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Resumo

A informacgao dos cédigos genéticos sequenciados € na actualidade, provavelmente, a
fonte mais inspiradora para o estudo e avango das teorias da informagdo e da
codificacdo. Algoritmos eficientes para a sua compressao antevém-se essenciais para a
optimizacdo do armazenamento e comunicacdo da informag¢do gendémica. A compressao
de informacao gendmica ¢ um caso particular da compressao de informacao. A entropia
das sequéncias de ADN ¢ elevada, contudo variavel. Ao nivel intra-gendmico ¢ maior
nas regides codificantes e menor nas regides nao codificantes. Ao nivel inter-genomico
¢ maior nos seres procaridticos € menor nos eucarioticos. Na base da reducdo da
entropia estdo as regularidades que perfazem as regides repetitivas do ADN. As regides
repetitivas compdem-se sobretudo de padrdes aproximados, que incluem pontualmente
mutagoes, deleccdes, inser¢des ou gaps. Os padrdes exactos sdo menos relevantes e
geralmente apresentam-se em numerosas repeticdes adjacentes. A redundancia do ADN
também tem manifestacdes estatisticas e probabilisticas. As redundancias das
sequéncias de ADN s3o a fonte de recursos de compressdo, as grandes repeti¢des
indicam-se para a compressao substitucional com recurso a dicionario, enquanto que as
evidéncias estatisticas e probabilisticas permitem modelar e predizer parcialmente a
sucessdo de simbolos (bases), utilizando compressores estatisticos para capitalizar esse
potencial de compressdo. Considerando a entropia maxima para o ADN, a sua
codificagdo corresponde a 2 bits por base. Em média, os melhores compressores
disponiveis, concebidos para a especificidade do ADN, alcangam os 1,7 bits/base, o que
corresponde a uma taxa de compressdo de apenas 15%, valor que ¢ demonstrativo da

dificuldade inerente.

O trabalho realizado corresponde a um framework de analise e compressio de
sequéncias de ADN, cuja aplicagdo principal corresponde ao DNALight. O DNALight ¢
uma solu¢do hibrida para compressao de informagdo gendmica baseada na cooperagao
de varias metodologias vocacionadas para absorver ocorréncias das diferentes tipologias
de redundancias presentes nas cadeias de nucleotidos. De facto, a compressao nao ¢
possivel sem analise. E na completa analise que reside a obtengdo dos recursos que
permitirdo reduzir a entropia. Para a andlise de sequéncias de ADN desenvolveram-se

algoritmos inovadores para a pesquisa de padrdes exactos (GRASPm) e aproximados
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(SimSearch) que alcangam desempenhos que superam destacadamente o estado da arte.
Estes algoritmos intervém na primeira fase do DNALight que aproveita o potencial dos
padrdes mais representativos para a compressao substitucional baseada em dicionario de
padrdes exactos e aproximados. Para maximizar as captacdes de padrdes, a pesquisa &
exaustiva e efectuada multi-nivel, ou seja, na sequéncia normal 5’-3’, na complementar
natural 3°-5°, e também nas duas restantes complementares artificiais. Na segunda fase
do DNALight, que procura fazer o aproveitamento das redundancias desconsideradas
pela captacdo da primeira fase, sdo construidos modelos probabilisticos de linguagem
compactos com bases nas regides menos repetitivas que transitam para esta fase, e que
constituem o input para esta metodologia complementar. Em concorréncia, os modelos
geram predi¢des sustentadas nas apreciacdes probabilisticas de modelos de linguagem
globais e locais. As predicdes acertadas ou aproximadas permitem codificacdes mais
econdmicas pois criam maior desequilibrio no modelo probabilistico de codifica¢ao,
beneficiando o desempenho da codificagdo aritmética que encerra o processo. O
processo de descompressao € similar mas reverso ao descrito para a compressao. Os
resultados experimentais colocam o DNALight como novo integrante do estado da arte
em compressdo de sequéncias de ADN, superando consistentemente, mas em pequena

escala, 0S seus antecessores.



Abstract

Genetics is nowadays, probably, the most inspiring source for coding theory study and
developments. Efficient compression algorithms are essential to optimise genomic data
storage and communication. Genomic data compression is a particular case of data
compression. The entropy present in DNA sequences is high, however variable. At
intra-genomic level, it is higher in coding regions and lower in non-coding regions. At
inter-genomic level, it is higher in the prokaryotes and lower in eukaryotes. DNA
entropy reduction is achieved by coding more efficiently the repetitive regions of the
ADN. Repetitive regions are mainly composed of inexact patterns. Patterns’ errors are
caused by biological processes and DNA dynamics including mutations, deletions,
insertions or gaps. Exact patterns are less relevant and generally are presented in tandem
repetitions. DNA redundancies have also statistical and probabilistic manifestations.
The redundancies of DNA sequences are the most proficuous source of compression
resources, the larger repetitions are indicated for substitucional compression based on a
dictionary, whereas the statistical and probabilistic evidences allow to model and predict
the succession of symbols (bases) in the sequence, using statistical compression to
capitalize this compression potential. Considering the maximum DNA entropy, its
codification cost corresponds to 2 bits per base. On average, the best available
compressors, conceived accordingly DNA data specificities, reach 1,7 bits/base, which
corresponds to a compression rate of only 15%, and this value is demonstrative of the

inherent difficulty.

The developed work corresponds to a framework for the analysis and compression of
DNA sequences, being DNALight the most representative application. DNALight is a
hybrid solution for DNA compression based on the cooperative integration of
complementary methodologies to absorb the different redundancies present in DNA
sequences. In fact, compression is not possible without analysis. Gathering resources for
compression relies mostly in analysis, and the emerged recurrences will allow to reduce
the entropy. Innovative algorithms were developed for exact pattern-matching
(GRASPm) and approximate and exact pattern discovery (SimSearch) and their
performance notoriously surpasses the state of the art. These algorithms play an

important role in the first phase of the DNALight to implement substitucional
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compression based on dictionary of exact and approximated repeats. To maximize
pattern recollection, the searching is performed multi-level, i.e., in normal sequence 5' -
3', in natural complementary sequence 3' - 5', and also in the two remaining artificial
complementary sequences. In the second phase of DNALight, focused on taking
advantage of the missed redundancies in the first phase, probabilistic language models
are built based on the less repetitive regions as they constitute the input of this
complementary methodology. In competition, the models generate predictions
supported in the probabilistic analysis of global and local language models. Accurate or
approximated predictions allow compact codifications as they provide a more
disproportional probabilistic model for codification, benefiting the arithmetic coding
performance that encloses the process. The decompression process is similar, but
reverse when compared with compression. The experimental results place DNALight as
a new constituent of the state of the art in DNA sequences compression, surpassing

consistently, but in small scale, its predecessors.
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Capitulo 1. Introdugdo

Capiftule 1. Introducéo

O desenvolvimento das ciéncias ¢ necessariamente cumulativo e osmotico. Primeiro
formou-se uma base onde a matematica e as ciéncias da natureza preponderaram e, com
estes conhecimentos inferiram-se principios de exploragdo de muitas outras ciéncias,
que por sua vez originaram a necessidade de investigar novas ciéncias. Neste contexto,
ndo tardard muito até a Bioinformatica produzir descendéncia. Contudo, a magna
revolucdo cientifica ocorrerd, ndo pelo dominio das ciéncias de base mas, quando se
lograr a sua automatizagdo, tornando-as omnipotentes ¢ omnipresentes, fazendo com
que o desenvolvimento de novas extensdes possa ser acelerado. Este estddio de base
cientifica automatizada ainda esta em construcao, e sustenta-se com a maturidade da
informatica, vista como tecnologia de processamento e comunicagdo, e¢ das suas
aplicagdes. Dispor de poderio computacional, atingindo uma quase infinidade de
calculos e respectiva visualizagdo 3D, permite-nos simular quase tudo, criar
experiéncias espacio-temporais ha pouco tempo julgadas impossiveis, e até criar novos
mundos virtuais que mimetizam a propria evolucdo da vida, minimizando custos

temporais, materiais ou éticos.

Em 1953, James Watson e Francis Crick determinaram a estrutura do acido
desoxirribonucleico (ADN) [1], € com isso germinaram uma nova extensao da ciéncia, a
biologia molecular, que ndo parou de evoluir porque encontrou aliados poderosos, os
computadores, e as suas capacidades de processamento e interligagdo, onde se estribou

para a obtencdo do seu marco maior, a sequenciacdo do genoma humano. Actualmente
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somos detentores dos codigos da vida e de meios de computagdo poderosos. Assim,
torna-se possivel projectar novas proteinas e novas formas de vida que interferirdo
necessariamente com a de todos nos. Vamos subindo degraus na pirdmide evolucional
das ciéncias e a bioinformatica [2] assume-se cada vez mais como uma ciéncia de ponta,
que assenta sobretudo nos espacos de interseccdo entre a biologia molecular, a

informadtica, as bases de dados, a matematica bioldgica e a estatistica.

O ADN constitui o meio fisico onde todas as propriedades dos organismos vivos sao
codificadas, um conjunto de quatro bases (Adenina, Citosina, Guanina ¢ Timina)
constitui o alfabeto para uma sequéncia de nucleotidos interligados entre si e entre os
seus complementares numa estrutura de dupla hélice. A  sub-cadeia
...AACTGTTGTTGTTAGAA... podera ser o exemplo de uma frac¢do de um “texto”
que, dependendo da complexidade do organismo, podera atingir os bilides de caracteres
e que encerra o codigo genético de um individuo. Nem toda a extensdo do ADN esta
vocacionada para a codificacio de proteinas. A codificagdo ocorre em segmentos
especificos, os genes [3], e dentro desses segmentos selectivamente em frac¢des ndo
necessariamente adjacentes dessa sub-sequéncia de nucleo6tidos, os exdes ou exons. Nos
eucariotas, a maioria dos genes tem regulagao individual, os mecanismos de regulacao
operam com base em informa¢do associada aos genes igualmente inscrita no cédigo

genético, tais inscrigdes denominam-se genericamente por motifs.

A tarefa de sequenciar o codigo genético de todas as espécies, incluindo aquelas que ja
se extinguiram, implica armazenar uma quantidade de informacao colossal. Em jeito de
futurismo seria como comegar a escrever o inventario gendémico da futura arca de Noé
que sera necessario levar para colonizar planetas distantes, e note-se que a natureza
levou muitos milhdes de anos a produzir este patriménio. Actualmente existem em
bases de dados distribuidas por todo o mundo, gigabytes sem fim de informacdo
correspondente a sequéncias de nucleotidos, que perfazem o ADN e ARN, bem como
de sequéncias de aminoacidos, os elementos das proteinas. Esta proliferagdo em massa
de informacao genomica implica a necessidade de algoritmos de compressdo que
optimizem e racionalizem o seu armazenamento e comunica¢do, ao nivel das sequéncias

individualmente consideradas e das proprias bases de dados [4].
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A analise das sequéncias gendmicas, quer ao nivel intrinseco, no tocante as suas
regularidades internas, nomeadamente o contetdo GC, segmentacdo e outras
caracteristicas, combinada com a analise extrinseca, que se incumbe de proceder a
comparacgdes com outras sequéncias de origens diversas, ¢ fundamental para o avango
da gendmica funcional, mas ndo se fica por ai. De facto, a anélise das sequéncias de
nucledtidos ¢ tema de investigagdo de fisicos, estatisticos, matematicos, tedricos da
informagdo e de uma pletora de disciplinas que concorrem para a descoberta dos
segredos do ADN [5-8], considerando-o muito para além de um codigo que raramente

denota a funcdo de codificar proteinas.

Uma vez que a sequéncia de ADN ¢ ndo aleatéria, o conhecimento das suas
especificidades e regularidades intrinsecas e filogenéticas, torna-se fundamental para
atingir resultados satisfatorios na compactagdo dessa codificagdo. A compressdao das
sequéncias de nucledtidos torna-se assim um mobil cientifico que motiva uma
comunidade cada vez maior de cientistas, que se digladiam com a enorme
interdisciplinaridade da bioinformdtica, no intuito de contribuir para que o
desenvolvimento de novo conhecimento, potenciador de novas conquistas numa faceta
tdo critica das nossas vidas como ¢ a saude, flores¢ca. Os algoritmos classicos para a
compressdo universal de informagdo [9, 10] ndo obtém resultados substantivos na
compressao das sequéncias de ADN, em casos extremos o seu comprimento vé-se

inclusivamente alargado face a codificacao linear de 2 bits por base.

A compressdo das sequéncias de ADN ¢ uma tarefa altamente aliciante na area da
compressao de informagdo, em boa medida pelas peculiaridades da composi¢dao e
organizagdo das sequéncias bioldgicas, nas quais os algoritmos classicos de
compressdo, que evoluiram pelos e para os textos e imagens, falham na compressao da
informagdo gendmica. Como o volume de informacao bioldgica, mormente aquele que ¢
produto das sequencia¢des genomicas, se multiplica a um ritmo muito elevado, torna-se
cada vez mais premente o desenvolvimento de algoritmos que permitam compactar esse
volume de informagdo por forma a optimizar o seu armazenamento € comunicagdo em

redes de dados.

Curiosamente, o estudo e o éxito da compressao do ADN tem por base as regularidades

especificas e j4 conhecidas da composi¢do da molécula, mas poderd eventualmente
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revelar outras [11], dilatando o conhecimento que possuimos dessas regularidades,
fazendo-as emergir como efeito secundario mas, de grande valia cientifica. Em
concreto, através das técnicas de compressdo podem inferir-se similaridades
filogenéticas, determinar o nivel de entropia de uma sequéncia, realizar a identificacdo e

contabilizacao de padroes e motifs, etc.

Apesar de existirem actualmente algoritmos muito avangados na 4rea da compressao de
ADN [12-15], quer ao nivel da compressao pura, quer ao nivel da rapidez em que a
executam, podemos considerar que esta area estd ainda na sua infancia, isto porque os
primeiros algoritmos especialistas surgiram apenas na década de noventa do século

passado.

1.1. Motivacéao e consideragcdes prévias

A crescente produtividade da biologia molecular no que concerne a acumulacdo de
informagdo biologica, amparada nas modernas técnicas de sequenciacdo e assistida pela
bioinformatica, providencia a uma vasta comunidade cientifica uma quantidade de
genomas disponiveis nas bases de dados publicas em expansao exponencial. Em poucos
anos o volume de informagdo biologica disponivel ultrapassard as Terabases, e
admitindo que a sequenciagdo das espécies dard lugar a sequenciacdo dos individuos,
entdo esse valor parecer-nos-a irrisério. Assim, a eficiente compressdo deste tipo de
informacdo ¢ uma necessidade premente para optimizar o seu armazenamento €
comunicagdo [4]. Como passo inicial, cumpre analisar ¢ mensurar a complexidade da

informagdo contida nas sequéncias gendmicas [16].

Do ponto de vista estritamente matematico, compressdo implica compreensio e
entendimento da informacdo comprimida [17]. Quanto mais soubermos das
propriedades da informagdo que pretendemos comprimir maior serd a probabilidade de
sucesso na obtencdo de compressdo [18]. Paradoxalmente, o conhecimento das
propriedades da informagao também pode advir da aplicagdo de técnicas de compressao
cujo intuito inicial era captar indistintamente as regularidades e redundancias, o que

acaba por expor, confirmando ou descobrindo, as propriedades da informagao [19, 20].
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Assim, a motivacdo primaria deste trabalho consiste em desenvolver o conhecimento

acerca da informagao biologica, mormente das sequéncias de nucleotidos.

A era pos-genoma acarreta novos desafios. Cumpre realizar a competente analise dos
dados bioldgicos. Essa fung¢do cumpre fundamentalmente a gendmica funcional,
adjuvada pela bioinformdtica. No essencial, a tarefa que os investigadores em
bioinformatica tém pela frente é passar da informagdo bioldgica ao conhecimento [21].
A pesquisa e analise de regularidades do ADN, entendidas como padrdes exactos ou
aproximados, ¢ fundamental na maioria das aplicagdes bioinformdticas orientadas para
gendmica funcional. A predi¢do de genes, descoberta de motifs, alinhamento de
sequéncias, compressao de sequéncias ou o estudo de correlagdes filogenéticas tém o
seu cerne na pesquisa e analise de padrdes. Em todas estas aplicagdes, o desempenho
dos algoritmos de pesquisa de padrdes, ao nivel da eficiéncia e sensibilidade, ¢

determinante na qualidade das solu¢des que fornecem.

Neste trabalho procurou-se situar a investigacdo ao nivel da bioinforméatica e ndo apenas
usar algoritmos independentes da biologia usando dados de origem biologica. Assim, os
algoritmos desenvolvidos usam o conhecimento das sequéncias bioldgicas revelado pela
investigacdo em todos os quadrantes, desde a linguistica a estatistica do ADN.
Especificamente, a abordagem a analise das sequéncias de ADN ¢ feita com as balizas
das propriedades intrinsecas conhecidas das sequéncias, desde a distingdo de regides de
codificantes e ndo codificantes, de motifs, padrdes repetitivos, etc. E crenga do autor que
os algoritmos que desvalorizem a especificidade da informacao bioldgica, ignorando a
sua logica ou sendo incapazes de comportamento adaptativo perante genomas de
diversas complexidades e densidades génicas, sem consciéncia dos funcionalismos
genomicos, terdo poucas possibilidades de éxito na tarefa de compressdo de informagao
biolodgica. Tal conjectura ficou provada pelas tentativas de aplicacdo pouco frutuosas
que aconteceram aquando da transposi¢do de algoritmos universais de compressdo ou

de compressao de linguagens humanas para o ADN.

E comum aludir aos simbolos do ADN pela sua ordem alfabética (A,C,G,T). Neste
trabalho optou-se, quer na dissertagdo, quer nos algoritmos desenvolvidos, por uma
ordenacao baseada em critérios bioldgicos. Assim, intercalam-se bases complementares,

iniciando-se pela base A. O resultado ¢ (A,C,T,G).
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1.2. Objectivos

A informacgdo dos cddigos genéticos sequenciados ¢ na actualidade, provavelmente, a
fonte mais inspiradora para o estudo e avanco da teoria da informagdo, teoria da
codificacdo e estudo da entropia informacional. Analisar uma variedade e quantidade de
informacao bioldgica tdo extensa requer uma comunidade de investigadores cada vez
mais numerosa e especializada. Os ramais de acesso ao conhecimento alargado dos
codigos gendmicos sdo variados mas, tém em comum a necessidade incontornavel de
mais investigagdo cientifica. Neste trabalho procura-se desenvolver o conhecimento dos
codigos gendmicos pela via da andlise orientada para a compressdao da informacao,
deste desiderato deverdo resultar alternativas de codificacdo compacta que tornardo

mais eficiente o armazenamento e a comunica¢do da informacao gendmica.

Desenvolver, testar e validar metodologias inovadoras para a anélise e compressao da
informagdo gendmica sdo os principais objectivos deste trabalho. Num nivel elevado de
abstrac¢do estes deverdo ser os objectivos explicitos dos trabalhos de doutoramento,
contudo serd muito dificil, sendo impossivel, atingir esses objectivos sem antes ter
conseguido avangos nas metodologias e componentes parcelares que cumulativamente
contribuem para a compressdao final. No caso presente partiu-se de um modelo
conceptual, ilustrado na Figura 1.1, que engloba, sobretudo a montante do processo
classico de compressdo de informagdo, um conjunto de pré-tratamentos especificos da
informacao gendmica que procuram optimizar a compressao. Tais procedimentos, como
sejam a andlise de regularidades e a segmentacao implicita terdo de ser necessariamente
muito eficientes e muito céleres pois € expectavel que a compressao de um ficheiro se
processe praticamente de forma instantanea. A inclusdo da pesquisa multinivel e da
integracdo cooperativa de metodologias substitucionais e estatisticas é certamente
inovadora e acarreta um conjunto de dados importantes para suportar decisdes a tomar

nas fases ulteriores do processo de compressao idealizado.

O modelo conceptual em que este trabalho se baseia preconiza que a compressao seja
produzida por cooperacao de metodologias nas diferentes regides da sequéncia,
implicitamente segmentadas pela separagdo dos elementos redundantes mais

significativos. O que se pretende significar ¢ a diferenciagdo de comportamento do
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algoritmo perante as diferentes regides da sequéncia com base na entropia presente.

Apds um reconhecimento inicial do genoma a tratar, cuja classificagdo ndo tera

necessariamente que obedecer aos canones da biologia, mas antes aos da informagao

biologica, a abordagem subsequente serd no sentido de segmentar a sequéncia a

comprimir. Esta segmentacdo far-se-4 com o intuito de homogeneizar as parcelas de

informagdo a analisar, i.e., aplicar a cada frac¢do da sequéncia o tratamento mais

proficuo em termos de obten¢do de recursos para a compressao, tais recursos baseiam-

se maioritariamente em elementos redundantes ou estatisticamente previsiveis. Uma

apreciacdo mais detalhada do modelo conceptual terd melhor cabimento no capitulo

alusivo ao trabalho desenvolvido.
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Figura 1.1 - Modelo conceptual de base para a aplicagio de compressdo a desenvolver.
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Os constituintes do ficheiro comprimido final serdo o dicionario compacto, a
codificacdo dos padrdes intercalada com as extensdes de intervalo de ADN ndo
repetitivo, expressas num codigo auto-delimitado, e finalmente a codificacdo aritmética

das predi¢des emitidas pelos modelos probabilisticos de linguagem compactos.

Para sistematizar os objectivos deste trabalho reuniram-se os seus enunciados em duas
grandes categorias:

- atingir progresso cientifico ao nivel da eficiéncia na analise e pesquisa de padrdes
exactos e aproximados em sequéncias gendmicas pela inovagdo nas metodologias a
empregar;

- integrar em cooperacdo as metodologias de pesquisa de similaridades, compressao
substitucional e compressdo por modelos probabilisticos num framework inovador,
orientado para a compressao eficiente de informagdo gendmica, e dele obter resultados

que superem o estado da arte.

1.3. ContribuicGes

Pretende-se com este trabalho contribuir com solu¢des inovadoras para a andlise e
compressdo de informacao bioldgica, preferencialmente informagdo gendémica. Dada a
natureza modular do trabalho desenvolvido, € possivel identificar nos seus modulos — a
maior parte deles passiveis de utilizagdo independente — um conjunto de contribui¢des
relevantes nas areas de pesquisa de padrdes, pesquisa de similaridade, estimagdo de
entropia e compressao de infomacao bioldgica, como sejam:

- pesquisa de padrdes exactos em sequéncias gendmicas mais eficiente, em média com
ganho de 20%, dependentemente do tamanho dos padroes;

- pesquisa de padrdes exactos em sequéncias de aminoacidos mais eficiente, melhorada
em 15% em média;

- resultaram novas abordagens em pesquisa de padrdes exactos em linguagens naturais
como efeito colateral das contribuigdes anteriores;

- descoberta de similaridade intra-gendmica e inter-gendmica melhorada, introduzindo
uma nova metodologia com sensibilidade optimizada, comparavel com a programacao
dindmica, e de elevado desempenho, compardvel com as solucdes baseadas em

heuristicas.



Capitulo 1. Introdugdo

- andlise informacional de sequéncias gendémicas multi-nivel para maximizagdo de
aproveitamento de elementos redundantes na compressao da informacao;

- compressdo de informagdo gendmica melhorada, possibilitando o seu armazenamento
e comunicacao de forma mais eficiente;

- recolec¢do exaustiva de elementos repetitivos do ADN providenciado uma estimagao
de entropia mais objectiva. Alguns desses elementos redundantes possuem significancia
biologica conhecida, os outros ficam assim disponibilizados a comunidade cientifica da

especialidade para estudo e analise funcional.

1.4. Organizacao datese

A tese organiza-se em seis capitulos.

O capitulo introdutdrio pretende ser breve e apresentar em tracos muito gerais e
basilares os principios que conduziram e motivaram este trabalho de investigacdo.
Enunciam-se os objectivos e apresenta-se o modelo conceptual seguido para a
consecucao dos mesmos nos trabalhos de investigacao realizados, sendo ponto central a
justificagdo da elei¢cao das metodologias de compressao nele integradas. Sumariam-se as
contribuigdes para o desenvolvimento cientifico na drea onde se insere e resumem-se as

principais publicagdes cientificas decorrentes do trabalho de investigacdo desenvolvido.

O segundo capitulo retne uma sintese da teoria da biologia molecular considerada
essencial para suportar os desenvolvimentos subsequentes. Interessa, sobretudo,
caracterizar os processos onde intervém a informacao bioldgica bem como entender a
sua organizacdo e finalidade. Importa igualmente, contextualizar e enquadrar a tematica
do trabalho - a compressdo da informag¢do gendmica - no panorama e abrangéncia da
bioinformatica, uma nova area cientifica multi-diciplinar que se encontra em grande
expansdo e se entende como fundamental no suporte ao desenvolvimento das
biociéncias. O resto do capitulo estd destinado a compreensdo e caracterizagdo da
informagdo gendmica, com énfase na andlise informacional pura e ndo subjugada a
gendmica funcional. A compressdo da informagio interessa a andlise integral, numa
perspectiva abstracta, com o intuito de numa fase subsequente poder capitalizar toda a

riqueza de padrdes presentes na sequéncia a comprimir, independentemente de ser ou
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nao conhecida a sua funcionalidade gendmica. A entropia das sequéncias genomicas €,

no plano tedrico, analisada a luz da teoria da informacao.

