casamentos aproximados relevantes: 56
Tamanho médio dos casamentos exatos relevantes: 34,131148
Tamanho do maior casamento exato relevante: 78
Tamanho do menor casamento exato relevante: 21
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Figura A.1: C. trachomatis x C. pneumoniae



A.2. H. pylori cepa J89 e H. pylori cepa 26695

A.2 H. pylori cepa J99 e H. pylor: cepa 26695

Tamanho, em bases, de Helicobacter pylori cepa J99: 1643831
Tamanho, em bases, de Helicobacter pylori cepa 26695: 1667825
Nimero de casamentos exatos relevantes em média: 20047
Nimerc de casamentos exatos relevantes: 16935
Nimero de casamentos aproximados relevantes: 5382
Tamanho médio dos casamentos exatos relevantes: 50.696664
Tamanho do maior casamento exato relevante: 548
Tamanho do menor casamento exatc relevante: 21
P
4

Figura A.2: H. pylori cepa J99 x H. pylori cepa 26695



A.3. L. innocua & L. monocytogenes

A.3 L. innocua e L. monocytogenes

Tamanho, em bases, de Listeria innocug: 3011208
Tamanho, em bases, de Listeria monocytogenes: 2644528
Namero de casamentos exatos relevantes em média: 20184
Numero de casamentos exatos relevantes: 14622
Niamero de casamentos aproximados relevantes: 10075

Tamanho médic dos casamentos exatos relevantes:  35.663001

Tamanho do maior casamento exato relevante:

1256

Tamanho do menor casamento exato relevante:

22

Figura A.3: L. innocua x L. monocytogenes
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A4, M. genitalium e M. pneumonice

A.4 M. genitalium e M. pneumoniae

Tamanho, em bases, de Mycoplasma genitalium: 580074
Tamanho, em bases, de Mycoplasma pneumoniae: 816394
Nimero de casamentos exatos relevantes em média: 441
Numere de casamentos exatos relevantes: 176
Nimero de casamentos aproximados relevantes: 140
Tamanho médio dos casamentos exatos relevantes:  50.500000
Tamanho do maior casamento exato relevante: 281
Tamanho do menor casamento exato relevante: 20
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Figura A.4: M. genitalium x M. pneumoniae
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A5

X. fastidiose CVC e X. fustidiose PD

X. fastidiosa CVC e X. fastidiosa PD

Tamanho, em bases, de Xylella fastidiosa CVC: 2679305
Tamanho, em bases, de Xylella fastidiose P1n 2523614
Nimero de casamentos exatos relevantes em media: 21185
Niamero de casamentos exatos relevantes: 18021
Nuamero de casamentos aproximados relevantes: 8521
Tamanho médio dos casamentos exatos relevantes:  65.920193
Tamanho do maior casamento exato relevante: 883
Tamanho do menor casamento exato relevante: 22

Figura A.5: X. fastidiosa CVC x X. fastidiosa PD
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A.6. Tempos de Processamento 46

A.6 Tempos de Processamento

O programa BioDiff utilizado nos testes foi escrito na linguagem C e foi compilado com
a opcAo de otimizacdo méxima. A méquina dos testes é uma Sun Enferprise 450 com
4 processadores de 450 MHz, com memdéria RAM de 4 GB e sistema operacional Uniz.
Apesar de ter 4 processadores, o algoritmo s6 utiliza I deles. A tabela a seguir mostra os
tempos de processamento real e de CPU e a relagio entre o tempo de processamento real
e o niimero de casamentos exatos relevantes (TR/CER) para cada par de espécies.

Tempo real Tempo de CPU  TR/CER

C. trachomatis e C. pneumoniae 11518 11s00 0s183
H. pylori cepa J99 e H. pylori cepa 26695  8mind6s22 8min32s72 0s031
L. innocua e L. monocytogenes 6mind9s78 6mind3s41 0s028
M. genitalium e M. pneumonioe 8517 6504 0s0G35

X. fastidiosa CVC e X, fastidiosa PD 11min28s18 10min52s45 0s036
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