No terceiro capitulo sdo apresentadas as metodologias usadas para a analise de
similaridade e pesquisa de padrdoes nas sequéncias genomicas, desde as Optimas, as
probabilisticas e as baseadas em heuristicas. Complementa-se a revisdo com a analise
dos algoritmos de elei¢do na pesquisa de padrdes exactos e aproximados em informagao
genOmica, debatendo as suas especificidades, vantagens e desvantagens. Na segunda
metade do capitulo apresenta-se o estado da arte na area da compressao da informagao
gendmica, analisando em maior detalhe os algoritmos mais eficientes, os quais servirao
para andlise comparativa com os propostos por esta tese. Descrevem-se as diferentes
abordagens e metodologias de compressdo de informagdo, para seguidamente
seleccionar, com fundamentacdo, as mais adequadas a informagdo gendmica, que se

baseia em sequéncias de simbolos derivados do alfabeto quaternario 2={a,c,t,g}.

No quarto capitulo apresentam-se trés algoritmos (GRASPm, DC e SimSearch)
desenvolvidos para suporte a compressao da informacdo gendmica, mas que extravasam
largamente esse desiderato inicial, sendo igualmente uteis para andlise genomica,
proteémica e filogenética generalizada. A analise de complexidade desses algoritmos
também foi abordada. Na area do pattern-matching, expdem-se os algoritmos
desenvolvidos para pesquisa de padrdes exactos e aproximados. Esta area cientifica
caracteriza-se, no basico, pela resolucdo do problema de identificar repeticdes de um
padrao inicialmente conhecido ao longo de uma sequéncia alvo fornecida. Tém
igualmente cabimento neste capitulo, os desenvolvimentos efectuados na 4rea de
pattern discovery, que, latamente, corresponde a analise de similaridade entre as sub-
regides de uma sequéncia com vista a identificagdo de zonas repetitivas com potencial
para a compressdo de informagdo - nucleares na composicdo de um diciondrio de
padrdes. No caso dos algoritmos de pattern-matching apresentam-se duas versoes
orientadas para a informacdo bioldgica, a primeira concebida e optimizada para as
sequéncias gendmicas (GRASPm) e a segunda mais vocacionada para alfabetos maiores
(DC), com énfase para as sequéncias protedmicas. O terceiro algoritmo apresentado, o
SimSearch, destina-se a descoberta de similaridade inter e intra-gendémica, identificando
padrdes exactos e aproximados. Trata-se de um algoritmo exaustivo, implementando a

logica da programacdo dindmica, mas recorrendo a novas heuristicas que lhe
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proporcionam mais polivaléncia e melhor desempenho. Este algoritmo serd mais tarde
aplicado as varias apresentacdes ou niveis da bioinformacdo gendémica, desde a
sequéncia natural as complementares, com vista a obtencdo de regularidades para

formacao do dicionario.

O quinto capitulo estd centrado na descricdo da implementacdo e funcionamento do
algoritmo hibrido de compressdo de informacdo genomica desenvolvido, o DNALight.
Analisam-se em detalhe todas as fases do algoritmo, as metodologias seleccionadas para
a composicao e compressdo do dicionario, bem com para a compressao dos segmentos
ndo incluidos no dicionario. Seguem-se as andlises das fases de compressdo e
descompressdo. Finalmente, apresentam-se resultados comparativos do desempenho da

aplicacdo desenvolvida, caracterizando a complexidade temporal e espacial envolvida.

No sexto capitulo discutem-se os resultados, expde-se a analise critica do trabalho
desenvolvido e elencam-se as conclusdes, para finalizar com a relagdo dos temas em
aberto que emergem do trabalho e que estdo na base da previsdo de trabalhos e

desenvolvimentos futuros.

1.5. Publicacdes cientificas decorrentes da investigacao

realizada

No decurso deste trabalho foi concedido tempo e importancia a divulgagdo de resultados
parciais, bem como a submissao do trabalho desenvolvido a apreciacdo da comunidade
cientifica local e global. Para além das varias presencas nos Simposios Doutorais
promovidos pelo Departamento de Informatica da Escola de Engenharia da
Universidade do Minho, foram efectuadas comunicacdes nos seguintes foruns e
eventos:
e A convite do Prof. Doutor Anténio Macedo, do Departamento de Informatica da
Universidade do Minho, foi ministrada uma sessdo alusiva a compressao de
sequéncias genomicas aos alunos do 4° ano de Engenharia Biomédica, da

Universidade do Minho em Braga em Margo de 2006.
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e Palestra sobre Bioinformatica, integrada na Semana da Ciéncia e Tecnologia,
realizada na ESAB do Instituto Politécnico de Braganga e promovida pela FCT -

Fundagao para a Ciéncia e Tecnologia, 26 de Novembro de 2006.

e Duas comunicagdes orais, a primeira alusiva as ferramentas bioinformaticas, a
segunda focando a pesquisa de padrdes exactos e aproximados em sequéncias
bioldgicas, integradas no Curso de Bioinformatica, edi¢ao de 2007, realizado na

ESAB do Instituto Politécnico de Braganga, em 19 e 20 de Abril de 2007.

Concomitantemente, foram submetidos artigos para publicagdo em revistas

internacionais indexadas ou em conferéncias internacionais. Segue-se a sua listagem:

Sérgio A. D. Deusdado, Paulo M. M. Carvalho, GRASPm: An efficient algorithm for
exact pattern-matching in genomic sequences, aceite para publicagdo no International

Journal of Bioinformatics Research and Applications, Inderscience, 2008.

Sérgio A. D. Deusdado, Paulo M. M. Carvalho, Highly efficient and flexible exact
pattern-matching algorithm, submetido para publicagdo na revista internacional

Software: Practice and Experience, Wiley, 2008.

Sérgio A. D. Deusdado, Paulo M. M. Carvalho, A new variant of dynamic
programming for optimal and near-optimal similarity discovery in genomic sequences
based on distance series, aceite para apresentagio e publicagdo no 2™ International
Workshop on Practical Applications of Computational Biology & Bioinformatics,

Salamanca, Spain, October 2008.
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Capitulo 2. Contexto: A informacao

gendmica

Importa neste capitulo contextualizar a tematica e os objectivos deste trabalho e desta
dissertacdo. Dada a multidisciplinaridade patente sera util inscrever, de forma
propedéutica, algum conhecimento fundamental para a plena compreensao do estado da
arte da bioinformatica, mormente nas extensdes desta que mais intervém nos dominios
abordados neste trabalho. A caracteriza¢do da linguistica do ADN, sobretudo no tocante
as especificidades dos elementos repetitivos que integram em grande propor¢do as
sequéncias gendmicas, ¢ igualmente tema central deste capitulo, estatuto justificado pela

importancia que tém como recurso magno da compressao.

2.1. Bioinformatica

No passado a biologia computacional abriu o caminho para a actual bioinformatica.
Com o advento da Internet, uma miriade de aplicagdes bioinformaticas estdo acessiveis
on-line para os investigadores, vao desde as poderosas ferramentas exploratorias das
bases de dados gendmicas as representacdes das estruturas 3D das proteinas. Os acessos
diarios a estes servigos provam o imenso interesse destas aplicagdes bem como a
fervilhante actividade investigadora nestes dominios [2]. A bioinformdtica ¢ uma area
da ciéncia altamente multi-disciplinar e assim o sdo, para ja, os seus intervenientes, na

sua maioria bidlogos que fizeram a aprendizagem posterior das vertentes informdticas
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ou bem informaticos com o percurso inverso, se 0s primeiros deram os primeiros
passos, os segundos estdo a potenciar novos estddios de desenvolvimentos para a

bioinformatica [22].

Actualmente a bioinformdtica ocupa-se maioritariamente da organizagdo, analise,
simulagdo e extrac¢do de conhecimento dos dados produzidos pelos recentes avangos da
biologia molecular e da genética. Sendo a bioinformatica, em senso lato, a ciéncia
multidisciplinar amparada na biologia, matematica, bioestatistica e informatica, que
procura dar solucdo aos problemas baseados em bioinformacgao, sdo as biosequéncias
(ADN, ARN e proteinas), em grande expansdo, que acaparam actualmente os maiores

enfoques das aplicacdes da bioinformatica.

Com a proliferagdo das bases de dados bioldgicas e a investigacdo biomédica com
recurso a bioinformdtica a rivalizarem pela lideranca na ocupacdo dos recursos de
computagdo actualmente existentes, podemos identificar alguns dos vectores onde a
bioinformatica procura com maior intensidade estabelecer-se. Sao eles:

- assemblagem de fragmentos de ADN;

- pesquisa de genes;

- andlise e comparacao de sequéncias bioldgicas;

- identifica¢do de motifs e padroes;

- pesquisa de homologias ou similaridades;

- inferéncia filogenética;

- simulagdo de processos genéticos;

- inferéncia de funcdo e estrutura de proteinas;

- desenho de proteinas;

- determinacao de locais de conexao de proteinas com moléculas de farmacos;

- etc.

A bioinformatica fornece algoritmos e aplicagcdes que resolvem, cada vez com maior
eficiéncia, os problemas acima listados. A sua evolugdo torna-se crucial pois o volume e
a complexidade da bioinformagdo esta em expansdo acelerada e a procura de solugdes
para, por exemplo, encontrar a cura para um determinado tipo de cancro, passa

necessariamente pelos avangos na bioinformatica.
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O paralelismo entre a forma como funciona um programa de computador e 0s processos
bioldgicos de codificacdo e replicagdo de informacdo génica ja foi estabelecido por
muitos dos tedricos que abordaram a bioinformatica [23, 24]. De facto, os principios
estabelecidos por Turing, von Newmann e outros tedricos da computagdo aproximam-se
de forma muito considerdvel dos processos que regem a propria vida no interior das
células. Se o ADN constitui um repositério da informacdo fundamental tal como
acontece com o disco rigido principal de um computador, o ARN pode equiparar-se a
memoria RAM, através da qual os dados sdo mais directamente disponibilizados ao
processamento, tal como acontece nos processos bioldgicos de maturagdo do ARNm,

preliminar a formagao das proteinas.

No sentido de encerrar esta sec¢do com algumas garantias de ndo defraudar os
interesses dos leitores, ficam aqui algumas referéncias bibliograficas que poderdo
completar e complementar de forma mais enciclopédica as nogdes aqui aventadas sobre

bioinformatica [2, 21, 25-27].

2.2. ADN

Cada célula de um ser vivo contém um ambiente dindmico constituido por moléculas,
reaccdes quimicas e uma codpia do genoma do organismo. Embora o ADN seja
exactamente o mesmo em todas as células de um dado organismo, a expressdo desse
codigo pode ser radicalmente diferente em cada uma delas, originando desta forma
células especializadas em diferentes 6rgios do organismo. E no niicleo da célula que se

encontra 0 ADN, o 4cido desoxirribonucleico onde se escreve o codigo da vida.

Dentro da célula, o ADN ¢ organizado numa estrutura chamada cromossoma ¢ o
conjunto de cromossomas de uma célula forma o cariotipo. Antes da divisao celular os
cromossomas sdo duplicados através de um processo chamado replicagdo. Eucariontes
como animais, plantas e fungos tém o seu ADN dentro do nucleo enquanto que

procariontes como as bactérias o tem disperso no citoplasma.
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A Figura 2.1 ilustra a estrutura do ADN tal como hoje a conhecemos devido, em grande
medida, aos trabalhos de Watson e Crick [1], que lhes valeram o prémio Nobel da

Fisiologia e Medicina em 1962.

Banda lateral
de fosfato e
~ L desoxinhose

__ Base
-~ emparelhada
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Tirmina

Guanina

Citosina

Figura 2.1 - Estrutura de dupla hélice do ADN.

O ADN ¢ uma longa molécula constituida por duas hélices de nucleotidos interligadas
por pontes de hidrogénio. Cada um dos nucledtidos tem na sua constituigdo trés
componentes: um grupo fosfato, uma pentose e uma base azotada (Figura 2.2). No ADN
consideram-se quatro categorias de nucleétidos que sdo designados pela base azotada
que entra na sua constitui¢do, a saber: adenina (A), guanina (QG), citosina (C) e timina
(T). A ligacdo das duas hélices de nucledtidos segue a regra do emparelhamento de
bases, isto ¢, A emparelha sempre com T e C emparelha sempre com G. As duas hélices

de ADN sao desta forma estruturalmente complementares.

/N‘EE\N "'iN N~ Q“N -
7
AJ L,
G

N
A T

@]

Figura 2.2 — A quimica dos quatro nucleotidos que compdem a molécula de ADN.
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O ADN de todos os organismos vivos contém associacdoes das quatro bases de
nucledtidos. Cada uma das bases possui a sua complementar pelo que a codificacdo
genética aparece duplamente inscrita, pensa-se que tal redundancia se justifique para

fomentar a isen¢@o de erros aquando de replicagdes ou transcrigdes.

Para formalizar a complementaridade do ADN e usando uma nota¢gdo matematica temos

que, sendo N um nucledtido e N o seu complementar:

=
=
®
>
@
>

Figura 2.3 — Subsequéncia de ADN com os pares complementares de bases.

De um ponto de vista computacional, a informacdo gendmica corresponde a uma
sequéncia unidimensional de simbolos, um alfabeto de quatro simbolos para 0 ADN e o
ARN. Para codificar as proteinas sdo necessarios 20 simbolos, para outros tantos

aminoacidos.

A sequéncia de ADN divide-se em cromossomas, nestes encontram-se distribuidos os
genes que geralmente correspondem a uma frac¢do diminuta do material genético. Os
genes sdo formados por uma sequéncia de bases, geralmente nido excedendo as
kilobases, que nalguns casos se localiza na sequéncia 5°-3’ e noutros na sequéncia
complementar 3’-5’ [3]. Cada gene contém nas suas bases as instrugdes de como
produzir as proteinas. As partes do ADN que contém genes tém a denominagao de areas
de codificagdo enquanto que a por¢do remanescente corresponde as areas de ndo
codificagdo. Apesar das areas que ndo contém genes ainda ndo estarem suficientemente
estudadas para aferir a sua verdadeira importancia, hA mesmo quem as refira como
“junk DNA”, estas areas correspondem a imensa maioria do nosso material genético e
nao devem ser ignoradas aquando da sequenciacdo, andlise e posterior compressao e

armazenamento.
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Em Abril de 2003 declarou-se concluida a sequenciacdo do genoma humano, a grande
bandeira do Projecto Genoma Humano (HGP) [28] iniciado em 1990, que ficara na
historia como um marco cuja magnitude ainda estamos a descobrir. O genoma humano
contém cerca de 3,1647 bilides de pares de bases. Dessa informagdo apenas 3%
correspondem as por¢des dos genes codificadores de proteinas, e cerca de metade sao
subsequéncias mais ou menos repetitivas, muitas de origem viral [29, 30]. Actualmente
sdo sequenciados (terminados) genomas de diversos seres vivos quase todos os dias e as
bases de dados de genomas sequenciados duplicam a cada ano, o que significa um

crescimento exponencial de informagdo gendmica.

Segundo a analogia de Ridley [31], o genoma (dé-se como exemplo o humano) ¢ uma
espécie de livro de tamanho gigantesco: tem «23 capitulos, chamados cromossomas;
cada capitulo contém varios milhares de histérias, chamadas genes; cada historia € feita
de parédgrafos, chamados exdes (exons) que sdo interrompidos por anuncios chamados
intrdes (introns); cada paragrafo ¢ feito de palavras, chamadas coddes; e cada palavra ¢
escrita com trés letras, chamadas bases.» Todos os seres vivos, quer se trate de plantas,
animais ou insectos, partilham codigo genético, o que revela um passado comum entre

todas as espécies de seres vivos.
A informacdo genética armazenada no genoma apresenta uma organizagdo espacial que
deriva de alguns processos conhecidos e estudados, necessariamente susceptiveis de

analise estatistica, eis alguns dos mais relevantes:

- Introns e Exons : Genes eucaridticos sdo geralmente compostos de exons e introns.

o~

- Introns: A quase totalidade das sequéncias gendmicas nos procariotas
informativa, mas nos eucariotas superiores somente cerca de 5% do genoma ¢
expresso. A maior parte dos genes estruturais conhecidos contém segmentos nao
informacionais (introns) que se intercalam nas sequéncias informacionais.
Introns sdo portanto, sequéncias nao codificantes de ADN localizadas num gene.
Existem duas hipoteses principais sobre a origem dos introns, chamadas:
“introns-early” e “introns-late”. A primeira, “introns-early”, assume que os
introns ja estavam presentes nos genes do progenoto (ancestral comum entre os

seres procaridticos e eucaridticos) e foram perdidos nos procaridticos na reducao
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dos genomas devido a pressdo selectiva de replicagao rapida do ADN. Em
contraste, a hipotese “introns-late” acredita que os introns foram inseridos mais
tarde durante a evolugdo, apds a divergéncia de procaridticos e eucaridticos.
Actualmente pensa-se que estas regides ndo codificantes desempenham fungdes
de controlo e regulacio do RNAt dos genes e contribuem significativamente

para a variabilidade de fenotipos observados nas doencas humanas [32].

- Exons: Apenas parte dos genes contém informacdo codificadora de proteinas,
essas subsequéncias denominam-se de exons, em oposi¢do ao introns, que

perfazem as regioes nao codificantes.

- Rearranjos gendmicos: S3o basicamente translocacdes das bases numa subsequéncia
que anteriormente se verificara noutra por¢do da sequéncia, onde podem incluir-se os

palindromas.

- Codoes: Sequéncias de trés nucledtidos que codificam um aminoacido ou t€ém uma

funcdo de sinalizagdo na sintese das proteinas.

- Isochores: a composi¢do base da sequéncia genomica dos vertebrados ndo ¢
homogénea, porém existem extensas regides codificadas uniformemente com as bases

G+C, que se denominam de isochores.

- Chirochores: Sabe-se que o sistema de codificacio no ADN da maioria dos seres €
simétrico, contudo, a composi¢cdo das duas cadeias da dupla hélice de ADN difere na
maioria dos genomas das bactérias. As regides homogéneas em termos da composi¢ao

base da cadeia unica de ADN sao chamadas chirochores.

- Elementos transponiveis: trata-se da mobilidade de determinadas regides contidas nos
ADNs gendémicos procaridticos e eucaridticos, ou seja, a capacidade dessas regides
(genericamente denominadas elementos modveis ou transponiveis) se transporem
("saltarem") para novos locais no proprio genoma onde residem ou para outros genomas
e se reverterem e sofrerem deleccdes e/ou amplificagdes. Interessa igualmente estudar
0s mecanismos pelos quais estes rearranjos se processam e sao regulados, bem como as

consequéncias biologicas que deles advém e a forma como se desenvolvem de acordo
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com as mais variadas estratégias genéticas especificas, o que permite ou podera permitir
a exploracdo dos elementos transponiveis como potentes ferramentas de investigagdo
fundamental e aplicada. Principalmente, a maioria dos genomas eucarioticos possuem
quantidades substantivas de subsequéncias de elementos transponiveis que sdo repetidas

desde as dezenas as varias centenas de vezes.

O dogma central da genética molecular, esquematizado na Figura 2.4, consiste nos
processos que originam as proteinas a partir do ADN, desde a codificagdo na sequéncia
de ADN, a transcri¢do para o ARN (4cido ribonucleico), a traducdo e finalmente ao
produto péptidico [33]. O ARN mensageiro, cuja sequéncia provém do ADN com a
substitui¢do da timina (T) pelo uracil (U), sera traduzido em proteinas pelo ribossoma.
Apobs o codao START, cada coddo subsequente do ARNm implica a adicdo de uma

amino-acido a cadeia péptidica, a cadeia finaliza com um codao de STOP.

ADN
Transcrigdo |
ARNr (riboss6mico) ARNmM (mensageiro) ARNt (transportador)
\—v Ribotsoma <—I
Tradugéo |
Proteina

Figura 2.4 — O dogma central da genética molecular, os processos que originam as proteinas.
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2.2.1. Do ADN aos amino-acidos e as proteinas

Cada gene contém uma subsequéncia do ADN que inclui além dos promotores e outros
elementos de regulacdo, um conjunto de coddes que sequencialmente, mas ndo
necessariamente de forma adjacente, codificam os elementos que serd necessario
sintetizar para formar uma determinada proteina. Em rigor, os amino-acidos produzidos
derivam da cadeia de ARNm, porém esta ¢ um reflexo fiel do ADN que lhe deu origem,
pelo que ¢ usual representar a tabela de amino-acidos com os coddes de ADN como

acontece na Tabela 2.1.

Cod6es Sinénimos (CS)
Codéo | Codéo | Codéo | Codéo | Codé&o | Codéo |N°CS
A Alanina GCA GCT GCC GCG 4
R Arginina AGA AGG CGA CGT CGC CGG |6
N Asparagina AAC AAT 2
D Acido Aspartico GAC | GAT 2
C Cisteina TGC TGT 2
E Glutamato GAA GAG 2
Q Glutamina CAA CAG 2
G Glicina GGA | GGT | GGC | GGG 4
H Histidina CAT CAC 2
I Isoleucina ATA ATT ATC 3
L Leucina CTA CTT CTC CTG TTA TTG |6
K Lisina AAA AAG 2
M Metionina (START) ATG 1
F Fenilalanina TTC TTT 2
P Prolina CCA CCT CCC CCG 4
S Serina TCA TCT TCC TCG AGT AGC |6
T Trionina ACA ACT ACC ACG 4
W Triptofan TGG 1
Y Tirosina TAT TAC 2
Valina GTA GTT GTC GTG 4
STOP TGA TAA TAG 3
Combinacdes Totais 64
Combinacdes para Amino-acidos 61

Tabela 2.1 - O significado dos coddes.
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Das 64 combinacdes possiveis com 3 bases, apenas 61 codificam amino-acidos, as
restantes 3 sdo coddes sindnimos para a terminacdo de uma sequéncia péptidica, os
coddes STOP. E de notar que a maioria dos coddes sinénimos varia apenas na tltima
base. Existem apenas dois coddes univocos, o codao da metionina (M), que representa o
codao START, i.e, o codao que assinala o inicio da codificagdo da cadeia péptidica que
constituird a proteina e o coddo do triptofan (W), curiosamente este ultimo partilha o

dupleto inicial com um dos coddes de STOP.

2.2.2. Introns e Exons - 0 caso dos eucariotas

O codigo genético ¢ ele proprio parte integrante da vida e como tal estd em permanente
evolugdo. As proteinas, por ineréncia, estdo igualmente em evolugdo e incremento da
sua diversidade. O genoma evoluiu de um sistema auto-replicativo baseado em ARN, o
mundo ARN [34], para um sistema complexo de genes multi-exon codificantes de
proteinas multi-modulares. Durante este processo de evolugdo foram introduzidas ou
modificadas muitas propriedades e fungdes sem, no entanto, erradicar mecanismos
ancestrais. Apesar da actual complexidade, o sistema de codificagdo genético mantém-

se flexivel e a0 mesmo tempo robusto.

A unidade basica da informacdo genética ndo tem entendimento consensual entre os
cientistas, se para uns se trata do coddo, para outros a unidade principal € o gene. Se o
coddo pode representar um amino-acido, um gene codifica uma proteina. O gene pode
ser visto como um modulo auto-contido com uma interface bem definida. Na extensao
de um gene, que pode variar entre as dezenas e os milhares de pares de bases, esta
distribuida toda a informagao necessaria para gerar uma proteina. O termo “distribuida”
quer significar, neste caso, que a informacdo codificante ndo se encontra numa
subsequéncia ininterrupta mas antes em segmentos, denominados exons, intercalados
por outros segmentos nao codificantes denominados de introns, tal como ilustrado na

Figura 2.5.
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Figura 2.5 — As regides de codificag@o dos genes ndo sdo continuas, sdo intercaladas pelos introns [3].

Os introns serdao excisados aquando da formagdo do ARNm (ver Figura 2.6), essa
excisdo assenta em informacdo localizada exclusivamente no intron, os sitios de
reconhecimento de unides (ver Figura 2.7). Desta forma e apenas atendendo a esta
funcdo bésica, os introns demonstram-se imprescindiveis pois ¢ através desta
informagdo que os exons s3o aglutinados na sequéncia de ARNm que originard a

proteina.

exon intron

L L L | | | || | e

RNAmM

Figura 2.6 — Excisdo dos introns aquando da maturagdo do RNA.

Uma dependéncia introduzida pelos introns resulta certamente numa dificultacdo do
movimento e troca de sequéncias codificantes entre genes. Contudo, uma extensiva
recombinacdo de exons por exon shuffling (mistura) ¢ considerada com tendo um papel
importante na criagdo da diversidade genética [35, 36]. Prevendo a insercdo de um
modulo do exon numa sequéncia aleatoria de nucledtidos, entdo este modulo deveria

comportar-se como independente e auto-contido. Esta independéncia pode ser adquirida
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pela conservacdo das sequéncias dos flancos do intron que delimitam o exon. Se os
delimitadores sdo incluidos como parte integrante do modulo do exon, permitindo-lhe
funcionar como mddulo de codificacdo independente, estaremos perante um moédulo de

exon ancestral.

intron
A
exon ~—— ™~ exon
@ cua | [cac D
Delimitador inicial Delimitador final

Figura 2.7 — Os delimitadores presentes nos introns.

O termo “expressdo génica” refere-se basicamente a produgdo de ARN por um
determinado gene. A expressdo ¢ condicionada pelo estado da célula, desde as
condigdes basicas de nutricdo aos comportamentos anormais. Recentemente descobriu-
se que um determinado gene pode gerar diferentes cadeias de ARN, o que equivale a
dizer que pode produzir diferentes tipos de proteinas, tais mecanismos sdo actualmente

assunto de pesquisa [37].

O termo “splicing” significa, de forma simplista, a remog¢ao dos introns para formar em
continuo a regido codificante [38]. Aquando da sua expressdo, os genes evidenciam os
pontos de descontinuidade expressiva, correspondendo a zonas expressivas numa
determinada transcri¢ao inseridas no seio de zonas inexpressivas, na pratica trata-se de
distinguir entre introns e exons, rejeitando os introns na formagao do mRNA, que sera

uma sequéncia completamente co-linear com a proteina a produzir.

A regra GT-AG indica que estes dinucleotidos sdo os delimitadores base para introns e
exons [3]. Nesta convengdo os introns come¢am com o dinucledtido GT, e terminam
com o dinucledtido AG. Para o caso do ARN, a regra funcionara obviamente com GU-

AG (Figura 2.7).
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2.2.3. Segmentacédo de sequéncias de ADN

As sequéncias de ADN ndo s@o homogéneas. A heterogeneidade reflecte-se a varios
niveis, desde o conteudo G+C, as ilhas CpG, a assimetria das hélices em A-T, em
regides codificantes e ndo codificantes, existéncia de motifs, etc. Esta heterogeneidade ¢
ela propria heterogeneamente distribuida em diversos genomas. A segmenta¢ao do
ADN pode, portanto, estar dirigida para estas e outras propriedades do ADN, e fazer-se

com recurso a analise fundamental ou a estatistica [39].

A segmentagdo mais basica implica a predicdo de genes ou regides codificantes e,
dentro destes, distinguir exons de introns. As metodologias desenvolvidas neste trabalho
proporcionardo como efeito colateral a distincdo entre regides codificantes e nao
codificantes, dado que a entropia presente em cada uma das regides permitird a sua

distingao.

2.3. Analise informacional das sequéncias genémicas

Concorrem para a genética contemporanea uma nova vaga de investigadores
interessados, ndo na analise fisica do genoma — esta mais cldssica —, mas sim na analise
informacional das sequéncias biologicas. A analise informacional estd direccionada para
a compreensdo da organizagdo do codigo do ADN, usando as contribui¢cdes da
informatica [40], ao nivel da teoria de informagdao de Shannon [41] ¢ ao nivel dos
algoritmos de caracterizagdo, segmentagdo ¢ mapeamento gendmico, os modelos
matematicos, estatisticos e probabilisticos. Por outro lado, existem abordagens graficas
que incluem representagdes pictéricas da informagao do ADN bem como compreensoes

da informagdo gendmica a luz da teoria dos fractais [42-44].

Convém neste estadio de descri¢do dos termos do trabalho, diferenciar similaridade e
homologia, no tocante a analise de sequéncias. A homologia ¢ uma similaridade com
fundamento funcional, ¢ deduzida pela similaridade e pelos conhecimentos reunidos
pelas anotacdes de genomas. A similaridade ¢ computada, trata-se de uma analise
puramente informacional sem intuito primario de determinar identidade funcional ou

filogenética. Neste trabalho ¢ a similaridade que mais interessa, sera pela sua analise
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que emanardo os padrdes exactos e aproximados que integrardo o dicionario, sendo

seguramente a componente mais critica no sucesso da compressao.

2.3.1. ADN repetitivo: motifs e padrdes

Tomando como exemplo o genoma humano, mais de metade da sua composi¢io
consiste, do ponto de vista informacional, em subsequéncias repetitivas. Se algumas
dessas subsequéncias que se repetem ao longo das sequéncias possuem uma fungdo bem
determinada, como por exemplo os promotores TATA, entdo tais elementos sdo
denominados de motifs. Por outro lado, existem inimeras repeti¢des cuja funcionalidade
nao esta directamente relacionada e podem derivar, por exemplo, da saturagao resultante
de um codigo com apenas 4 simbolos, ou 64 coddes, nestes casos vamos denominar
estas repetigdes de padrdes. As regides ndo codificantes sdo ricas em padrdes e
linguisticamente diferentes das regides codificantes [45, 46]. Se inicialmente se
devotavam todos os meios e aten¢do na andlise das regides de codificacdo, actualmente
procura-se estudar a sequéncia integralmente. De facto, o interesse cientifico das regides
ndo codificantes ainda ¢ secundario e o seu estudo incipiente. A aparente redundancia
dessas regides que apresentam ADN repetitivo tem elevado interesse dentro da tematica
deste trabalho, mas o seu interesse ndo se esgota na teoria da informag¢do como o
atestam os estudos [47-50]. Existem muitas variantes de sequéncias repetitivas, e.g.,
satélites, ALUs, repeticoes adjacentes (fandem repeats), repeticdes dispersas
(interspersed repeats), etc. As repeticdes estdo equitativamente distribuidas pelos
genomas e espécies e constituem uma fraccdo muito consideravel de todo o ADN dos
organismos. As repeticdes podem ser exactas ou aproximadas, assumindo estas Ultimas,

claramente, mais importancia na composic¢ao da informagao biologica.

2.3.1.1. Repeti¢cBes ndo adjacentes — elementos transponiveis
A maioria das repeticdes ndo adjacentes sdo originadas por um processo de

transposi¢do, grosso modo, sdo segmentos de ADN que sdo replicados noutro local da

sequéncia. Esses segmentos denominam-se de transposons.
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Os transposons podem ser de dois tipos, os transposons do ADN e os retrotransposons.
Estes ultimos sd3o os mais abundantes, e derivam de copias de ARN transcritas
reversamente em ADN, que sdo inseridas no genoma numa outra determinada
localizagdo, estes segmentos sdao maioritariamente inactivos. Se estes elementos
concorrem para a plasticidade do ADN, também podem ser responsaveis pelo
surgimento de doengas quando interferem com a normal actividade génica. Podem ser
de dois tipos quanto a forma como se propagam, designando-se por replicativos os que
acumulam varias copias, como € o caso dos retrotransposons, € por ndo-replicativos, os
que se movem sem disseminagdes, como € o caso dos transposons, a esquematica usada

esta descrita na Figura 2.8.

A. Transposons que se movem por transposi¢ao B. Transposons néo-replicativos movem-se por
replicativa sdo duplicados no processo de salto, um mecanismo recorta e cola. Nenhuma copia é
num mecanismo de copiar-e-colar. feita.
DNA
_—
Transposon

Figura 2.8 — Transposons replicativos (A) e ndo-replicativos (B).

Os elementos retrotransponiveis sdo categorizados em autonomos e ndo-autbnomos no
que concerne a auto-suficiéncia para a mobilidade. Dos elementos autdbnomos contam-
se os LTRs (Long Terminal Repeats) e os nao-LTRs, estes Ultimos sdo vulgarmente
representados pelos LINEs (Long Interspersed Nuclear Elements). Os LINEs sdo
longas repeti¢des nao adjacentes e compreendem cerca de 21% do genoma humano, os
SINEs (Short Interspersed Nuclear Elements), que correspondem aos elementos nao-
autobnomos, constituem-se em curtas repeticdes nao adjacentes, tipicamente com um
numero de bases inferior a 500. Os ALUs estiao incluidos nos SINEs, estes elementos
existem em nimero elevado no genoma humano, mais de um milhdo e perfazem mais
de 11% da sua composi¢do. Um maior detalhe na fun¢do destes elementos repetitivos

esta fora do ambito deste trabalho, contudo apontam-se alguns trabalhos na area [51-
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53]. Nos mamiferos, as repeticoes dispersas, representam cerca de uma ter¢o do
material genético [54], sdo obviamente de enorme importancia para a compressao da

informacao.

2.3.1.2. Repeti¢cOes adjacentes

As repeti¢des em tandem sdo normalmente associadas a doencas humanas, apresentam
importantes relagdes com a evolugdo, bem como, interferem decisivamente nos
processos de regulacdo da célula [55]. Este tipo de repeticdes pode, em certos casos,
aparecer com alguma degeneragdo, ou seja, as unidades repetitivas podem conter
eventualmente algum erro relativamente a unidade de referéncia. As repeticdes de maior
tamanho sdo denominadas de satélites, variam em tamanho desde os 100kb até 1 Mb.
No genoma humano, um exemplo bem conhecido ¢ o ADN alphoid, que se localiza
perto do centrémero e se caracteriza por repeticoes sucessivas de 171 bases, perfazendo

em cada cromossoma cerca de 3 a 5% da sua composi¢cdo gendmica.

As repeticdes adjacentes curtas sdo denominadas de minisatélites (na ordem das kb) e as
minimas (normalmente 1-5 pb) sdo denominadas de microsatélites. Os microsatélites
raramente excedem as centenas de repeticdes, a familia de repeti¢des mais comum deste
tipo s3o as de duas bases, entre as quais o dinucledtido CA prevalece em frequéncia. O
termo satélite parece aqui estranhamente aplicado, mas obviamente tem a sua
explicagdo, que assenta nos resultados do processo de centrifugacdo de ADN, onde os
fragmentos repetitivos adjacentes tendiam a formar uma espécie de banda satélite e por
isso receberam esse nome. Como exemplo, refira-se que os telémeros sdo mormente
constituidos por pequenas repeticdes sucessivas das bases GGGTTA. Para um maior
desenvolvimento neste tipo de repeti¢des gendmicas, sobretudo ao nivel da sua pesquisa

por meios bioinformaticos, sugerem-se os seguintes trabalhos [56-59].

2.3.1.3. Palindromas

Nas sequéncias de ADN, os simbolos ‘A’ e ‘T’ sdo complementares um do outro, de

igual modo, ‘G’ e ‘C’ sdo complementares um do outro. Uma string y,' € a reversa
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complementar de x;' se x; € y,+;.; sS40 complementares mutuos para 1 <i < n. Ao par de

strings y,' e x; da-se o nome de palindroma [60]. Basicamente, trata-se de repetigdes

de sub-sequéncias invertidas e com as bases representadas pelas correspondentes

complementares. Por exemplo, a reversa complementar de “AAACGT " ¢ “ACGTTT".

Existem exemplos curiosos de sequéncias de ADN com forte presenca de palindromas.
Para mencionar alguns, refira-se o caso do cromossoma III de uma levedura
denominado por “CHMPXX”, composto por 121024 simbolos, que apresenta um
palindroma de 10000 bases. Outro caso relevante acontece num gene de um virus
denominado de “VACCG”, com uma extensao de 191737 simbolos, que contém um
palindroma de 8000 simbolos. Estes casos, pela sua representatividade, fazem parte de
bases de dados usadas em benchmarking de algoritmos de compressdo e andlise
entropia de sequéncias de ADN. Estas redundancias constituem, juntamente com as
demais repetigdes ja apresentadas nesta secgdo, recursos importantes na compressao da

informagdo gendmica.

A complexa modularidade da organizacdo dos genomas sera, por muito tempo, um tema
em aberto mas, nessa modularidade as regides repetitivas desempenham certamente um

papel fundamental [61].

2.4. Analise estatistica das sequéncias de ADN

A analise estatistica das sequéncias de ADN constitui procedimento primordial
imediatamente apos a assemblagem mais estruturada da sequenciacdo. Analisar as
frequéncias dos nucleotidos, das familias quimicas - as purinas (A e G) e as pirimidinas
(C e T) -, dos coddes ou de motifs conhecidos contam-se entre as primeiras
caracterizagdes a realizar [62]. Sucedem-se analises mais aturadas em relagdo a
distribuicdes, estatistica comparada com outras sequéncias [63], caracterizagdo de
correlacdes [64] e periodicidades [8], riqueza GC e modelagdo estatistica [65],
diferenciagdo estatistica entre regides codificantes e ndo codificantes [66], entre outras.
Portanto, a analise estatistica do ADN [67] ¢ contemporanea da sequenciagdo dos

primeiros genomas e tem acompanhado a sua evolucdo. E de tal modo importante, que a
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(bio)estatistica ¢ um dos pilares da bioinformatica, juntamente com a biologia molecular

e a informatica.

A andlise estatistica ¢ fundamental na acumula¢do de conhecimento das peculiaridades
que caracterizam as sequéncias, quer a nivel intra-gendmico, quer a nivel inter-
genomico, desde eucariotas a procariotas, desde regides codificantes a regides
conservadas. Tal conhecimento ¢ decisivo quando se constroem, por exemplo, modelos
probabilisticos de predicdo de sequéncias para o designio da compressdo da informagao.
A andlise estatistica das ocorréncias da sequéncia de simbolos que compdem um gene
ou um genoma (ver Figura 2.9), podem ser organizadas para construir modelos
probabilisticos de predicdo. Nesses casos, a analise estatistica ¢ realizada on-line e a
predicdo dos simbolos ¢ baseada num historial, que corresponde a base de
conhecimento do modelo probabilistico de predi¢do. Sendo o trabalho desenvolvido
baseado na cooperacdo de metodologias para a obtencdo de maior eficiéncia na
compressao das sequéncias de ADN, esta abordagem ¢ naturalmente parte integrante e
as metodologias desenvolvidas neste dominio serdo devidamente explanadas mais
adiante no Capitulo 5. A teoria dos modelos probabilisticos de predicdo ¢ apresentada

no capitulo seguinte, na sec¢ao 3.5.2.

Figura 2.9 — Possibilidades de transi¢des entre nucle6tidos do ADN [68].

2.5. Teoria dainformacdao: informacgé&o biologica

A molécula de ADN codifica informagdo que, por convengdo, ¢ representada como uma

sequéncia de bases, representadas por caracteres pertencentes ao alfabeto /4,C,G,T /.
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Assumindo que cada nucledtido, aqui visto como caracter, ocorre com a mesma
probabilidade dos demais e que todos os simbolos da sequéncia sdo independentes,
podemos recorrer a teoria da informagdo elementar [69, 70] para afirmar que a
codificacdo informatica de uma sequéncia necessitaria de 2 bits por caracter. Este seria

0 caso da entropia maxima.

Entropia Maxima = log,(n), onde n ¢ o nimero de estados possiveis.

Exemplos:
- Representacdo dos resultados de langar uma moeda ao ar — log(2)=1 bit
- Representacdo de um nucleétido numa cadeia — logx(4)=2 bits

- Representacdo de uma amino-acido numa cadeia — logy(20)=4.32 bits

Na realidade a molécula de ADN deve ser entendida como altamente ordenada,
objectivamente desenhada, e fruto de uma depuragdo por evolugdo. Assim, ¢
legitimamente expectavel a existéncia propriedades estatisticas, regularidades,
similaridades, interdependéncias, etc., que nos permitam aliviar a entropia na sua

representacao e qualificar as sequéncias naturais de ADN como ndo aleatdrias.

Um pressuposto comum mas errado assenta na presunc¢do de que as regides codificantes
do ADN sd3o por natureza mais compressiveis, isto porque sdo formadas por coddes,
portanto 64 combinacdes de trés nucledtidos, que se destinam a codificar apenas 20
amino-acidos, sendo certo que acrescem os coddes de start e stop, trés no total. Assim,
teremos que sdo 61 os coddes que dao contetido aos exons, e calculando o nivel méximo
de entropia por nucle6tido para esta realidade temos que log, 61/3=1.977 bits. De facto,
as regides codificantes sdo menos compressiveis que as regides ndo codificantes
(introns), justificando-se em grande medida pelas abundantes repetigdes ou repeticdes

aproximadas presentes nos introns, assim se verifica em diversos estudos [45, 46].

A complexidade de uma sequéncia pode ser definida como a riqueza do seu
vocabulario. Importa determinar quantas palavras diferentes de tamanho i aparecem na
sequéncia. Esta abordagem a complexidade linguistica foi introduzida por Trifonov em

[71].
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As regides de baixa complexidade das sequéncias de ADN [72, 73] sdo de elevada
importincia para a problemdtica da compressdo [74], isto porque encerram maior
redundancia qualitativa ou quantitativa, onde se destacam as repetigdes simples ou

inversas, exactas ou aproximadas.

A compressdo de sequéncias de ADN ¢ um desafio interessante mas de grande
dificuldade, nos ultimos anos, os algoritmos de maior sucesso superaram o0s seus
antecessores em menos de 0,01 bits por base, o que ¢ demonstrativo da dificuldade

inerente a esta empresa.

2.6. Entropia na codificacdo de sequéncias gendomicas

Foi em 1972, que Gatlin publicou o livro seminal [75] para a introducdo da analise de
entropia nas sequéncias de ADN. Nesse trabalho, explorou-se a relagdo entre a teoria da
informacgdo e a informacdo biologica, bem como a aplicabilidade dos conceitos de
entropia na analise de sequéncias de ADN. Seguiram-se diversos estudos que
exploraram as aplicagdes e potencialidades desta nova via de investigacdo, desde a
predicao de genes, a segmentagdo, a compressao da informagdo bioldgica ou o estudo
da importancia das regides repetitivas do ADN na estimagdo da sua entropia [76-79].
Em suma, todos estes trabalhos procuram caracterizar a complexidade do cddigo
genético, porém dada a multiplicidade de factores que concorrem para essa
complexidade, como € o caso do coddes sindnimos, as replicagdes, as delecgdes, os

palindromas, etc. O trabalho € 4rduo e os avangos muito lentos.

A entropia, a redundancia, a diferenciagdo probabilistica, a previsibilidade, a
complexidade e a compressao sdo conceitos relacionados. Estudar estes conceitos tendo
como campo de aplicacdo as sequéncias de ADN ¢ um desafio, basta pensar que as
sequéncias de péptidos apresentam em média 99% de imprevisibilidade [80, 81], pelo
que ainda ndo se entende praticamente nada da complexidade da sua linguagem, ou que
o ADN dos organismos menos complexos como virus ¢ bactérias apresenta niveis de
entropia muito proximos dos 2 bits por base [82]. Esta subtileza do cddigo da vida ¢

uma verdadeira li¢do, sujeita a milhdes de anos de evolugdo, de como desenhar codigos
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simples, faceis de replicar, com capacidade para muita informacdao e razoavelmente

resistentes a erros, ¢ um balanco virtuoso entre fidelidade e erro.

Uma via para comprimir a informac¢do do ADN natural usa a obten¢do de um estimador
de entropia que propicie a predi¢do com um grau de acerto elevado de uma determinada
sequéncia baseando-se na por¢do conhecida com antecedéncia [83]. O ADN natural
inclui repeti¢des aproximadas, um facto bem conhecido e documentado assim como as

propriedades estatisticas dessas ocorréncias [84].

2.6.1.1. Entropia segundo a teoria de Shannon

Recorrendo a teoria da informagdo [70] podemos enunciar o suporte teorico para a

compreensdo e importancia da estimagao da entropia.

Seja S uma fonte discreta emitindo simbolos X;. Os simbolos X; sio modelados como
varidveis aleatorias com realizagdes no alfabeto finito X de comprimento |X]=L. O
output da fonte € uma sequéncia de variaveis aleatorias X;,X5,...,X,, € pode ser modelado

como um processo estocastico com entropia:
.1
H(S)=lm—-H(X,,....X,) 2.D
n—0 n

Um limite superior para a entropia pode ser definido por estimativa assumindo uma
fonte estacionaria, desprovida de memoéria, com um alfabeto de simbolos
uniformemente distribuidos. No caso do ADN, esse limite superior pode corresponder
aos 2 bits por simbolo, e atendendo a que estamos a lidar com o c6digo da vida, no qual
¢ expectavel alguma ordem, ¢ presumivel que a entropia real possa ser inferior [85]. O
teorema fundamental de Shannon [41] na compressdo de informagdo estabelece que a
informagao de qualquer fonte pode ser comprimida sem perdas na propor¢ao da sua taxa
de entropia. Portanto, a taxa de compressdo em bits por simbolo conseguida por um
algoritmo de compressdao Optimo para uma mensagem s gerada por uma fonte S, ¢ uma
boa aproximacdo a sua verdadeira taxa de entropia, definida pela Equacgdo 2.2, onde |.|

representa o tamanho do conjunto em bits ou simbolos.
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H(S) ~ feomp(s) 2.2)

s

A entropia e a compressdo de informacdo sdo conceitos necessariamente interligados.
Estimar a entropia de uma sequéncia de ADN [45] com acuidade permite-nos aventar
assertivamente o grau de compressdo auguravel na recodificagdo compacta da

sequéncia.

Se o codigo ADN fosse uma string puramente aleatdria entdo a entropia seria maxima e
a melhor maneira de a representar seria usando dois bits por cada um dos quatro
diferentes simbolos, porém existem regularidades, propriedades especificas da
sequéncia estatisticamente comprovaveis, que provam a existéncia de entropia redutivel
[86]. O grau de redutibilidade da entropia do ADN estd ainda por descobrir, abrindo
caminho a uma investigagao que facultara um melhor conhecimento das razdes pelas
quais a Natureza usa tdo peculiar cddigo, conduzindo a descobertas

genOmicas/filogenéticas e necessariamente a compressao da informacao.

Para avaliar a dificuldade de compressdo das sequéncias de nucledtidos podem-se
efectuar as seguintes simulagdes, tendo em conta analises da entropia prevista. Porém, ¢
sabido que entropia e compressao estdo directamente relacionadas, mas efectivamente,
por muito bom que o compressor seja, nem sempre consegue atingir a compressao

prevista teoricamente pela analise de entropia.

Recordando a formula da entropia da informagdo de Shannon [41], tem-se na Equagao

2.3:

H = _zpi log, p; 23)

Analisando uma sequéncia de n simbolos, a entropia (H) ¢ o somatorio negativo das
probabilidades de ocorréncia de um simbolo p; multiplicadas pelo binémio (log: p).
Para clarificar o conceito seguem-se alguns exemplos elucidativos. Considerando os

langamentos de uma moeda “justa”, as probabilidades para cara e coroa seriam as
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mesmas (50%), assim pela aplicacdo da formula de Shannon, presente na Equagdo 2.3,
ter-se-ia:

- ((0.5)(-1) + (0.5)(-1) ) =1 bit

Considerando uma moeda ‘“viciada”, na qual as ocorréncias de cara fossem
caracterizadas por uma probabilidade de 75% e a face da coroa ocorresse com 25% de

probabilidade, entdo a entropia seria mais reduzida:

- ((0.75)(-0.415) + (0.25)(-2) ) = 0.81 bits

No caso do ADN, considerando o alfabeto quaternario > ={a,c,t,g}, e considerando uma

sequéncia aleatoria, sem diferencas probabilisticas entre as quatro bases teriamos:

- ((0.25)(=2) + (0.25)(-2) + (0.25)(-2) + (0.25)(-2) ) = 2 bits

Considerando que a probabilidade de ocorréncia de A ou T ¢ de 90%, sendo de apenas

10% a probabilidade de C ou G, entdo a entropia seria reduzida para:

- (2(0.45)(-1.15) + 2(0.05)(-4.32) ) = 1.47 bits

Pois bem, nas sequéncias naturais de ADN, as probabilidades de ocorréncia das bases
sao muito similares, de facto, as diferencas entre elas nao ultrapassam geralmente os
5%, pelo que se compreende o elevado grau de entropia associado e como tal o elevado

grau de dificuldade para efectuar a sua compressao.

2.6.1.2. Complexidade algoritmica, a entropia segundo Kolmogorov

A entropia, na visdo de Kolmogorov, entendida como a entropia algoritmica de um
objecto finito define-se como sendo a dimensdo do menor programa de computador que
permita gerar completamente esse objecto [87]. Assim, considerando uma string x de
tamanho / e uma maquina de Turing universal U, usando o programa p, a complexidade

K ¢ dada por:
K(x)=min{/(p):U(p) = x} 2.4
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Esta metodologia para a avaliagdo de entropia ¢ necessariamente dependente da
evolucdo dos computadores e das linguagens de programacdo dos mesmos. K ¢é
incomputavel e a sua determinacio pode apenas ser aproximada. E norma avaliar esta
entropia algoritmica por aproximac¢ao usando as contribui¢des das melhores ferramentas
informaticas de compressao disponiveis. Apenas no limite superior € possivel

determinar o valor de K, empregando para tal a seguinte expressao:
+
K(n)sklogzn+2log2 logn (2.5)

As sequéncias de ADN sdo passiveis de andlise com recurso a teoria da complexidade
de Kolmogorov [88]. Estudos de andlise de similaridade para a determinacdo de
sequéncias ortologas' ou de correlacdes filogenéticas demonstraram que a aferi¢io e
comparacao de entropia ¢ um factor valido e robusto para determinar similaridade [89-

91].

Em suma, neste trabalho terdo de conviver as analises das sequéncias de ADN quer pela
perspectiva da teoria de informac¢do de Shannon quer pela teoria algoritmica da
informagao de Kolmogorov, que no fundo apontam para uma mesma realidade, apenas
vista de angulos diferentes. A primeira do particular para o geral e a segunda no sentido
reverso. Importa referir que a teoria de Kolmogorov carece ainda do desenvolvimento e

formalismo que a teoria de Shannon, por via da sua maior antiguidade, ja conquistou.

2.6.2. Estimadores de entropia em sequéncias de ADN

Se bem que os conceitos se confundem amitde na bibliografia, existe em termos
conceptuais uma diferenca subtil entre o programa estimador de entropia e o
compressor. E igualmente comum estimar-se a entropia baseando-se em compressores
mas, como antes referido, no caso particular das sequéncias de ADN, alguns

compressores excedem na sua representacdo a entropia maxima de codigo do ADN,

! Denominam-se ortélogas as sequéncias ou regides do genoma de diferentes espécies que evoluiram de um ancestral comum ou que
manifestam a mesma fungéo bioldgica.
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pelo que a estimagdo feita por esta via ¢ falaciosa. O estimador de entropia ndo tem
como objectivo ultimo produzir um ficheiro compacto. Assim, pode descurar a
componente de codificagdo dos elementos redundantes, centrando-se na descoberta
desses mesmos elementos redundantes. Obviamente, em termos cientificos a estimagao
da entropia sera a fase mais importante da compressdo pois providencia a “matéria-
prima” necessaria a jusante. Depois de completada essa fase, utilizam-se uma série de
heuristicas juntamente com codigos, normalmente auto-delimitados, para recodificar a
informag¢do na forma compacta. Neste trabalho, a maior énfase ¢ colocada na estimagao
da entropia, no Capitulo 5 sdo descritas as metodologias desenvolvidas quer para a

estimagao e avaliagcdo da entropia quer para a (re)codificacdo de sequéncias genomicas.

Apresentam-se a seguir mengdes a alguns dos estudos mais representativos que foram

conduzidos para avaliar e estimar a entropia das sequéncias de ADN:

* Em 1995, Farach, M. et al. [46] propuseram um novo método para estimar a entropia
do ADN chamado de match length entropy estimator. Este método foi usado para
comparar as diferengas entre exons e introns e, ao contrario do esperado, depararam-se
com o factos de que a entropia dos exons era 73% das vezes maior do que a dos introns

e que a variabilidade dos introns era 80% das vezes maior do que a dos exons.

* Em 1999, Lowenstern, D. e Yianilos, P. [83] criaram o programa CDNA para estimar
a entropia de uma sequéncia de ADN. A observacao bdasica utilizada por eles foi a de
que sequéncias de ADN contém muito mais repetigdes aproximadas (near repeats) do
que seria normalmente expectavel. O CDNA utiliza dois pardmetros para capturar as
repeti¢des aproximadas: (W) o comprimento da substring e (h) a distancia de Hamming

[92].

* Em 2000, Lanctot, K., Li, M., e Yang, E.H. [86] baseados nas ideias de Kieffer ¢ Yang
[93, 94], publicadas pouco antes, sobre codigos baseados em gramaticas que
reconhecem repeticoes e reversdes complementares de sequéncias de DNA,
desenvolveram um programa para estimacdo da entropia de sequéncias de DNA

chamado GTAC (Grammar Transform Analysis and Compression).

37



Capitulo 2. Contexto: A informagdo genomica

Resumindo, neste capitulo fez-se um enquadramento dos objectivos deste trabalho na
tipologia da informagdo bioldgica, procurando reunir os aspectos tedricos € 0os avangos
na investigacdo que permitem caracterizar a natureza da informacdo presente nas
sequéncias de ADN. Comprimir ¢ antes de mais compreender, ¢ em suma, neste
capitulo pretendeu-se dar a compreender as especificidades das sequéncias de ADN
abordando-as desde a perspectiva biologica até a perspectiva da teoria geral da
informagdo. A énfase foi colocada nos elementos repetitivos, que em grande maioria
compdem o ADN dos eucariotas, e que sdo a fonte para a obtengdo do sucesso na
compressdo, que se pretende atingir reduzindo a entropia por via da recodificagdo mais

eficiente destas redundancias.
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Capitulo 3. Metodologias de analise e

compressao de sequéncias genomicas

Qualquer metodologia de compressdo de informagao recorre a identificacdo e reducao
de redundancias. A primeira parte, a da identificacdo ¢ tdo importante como a segunda,
que corresponde a codificacdo reduzida, mas ndo redutora. Neste capitulo,
primeiramente, serdo expostas as metodologias para analise, identificagdo e pesquisa
sistematica de elementos redundantes, que por simplicidade serdo denominados de
padroes. As regides repetitivas do ADN adquirem esse estatuto por apresentarem

recorréncias de padrdes, exactos ou inexactos, de forma adjacente ou dispersa.

Neste capitulo figurardo igualmente, ¢ em sucessdo logica, as metodologias de
compressao mais vocacionadas para lidar com a especificidade da linguagem e do
alfabeto gendmico. Como se explicitou no modelo conceptual que serve de base ao
trabalho desenvolvido, a metodologia de compressdo adoptada ¢ hibrida, tal escolha
pretende tirar o melhor partido das regides repetitivas e ndo repetitivas do ADN. Se nas
primeiras se adequa melhor uma técnica baseada em dicionario, ja nas segundas, um
método probabilistico de predicdo, baseado em modelos de linguagem, pode obter
melhores resultados. Sem desprimor para os demais métodos, serd concedida maior

énfase as metodologias adoptadas, justificando a eleicao.
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3.1. Pesquisa de padrdes em sequéncias bioldgicas

A periodicidade de subsequéncias de nucledtidos ¢ recorrente no ADN natural,
especialmente nos seres eucariotas. As correlagdes variam em dimensdo, desde os
codoes [91, 95] (3 bp) que codificam os aminodcidos das proteinas até as correlagdes

longas [5, 96] (~10° bp) que ocorrem nas regides nio codificantes.

No dominio da biologia molecular, a comparacao de sequéncias biologicas e a afericao
de padrdes recorrentes, forneceu pistas e respostas a muitas questdes relacionadas, por
exemplo, com a evolucao e as doengas. Dum ponto de vista mais informacional, os
padrdes sdo fundamentais na inferéncia filogenética, na compressdo da informagdo
bioldgica, na segmentacdo das sequéncias ou na descoberta de motifs. As metodologias
utilizadas na comparagdo de sequéncias estdo orientadas, sobretudo, para duas
realidades concretas. A pesquisa de padrdes exactos e a pesquisa de padrdes

aproximados.

A pesquisa de padrdes exactos [97-99], teoricamente mais simples e de menor
importancia relativa em bioinformatica, prende-se com a identificagdo de segmentos de
uma sequéncia, que se replicam com exactidao noutros locais da mesma sequéncia ou
noutras sequéncias relativas a outros seres da mesma espécie ou de diferentes espécies.
No ambito da bioinformagao, as repeti¢des exactas também podem aparecer nas formas
inversa ou em palindromas, no primeiro caso as bases repetem-se mas de forma
simétrica, no segundo caso, além de se apresentarem na ordem inversa estdo
substituidas pelas bases complementares. A pesquisa de padrdes exactos € parte
integrante, na fase inicial, da pesquisa de seeds em algoritmos de pesquisa de

similaridade e homologia como ¢ o caso da ferramenta bioinformatica BLAST [100].

A pesquisa de padrdes aproximados [101-103] € crucial em bioinformatica, recorrente
em varios dominios de investigacdo desde a biomedicina a filogenia. Trata-se de
identificar segmentos das sequéncias biologicas que apresentam réplicas aproximadas
ou copias imperfeitas ou mutadas noutras regides do genoma ou em diferentes genomas.
As repeti¢des aproximadas incluem, igualmente, as repeti¢cdes aproximadas de padrdes

escritos inversamente ou em palindromas. Para avaliar a similaridade entre duas strings
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torna-se necessario estabelecer a defini¢do de similaridade (estabelecer as condigoes a
verificar) e concomitantemente descrever as medidas que quantificam as distancias de

edicdo que permitem igualar as strings aproximadas.

3.1.1. Localizar padrbes exactos

Apesar dos padroes exactos serem de menor relevancia que os inexactos na analise de
sequéncias genomicas, ainda assim, constituem um recurso importante na analise de
similaridade. Para além da identificagdo de padrdes exactos nas sequéncias, por
exemplo a maioria dos motifs e os ETR (exact tandem repeats), de facto, as seeds
(sementes) que alguns algoritmos de alinhamento de sequéncias utilizam para
determinar alinhamentos similares, sdo padrdes exactos que devem verificar-se nas
sequéncias a alinhar. Sendo a partir dessas sementes que os alinhamentos se estendem
pelas bases que as ladeiam dentro de determinado limite de discrepancia ou threshold. O
caso mais proeminente ¢ o BLAST [100], o algoritmo mais utilizado e citado em
alinhamentos locais de sequéncias bioldgicas, que recorre a sementes exactas e

continuas.

A funcdo do pattern-matching é pesquisar as ocorréncias do padrdo p, de tamanho m,
numa sequéncia x, de tamanho n, sendo n>m. As strings p e x sdo produtos de um
alfabeto finito 2, composto por o simbolos, normalmente entendidas como

justaposigdes dos simbolos de 2.

A pesquisa de padrdes exactos é uma recorréncia dentro da computagdo passada,
presente e seguramente futura. E essencial na pesquisa de informagio na web, na edi¢io
e processamento de textos, na exploracdo de bases de dados, na andlise anti-virica
exercida pelo software de seguranca, etc. Apesar da sua necessidade ser contemporanea
da criagdo dos computadores electronicos, foi apenas no final dos anos setenta que os

algoritmos de pesquisa de padrdes exactos se tornaram sub-lineares no seu desempenho.

Em boa medida, a introducao de uma fase de pré-processamento foi a inovagdo decisiva
para atingir a sublinearidade, ja que conhecer e estudar a composi¢do do padrio pode

resultar em conhecimento decisivo para pesquisas mais selectivas, logo mais eficientes.
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Em 1977 Knuth, Pratt e Morris (KMP), propuseram um algoritmo de pesquisa de
padrdes exactos inovador [104], que efectuava um pré-processamento ao padrdo no
sentido de compor uma tabela de avangos que utilizaria no caso de falho na
comprovagao de ocorréncia num qualquer tentativa ou iteracao, usando o conhecimento
da causa da falha. No mesmo ano, Boyer e Moore, apresentaram um algoritmo muito
eficiente em alfabetos de linguagens naturais [97]. Era baseado em duas heuristicas,
cuja avaliagdo efectuada em pré-processamento permitia deslocar a janela de pesquisa
no caso de ocorrer um falho ou a descoberta de uma ocorréncia do padrao, usando a
heuristica mais vantajosa. Na década de 80, outros investigadores propuseram variantes
optimizadas desse algoritmo que ainda hoje se mantém com desempenhos competitivos,

sendo mesmo usadas em multiplas aplicacdes do nosso dia a dia.

Por ser uma base de compreensao do funcionamento da generalidade dos algoritmos de
pesquisa de padrdes exactos, importa descrever em maior detalhe o algoritmo de Boyer-
Moore. A estratégia de pesquisa deste algoritmo inicia-se pelo alinhamento do padrdo
com o inicio da sequéncia, essa serd a primeira janela de pesquisa. As janelas de
pesquisa usadas no algoritmo BM sdo de tamanho m. Em cada janela as comparagoes de
caracteres para descoberta de instincias do padrdo sdo desenvolvidas da direita para a
esquerda, ou seja a primeira comparagdo ¢ a verificagdo do ultimo caracter do padrao
com o ultimo caracter da janela de pesquisa. As comparagdes sucedem-se até ao
maximo de m se ndo ocorrer qualquer falha, nesse caso ter-se-a descoberto uma réplica
do padrdo p. Normalmente, os padrdes sdo dispersos e o caso mais frequente ¢ uma
tentativa falhada num qualquer caracter onde a correspondéncia ndo se verifica. Seja
qual for o caso, a seguir € necessario avangar a janela de pesquisa para continuar o

percurso de x.

O algoritmo de BM incorpora duas heuristicas para fazer o avanco seguro da janela para
a proxima iteracdo. O avango seguro implica uma deslocacdo maxima da janela sem, no
entanto, perder qualquer ocorréncia do padrao. As duas heuristicas utilizadas sao: (i) a
regra do bom sufixo; e (if) a regra do mau caracter. As duas regras sdo concorrentes no
sentido em que apenas ¢ usada a que, para determinadas circunstancias de término de

uma iteracao, providenciar o maior avango seguro.
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A regra do bom sufixo faz uso de uma tabela calculada na fase de pré-processamento
que prevé o avango seguro no caso de se verificar um dos possiveis sufixos parciais ou
o total, por total entenda-se uma ocorréncia do padrdo. Esta regra baseia-se no facto de
que, tendo-se conhecimento de que uma fraccdo do padrdo na sequéncia correcta se
encontra presente em determinada localizagdo de x, entdo serd possivel determinar se
uma ocorréncia de p € possivel com essa presencga, ou se essa presenca torna impossivel
uma ocorréncia de p partilhando o mesmo espago do sufixo verificado. Para clarificar
esta regra veja-se a Tabela 3.1, construida com base nesta regra para os sufixos do
padrio p="atgat’. Exemplificando, ap6s uma ocorréncia do padrdo, a janela pode
deslocar-se trés bases/caracteres pois o ultimo dupleto do padrao pode vir a ser o

primeiro da préxima ocorréncia.

sufixo atgat tgat gat at t
caracteres verificados no sufixo 5 4 3 2 1 0
avango seguro 3 3 3 3 5 1

Tabela 3.1 - Tabela resultante do pré-processamento da regra do bom sufixo.

A regra do mau caracter ¢ mais simples, basicamente prevé para cada caracter cuja
verificagdo de correspondéncia falhou, um avanco seguro baseado nesse facto. As
verificagdes falham por um de dois motivos, ou dado caracter que faz parte do padrao
estd mal situado ou o caracter encontrado nem sequer faz parte do padrdo. Por exemplo,
se a verificacdo falhou porque foi encontrado um caracter que ndo integra o padrao,
entdo ¢ seguro afirmar que uma nova ocorréncia do padrdo apenas pode iniciar-se
depois desse caracter. Para armazenar o conhecimento a aplicar por esta regra constroi-
se uma tabela de avango por cada simbolo do alfabeto. Para o padrdo anteriormente

utilizado p="atgat”, os valores de avango por simbolo constam na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Tabela resultante do pré-processamento da regra do mau caracter.

Munido destas duas tabelas, o algoritmo de BM parte para a fase da pesquisa iterativa

dos padrdes com os recursos necessarios para fazer com que a pesquisa seja mais
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eficiente. No melhor caso, o algoritmo de BM apresenta um complexidade temporal de
O(n/m) e no pior caso de O(nm). Em média este algoritmo apresenta uma complexidade
inferior a O(n), pelo que ¢ considerado sublinear. Em 1980, Horspool produziu um
versao simplificada do algoritmo de BM que na pratica apresentava melhor desempenho
[105]. Assim, o algoritmo BMH, descarta a regra do bom sufixo e aplica apenas a regra
do mau caracter. Desse modo, o avango usado nem sempre serd 0 maximo possivel mas,
evita-se o overhead introduzido pela comparagdo e selec¢do do maior avango de entre
os fornecidos pelas duas heuristicas como acontece no algoritmo original. O algoritmo
de BMH constitui ainda hoje uma referéncia de simplicidade e desempenho na pesquisa

de padrdes exactos em textos de linguagem natural ou outros de alfabetos maiores.

Em 1998, Navarro e Raffinot apresentaram uma solug¢do hibrida, com recurso a
operacdes de bitwise, aproveitando o paralelismo possivel nas operagdes com bits
usando o comprimento de palavra permitido pela arquitectura dos computadores,
usualmente limitado a 32 ou 64 bits. Combinaram essa faceta, com a simulagdo de
autémato finito ndo deterministico para a identificacao de sufixos do padrio a pesquisar.
Se o sufixo fosse total, entdo teria sido descoberta um instancia do padrio, caso fosse
apenas parcial, entdo serviria para determinar qual o avango seguro da janela de
pesquisa para iniciar, mais adiante na sequéncia, novo exame de ocorréncia do padrdo.
Denominaram o seu algoritmo de BNDM [98], tendo concluido que ostentava um
desempenho muito flexivel em todos os alfabetos, revelando-se como mais eficiente em
alfabetos de menor dimensdo. A supremacia, segundo os seus autores, cifrava-se num
ganho de eficiéncia entre os 10 e 40 % em média, se comparado com os melhores
concorrentes, que correspondem as variantes optimizadas do algoritmos de BM, mais

concretamente o algoritmo BMH [105] e o algoritmo Quick Search de Sunday [106].

Em 2003, o algoritmo BNDM foi optimizado, no sentido da simplificagdo, por Peltola e
Tarhio e publicado em [107]. A simplificagdo correspondeu igualmente a um aumento
de desempenho. A nova variante, denominada SBNDM, apresenta um acréscimo de

eficacia sobre o seu precursor de 10%.

Os algoritmos de pesquisa de padrdes exactos sdo normalmente centrados em pesquisas
e comparacgdes elementares, correspondendo normalmente a um caracter. Porém, por

forma a maximizar o desempenho, existem versdes destes algoritmos que efectuam a
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pesquisa baseada em sub-segmentos de multiplos caracteres contiguos, os denominados
q-grams, n-gramas ou sub-strings com tamanho reduzido, normalmente entre 2 ¢ 6

caracteres, sendo que essa dimensao depende fortemente do tipo de aplicacdo em causa.

3.1.1.1. O recurso a g-gramas para elevar o desempenho

Qualquer algoritmo de identificagdo de padrdes recorre a comparagdes. O senso comum
podera induzir a ideia de que, comparando um caracter de cada vez se evitam pesquisas
redundantes imediatamente a seguir ao caracter que dita a impossibilidade de existéncia
do padrao na janela de pesquisa. Na pratica isto nem sempre se verifica, de facto quando
envolvidos alfabetos curtos utilizar g-gramas como base de comparacdo na fase de
filtragem demonstra ser rentdvel. Basicamente, g-gramas sdo sub-strings de tamanho g,
e a razao de os usar sera a de artificialmente aumentar o tamanho do alfabeto ganhando
com isso maior capacidade de decisdo eliminatoria de janelas. Na grande maioria das
pesquisas, a frequéncia com que se identificam padrdes ¢ muito baixa, sendo que a
grande maioria das janelas se ha-de de declarar infrutifera Utilizar filtros baseados em
g-gramas ¢ rentavel pois abrevia os testes de despistagem necessarios. De igual modo,
0s casos em que se torna necessaria uma verificagdo caracter a caracter depois de o
filtro ter detectado uma possivel ocorréncia reduzem-se, o que evita um conjunto
significativo de instrugdes para testar, no pior dos casos (para o desempenho),

integralmente a janela.

A ideia de usar g-gramas ndo ¢ nova, de facto ja Boyer e Moore em 1977 [97] se
referiram a essa possibilidade, desenvolvida mais tarde por Baeza-Yates em 1989 [108]
e continuada por varios outros em anos recentes [ 109]. Usar g-gramas em pattern-match
nao ¢, no entanto, a solugcdo universal. Em alfabetos maiores a sua utilidade dilui-se
[110], e mesmo considerando pesquisas em textos gerados de pequenos alfabetos, o
valor de ¢ terd de ser reduzido, normalmente entre 2 e 6 face as pesquisas de padroes
mais usuais, i.e., com padrdoes de comprimento m com 2< m< 255. Obviamente um
algoritmo de pattern-matching baseado em 6-gramas ndo serd apto para detectar
padrdoes com m<6, pelo que essa ¢ uma limitagdo. Desenhar um algoritmo adaptativo
para o tamanho de ¢ a empregar pode ser uma solucao, contudo tal adaptabilidade

constituird sempre uma sobrecarga para o desempenho.
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Existem diversos estudos cujo cerne se baseia na reengenharia de metodologias mais
classicas de pesquisa de padroes [108, 110, 111], adaptando-as para funcionarem com
g-gramas, pesquisando, por assim dizer, baseando-se em super-alfabetos. Algoritmos
anteriormente descritos na sec¢do anterior como o de BM ou o BNDM foram testados
com g-gramas ¢ o seu desempenho acentuou-se em situagdes de pesquisa de textos
originados por alfabetos curtos, tal como acontece com as sequéncias de ADN.
Recentemente e com resultados que superaram o estado-da-arte em casos pontuais,
Lecroq publicou resultados interessantes na adaptacdo do algoritmo de Wu e Manber
[112] - um descendente do Shift-Or [113] orientado para pesquisa de padroes multiplos
- para incorporar um filtro baseado em g-gramas com 3< ¢g< §. Este algoritmo,
denominado de WML [110], demonstrou ser o mais rapido considerando alfabetos e
padrdes curtos (tais como cddigo bindrio ou ADN), superando inclusivamente os
algoritmos que recorrem a técnicas de bitwise. O WML executa um pré-processamento
do padrao de modo a conhecer todos os avangos passiveis de aplicar na fase seguinte
tendo em com o tamanho da sub-string usada como filtro. Assim, ¢ realizada uma
operacdo de hashing, através de uma fungdo 4, usando valores entre 0 e 255 (para
alfabetos com, no maximo, esta dimensdo). Mais tarde na fase de pesquisa se o avango
possivel perante uma janela de pesquisa for zero entdo o padrao ¢é testado caracter a
caracter, de outro modo ¢ aplicado imediatamente o valor do avango pré-computado
para a ocorréncia do g-grama encontrado. Trata-se de um algoritmo simples mas ao

mesmo tempo de elevado desempenho.

Actualmente as aplicacdes bioinformaticas recorrem a implementagdes de BNDM com
g-grams, para obter desempenho elevado na identificagio de padrdes exactos. E

exemplo o software PatMatch [114] de 2005.

3.1.2. Localizar padrbes aproximados

A pesquisa de padrdes aproximados em sequéncias biologicas ¢ nuclear. Por defini¢do
as sequéncias bioldgicas sdo mutaveis nos processos bioldgicos que as regem e que as
propagam. Os coddes sinénimos indicam-nos que a mutacdo numa base pode ndo ter
afectacdo na proteina codificada. Existem varias degeneragdes aceitdveis na biologia

molecular que ndo pdem em causa similaridades ¢ homologias. Deste modo, a pesquisa
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de padroes aproximados é de extrema relevancia na analise funcional de sequéncias. No
ambito da compressdo de informacao biologica, o salto qualitativo que marcou a

evolucdo recente dos compressores de genomas foi a adopgao de padrdes aproximados.

Os algoritmos conhecidos para a pesquisa de padrdes aproximados dividem-se e
caracterizam-se pela metodologia utilizada, tais como:

- programacao dindmica;

- baseados em heuristicas ou de filtragem;

- métodos probabilisticos.

As secgoes seguintes estdo devotas as diversas metodologias de pesquisa de padrdes
aproximados, que em bioinformatica de designam habitualmente por andlise de
similaridade. Se a similaridade ¢ dentro da mesma sequéncia trata-se de similaridade

intra-genomica, se for entre varias sequéncias designa-se por inter-genomica.

3.2. Metodologias para a andlise de similaridade inter e intra-

sequéncias biolbgicas

No ambito da bioinformatica, similaridade e homologia ndo sdo sindnimos. A andlise de
homologias ocupa-se essencialmente de descortinar estruturas funcionais ou dominios
conservados recorrentes em diferentes genomas. Por outro lado, a similaridade entre
duas sequéncias ndo encerra apenas o cariz funcional ou evolutivo, ¢ uma perspectiva
mais abrangente, que extravasa os motifs ou os genes, comparando integralmente, de um
ponto de vista informacional, regides de uma sequéncia, ou varias sequéncias. Neste
trabalho, importa primordialmente estudar a similaridade intra-sequéncias, no intuito de
identificar exaustivamente toda e qualquer réplica, exacta ou aproximada, de segmentos
repetitivos do ADN, sem restrigdes ou limitagdes impostas pela ldgica funcional da
biologia molecular. O objectivo maior €, considerando o desiderato da compressdo da
informagdo bioldgica por dicionario de recorréncias, construir o diciondrio mais
vantajoso possivel para maximizar a compressao, abstraindo-nos da especificidade da
informagdo e atendendo apenas a teoria da informagdo abstracta. Seguramente, alguns

dos padrdes que irdo constar no dicionério poderdo, a luz do conhecimento genémico
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actual ndo receber uma leitura funcional, mas de futuro, com as descobertas vindouras, a

percentagem de padrdes considerados aleatorios ira ser reduzida.

Embora as sequéncias gendmicas sejam replicadas e passadas as geracdes seguintes
com elevada fidelidade, ocorrem erros e mutagdes, que evitam que as coOpias sejam
exactas para o bem (evolucdo) e para o mal (doencas). Assim sendo, a similaridade
entre sequéncias deve ser entendida pela ideia de proximidade, que obedece a um
conjunto de métricas de espago:

- positividade: a distancia entre duas sequéncias ¢ sempre maior ou igual a zero (sera
zero se forem iguais);

- simetria: a distdncia da sequéncia x para a sequéncia y ¢ a mesma que existe entre y e
X5

- desigualdade triangular: se duas sequéncias sdo similares a uma terceira, entdo nao

podem ser dissimilares entre si.

A andlise de similaridade e alinhamento inter e intra-gendmico ¢ fulcral em
bioinformatica [115]. Corresponde igualmente a um problema complexo que motiva
uma comunidade cada vez maior de investigadores na procura de solu¢cdes com melhor
desempenho, temporal e espacial, que permitam inferir com maior rapidez e acuidade

homologias no ADN na era p6s-gendmica.

A programagao dinamica, nomeadamente o algoritmo de Smith-Waterman [116] proveé
uma solugdo algoritmica exacta para o problema de determinar alinhamentos locais
6ptimos. Contudo, a complexidade quadratica (O(n’)) associada, motivou a criagio de
heuristicas mais rapidas, com concessdes ao nivel da sensibilidade ¢ certo, mas
garantindo ainda sim, solucdes aproximadas satisfatorias na maioria dos casos. A ideia
chave para reduzir racionalmente a informacdo a analisar consiste na filtragem dessas
sequéncias, apurando as regides que evidenciam sinais de similaridade, ou acertos (hits),
que correspondem a repeticoes de padrdes primarios. Estes padrdes primarios,
normalmente de dimensdo reduzida (até 25 nucleotidos), vulgarmente designados por
sementes (seeds), repetem-se inter e intra-genomicamente. A recolec¢do destas seeds
deve ser realizada com critérios de selectividade de forma a ndo incorrer em hits
redundantes. Numa fase posterior estas seeds podem confirmar-se ou ndo como

reveladoras de regides mais ou menos extensas de similaridade. As metodologias
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diversas de pesquisa e selec¢do de seeds [117], bem como a configuragdo ¢ os modelos
das proprias seeds, sao elementos distintivos dos algoritmos de analise de alinhamentos
de sequéncias que usam filtragem. As metodologias implementadas no BLAST [100],
PatternHunter [118, 119] e LAGAN [120], constituem exemplos relevantes de

algoritmos de analise de sequéncias baseados em filtragem com heuristicas.

O termo sensibilidade compreende a avaliacdo dos alinhamentos detectados pelos
métodos heuristicos face aos Optimos. Se determinado método atinge sensibilidade de
70%, corresponde a que identifica 70% das regides similares realmente existentes,
comprovadas por um algoritmo exaustivo ou 6ptimo (que identifica 100%) baseado em

analise integral da sequéncia recorrendo a programag¢do dinamica.

3.2.1.1. Distancias e medidas de similaridade

A andlise de similaridade assenta essencialmente na distancia de edigdo para alinhar
duas sequéncias. A distancia de edicdo corresponde as operacdes de edigdo a aplicar
para que ambas sequéncias se correspondam. Entre as operagdes de edi¢do mais usadas
em bioinformatica, contam-se as inser¢des, deleccOes/substituicdes, ¢ a abertura de
intervalos de diferenca (gaps). As distancias de Hamming, bem como as de
Levenshtein, sdo vulgarmente usadas como métrica para a analise de similaridade

exprimindo a distancia de edigao.

A distancia de Hamming ¢ denotada por dy e definida pela seguinte recorréncia [92]:

0 sen=0em=0
dH(Xl..ns Yl..m) = dH(Xl,.ri—ls Yl.‘l’i—l) + a(Xrn er) sen=men,m> 0
00 se n;émerx,m>0.

A distancia de Levenshtein, vulgo distancia de edi¢ao, ¢ denotada por d; e definida pela

seguinte recorréncia [121]:

max{n,m} sen=0oum=0
— dL(Xl..rHl)Yl..mf'[)+a(Xrn);m)
G Xrm ¥im) = min{ dp( X, Y mo1)+1 se n,m > 0.

dL(Xl..rz—lx Y1__m) +1
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A distancia entre duas cadeias pode ser calculada, para as fungdes apresentadas, através

de programagio dindmica, com uma complexidade temporal de O(n’).

Quando se comparam sequéncias, com vista a analise de similaridade, podem empregar-
se duas metodologias no que respeita a extensdo da analise. A andlise de alinhamentos

das sequéncias pode realizar-se global (ver Figura 3.1) ou localmente (ver Figura 3.2).

--T—-CC-C-AGT—-TATGT - CAGGGGACACG—A-GCATGCAGA-GAC

AATTGCCGCC-GTCGT-T-TTCAG----CA-GTTATG—T-CAGAT--C

Figura 3.1 — Alinhamento global.

tccCAGTTATGTCAGgggacacgagcatgcagagac

aattgccgccgtegttttcagCAGTTATGTCAGatc

Figura 3.2 — Alinhamento local.

Os alinhamentos globais sdo destinados a comparagdo de genomas, enquanto que os
alinhamentos locais procuram identificar segmentos localizados de sequéncias ou sub-
sequéncias que apresentam maior grau de semelhanca. Como referido anteriormente,
este trabalho incide na andlise intra-sequéncia, e cada padrao encontrado corresponde a
um alinhamento local. As técnicas de analise de similaridade intra ou inter-sequéncias
dividem-se em trés grupos: (i) — exaustivas ou Optimas; (i) — heuristicas; e (iii) —

probabilisticas.

3.2.2. Métodos 6ptimos ou exaustivos de andlise de similaridade em

sequéncias biolbgicas

Tratando-se de um problema de optimizagdo, o alinhamento 6ptimo de sequéncias, usa
os algoritmos da programagdo dindmica. Com a introdu¢do dos meios computacionais
esta técnica recebeu um forte avango e proporcionou solugdo a problemas complexos

em tempo util. Contudo, trata-se de uma técnica que assenta na analise exaustiva de
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todas as combinagdes possiveis de alinhamentos, pelo que se caracteriza por
processamento intensivo € moroso, agravado pelas extremas necessidades de recursos
de memoria. Para as especificidades dos alinhamentos globais ou locais existem
variantes de algoritmos de programacdo dindmica. Na seccdo seguinte fornecem-se, de

forma sucinta, descri¢cdes dos fundamentos desses algoritmos.

3.2.2.1. Programacéao dinamica

O interesse da programagdo dinamica (PD) reside no facto de permitir uma solugdo
eficiente (polinomial) de certos problemas de optimizagao. A PD ¢ util em caso de
determinagdo de alinhamentos simples em sequéncias bioldgicas, tornando-se proibitiva
nos casos de alinhamentos multiplos. A programac¢ao dindmica [122-125] e o principio
da optimalidade t€m origem em 1957, e sdo devidos a R. Bellman. A técnica de
programacao dindmica consiste em resolver uma instdncia de um problema usando
solugdes ja obtidas para instancias menores do mesmo problema. Alguns problemas de
optimizagdo admitem esta abordagem. Na pratica, a programac¢do dindmica resolve
todos os sub-problemas e armazena as solu¢des numa tabela. Aquando da computagdo
da solugdo global, baseada na articulagdo regressiva das solugdes parciais, € possivel a

recuperacdo dessas solugdes, sem que tenham de ser recomputadas.

A programacdo dinamica foi adoptada pela bioinformatica em 1970, enquadrada no
ambito da optimizagao de alinhamentos de sequéncias de forma global, por Needleman
& Wunsch [126], secundados por Sellers [127] em 1974, e mais tarde, em 1981, por
Smith & Waterman [116], que ajustaram o algoritmo para andlise de alinhamentos
locais. A analise global de alinhamentos ¢ adequada para comparar sequéncias inteiras
que, de antemao se reconhecem como similares. O alinhamento local permite identificar
sub-regides comuns em diferentes sequéncias, tendo como objectivo encontrar sub-

dominios recorrentes mesmo em sequéncias com baixa similaridade.

A programagdo dindmica ¢ implementada empregando uma relagdo de recorréncia e
uma tabela para armazenar os resultados dos sub-problemas. Na tabela assinalam-se os
resultados das comparagdes elementares, que sdo valorizadas por um esquema de

pontuacao (scoring scheme) que, normalmente, premeia as correspondéncias e penaliza
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as diferengas e as operagdes de edi¢ao que as suplantam. Finalmente, por uma anélise
regressiva (traceback), maximizando um percurso pelas maiores pontuacdes (scores)
obtidas, obtém-se os alinhamentos dptimos, representados pelos nodos desse caminho e
pelas operacdes de edicao neles contidas. Quando as sequéncias sdo demasiado longas
para serem processadas por inteiro, podem subdividir-se em segmentos que sao
comparados por este método e numa fase ulterior os resultados parciais sdo analisados

para conformacao da solugao global.

O algoritmo de Smith-Waterman ¢ o que mais nos interessa no ambito deste trabalho
pois corresponde a determinagdo de alinhamentos locais Optimos. Para descrever com
detalhe o seu funcionamento ¢ observado e comentado um exemplo de comparagdo de
duas sequéncias S/ e S2 através da Tabela 3.3, usando a relacdo de recorréncia (3.1)

com d=gap ¢ o esquema de pontuacdo seguinte.

Esquema de pontuagdo usado:
Match:2
Mismatch:-1
d (Gap):-1

0,

F(i—1j—1)+s(xi,3). 3.1)
F(i-1j)+d.

F(i, j-1)+d.

F(i, jy=max

A primeira fase ocupa-se do preenchimento da matriz de pontuagdes, presentes na
Tabela 3.3 no canto superior direito de cada célula. Esse preenchimento decorre célula a
célula, se houver correspondéncia (match) entdo ¢ atribuida a célula a pontuacao 2, caso
contrario ¢ atribuida a pontuagdo -1. Para o caso da linha e coluna zero sdo atribuidos os
valores definidos para o gap (-1) excepto a célula inicial que recebe o valor 0. Os
valores da primeira fase correspondem aos nimeros sitos no canto superior direito da

tabela do exemplo.

Na segunda fase ¢ feito, com base nos valores obtidos na fase anterior e o valor do gap

(d), o calculo dos valores de similaridade de cada célula da matriz segundo a relagdo de
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recorréncia apresentada para o algoritmo de Simth-Waterman (ver Equacao (3.1). Em
suma, trata-se de apurar o valor maximo proveniente de trés possiveis fontes para cada
célula: a célula diagonal superior esquerda mais a pontuagdo da célula, ou a célula a
esquerda mais o valor do gap (d), ou a célula acima mais o valor do gap (d). Veja-se o

exemplo do méximo valor da tabela onde se colocaram setas indicando as trés fontes.

A terceira fase corresponde a analisar o caminho de alinhamento dptimo que se inicia na
célula com maior coeficiente, usando os coeficientes maximos e as diagonais (matches)
para chegar a célula (0,0). O caminho percorrido corresponde ao alinhamento local

optimo.

Di) A € A GG GG T A A C A G T

G -3 0 0

gap < TN 2

Cc -4 0 2

Maior valor da
matriz de
similaridades

Tabela 3.3 — Matriz de similaridades preenchida pelo método de Smith-Waterman.

Melhor alinhamento local pelo algoritmo de Smith-Waterman:

Sequéncia 1 - ACAG-GTAACAGT

1 111
Sequéncia 2 - ATTGCGTA

Existem dezenas de variantes da programag¢do dindmica que procuram resolver outros

tantos problemas em bioinformatica [128], desde a assemblagem de sequéncias a analise
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de homologias e inferéncia filogenética. Neste trabalho, confere-se maior atengdo as

técnicas de analise comparativa de sequéncias com énfase no alinhamento local.

3.2.3. Métodos probabilisticos

E possivel estudar o historial de uma sequéncia ao nivel das probabilidades de
ocorréncia dos simbolos que as compdem. Em posse desse historial € possivel aplica-lo
a outra sequéncia e reconhecer quando o historial de uma se repete na outra. Desta
forma ¢ possivel realizar andlise de similaridade com recurso a métodos probabilisticos.
Ao nivel local ¢ igualmente possivel e proficuo estudar regularidades aplicando tal

metodologia.

3.2.3.1. Modelos ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markov (HMMs - Hidden Markov Models) sao amplamente
usados na analise de sequéncias biologicas [129], porém tiveram a sua aplicagdo

anterior no reconhecimento de voz e ainda ai desempenham um papel fundamental.

Os HMMs [130] podem ser entendidos como variantes dos transdutores probabilisticos
ou estocasticos de estado finito. O automato altera o seu estado de acordo com a entrada
(input) de simbolos que vao sendo examinados. Num determinado estado, o autémato
pode inclusivamente exteriorizar um simbolo. Havendo, portanto, um estado inicial, o
autoOmato assumird estados intermédios e final condicionados por relagdes de

causalidade probabilistica ou estocastica.

Os modelos de Markov podem ser usados sempre que se quer modelar a probabilidade
de uma sequéncia linear de eventos. Podem ser representados por um diagrama de
estados, como mostra a Figura 3.3, no qual cada estado ¢ nomeado e as transi¢des
possiveis entre os estados sdo representadas por setas identificadas com a probabilidade

da transicdo. As probabilidades dos arcos que saem de cada estado devem somar 1.
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pi(a) p2(a)
pi(b) p2(b)

Figura 3.3 — Diagrama de estados e transi¢des modelados por um processo Markoviano.

Assim, o modelo de Markov pode ser visto como um autémato finito (ndo
deterministico), com probabilidades junto a cada arco. Cada estado tem uma tabela com
probabilidades de emissdo de simbolos, e existem probabilidades de transi¢do para a
movimentagdo de um estado para outro. O caminho através do modelo comega de um
estado inicial, e o préximo passo ¢ escolher um novo estado com uma probabilidade de
transi¢ao (por exemplo, ficar no estado 1 com probabilidade de transicao #; ; ou mover
para o estado 2 com probabilidade ¢,,). Depois, ¢ gerado um residuo com uma
probabilidade de emissdo especifica daquele estado (escolher um “a” com probabilidade
p(a), por exemplo). Este processo € repetido até que o estado final seja alcangado. Como
resultado, tem-se uma sequéncia oculta de estados percorridos (a qual ndo ¢ observada)

e uma sequéncia de simbolos (que ¢ observada).

De acordo com o modelo (M) apresentado na Figura 3.3, para a sequéncia de simbolos
de saida a — b — a (x), uma sequéncia possivel de estados ocultos ¢ 1 — 1 — 2 (). Assim,
a probabilidade P da sequéncia x percorrer o modelo M pelos estados 7 é o produto das

probabilidades encontradas pelo caminho, logo,

Pk, m| M) =t1,1 *pi(a) * t1,2x pi(b) * 12.end * p2(a)

Resultando que, dada uma sequéncia de saida, ndo se sabe a sequéncia de estados pela

qual passa o modelo, mas somente uma fungdo probabilistica deste caminho, e por isso

o0 modelo é chamado Modelo Oculto de Markov.
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Um Modelo Oculto de Markov (HMM) ¢, geralmente, uma tripla M=(s, P, B) onde se
consideram:

e um conjunto especifico Oxde observacdes do tipo k que resultam de experimentagao;
eum conjunto X de estados xi onde em cada estado xi ¢ possivel realizar uma
observagao bi(k), comi=1.... N ek € Ox;

¢ uma distribuicdo de probabilidade para o estado inicial dada pelo vector s = [si], onde
si=Pr (xi(0));

e uma distribui¢do de probabilidade para as transi¢des de estados dadas pela matriz P =
[ pii], onde pij=Pr (xi(t + 1) | xi(t));

e uma distribuicdo de probabilidade para as observacdes em cada estado dada pela

matriz B = [ bi(k)], onde bj(k) = Pr (O«] x;).

Em biologia molecular, a utilizagio dos HMM destina-se a obtencdo de um “perfil
probabilistico” de uma familia de proteinas ou de padroes de ADN, chamado HMM
profile. E usado para procurar proteinas homologas em bases de dados, e para descobrir
o alinhamento multiplo de sequéncias [131]. Também pode ser usado para predi¢dao de
genes em sequéncias de ADN [132], tarefa na qual varios sinais genéticos devem ser
reconhecidos e combinados para discernir a predicdo de exons e introns. Na compressao
de informagdo bioldgica também existem aplicagdes dos HMMs [45], para tal faz-se o
aproveitamento da capacidade de predi¢do probabilistica que os HMMs providenciam

para estimagdo da entropia.

3.2.4. Métodos heuristicos

Como ja foi abordado, a programagao dinamica ¢ um método Optimo de analise de
similaridade, porém tal propriedade, apesar de desejavel, ndo ¢ compativel com as
dimensdes dos genomas a comparar atendendo aos meios computacionais actuais,
mesmo considerando os poderosos clusters de computacdo paralela. Por essa razio,
desenvolveram-se métodos alternativos, empregando heuristicas que fornecem solugdes
incompletas mas satisfatorias, dentro de um tempo de resposta razoavel. Comummente,
estas solugdes designam-se por filtragem, pois resumem as pesquisas de similaridade
nas regides que apresentam maior probabilidade de a conter. A probabilidade ¢ apurada

pela presenca contigua de um ntmero restrito (entre 5 e 25) de bases de similares,
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denominadas de sementes (seeds), nalguns casos considerando apenas a identidade
(exacta) noutros a similaridade (aproximada). As solucdes de filtragem sdo incompletas
porque apresentam apenas uma parte das similaridades realmente existentes, ha portanto
uma menor sensibilidade envolvida pois os crivos “mais porosos” ndo retém as

similaridades menos evidentes ou de menor intensidade.

Desde a publicagdo do primeiro trabalho versando uma solu¢do heuristica e rapida [133]
na prospecg¢do de similaridades em informagao biologica em 1983, muito caminho ja foi
percorrido. Ainda assim, a crescente demanda em andlise de bioinformagdo cada vez
mais volumosa aumenta a pressao para o desenvolvimento de algoritmos de pesquisa de
similaridades cada vez mais eficientes. Os métodos heuristicos socorrem-se de técnicas
alternativas as exaustivas e providenciam solugdes satisfatorias para a maioria dos
problemas num tempo de resposta considerado util. Para o proposito da compressdao do
ADN estas técnicas necessitam de refor¢o da capacidade de detecgdo dos padrdes mais
imperceptiveis, porém o tempo de processamento para atingir a compressao ¢ um factor
crucial. Para perceber as metodologias de referéncias no dominio da andlise de

similaridade com recurso a métodos heuristicos vejam-se os seguintes exemplos.

3.2.4.1. FASTA e BLAST, recorrendo a seeds exactas

O principio no qual se baseiam o FASTA [134] e o BLAST (Basic Local Alignment
Search Tool) [100], assenta no facto de que, se houver um bom alinhamento
aproximado, entdo deverd haver varios sub-alinhamentos exactos envolvidos. Este
principio fica dependente da determinag¢do daquilo a que se chama de sub-alinhamento
exacto, ou simplesmente de seed. Assim, se o tamanho requerido para seed for de 4
bases exactas consecutivas entdo o seguinte alinhamento (ver Figura 3.4) ndo seria

detectado, isto apesar de haver 75% de similaridade.

A.C T TTTGAA A G G

o (. . |
ACTGTTAAAATG

Figura 3.4 — Alinhamento ignorado por uma seed de tamanho maior que 3.
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Por defeito o BLAST usa seeds de 11 bases, o que agrava ainda mais a falta de
sensibilidade. E certo que se pode reduzir o tamanho da seed, e assim recuperar a
sensibilidade, porém tal medida afecta sobremaneira o desempenho do algoritmo em
termos de tempo de processamento, tornando-o invidvel para comparar multiplas
sequéncias de comprimento superior as centenas de Mb. A técnica usada no BLAST,
recorrendo a seeds exactas, ¢ util quando a partida se impdem limites para a
classificagdo de alinhamento. Isto ¢ se se considerarem alinhamentos apenas os casos
em que haja no minimo 80% se similaridade, entdo estard garantida a presenca de seeds
maiores. Ainda assim, em casos particulares podera suceder que as seeds exactas nao
sejam exactamente as mesmas em todas as sequéncias como se mostra a seguir (ver

Figura 3.5).

A.C T TTTAAAAGG

A CTCTTSGTAATG

Figura 3.5 — Alinhamento multiplo sem seeds comuns a todas as sequéncias.

No caso apresentado a terceira sequéncia nao estaria directamente relacionada com a
primeira, mas apenas indirectamente por apresentar uma seed de dimensdo 4 em comum
com a segunda, que por sua vez sim estd relacionada com a primeira mas por outra seed

diferente.

O BLAST detecta entdo seeds exactas de determinada dimensdo e¢ faz a analise de
continuidade de similaridade quer a direita da seed quer a esquerda, estendendo assim,
sob regras de limitacdo de tolerdncia a discrepancias (threshold), a regido de
similaridade. Essa andlise faz-se por programa¢ao dinamica bandeada, sendo possivel
detectar ¢ assimilar, delecgdes, inser¢des, substituicdes e, nas versdes mais recentes,

também gaps.

Recorrendo a um sistema de pontuagdo (scoring system), que latamente premeia as
correspondéncias e penaliza ligeiramente as nao correspondéncias, e mais

acentuadamente os gaps, ¢ possivel valorizar as regides de eventual similaridade
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detectadas. No BLAST, estas regides sao denominadas de HSPs (High-Scoring Segment
Pairs), quando duas sequéncias aleatorias de tamanho m e n sdo comparadas, o nimero

de HSPs expectavel, com uma pontuacdo de pelo menos S, ¢ dado pela Equacao 3.2.

E =Kmn -e?® (3.2)

A esse nimero da-se o nome de E-value para o valor S. K e A sdo pardmetros estatisticos

dependentes do sistema de pontuagdo utilizado, conjuntamente com a estatistica de
frequéncia dos simbolos que constituem as sequéncias. Basicamente o que se pretende
com a interposicao da estatistica, ¢ discernir em avanco a quantidade e a qualidade dos
alinhamentos locais, que podem variar desde coincidéncias fortuitas de ocorréncias de

seeds até vastas regides de similaridade.

Depois de seleccionados os HSPs mais promissores, estes sdo estendidos por
programacdo dinamica bandeada e a rigorosa medida de similaridade ¢ apurada, sendo

mais tarde apresentados estes resultados como possiveis alinhamentos locais.

A seed por defeito no BLAST ¢ de tamanho 11 e corresponde a palavra binaria
(11111111111), onde cada “1” significa uma correspondéncia necessaria. Cada vez que
a seed se reencontra no percurso da sequéncia a analisar ¢ assinalado um hit. Cada hit
pode ser um falso positivo, e por isso contribuir negativamente para a eficiéncia do
algoritmo. Adicionalmente, o facto de as seed serem compostas de correspondéncias
exactas consecutivas leva a que sejam detectadas varias seeds consecutivas, e como tal,
redundantes, pois levam ao mesmo alinhamento. Esta faceta ¢ também uma fuga de
recursos que deveria ser minimizada. O rigor do BLAST ¢ também um aspecto
negativo, pois a estatistica usada, associada com o tamanho (excessivo) da seed pode
ignorar alinhamentos significativos para a gendémica funcional [135]. O BLAST tem

vindo a ser melhorado gradualmente, por exemplo através de uma nova versdo que esta

preparada para lidar com alinhamentos com gaps [136].
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3.2.4.2. Spaced Seeds, o algoritmo PatternHunter

Desde a sua génese, ha cerca de 20 anos, a ferramenta BLAST [100], analisada na
seccdo anterior, ¢ rotineiramente utilizada por cientistas de todo o mundo na pesquisa de
similaridades e homologias inter e intra-gendmicas ou protedmicas. Recentemente, com
a sequenciacdo de genomas de seres eucariotas mais complexos, como ¢ o caso do
Homem, do rato, ou da galinha, correspondendo a genomas mais extensos, na ordem
das Gigabases (10’ bases), a ferramenta BLAST, mesmo com as melhorias introduzidas
ao longo dos anos [136, 137], demonstra graves limitacdes ao nivel do tempo de
resposta se necessitarmos de elevada sensibilidade, e denota fraca sensibilidade, se
pretendermos a resposta em tempo util. Tornava-se premente desenvolver novos
algoritmos e aplicagdes que permitissem que o avango da gendmica funcional ndo fosse
entorpecido pelo fraco desempenho das aplicagdes de alinhamento e analise de
similaridades de sequéncias genomicas, quer ao nivel da sensibilidade, quer ao nivel to
tempo de resposta. O PatternHunter [118, 119], uma ferramenta de analise de

similaridade de ultima geracdo, deu um grande contributo nesse sentido.

O algoritmo denominado de PatternHunter (PH) introduziu na andlise de similaridade
de sequéncias uma nova heuristica, baseada no conceito de sementes espagadas (spaced
seeds) [138, 139]. Na primeira versao da ferramenta [118], a metodologia recorria a
spaced seeds isoladas e na segunda evolui-se para a utilizacao de spaced seeds multiplas
e cooperativas [119]. O funcionamento algoritmico do PatternHunter ¢ similar ao
funcionamento do BLAST, realcando-se porém, diferengas fundamentais ao nivel das
seeds utilizadas com repercussao evidente nos resultados obtidos. Assim, em oposi¢ao
as seeds exactas do BLAST, o PatternHunter usa seeds espagadas, as quais intercalam
caracteres especiais, denominados de don’t care, que permitem maior flexibilidade e

sensibilidade a seed.

O BLAST usa seeds exactas de tamanho 11, por defeito, obrigando a ocorréncias de
segmentos de exact pattern-matching de, no minimo, 11 bases consecutivas
(11111111111), e a partir dessas seeds a zona de similaridade pode ser alargada para a
esquerda e direita através da prospec¢do de similaridade bandeada usando programagao
dindmica. O PatternHunter emprega seeds binarias do tipo 111010010100110111 (seed

por defeito do PH), onde os 1s correspondem a bases que devem ser correspondidas e os
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Os a qualquer base. A seed apresentada contém tamanho 18, mas igualmente 11 bases
exactas ainda que descontinuas, contudo pode detectar mais zonas de similaridade pois
apresenta maior probabilidade de correspondéncia nas sequéncias a analisar. Para
comprovar esta afirmagdo aporta-se, pela Figura 3.6, a analise comparativa da
sensibilidade conseguida usando seeds continuas de 10 e 11 bases, versus spaced seeds
de 11 bases precisas [118]. De realcar que o melhor desempenho das spaced seeds

ocorre para sequéncias com similaridades entre os 60 e 90%.

110100110010101111
08 LRRRREREE R LI g
ol T T

0.7 +

0.6+

05+

04

Sensibilidade

03+

02+

01+

0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Similaridade

Figura 3.6 — Sensibilidade das spaced seeds versus seeds exactas.

A area de desenho de seeds eficientes ¢ uma area de investigacdo muito activa [138-
142], utilizar as melhores seeds permite mais sensibilidade e prospeccdo em menor
tempo. Assim, pode considerar-se fundamental na eficiéncia dos algoritmos que usam

as spaced seeds como recurso nuclear.

A probabilidade de hit (ocorréncia da seed), revelando uma potencial regido similar, é
computada no PH, recorrendo a um algoritmo baseado em programacdo dinamica. As
ocorréncias das seeds sdo registadas em estruturas de dados de elevado desempenho,
tabelas de hash neste caso, que constituem o repositorio das HSP. Posteriormente esse
repositdrio ¢ avaliado no sentido de o depurar de elementos redundantes. Finalmente, as
HSP mais relevantes sdo analisadas nas suas imediagdes, por programacao dindmica

localizada, de forma a obter a extensdo completa da regido de similaridade.
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A versao mais recente do PatternHunter, referida por PH-II [119], utiliza o conceito de
“spaced seed optimizada”, envolvendo multiplas seeds em cooperacdo. A pesquisa das
seeds utiliza algoritmos de pesquisa de padrdes multiplos, que pode ser feita em
paralelo. Assim, o varrimento das sequéncia a analisar ¢ virtualmente realizado em
varias camadas, correspondendo cada camada ao estado da deteccdo de uma seed.
Finalmente, as varias camadas proporcionam uma visdo integrada das regides de
similaridade evidenciadas, aumentando, com esta redundancia, o grau de sensibilidade
do algoritmo, sendo que, no dizer dos seus autores, o desempenho conseguido se situa
nos 98% de sensibilidade. Recorde-se que para obter os 100% de sensibilidade sao
necessarias as técnicas de programagao dindmica, porém impraticaveis em genomas da
ordem das Gigabases. Importa igualmente referir que o tempo de resposta ¢ afectado
negativamente pelo acréscimo de seeds a pesquisar. Outro factor importante ¢ a
complexidade associada a obtencgdo do conjunto de seeds Optimas [143] ajustadas a cada
sequéncia a analisar, neste caso as solucdes Optimas sdo igualmente proibitivas,
correspondendo a problemas de tipo NP, o PH-II usa uma solucdo de tipo ganancioso
(greedy algorithm) para reduzir a complexidade do problema sem depauperar a
qualidade da solug¢do. Se bem que esta computacdo s6 é necessaria uma vez para cada
genoma a analisar, o tempo de processamento envolvido, pode, para os casos mais

exigentes, prolongar-se por varios dias de CPU.

Para concluir a seccdo apresentam-se, na Figura 3.7, graficos de desempenho
comparado, em termos de tempo de processamento e recursos de memoria utilizados,
pelo PH e Megablast (a versdo mais rapida do tradicional BLAST) na andlise de
similaridade entre os cromossomas 2 ¢ 4 da Arabidopsis, usando os pardmetros mais
favoraveis para o Megablast e os parametros standard do PH. Os referidos graficos sao
originarios do estudo de benchmark disponibilizado no sitio da Internet da empresa que
desenvolve e comercializa o PH, em http://www.bioinformaticssolutions.com. O estudo
aludido foi realizado num PC equipado com um processador Pentium III — 700MHz,
1GB de memoédria RAM, com o sistema operativo Linux Redhat 7.1. S3o patentes as
diferencas de desempenho, mais impactantes ao nivel do tempo necessario, onde a

diferenga, a favor do PH, ¢ superior a factor 20.
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Tempo de processamento necessario para Recursos de memoria necessarios para comparar

comparar os cromossomas 2 ¢ 4 da Arabidopsis os cromossomas 2 ¢ 4 da Arabidopsis

Megablast Megablast

PatternHunter

I I | PatternHunter

T T T

0 5000 10000 135000 20000 Segundos

| |
0 200 400 600 800 1000 M8

Figura 3.7 — Desempenho comparado entre o PH e o Megablast.

Utilizando 4 spaced seeds o PH-II ganha uma sensibilidade, em média, na ordem dos
85-95%, muito superior & do BLAST (em média 65-75%), consumindo 0 mesmo tempo

para a analise de similaridade.

3.2.4.3. Data mining

As ferramentas de data mining contém o potencial para extrair conhecimento da
informacgao bioldgica [144-146], através das suas ferramentas podem-se realizar estudos
de prospeccdo de padrdes e similaridades que permitam entender melhor os processos
que levam a expressdo génica, descoberta de vias metabdlicas, contribuir para melhorar
o desenho e engenharia de novos biofarmacos ou resolver os problemas emergentes da

genomica e da protedmica [147, 148].

Uma das aplicagdes mais relevantes na area de data mining em literatura biologica ¢ o
Weka [149], esta aplicagdo de uso alargado estd vocacionada para a classificagdo
automatica, regressdo, clustering ¢ seleccdo de caracteristicas em informagdo, aqui
instanciada na informacao bioldgica, o que constitui a base da maioria das necessidades
desta area. Contém uma colec¢do de algoritmos na categoria da aprendizagem maquina,
métodos de pré-processamento de informacao, complementados com interfaces graficas
para a exploracdo da informacdo e analise comparativa de diferentes técnicas de
aprendizagem maquina para o mesmo problema. Como principais contribui¢des oferece
a possibilidade de extrair conhecimento 1til de bases de dados (bioldgicas), assistindo o
utilizador na escolha consciente ¢ avalizada da melhor metodologia a empregar com a

finalidade de gerar um modelo predictivo fiavel.
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As bases de dados bioldgicas estdo em acelerada expansdo, ndo s6 em quantidade como
em qualidade. Desde as primarias bases de dados de nucleotidos e proteinas, como o
GenBank ou a Uniprot, assistimos hoje a apari¢do de bases de dados dedicadas, desde
genomas de determinada espécie, vias metabolicas, anotacdes, microarrays, motifs, etc.
Esta pandplia de informagdo necessita de integracdo, pois em bom rigor estd toda
relacionada, mas faltam as ferramentas que nos permitam com proficuidade analisar
relacionalmente um volume enorme de informacgao distribuida e remota. As ferramentas
de data mining cumprirdo certamente essa fungdo num futuro mais ou menos proximo.
No ambito deste trabalho o interesse centra-se na exploragdo da informacao intra-
genOmica, € em capitalizar o potencial das regides informacionalmente redundantes
para o fim da compressdo de informagdo, pelo que as ferramentas de data mining sdo

apenas aludidas superficialmente.

3.3. Alinguistica do cédigo do ADN como recurso auxiliar da

compressao

Uma parte da comunidade que estuda as sequéncias de ADN estd mais interessada nas
propriedades da linguagem bioldgica dos nucleotidos. Em rigor, os objectivos passam
por estabelecer uma caracterizagao linguistica [150], a diferentes niveis, a saber: lexical,
gramatical, matematico e estatistico da linguagem do ADN. Esta investiga¢do reveste-se
de importancia para este trabalho no sentido de preparar a abordagem a andlise das
sequéncias. Com os conhecimentos adequados ¢ possivel efectuar uma prospecgao de
padroes com maior razoabilidade, empregando menos € menores meios ¢ obter, de
forma mais rapida, melhores resultados. Ao nivel da linguistica do ADN existem
diversos estudos que suportam as ideias aventadas, e.g., [7, 151, 152]. Uma das
conclusdes principiais destes estudos postula que a linguagem do ADN nem ¢
comparavel a linguagem natural humana nem tampouco se pode considerar aleatoria,
assim trata-se de uma linguagem peculiar cujas propriedades intrinsecas vao sendo
progressivamente capturadas pela investigagdo. Contudo, ¢ muito dificil encontrar um
modelo universal e consensual para o ADN, isto porque basta distinguir entre regides

codificantes e ndo codificantes para perceber que a composi¢do linguistica varia
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substancialmente. Se, noutro plano, considerarmos as propriedades linguisticas do

codigo do ADN nos seres eucariotas e procariotas entao acentuam-se as divergéncias.

Os modelos de linguagens, introduzidos em [153], s3o uma 4rea da investigagdo que ja
produziu resultados satisfatorios na compressao e predi¢ao de linguagens naturais, neste
trabalho interessa estuda-los e aplica-los na linguagem do ADN, com o intuito de
implementar um modelo probabilistico de predicdo de sequéncias de ADN que possa
contribuir positivamente na compressao das regides menos repetitivas das sequéncias,

que por esse mesmo motivo ndo possuem representacao no dicionario.

3.3.1. Modelos de linguagem

Os modelos estatisticos de analise de linguagem estimam a distribuicao probabilistica
das componentes (palavras ou caracteres) que integram uma sequéncia de expressdo de
uma linguagem determinada, com énfase na linguagem natural [153-155]. Hoje em dia
sdo usados por todos nds quando digitamos uma mensagem SMS no telemodvel
aproveitando as sugestdes fornecidas pelo software para terminar as palavras da

mensagem.

Os modelos de linguagem sdo inferidos a partir de um corpus de texto, que funciona
como objecto de treino para a formagao do modelo, e sem necessitar de qualquer outra
informagdo adicional a partida, podem depois ser usados por um algoritmo na predi¢ao
de palavras [156]. Esta possibilidade ¢ relevante e de interesse para a compressao da
informagdo em geral, aqui analisada na perspectiva da informacdo bioldgica, mais

concretamente das sequéncias de nucleotidos.

Se se considerarem W sequéncias de palavras entdo pode-se assumir que nos modelos
de lingua de Ngramas, P(W) reflecte a distribuicdo de probabilidade de ocorréncia das
sequéncias de palavras W. Por exemplo, num modelo que descreve a linguagem de um

gene, pode-se ter P(cct)=0.01, pois provavelmente um em cada cem coddes € “cct”.
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P(W) pode ser decomposto em:
P(W) =P(wi,wa,..,Wp)

=Pwi)P(wa|wi)P(Ws|wiwa)..P(Wy|Wi,Wa,..,Wn)

n
= H P(wi|wi,Wa,..,Wi1)
i=1

Onde P(w; | w1, Wz, ..., Wi ) € a probabilidade de ocorréncia w ; dada a sequéncia de

palavras w i, w, , ..., Wi.] aparecer previamente.

A qualidade da predigdo de simbolos numa sequéncia de ADN ¢ reveladora da
qualidade do modelo bem como da entropia da sequéncia analisada. Na avaliagdo dos
modelos de linguagem, a perplexidade corresponde ao grau de diferenciagdao das
probabilidades das palavras recolhidas no modelo. Por exemplo, um modelo onde todas
as palavras tenham a mesma probabilidade possui 100% de perplexidade e, nessa
ordem, torna-se absolutamente inutil. A seguir importa analisar bigramas, que
correspondem a duas palavras sucessivas, podendo dessa forma atingir niveis de
probabilidade diferenciada que aportem algum potencial a predicdo. No geral, a
perplexidade de um modelo de linguagem ¢ igual & média geométrica da probabilidade

inversa das palavras de referéncia, medida na informagao de treino [157]:

N
1
{ 3.3
\/H P(W, |W1"'Wi —1) ( )

A perplexidade e a entropia estdo logicamente relacionadas, entendendo a entropia
como a quantidade minima de bits, em média, para codificar um simbolo/palavra,
podemos dizer que a perplexidade de um modelo é igual a 2", onde H corresponde a
entropia. Da mesma relagdo inferimos que a entropia € igual a logy(perplexidade). Por
exemplo, para um modelo com 68 de perplexidade temos uma entropia correspondente

a logy(68)=6,09 bits por palavra.
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Na analise de ADN, as palavras correspondem normalmente aos coddes (3 nucleo6tidos
sucessivos), mas para construir o modelo podemos optar por diferente omeros, de
dimensao 4,5, 6, ou até maiores. Sendo certo que, modelos baseados em palavras muito
curtas podem resultar numa perplexidade elevada e modelos pouco extensos, e palavras
muito compridas podem resultar em baixa perplexidade mas modelos muito extensos e

dificilmente completos.

O objectivo principal dos modelos probabilisticos de linguagem ¢ providenciar
informagdo estatistica para que, nas predicdes efectuadas, as sequéncias de palavras
mais recorrentes tenham maior probabilidade do que as menos provaveis. Deste modo ¢
possivel melhorar a precisdo e reduzir o espaco de procura no reconhecimento da
linguagem. A utilizagdo de modelos de linguagem ¢ mais comum na andlise de
linguagem e discurso naturais, se bem que tem vido a ser adoptada para a analise da
linguistica do ADN [158], desde a area de controlo de qualidade na sequenciagdo [159],
até a compressao de sequéncias [160]. Pela utilizagdo de modelos de linguagens,
constata-se que as palavras anteriores condicionam as palavras que sdo sugeridas e
também o numero de palavras anteriores existentes condicionam quais os modelos de
Ngramas a utilizar. Para um vocabulario de dimensdo v existem v"' diferentes hipéteses
e para especificar completamente P(w; | w 1, wa , ..., w i1 ), tém de ser estimados v
valores. Mesmo para valores moderados de i ¢ impossivel estimar todos os valores pois
a maior parte deles s6 ocorrem uma vez ou muito poucas vezes. A solucdo pratica ¢
restringir o nimero de palavras anteriores, levando aos modelos de Ngramas:

e os modelos de lingua unigramas P(w 1) apenas consideram a frequéncia de

ocorréncia da palavra sem considerar as palavras anteriores;
e os modelos de lingua bigramas P(w; [wi ) consideram apenas a palavra
anterior no célculo da frequéncia de ocorréncia;
e os modelos de lingua trigramas P(wi | Wi, wi.1), consideram as duas palavras

anteriores no calculo da frequéncia de ocorréncia.
Desta forma, os modelos estatisticos de lingua, através dos Ngramas, permitem

representar um determinado corpus de texto e realizar a sugestdo das palavras com base

na frequéncia de ocorréncia.
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Um dos problemas existentes nos modelos de Ngramas deve-se ao facto de, mesmo
utilizando corpus de treino grandes, existirem Ngramas que sdo validos em termos de
linguagem mas ndo existem no corpus de treino e por isso a sua ocorréncia ¢ nula. Este
problema ¢ tanto maior quanto maior for o numero de palavras anterior que se quiser

considerar.

3.3.1.1. Smoothing (Alisamento)

Existem técnicas que permitem lidar com este problema e permitem atribuir frequéncias
diferentes de 0 aos Ngramas que ndo registam ocorréncias. Esta técnica ¢ designada por
alisamento (smoothing). O primeiro método para realizar o alisamento consiste em
considerar que todos os grupos de palavras t€ém pelo menos uma ocorréncia, incluindo
aqueles que nao ocorrem nenhuma vez. Este método designa-se por alisamento

“adicionar um”.

Como exemplo, e considerando para o caso dos bigramas, em primeiro lugar ¢ realizada
uma matriz de ocorréncia em que se considera que todos os pares de palavras vao
ocorrer pelo menos uma vez. Depois actualizam-se os pares de ocorréncias com 0s
valores de ocorréncia que existem no corpus. Seguidamente adiciona-se 1 a todos os
valores de ocorréncia da matriz, incluindo os nulos. Depois normalizam-se os valores,
actualizando o niimero total de ocorréncias com os valores acrescentados. Este método,
no entanto, ndo ¢ muito utilizado pois ndo apresenta bons resultados em termos de
utilizagdo e pode provocar uma grande diferenca em relacdo as frequéncias originais
quando se realiza o alisamento. O principal problema reside no facto de adicionar o
valor 1 as contagens. Se fosse adicionado um valor mais pequeno, o problema era

atenuado.

O segundo método de alisamento designa-se por desconto de Witten-Bell [161]. Este
método, embora mais complexo que o anterior, baseia-se no conceito de modelar a
primeira ocorréncia dos Ngramas para estimar a ocorréncia dos que ainda nao
ocorreram. Assim, a probabilidade de ocorréncia de um ngrama que ainda nao ocorreu ¢é
modelada com a ajuda dos Ngramas que apenas ocorreram uma vez. Se se considerar o

exemplo dos bigramas, o valor de estimacdo de ocorréncia dos bigramas que nao tém
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nenhuma ocorréncia ¢ dado pela contagem dos bigramas que ocorreram apenas uma
vez. O valor final ¢ normalizado com o numero de bigramas observados e dividido por
todos os possiveis bigramas que nao tém ocorréncia. Este método faz com que o célculo
da probabilidade de ocorréncia seja dependente do histérico de ocorréncia de palavras.
Também as palavras que ocorrem em menos combinagdes de bigramas tendem a ter
menos bigramas nao vistos que as que entram em mais combinagdes de bigramas

diferentes.

O terceiro método de alisamento designa-se por desconto de Good-Turing [162]. Este
método, embora mais complexo que o anterior, tem como ideia principal a de voltar a
calcular as probabilidades de ocorréncia para atribuir valores aos Ngramas que sdo
nulos e aos que tém valores muito baixos com base no nimero de Ngramas com
elevados valores de probabilidade de ocorréncia. A ideia ¢ calcular as frequéncias de
ocorréncia dos valores de ocorréncia ¢, ou seja, calcula-se para c=1 quantos tipos de
Ngramas apenas ocorrem uma vez. Para c=i calcula-se quantos Ngramas diferentes t€m
esse valor de ocorréncia i. Constroi-se assim uma tabela de frequéncias de ocorréncia
em que para c=0 tem-se a contagem de Ngramas com frequéncia de ocorréncia nula.
Como se espera, quanto menor ¢ o ¢ maior ¢ a frequéncia de ocorréncia. Se se
considerar para o exemplo de bigramas, a contagem revista dos bigramas que nunca
ocorreram ¢ calculado dividindo o niimero de bigramas que ocorreram uma vez pelo
numero total de bigramas que nunca ocorreram. Na pratica, este desconto ndo ¢
aplicado para todos os valores de c. As frequéncias maiores, onde c>k (em que k
representa o valor a partir do qual ndo sdo recalculados) sdo assumidas como fidveis.

Katz [153] sugere que k tome o valor 5.

Os métodos de desconto vistos permitem lidar com os Ngramas que nao t€ém nenhuma
ocorréncia no modelo. No entanto, existem outros processos que permitem lidar com o
facto de ndo existir um ngrama especifico e calcular a sua frequéncia de ocorréncia com
base nos Ngramas de ordem n-1. Se se considerar o caso dos frigramas, o céalculo ¢
efectuado com base nos bigramas. Para o caso de existir um bigrama que nao tenha
ocorréncias, entdo a sua frequéncia de ocorréncia ¢ baseada na frequéncia de
ocorréncias das palavras simples. Existem duas formas de aplicar este processo por

interpolagdo apagada ou backoff.
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O quarto método de alisamento, designado por backoff, ¢ um método nao linear
introduzido por Katz em 1987 [153]. Para salientar a diferenca deste processo, € se se
considerar o exemplo em que se tem trigramas com contagem diferente de 0, entdo
apenas se tem em consideracdo a frequéncia de ocorréncia dos trigramas. Se se
pretender calcular a ocorréncia de um trigrama que nao tem nenhuma ocorréncia
consideram-se os bigramas. Se se pretender calcular um bigrama que ndo tenha

ocorréncia consideram-se as ocorréncias das palavras simples.

3.3.1.2. Skiping

A medida que avangamos para maiores Ngramas, a probabilidade de correspondéncia
exacta do contexto vai diminuindo, porém, a probabilidade de associar contextos
semelhantes, que contenham varias palavras comuns, aumenta. De facto, considerando
um contexto 5-grama, o subconjunto P(w; |[wi4 wi3 wi;) pode ser semelhante a P(w; [wi.
4 Wiz wi.1). E nesta propriedade que se baseia o skiping, que aproveita a similaridade

parcial desconsiderando eventuais e pontuais falhos.

3.3.1.3. Clustering

Trata-se de criar conjuntos l6gicos de palavras que apresentam igual probabilidade de
suceder a outra(s). Por exemplo o texto “no més de”, a palavra sucessiva pode ser com
igual probabilidade “Janeiro”, “Fevereiro”, “Marc¢o”, ..., “Dezembro”. Deste modo,

criam-se classes de palavras que irdo funcionar como palavras especiais.

3.3.1.4. Caching

Trata-se de memorizar as palavras encontradas prevendo que se podem repetir no futuro
préoximo. Por exemplo, no discurso de muitas pessoas existem palavras que se repetem
frequentemente como € o caso do “portanto”.

Na informacao gendmica, os tandem repeats ou repeticdes adjacentes, podem ocorrer
em pequenas subsequéncias que se repetem exactamente varias vezes sucessivamente,

por outro lado existem as repeticdoes dispersas que se repetem de forma exacta e
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aproximada por regides ndo equidistantes. Assim sendo, e atendendo ao ambito deste
trabalho, esta técnica de aperfeicoamento dos modelos de linguagem ¢ particularmente

interessante para o modelo a desenvolver.

As técnicas apresentadas podem ser usadas em conjunto para melhorar o desempenho
do modelo. Contudo, dada a especificidade das varias linguagens, nem todas as
linguagens requerem o mesmo tratamento e nalguns casos certas técnicas podem atentar
contra o desempenho, pelo que o desenho do modelo deve ter em linha de conta as

peculiaridades da linguagem a que se destina.

Existem toolkits para construcdo de modelos de linguagem que podem ser adaptados as
necessidades de cada projecto. O mais representativo ¢ o CMU [163], da Universidade
de Carnegie Mellon. Face as especificidades da informacdo gendmica optou-se neste
trabalho por desenvolver um modelo de linguagem proprio, no Capitulo 5 dar-se-a a
conhecer esse modelo de linguagem desenvolvido para o DNALight, a aplicar como

ultimo contribuinte para a obtencdo de compressdao no modelo conceptual adoptado.

3.4. Compressao de informacdao bioldgica

A compressdo, entendida no sentido lato, permite aproveitar todo o conhecimento que
detemos de um determinado tipo de informagdo para criar uma representacao
optimizada dessa mesma informagdo original sem perdas de conteido ou de
acessibilidade. A compressao de sequéncias bioldgicas ¢ uma area de investigacao
modelar da multidisciplinaridade, sendo basilar para a sua consecu¢do a teoria
fundamental da informagao, esta tera de ser complementada com as especificidades do

codigo da vida que ainda estamos a descobrir [ 164].

Quase invariavelmente, as tarefas de andlise, interpretagdo e compressao de dados estdo
subtilmente interligadas. As sequéncias bioldgicas, mormente o ADN, devem ser

analisadas nesta perspectiva [165].

A sequéncia de ADN contém niveis elevados de entropia, contudo existem

regularidades e especificidades que podem ser exploradas para melhor codificar a
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versdao comprimida [83, 86, 165]. A peculiaridade mais saliente reside no facto de vérias
subsequéncias se repetirem. Para além destas copias simples ou directas, existem os
palindromas, que significam as copias dos complementos de subsequéncias anteriores
invertidas. Existem quasi-repeticdes que resultam muitas vezes dos erros cometidos pela
célula nos processos de copia, onde as bases sdo substituidas, inseridas ou eliminadas
das sequéncias. Obviamente sdo estes os recursos a explorar na compressdo das

sequéncias gendmicas [166].

A fase percursora da compressdo, a pesquisa de elementos redundantes, ¢ de grande
utilidade na recoleccdo de caracteristicas relevantes de um determinado genoma ou
sequéncia. De facto, pode considerar-se um método robusto, aquele que utiliza a
compressibilidade de duas sequéncias para as comparar. Dois genomas que partilham a

mesma taxa de compressao tém maiores probabilidades de apresentarem homologias.

Para sistematizar as propriedades das sequéncias de ADN que maior peso apresentam
nos resultados até agora obtidos pelos compressores de ADN mais eficazes, reveladas e

confirmadas por anos de investigacao, atentemos na lista seguinte:

- as sequéncias de ADN contém subsequéncias que se repetem exacta e frequentemente;
- contém subsequéncias que sdo repeticdes exactas mas representadas em forma de
complementares reversas, os denominados palindromas;

- nas sequéncias gendémicas proliferam as repeticdes aproximadas, ou repeticdes com
erros. O termo erros, neste contexto, pretende significar inser¢des, delecgdes, gaps ou
substitui¢des de bases, que em conjunto perfazem as distancias para a subsequéncia de

referéncia.

Antes de entrar em matéria, convém diferenciar os algoritmos de compressdao em dois
tipos basicos, por um lado os que comprimem sem perdas (lossless) ou integralmente
reversiveis [167], e por outro os que comprimem com perdas controladas de realidade
(lossy), obviamente no tipo de aplicagdo gendmica interessam preferencialmente os
primeiros. Para além desta divisdo quanto a integridade da informagdo original, pode
estabelecer-se uma divisdo funcional. Neste campo, podemos considerar os algoritmos

baseados em dicionario e os baseados em predicdo por analise estatistica e
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probabilistica. Na sec¢do seguinte abordam-se em maior detalhe as metodologias mais

vocacionadas para a compressao da informacao biologica, mormente o ADN.

3.5. Revisdo de metodologias de compressao adequadas a

bioinformacéo

A maioria dos métodos usados para a compressdo de sequéncias de ADN podem
subdividir-se em duas grandes categorias. A primeira inclui as metodologias de indole
substitucional, nas quais, basicamente, as “palavras” mais extensivamente usadas sao
substituidas com vantagem para a compressao por um simbolo mais curto. Esta engloba
os esquemas baseados em diciondrio, nos quais radica uma recolec¢do das
subsequéncias com interesse para a compressao ¢ substituem-se na reconstituicdo da
sequéncia por informagdo que aponta para esses indices. A segunda categoria
corresponde ao aproveitamento das recorréncias estatistica e probabilisticamente
modeldveis para predizer a sequéncia. Este trabalho comunga das duas categorias,
existindo alguma hibridagdo. A metodologia principal corresponde a substitucional

sendo complementada com contributos de compressao estatistica e probabilistica.

Metodologias baseadas em estatisticas como a codificagdo aritmética e o CTW (Context
Tree Weighting) [168, 169], demonstraram sucesso na compressdo do ADN,
conseguindo resultados abaixo dos 2 bits por base. Por outro lado, os codigos de
Huffman [170] revelaram-se ineficazes, pois dado o facto de existirem apenas quatro
simbolos diferentes, agregado ao facto de as frequéncias serem similares para a maior
parte das sequéncias, tal metodologia ndo encontra sustentacdo na compressdo da

informagdo gendmica.
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Para referir alguns exemplos concretos de tecnologias, metodologias e algoritmos
usados na compressdao do ADN [169], apresenta-se a seguinte lista:

- baseados em dicionario de repeti¢des, quasi-repeti¢des e palindromas por métodos
heuristicos [12, 166, 171];

- baseados em modelos probabilisticos de linguagem, recorrendo a predi¢gdo com
suporte probabilistico ou recorrendo as figuras dos peritos “experts” [14];

- baseados em modelos probabilisticos de Markov [172];

- usando a transformada de Burrows-Wheeler [173];

- usando substitui¢do textual greedy-offline [174];

- baseado em dicionario exaustivo de padrdes descobertos por programacao dinamica
[13];

- baseado no modelo NML (Normalized Maximum Likelihood) [175, 176];

- baseados em métodos estatisticos, como a codificagdo aritmética ou CTW [177];

- baseados em gramaticas [93].

Em jeito de revisdo importa caracterizar e referenciar com maior cuidado as
metodologias que sdo empregues no trabalho desenvolvido, mais concretamente a
compressao por diciondrio, a compressao por predicdo probabilistica e a compressao

estatistica por codificagdo aritmética.

3.5.1. Compressao por dicionario

A estratégia de compressdo por dicionario enquadra-se na categoria da compressao
substitucional. A constatacdo da existéncia de elementos redundantes, permite a
composicdo de um diciondrio de termos recorrentes, favorecendo-se a compressdao
sempre e quando a codificacdo recorre com frequéncia ao diciondrio, substituindo as
ocorréncias dos termos por indices que as ligam a sua representagdo extensa no

dicionario.

Devem-se a Lempel e Ziv os trabalhos seminais, que através de técnicas alternativas
para a constru¢do do diciondrio, nomeadamente o LZ77 [10] e o LZ78 [9]
desenvolvidos nos anos 70, nos facultaram os algoritmos, hoje mais desenvolvidos, que

servem de base a maioria dos compressores de linguagem natural mais difundidos,
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como sejam o ZIP e o GZIP, bem como na area da codificacdo de imagem como ¢ o
caso do formato GIF. Resumidamente, o LZ77 constroi intrinsecamente o dicionario, a
medida que vai lendo o texto/sequéncia a comprimir, usando a metodologia de janela
deslizante, vao sendo inseridos apontadores para ocorréncias anterior de termos. O

dicionario encontra-se embebido na codificagdo, ¢ misturado com ela.

O LZ78 difere do seu predecessor em relagdo a metodologia de constituicdo do
diciondrio, nesta proposta o diciondrio ¢ separado da restante codificacdo, sendo
inseridos nos locais da substituicdo indices que invocam entradas do diciondrio. A
tematica da compressdo por diciondrio € muito mais vasta, abarcando o pré-
processamento que maximize a obtencdo de padrdes, a representacdo compacta do

dicionario, entre outros, abordados em [178].

No ambito de aplicacdio em que este trabalho se insere, a implementagdo de um
esquema de compressdo por dicionario ndo pode seguir linearmente as técnicas
aventadas pois ndo estdo preparadas para tirar partido de padrdes aproximados. De
facto, a aplicagdo destas metodologias sem qualquer adaptacdo tem o efeito contrario a
compressao, pois expandem as sequéncias gendmicas acima dos 2 bits por base. Assim,
estas técnicas terdo de ser adequadas a especificidade da informacdao genomica, no
sentido de garantir que o diciondrio de padrdes seja mais flexivel, incorporando uma
espécie de padrdes maledveis, que possam incorporar alteragdes minimas, que permitam
transforma-los em variantes que correspondam a varias formas similares de aparigao.
Concomitantemente os indices usados ndo serdo simples, mas antes compostos,

incorporando as edi¢des a aplicar ao padrdo para converté-lo no termo adequado.

Por outro lado, torna-se mais vantajoso separar claramente o que ¢ redundancia (aqui
apenas considerada a redundancia usavel com vantagem, i.e., rentdvel em termos
compressivos) do que ¢ ndo redundancia, em termos praticos significa que o dicionario
ndo deve ser total, mas apenas das regides repetitivas aproveitdveis. A inten¢do sera
destacar a por¢do nao comprimida para servir de input a metodologias alternativas nao
exclusivamente focalizadas no aproveitamentos de longas repeticdes exactas ou

inexactas, como sejam as abordagens estatisticas e/ou probabilisticas.
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O facto de em bioinformatica preponderarem os padrdes aproximados leva a que seja
necessario avaliar os padrdes para decidir pela sua utilizacdo ou ndo em func¢do da sua
rentabilidade para a compressdo. Atendendo a que se torna necessdrio incorporar
operacdes de edigdo para tornar o padrao utilizavel em todas as suas ocorréncias, essas
operagoes de edicdo representam um custo importante que tem de ser considerado. Por
exemplo se se considerar que uma substituicdo pode custar 9 bits (2-operacdo, 5-
localizag¢do, 2-nova base), ndo fard sentido utilizar padrdes de comprimento 6, com
apenas 5 bases correctas e um erro, ja que a correcgdo desse erro envolve 9 bits e o
codigo para indice pode representar no minimo 3 bits, ou seja, seriam necessario 12 bits
para representar 12 bits o que ndo corresponde a qualquer compressao, considerando 2
bits por base como adquirido. A Figura 3.8 mostra para a sequéncia HUMGHCSA, de
cerca de 65Kb, que corresponde a um gene humano, e para a sequéncia VAACG que
corresponde a um genoma de um virus com cerca de 190Kb, a quantidade e qualidade
dos padrdoes que uma aplicagdo tipica de compressao de ADN por diciondrio pode

considerar rentaveis [171].

OHUMGHCSA

WVACCG

R e

012345678 91011121314151617 1819

The number of edit operations in an approximate repeat

The number of approximate repeats

Figura 3.8 — Padrdes considerados rentaveis para um algoritmo de compressdo por dicionario em duas

sequéncias exemplo.

3.5.2. Compressao por predi¢cdo probabilistica

Esta metodologia enquadra-se na categoria dos métodos estatisticos, a fungao de ganho

centra-se na possibilidade de apreender comportamentalmente a sucessdo dos simbolos
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numa determinada sequéncia, sustentando-se das probabilidades e estatisticas aferidas, e
construindo um modelo que mimetize com a maxima fidelidade possivel o mesmo
comportamento na predicdo dos simbolos desconhecidos com base nos anteriormente
vistos ou com base em especificidades do codigo genético bem conhecidas, como ¢ o
caso, por exemplo, das repeti¢des exactas ou aproximadas e dos palindromas. Quanto
maior for a capacidade de predicdo do modelo, sendo o modelo intrinseco mais

compacto que a por¢ao por ele predita com sucesso, maior sera a compressao alcancada.

Basicamente, a predi¢do de um novo simbolo baseia-se no conhecimento e analise
probabilistica de uma série de simbolos predecessores, imediatos ou nao. Ao conjunto
de simbolos antecessores estudado da-se o nome de contexto, um contexto finito neste
caso, € sao eles que constituem os modelos em que as predigdes se baseiam. Assim,
podemos estabelecer varios modelos como contribuintes para a proxima predi¢ao, sendo
que cada modelo providencia um palpite, ao qual estara associado um grau de certeza
dependente da grandeza probabilistica que o suporta. O numero de simbolos usados
designa-se por k e a ordem correspondente ¢ a ordem k. Por exemplo, suponha-se que
utilizamos uma analise das sucessdes dos dois simbolos precedentes (ordem 2) para
averiguar no passado quais foram os simbolos que, com maior frequéncia, os
sucederam. Adicionalmente poderiamos alargar a ordem 2 para ordem 5 e, nesse caso
estariamos interessados em analisar probabilisticamente as ocorréncias de segmentos
iguais aos 5 anteriores simbolos e quais os sucessores mais provaveis. Esta andlise
providencia um perfil probabilistico para o préoximo simbolo, do qual saird uma
predicao. Em principio uma predicdo baseada em ordem 5 serd mais fidedigna do que
ordem 2 mas, pode ocorrer ndo haver historia de ocorréncias de ordem 5 para a actual
predigdo pelo que se devera recuar e utilizar uma ordem menor que nos forneca alguma
pista. Essa predicdo tera de ser analisada para validacdo ou correc¢do, sendo esta
distancia da predi¢dao o simbolo que entra para a codificagdo final usando por exemplo

codificagao aritmética.

Os modelos usados sao normalmente adaptativos, o que corresponde a sua actualizagdo
iterada apdés cada predicdo, isto de forma a disporem de todo o conhecimento
acumulado e dessa forma sair beneficiada a proxima predicdo. As ordens maiores sao

preferidas em relacdo a ordens menores, e no limite uma ordem O deverd existir quando
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aparece um caracter desconhecido que torne a proxima predi¢ao impossivel de prever

apresentando-se todos os simbolos como equiprovaveis.

As implementagdes mais relevantes nesta categoria sdo os algoritmos PPM [69, 179,
180], que foram durante a década de 90 a referéncia pelo seu desempenho na
compressdo sem perdas de informagdo. Destacam-se também, como sendo dos poucos
classicos que comprimem efectivamente as sequéncias de ADN, com resultados médios
abaixo, ainda que muito ligeiramente, dos referenciais 2 bits por base. Recentemente,
surgiram adaptacdes destes principios para a especificidade do codigo genético [14],
introduzindo-se inovagdes como a variabilidade do deslocamento do intervalo
predecessor, ou seja os predecessores ndo precisam de ser os imediatos, j4 que as
repeticdes mais frequentes no ADN ocorrem distancias de centenas ou milhares de
bases, ou por exemplo a possibilidade do modelo predizer cadeias reversas
complementares ou palindromas, algo igualmente frequente na linguagem do ADN que
contrasta com as linguagens naturais. Essas especificidades foram conferidas a um
painel de peritos virtuais que manifesta a sua predi¢do e refor¢a ou reduz a sua
preponderancia face a taxa de sucesso alcangada. Mais detalhes deste trabalho sdo

fornecidos na secg¢ao 3.6.

Os algoritmos baseados em predi¢do probabilistica, nomeadamente o PPM superam em
ganho de compressdo os baseados em dicionario, porém requerem mais tempo € espago
de processamento. A constru¢do dos modelos, a sua recorrente consulta € o seu
armazenamento em estruturas de dados de tipo frie’ ou tabelas de hashing torna-se

efectivamente ponderoso em termos computacionais.

3.5.3. Compressao por codificacdo aritmética

A codificacao aritmética foi inicialmente desenvolvida e proposta por Abramson em
[181], em 1963. A necessidade de desenvolver uma técnica que superasse as limitagdes
dos cddigos de Huffman levou a que investigadores como Rissanen e Pasco, ja na

década de 70, aportassem novos contributos a codificacdo aritmética [182, 183], porém

% Esrutura de dados de tipo arvore ordenada, usada para guardar um array associativo onde as chaves correspondem normalmente a
Strings.
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esta metodologia viria a firmar-se definitivamente pelos contributos de Witten et al.,

reunidos na sua publicacao [177], de 1987.

Na codificagdo aritmética, uma mensagem € representada por um intervalo de niimeros
reais entre 0 ¢ 1. A medida que a mensagem se vai tornando mais comprida, o intervalo
necessario para a representar diminui, € o nimero de bits necessarios para especificar
esse intervalo cresce. Os sucessivos simbolos da mensagem reduzem o tamanho do
intervalo de acordo com as probabilidades de ocorréncia desses simbolos geradas pelo
modelo associado. Quanto mais provaveis forem os simbolos menos reduzem o

intervalo e portanto menos bits serdo necessarios a codificagdo, simbolos mais

aleatorios implicam maior dispéndio de bits.

Inicialmente o intervalo é [0,1), constituindo-se entre 0 <x < /. A medida que cada
simbolo vai sendo processado, o intervalo vai sendo reduzido, mantendo a por¢do que
encerra 0 novo simbolo dentro do intervalo anterior. Por exemplo, supondo o alfabeto
quaternario do ADN, e o modelo de probabilidades associado presente na Tabela 3.4, a
sequéncia ACTT poderia ser codificada como a seguir se descreve. O primeiro simbolo
(A) levaria a uma redugdo do intervalo para [0-0,29), o segundo simbolo (C) implicaria
uma nova reducdo do intervalo na propor¢do da sua probabilidade e na localizagdo
especifica do simbolo, ou seja entre 26% de 0,29 e 55% de 0,29, logo o novo intervalo

seria [0,0754-0,1595].

Simbolo | Probabilidade | Intervalo
A 0,29 [0-0,29)
C 0,26 [0,29-0,55)
T 0,21 [0,55-0,76)
G 0,24 [0,76-1)

Tabela 3.4 — Modelo de probabilidades dos simbolos para codificagdo aritmética.

Para melhor compreender a subdivisdo do intervalo inicial acompanha-se esta
explicacdo do esquema da Figura 3.9, onde estdo representados todos os passos

seguidos na codificacdo do exemplo apresentado.
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Inicio 0,29 A 0,1595 C 0,138475 T 0,13427 T

e — _ — _

G

0,75

0,55

0,29

0 0 0,0754 0,121655  0,130906

Figura 3.9 — Esquema de subdivisdo sucessiva do intervalo em face do simbolo a codificar.

O terceiro simbolo (T) reduziria o intervalo a [0,121655-0,138475), que corresponde a
porcao entre 55% e 75% do intervalo anterior. Pela mesma logica atingiriamos o fim da
codificagdo com novo simbolo (T) e nova redugdo do intervalo para [0,130960-

0,13427).

A codificagdo aritmética necessita de um simbolo especial para assinalar o final da
sequéncia em codificagcdo (EOF). Finalmente, apenas um numero, o mais vantajoso,
compreendido no intervalo final [0,130960-0,13427), por exemplo o 0,133, ¢ suficiente
para representar univocamente a sequéncia codificada. A descodificagdo baseia-se
simplesmente na reconstitui¢ao dos passos seguidos na codificacdo. Assim, se o valor é
0,133, entdao o primeiro simbolo terd que ser necessariamente A, pois estd inserido no
intervalo [0-0,29), a seguir o Unico intervalo que comporta o valor conhecido ¢ o que
corresponde ao C, e seguidamente desvendam-se os intervalos seguintes até obter a

sequéncia completa ACTT.

A eficiéncia da codificacdo aritmética ¢ em boa medida devida a correcta modelagao
das probabilidades de ocorréncia dos simbolos. Contudo, nas sequéncias gendmicas
naturais a diferencia¢do probabilistica de ocorréncia das bases ¢, em geral, inferior a
5%, ou seja, estdo quase uniformemente distribuidas. Deste modo, a codificacdo
aritmética ndo constitui a primeira op¢ao na compressao de ADN, ja que o seu melhor

desempenho se situa entre 1,90 e 1,99 bits por base. Ainda assim, e dada a apertada
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competicdo por ganho de compressdo, esta técnica ¢ usada como ultimo recurso na
por¢do remanescente que €, apesar de tudo, significativa, quantificando-se entre 40% e

80% por cento da sequéncia a comprimir.

Modernamente, a codificagdo aritmética poderd estar muito perto do seu limite de
eficiéncia, ja que nas ultimas melhorias apresentadas [184], a diferenca do desempenho

efectivo para o 6ptimo teorico € de apenas 0,006 bits.

3.6. Breve historial de desenvolvimentos na compresséao de
ADN

Alguns dos algoritmos com melhores avaliagdes para a compressdo de sequéncias
bioldgicas incluem-se na categoria dos baseados em diciondrio, aproveitando as
regularidades exactas ou aproximadas das sequéncias biologicas. A maioria dos
algoritmos baseados em dicionario, desenvolvem-se em duas fases, a primeira centra-se
na prospec¢ao de padrdes que se coleccionam no dicionario, a segunda fase prende-se
com a codificagdo da sequéncia na versdo comprimida com recurso a referéncias de
indexagdo mais curtas que os padrdes referenciados. Actualmente, os algoritmos
probabilisticos acaparam maiores atencdes e esforcos de desenvolvimento, pelo que os
resultados obtidos por esta metodologia j&4 se equiparam ou mesmo superam 0s mais

classicos.

Em 1993 surge a primeira ferramenta de compressao de sequéncias de ADN, trata-se do
Biocompress [185], baseado nos principios de Ziv e Lempel associando detec¢des de
factores e palindromas. A primeira versdo usava apenas as repeticdes exactas, nas
versoes subsequentes introduziram-se as repeticdes aproximadas o que representou um
importante avanco, contudo este processamento revela-se bastante moroso e consumidor

de recursos de processamento.

Em [171] esta descrito o algoritmo GenCompress que reclamou, no inicio deste século,
o estatuto de mais avancado. A principal inovagdo foi a introducdo da utilizagdo das
repeticdes aproximadas, que com se sabe sdo o principal recurso na compressdo de

sequéncias de ADN. Para caracterizar as repetigdes aproximadas foram consideradas
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trés operagodes de edicdo: inser¢oes (I, posi¢do, base), substituigdes (R, posicdo, base) e
delec¢des (D, posigdo). Portanto, os gaps foram desconsiderados pelo custo extra

envolvido na sua prospeccao e codificagao.

Em [173] descreve-se a investigacdo de compressao de ADN baseada em dicionario off-
line usando a transformada de Burrows-Wheeler (BWT) para capturar elementos
redundantes exactos e aproximados nas sequéncias de ADN. Nesse trabalho usou-se um
modelo probabilistico baseado em blocos. A transformada de BW ¢ utilizada para
uniformizar blocos pela transladagdo controlada dos simbolos, este processo ¢
reversivel, o que se utiliza para a descodificagdo. Quando o bloco transformado estéd
mais uniforme ¢ possivel representa-lo mais compactamente, por exemplo usando Run
Length Encoding (RLE), que significa codificar ndo exaustivamente, mas apenas a
qualidade e a quantidade dos simbolos consecutivos que aparecem a seguir na

sequéncia.

Em [175] descreve-se a implementagdo e os resultados da aplicagdo de um modelo
NML (normalized maximum likelihood) na compressio de ADN sem perdas. A
metodologia empregue ¢ baseada num modelo probabilistico de predi¢ao, baseado num
modelo de regressao discreta NML adequado a modelagdo das repetigdes aproximadas

do ADN, em conjun¢d@o com um modelo de Markov de primeira ordem.

Em [12] apresenta-se 0 DNACompress, um algoritmo de referéncia na compressao do
ADN. Funciona, numa primeira fase, com uma aplicacdo de prospeccdo de padrdes
genOdmicos que representa o estado da arte nesta matéria — o PatternHunter - [118], quer
pela sensibilidade, quer pela rapidez que patenteia, funcionando com recurso a spaced
seeds [139]. Esses padroes sao posteriormente organizados num dicionario mais

compacto que serd posteriormente indexado para atingir a compressao.

Em [186] expde-se um algoritmo rapido e simples para a compressao de sequéncias de
ADN, reclama o estatuto de mais rdpido e econdémico em termos de recursos de
processamento. Em regra, os compressores mais sofisticados existentes para o ADN
necessitam de vastas quantidades de memoria principal para guardar estruturas de dados

altamente complexas. A solug¢do apresentada neste trabalho reclama superioridade em
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relacdo a concorréncia na rapidez e na possibilidade de trabalhar com sequéncias de

dimensoes elevadas, com centenas de MBs.

Em [187], o desafio da compressdo de ADN foi revisitado e nele ¢ dado a conhecer o
algoritmo DNAPack, que a seguir se compara aos restantes de referéncia fazendo uso da
Tabela 3.5. Este algoritmo ¢ baseado em programagao dinamica localizada na fase de
prospeccao de padrdes, assim, a programacao dindmica € apenas aplicada na imediagdes

de seeds exactas detectadas.

sequence length |BioCompress-2|GenCompress| CTW-LZ | DN ACompress| DINA Pack|
CHMPXX 121024 1.6848 1.6730 1.6690 1.6716 1.6602
CHNTXX 155844 1.6172 1.6146 1.6120 1.6127 1.6103
HEHCMVCG 220354 1.8480 1.8470 1.8414 1.8492 1.8346
HUMDYSTROP| 33770 1.9262 1.0231 1.0175 1.0116 1.0088
HUMGHCSA | 66495 1.3074 1.0969 1.0072 1.0272 1.039
HUMHERB 73308 1.8800 1.8204 1.8082 1.7897 1.7771
HUMHDABCD | 58864 1.8770 1.8162 1.8218 1.7951 1.7304
HUMHPRTB | 58737 1.9066 1.8466 1.8433 1.8165 1.7886
MPOMTCG  [186609 19378 1.9058 1.9000 1.5920 1.8032
PANMTPACGA|[100314 1.8752 1.8624 1.8555 1.8558 1.8535
VACCG 191737 1.7614 1.7614 1.7616 1.7580 1.7583
Average — 1.7837 1.7428 1.7389 1.7254 1.7148

Tabela 3.5 - Os algoritmos de compressao de ADN de referéncia e a sua comparacgdo de desempenho com

0 DNAPack.

O DNAPack codifica por codificacdo aritmética ou CTW, a por¢do ndo repetitiva, pelo
que simula a compressdo alcangada por cada um dos métodos acabando por escolher o
mais vantajoso. Assim, consegue alguma vantagem, mas essa ligeira vantagem tem o
custo do processamento acrescido. Neste algoritmo foi colocada acentuada énfase nos
aspectos da codificacdo de toda a estrutura do ficheiro compacto, a estratégia de

codificacdo dos padrdes, bem como a codificagdo dos indices sdo muito racionais.

Muito recentemente, em 2007, uma nova abordagem [14] do problema da compressao
de sequéncias de ADN, baseada na utilizacdo de um painel de peritos na predicdo de
ADN [188], compostos por peritos em replicagdes, palindromas, probabilidades
baseadas em analise local, probabilidades baseadas em analise global, combinadas com
codificagdao aritmética, conseguiu um ligeiro avanco neste dominio. Trata-se de uma
abordagem por predi¢cdo probabilistica, porém, existem varias predi¢des por entidades

especializadas e baseadas em especificidades das sequéncias de ADN, sendo que cada
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entidade vai refor¢ando ou perdendo o valor das suas predigdes caso os acertos no
passado recente sejam ou ndo continuados. Deste modo, foi possivel de forma simples,
tirar partido deste modelo de experts (XM — eXpert Model) no sentido de comprimir as
sequéncias de ADN do corpus usual, utilizado na maioria das publicagdes neste
dominio, numa propor¢ao diminuta mas, significativa dada a dificuldade da empresa.

Os resultados sao apresentados na Tabela 3.6.

‘ Sequence ‘ BioC | GenC | DNAC ‘ DNAP | CDNA ‘ GeMNL | XM |
CHMPXX 1.6848 | 1.6730 | 1.6716 | 1.6602 - 1.6617 | 1.6577
CHNTXX 1.6172 | 1.6146 | 1.6127 | 1.6103 1.65 1.6101 | 1.6068

HEHCMVCG 1.8480 | 1.8470 | 1.8492 | 1.8346 - 1.8420 | 1.8426
HUMDYSTROP | 1.9262 | 1.9231 | 1.9116 | 1.9088 1.93 1.9085 | 1.9031
HUMGHCSA 1.3074 | 1.0969 | 1.0272 | 1.039 0.95 1.0089 | 0.9828

HUMHBB 1.8800 | 1.8204 | 1.7897 | 1.7771 1.77 - 1.7513
HUMHDAB 1.8770 | 1.8192 | 1.7951 | 1.7394 1.67 1.7059 | 1.6671
HUMHOPRTDB 1.9066 | 1.8466 | 1.8165 | 1.7886 | 1.72 1.7639 | 1.7361
MPOMTCG 1.9378 | 1.9058 | 1.8920 | 1.8932 | 1.87 1.8822 | 1.8768
MTPACG 1.8752 | 1.8624 | 1.8556 | 1.8535 1.85 1.8440 | 1.8447
VACCG 1.7614 | 1.7614 | 1.7580 | 1.7583 1.81 1.7644 | 1.7649
Average 1.7837 | 1.7428 | 1.7254 | 1.7148 - - 1.6940

Tabela 3.6 - Resultados comparados, em bits por base, das metodologias de compressdo anteriores com o
XM.

Neste mesmo trabalho aproveitou-se o painel de peritos para analisar cadeias de

aminoacidos de proteinas tendo atingido igualmente resultados promissores.

3.6.1. Comentario ao estado da arte

A compressibilidade das sequéncias de ADN naturais ndo ¢ linear, algumas denotam
grande entropia e pouco melhor se consegue que os 2 bits/base, porém, em média, os
valores de compressdo que resultam da aplicagdo dos melhores algoritmos apenas se
aproximam dos 1,7 bits/base, o que reflecte claramente a dificuldade da tarefa.
Avaliando o estado da arte em termos de desempenho pelos resultados da Tabela 3.6,
podemos considerar que uma lideranca pouco destacada do XM e uma vice-lideranga
partilhada pelo DNACompress e pelo DNAPack. O XM ¢, em média, o que apresenta a
melhor taxa de compressao (sensivelmente abaixo de 1,7 bits por base), o

DNACompress ¢ muito mais rapido com resultados muito semelhantes. O DNApack
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apresenta boa sensibilidade na deteccdo de padrdes conferida pelo recurso a
programacao dindmica, contudo essa pesquisa mais exaustiva torna-o mais lento. Para
contrapor esse défice foram introduzidas heuristicas com recurso a seeds para acelerar a

prospecg¢ao de similaridades.

Em termos de metodologias, fica claro que a compressao por dicionario de padroes ¢ a
compressdo por predicdo probabilistica partilham as preferéncias e os créditos. A
codificacdo aritmética de ordem 2 ¢, quase unanimemente, escolhida como técnica de
apoio para a por¢ao sobrante, cuja entropia ¢ demasiado elevada para ser aproveitada

pelas técnicas antes salientadas.

Neste trabalho, que procura contribuir para o estado-da-arte da compressdo de
sequéncias de DN, optou-se por uma solucdo tripartida, hibrida portanto, que serializa o
processo de compressao pelas trés técnicas. Numa primeira fase recolhe e aproveita os
padrdes por recurso a um diciondrio, numa segunda faz a predicao baseada num modelo
probabilistico de linguagem construido atendendo as especificidades do ADN, e
finalmente, para a informagdo predita e os seus desvios da real, conclui com a

codificacdo aritmética.
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Capltulo 4. Algoritmos bioinformaticos
desenvolvidos para pesquisa de padrdes

exactos e aproximados

Como emerge dos capitulos anteriores, a analise das sequéncias do ADN ¢ fundamental
para uma boa parte das aplicacdes da bioinformatica, onde se inclui igualmente a
compressdo de informagdo genomica. Neste capitulo revelam-se os detalhes de
implementa¢do dos algoritmos inovadores desenvolvidos para o propdsito da pesquisa
exacta e aproximada de padrdes em sequéncias bioldgicas, com énfase nas sequéncias
de nucleotidos. Estes algoritmos serdo determinantes na captagao de recursos para a
primeira fase de compressdo, baseada em dicionario, bem como para a propria

compactacdo do dicionario.

4.1. GRASPm: um novo algoritmo de pesquisa de padrdes

exactos orientado para alinguagem gendémica

Basicamente um algoritmo de pesquisa de padrdes exactos procura encontrar a
totalidade das instancias de uma subsequéncia padrao p, de tamanho m numa sequéncia
x de tamanho n, sendo n >m. As sequéncias m e n sao produtos de um alfabeto finito, de

dimensio o, sendo neste caso usado o alfabeto quaternario do ADN, 2 ={a,c,t,g}.
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A maioria dos algoritmos que realizam a pesquisa de padrdes exactos eficientemente
operam em duas fases. A primeira fase corresponde ao pré-processamento, na qual se
apreendem as especificidades do padrdo, e eventualmente do texto, de forma a
capitalizar esse conhecimento no sentido de obviar a pesquisa dos padrdes na fase
subsequente. A segunda fase, denominada de processamento, destina-se a percorrer
iterativamente o texto, em busca de padrdes exactos, fazendo-o da forma mais célere
possivel, sem no entanto, perder nenhuma ocorréncia. Tal sé ¢ possivel baseando-se no
conhecimento reunido na fase primaria do pré-processamento. Assim, a importancia do
pré-processamento ¢ fundamental, mesmo critica, pois compensa despender alguma
atencdo ao padrdo para rentabilizar esse conhecimento na segunda fase. Atendendo a
que o pré-processamento ocorre apenas uma vez, mas que a sua valia se aplica a

milhares de iteragdes, fica mais facil compreender a sua importancia.

Uma revisao do trabalho relacionado neste campo foi apresentada na secc¢do 3.1.1, nesta
sec¢do procurar-se-4 descrever o novo algoritmo desenvolvido e compard-lo com os

melhores competidores, pelo que apenas a estes se fara referéncia.

O algoritmo desenvolvido para pesquisa de padrdes gendmicos exactos foi denominado
de GRASPm (Genomic-oriented Rapid Algorithm for String Pattern-match) pela forma
como apreende e capitaliza o conhecimento do padrdo, e pelo facto de colocar uma

énfase decisiva no pré-processamento.

4.1.1. Principais ideias do GRASPm

O GRASPm utiliza uma série de conceitos, inovadores nuns casos, renovados noutros
que perfazem uma metodologia inovadora e eficiente para a pesquisa de padrdes exactos
em sequéncias gendmicas. Destacam-se 0s seguintes conceitos:

- centrado em 2-gramas sobrepostos;

- énfase no pré-processamento;

- utilizagdo de janelas de pesquisa alargadas;

- dupla filtragem: primeiro filtro baseado na verificacdo do dupleto central da janela,
segundo filtro baseado na verificagdo das bases que flanqueiam o dupleto central e na

compatibilidade destas com o dupleto central;
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- avango da janela de pesquisa maximizado pelo somatorio de duas componentes, uma

fixa e outra variavel.

Nas subsecgdes seguintes abordam-se os conceitos fundamentais do GRASPm.

4.1.1.1. 2-gramas como elemento de pesquisa

O algoritmo GRASPm utiliza os dupletos como unidades de pesquisa elementares, ou
seja, 1€ e analisa tuplos de bases ao invés de bases. Sdo usados 2-gramas sobrepostos,
1.e., cada caracter marca o inicio de um 2-grama e num padrao de tamanho m existem
m-1 2-gramas. Desta forma, consegue-se um bom compromisso entre tamanho do
alfabeto, desempenho e complexidade espacial no que toca as estruturas necessarias
para armazenar o conhecimento resultante do pré-processamento. Geralmente o
elemento de pesquisa ¢ o caracter/base, ou 1-grama. A ideia de aumentar artificialmente
a dimensdo do alfabeto ndo ¢ nova, de facto j4 Boyer e Moore [97] se referem a
possibilidade de usar n-gramas maiores que 1, inclusivamente ha implementacdes com
recurso a n-gramas orientadas a literatura do ADN [108, 189], e mais recentemente
surgiram abordagens de pattern-matching com recurso a super-alfabetos [109]. Ha que
referir contudo que, as abordagens com n-gramas de grandes dimensdes impediriam a
pesquisa de padrdes curtos, como coddes por exemplo, que sdo vulgares na
bioinformatica, impossibilitariam ainda, a classificagdo do algoritmo como generalista,
no sentido de pesquisar qualquer tamanho de padrdo, precisamente os de tamanho
inferior ao n-grama usado, enquanto que o GRASPm recorrendo a 2-gramas ¢
generalista, apresentando solugdo para qualquer m. Mais gravosamente, utilizar n-
gramas de grandes dimensdes como forma de aumentar o alfabeto pode levar a
estruturas de dados com dimensdo proibitiva que ponham em causa o desempenho do
proprio algoritmo ou do proprio sistema, em particular, quando se consideram sistemas

de computagdo movel eventualmente com recursos de memoria limitados.

4.1.1.2. Janela de pesquisa alargada e estratégia de pesquisa

O GRASPm ¢, portanto, um algoritmo maioritariamente baseado em 2-gramas ou

dupletos, ou até dinucleétidos, numa terminologia mais proxima da gendémica. Outra
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caracteristica peculiar do GRASPm ¢ o facto de, ao contrario da generalidade dos
algoritmos que utilizam uma janela de pesquisa do tamanho do padrdo para analisar
iterativamente a possibilidade de ocorréncia no texto, este utilizar uma janela de
pesquisa substancialmente maior, quase o dobro, devido a uma estratégia de pesquisa
diferente. Essa estratégia tem por objectivo estabelecer janelas maiores que o padrao,
numa dimensdo exacta de 2(m-1) caracteres/bases, no intuito de operar uma primeira
filtragem usando uma simples verificacdo do dupleto central da janela. Esta estratégia

tem por base o Lema 4.1.

Lema 4.1

Uma janela de pesquisa i de dimensao 2(m-1) pode acomodar m-/ alinhamentos
de um padrdo de tamanho m. Em qualquer eventual ocorréncia de p na janela de
pesquisa o dupleto central da janela i, cd;, constituido, no caso da primeira
janela, pelas bases x/m-1] ¢ x/m], devera ser sempre um dupleto do padrio p. De
igual modo, se o dupleto central (cd;) ndo estiver contido no padrao p, ndo ha

ocorréncias de p na janela i.

Prova

Dando como exemplo um padrdo de extensdo 10 bases, e uma janela de pesquisa
de extensao 2(10-1)=18, qualquer que seja a situacao ou alinhamento do padrao
no interior da janela, o dupleto central da janela, constituido pelas bases das
posicdes 9 e 10, serd sempre um dupleto do padrao. Vejam-se os casos extremos

na Figura 4.1. Testando apenas o dupleto central de uma janela podemos, com

seguranca, afirmar se ela contém ou nao pelo menos uma ocorréncia do padrao.

Figura 4.1 — Casos extremos de alinhamentos de p na janela de pesquisa.
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A estratégia de usar janelas de pesquisa maiores, com avangos fixos, ja tinha sido
experimentada por outros investigadores [190], que conseguiram demonstrar a sua
eficiéncia, porém os resultados apesar de melhores que os obtidos com janelas de
tamanho m, ndo foram suficientes para normalizar esse procedimento e continua-se hoje
a assistir a vigéncia dos algoritmos da familia de Boyer Moore como sendo de
referéncia na pesquisa exacta de padrdes em linguagem natural. Kim em [190] enunciou

uma regra similar a apresentada no Lema 4.1 denominando-a de regra da ocorréncia.

Resultado de outras abordagens, aproveitando a rapidez com que os computadores
executam operagdes de bitwise, surgiram os algoritmos de bit parallelism, que se
apresentam como muito competitivos em todos os alfabetos, sendo considerados dos
mais rapidos em alfabetos curtos (0<8), como ¢ o caso do ADN. Sdo baseados em
autdmatos ndo deterministicos, que analisam por bit parallelism, a extensdo dos sufixos
encontrados em cada janela, sendo que uma ocorréncia ¢ um sufixo total. Cada sufixo
encontrado, de extensdo 0 a m, permite calcular a deslocagdo segura da janela. A criagdo
do algoritmo BNDM [191], em 2000, catapultou esta abordagem para a ribalta,
reclamando os seus autores o estatuto de algoritmo mais rdpido de sempre na altura de
publicagdo, visto que superava largamente o desempenho dos melhores competidores
para pesquisas em cadeias de ADN. Mais tarde, em 2003, surgiram evolugdes e
simplificagdes dessa abordagem que refinaram a logica e o desempenho, sendo que o
SBNDM [107] se apresenta hoje como um algoritmo de referéncia para aplicacdes em
sequéncias de ADN. O SBNDM, segundo os seus autores supera o BNDM em 10%, em

média.

Uma limitacdo deste tipo de algoritmos reside no facto de trabalharem com um
comprimento de palavra (w) igual ao da arquitectura da maquina em que sdo
executados, sendo a norma 32 ou 64 bits, pelo que a sua performance ¢ 6ptima quando o
padrao a pesquisar se aproxima do maximo comprimento de palavra permitido pela
arquitectura. Caso o padrao seja de extensao superior a @ entdo o algoritmo requer outra
implementagdo pois tera de utilizar varias palavras para segmentar o padrdo e organizar
verificagcdes repartidas e concertadas. Este constrangimento afecta claramente o

desempenho e, de uma forma geral, este tipo de algoritmos aparece nas publicagcdes
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como sendo orientados para padrdes de dimensdo <w, o que ¢ bastante limitativo para a

bioinformatica onde sdo usuais padrdes com centenas de bases.

Na sec¢ao 3.1.1.1 descreveu-se o algoritmo WML [110], apresentado em 2007, que faz
uso de n-gramas de maior dimensdo (3<n<8) empregando, em tempo de pré-
processamento, uma metodologia de hashing de todos os n-gramas possiveis para
determinar, nessa fase, os avangos a incutir a janela de pesquisa nos casos que mais
tarde, na fase de processamento, se venham a apresentar perante qualquer n-grama lido.
O WML ¢ um algoritmo da familia Shift-Or [113] de ultima geragdo, adaptado da
versao de Wu e Manber [112], que fora desenhada para a pesquisa de padrdes multiplos.
Os resultados de desempenho do WML face aos melhores concorrentes demonstraram a
utilidade dos n-gramas em pesquisas de dados baseados em alfabetos curtos, como ¢ o
caso das sequéncias genomicas. No dizer do seu autor, 0 WML demonstrou os melhores
resultados em pesquisas em ADN, superando inclusivamente as melhores metodologias
baseadas em bit parallelism. Note-se que 0 WML nao tem limitagdes de comprimento
do padrao pois ndo depende de @, mas depende da utilizacdo de n-gramas de grandes
dimensdes, o que lhe retira generalismo ¢ o impede de pesquisar padrdes de dimensao

<n.

4.1.1.3. Filtragem, a introducéo de filtragem suplementar pela regra da compatibilidade

O GRASPm ¢ um algoritmo isento de limitagdes de tamanho de padrdo, baseado em
heuristicas, que numa combinacdo inovadora integra um novo conceito de selectividade
que lhe permite um desempenho superior. A selectividade acrescida ¢ resultante da
integracao de uma nova heuristica a que se deu o nome de regra da compatibilidade.
Esta nova regra ¢ transversal a todo o algoritmo, tem inicio no pré-processamento, fase
na qual sdo capturadas as caracteristicas dos alinhamentos possiveis do padrao, e com a
subsequente classificagdo desses alinhamentos como compativeis ou incompativeis face
ao entorno onde serdo testados mais tarde na fase de processamento. O potencial desta
nova regra ¢ enorme, e fica mais patente quando existem varios alinhamentos possiveis
a testar, o que ¢ mais vulgar quanto maior for o padrdo, permitindo verificagdes em
paralelo com um consumo de recursos de processamento minimo. O principio geral em

que esta regra assenta enuncia-se como se segue.
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Se determinado dupleto central da janela de pesquisa existir no padrdo, entdo todos os
alinhamentos possiveis dentro do padrdao com esse dupleto deverdo ser testados pois,
algum ou todos podem coincidir com uma ocorréncia do padrdo no texto. Contudo, €
possivel estabelecer uma diferenciagdo, em tempo de pré-processamento, para as
condi¢des necessarias para que determinado alinhamento tenha sucesso, no sentido de
corresponder a uma ocorréncia efectiva. Numa abordagem simplista, o sucesso de
determinado alinhamento pode ditar necessariamente o insucesso de outro(s) € como tal
ndo vale a pena ser(em) verificado(s) nessa circunstancia. Assim, na sua fase inicial a
regra de compatibilidade define as condi¢des em que cada possivel alinhamento ¢
classificado como compativel, e para todas as restantes circunstancias ele sera
considerado incompativel e como tal indcuo, logo inibindo-se a sua verificagdo como

forma de ganhar eficiéncia.

Tomando como exemplo o padrdo p="atgtgtgcat”, com m=10 e constituido por m-1/
dupletos (at, tg, gt, 19, gt, g, gc, ca, at), pode antever-se o que sucedera caso o dupleto
central da janela de pesquisa na fase de processamento seja igual a “7g”, o que
correspondera a necessidade de verificar 3 possiveis alinhamentos, tantos quantos as
ocorréncias de “#g” no padrao. A Tabela 4.1 representa esses possiveis alinhamentos e

através dela podem compreender-se as condigdes de compatibilidade.

dupleto envolvente do dupleto central

Tabela 4.1 — Analise das condigdes de compatibilidade dos alinhamentos com o dupleto “tg” no padréo.

Analisando os alinhamentos de “zg” pode afirmar-se que qualquer um deles, a verificar-
se, exclui os demais. Considerando “#g” um futuro dupleto central (cd;), basta atender a
base antecessora desse dupleto central para poder emanar uma regra que diferencie a
compatibilidade dos alinhamentos de “zg”. Assim, pode pré-estabelecer-se que se a base

anterior a cd; for igual a “a” entdo o primeiro alinhamento ¢ compativel e os restantes
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[{Pi]

incompativeis, caso seja “g” entdo o segundo e o terceiro serdo compativeis € o primeiro
incompativel. Se a base anterior a dc; for outra base, “c” ou “¢”, todos os alinhamentos
sdo incompativeis e como tal, com uma simples verificacio de um caracter sdo
dispensados trés custosos procedimentos de verificagdo de alinhamento. Esta simples
regra permite, sobretudo em padroes de maiores dimensdes, economias de
processamento muito significativas e pode-se afirmar, por comprovagdo experimental

(seccdo 4.1.4), que a regra da compatibilidade ¢ o nucleo do algoritmo, decisiva e

responsavel maior pelo ganho de eficiéncia em relagdo a outras abordagens.

O algoritmo GRASPm emprega a regra da compatibilidade, ndo apenas com a base
antecessora mas com o dupleto envolvente do dupleto central (idcd;), formado pelas
duas bases que flanqueiam o dupleto central dc;. Esta opgdo insere-se na filosofia do
algoritmo, que ¢ baseado em dupletos e permite, ainda mais, acentuar as diferenciagdes
de compatibilidade, ja que a compatibilidade fica dependente da verificagdo de duas
bases, 0 que torna menos provaveis as condigdes de compatibilidade que levam a
processamentos mais dispendiosos. Nestas escolhas ponderaram os resultados do
trabalho experimental, do qual emergiu o melhor compromisso para o favorecimento do
desempenho do algoritmo. Enquanto a casos particulares da regra de compatibilidade,
refira-se que caso o dupleto central coincida com o dupleto inicial ou final do padrao, a
regra de compatibilidade ficard reduzida a uma base, respectivamente a antecessora ou a

sucessora do dupleto central da janela.

Na fase de processamento, sao iterativamente definidas janelas de pesquisa que sondam
todo o texto, na andlise a cada uma das sucessivas janelas de pesquisa apenas os
alinhamentos compativeis sdo testados em detalhe. Aqui, por detalhe, quer-se significar
que sdo verificadas as bases remanescentes do alinhamento que ainda ndo foram
verificadas, caso todas coincidam com o padrao entdo declara-se a ocorréncia do padrao
nas posic¢des verificadas. Convém explicitar que a verificagdo exaustiva do alinhamento
se faz no prefixo e no sufixo, considerando como divisdria o dupleto central, sendo que
se o dupleto central coincidir com o final do padrdo ndo ha sufixo e caso o dupleto
central coincida com a inicio do padrao ndo ha prefixo para verificar. O dupleto
envolvente do dupleto central (idcd;) ¢ verificado pela regra de compatibilidade

dispensando, assim, verificagdes adicionais.
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4.1.1.4. Avan¢co maximizado da janela de pesquisa

O avango da janela de pesquisa ¢ outro aspecto importante do algoritmo, o GRASPm
utiliza cumulativamente duas componentes de avango da janela em cada iteragdo. A
primeira ¢ fixa, corresponde a m-/ bases e decorre da estratégia de pesquisa adoptada e
do Lema 4.1, do qual se pode inferir que esgotadas todas as possibilidades de
ocorréncias do padrdo numa determinada janela, a préxima ocorréncia se encontrara no
minimo uma base adiante do alinhamento do extremo direito da janela anterior (ver
Figura 4.1). Assim, justifica-se a componente constante correspondente a m-/ bases,
pois o alinhamento do extremo esquerdo da nova janela permitird testar sem
descontinuidades os alinhamentos por verificar. Incorporando a heuristica de avango
empregue no algoritmo de BMH [105] (ver sec¢do 3.1.1), adaptada no GRASPm para
funcionar com dupletos, esta pode ser utilizada como uma componente suplementar de
avango variavel. Esta componente ¢ dependente da composi¢do do padrao. O somatério
das componentes fixa e variavel representa o nimero total de bases de avango de uma
janela para a proxima. No méximo serdo 2(m-1) bases, que resultam da primeira
componente fixa de m-1 bases, mais m-1 bases caso o dupleto indicado provisoriamente
pelo primeiro avango como novo dupleto central ndo integre o padrao. De referir que
nos algoritmos concorrentes o avanco ¢ no maximo de m caracteres, mas em sequéncias
de ADN com uma alfabeto quaternério, esse valor ¢ raramente obtido pela distribui¢ao

mais ou menos uniforme dos simbolos.

Depois de descrito de forma geral o funcionamento do novo algoritmo GRASPm,
cumpre analisar o funcionamento das duas fases, pré-processamento e processamento,
revelando os respectivos pormenores de implementacdo. No intuito de aumentar a
riqueza da explicagdo, a descrigao das fases sera realizada em paralelo com a analise de

um exemplo concreto, evidenciando a selectividade e a eficiéncia do GRASPm.

No imediato e de forma a dar uma visdo global do algoritmo, integrando
esquematicamente os conceitos aventados que regem o funcionamento do algoritmo em
todas as suas fases e processos apresenta-se, na Figura 4.2, a representacdo do diagrama

de fluxo do GRASPm.
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Inicio

Ler sequéncia x/1..n] e padrdo p/1..m]

v

Pré-processamento: estudar o padrao em
termos de dupletos sobrepostos para calcular
possiveis avangos e determinar futuros
alinhamentos compativeis

'

N Enquanto houver m bases
da sequéncia por pesquisar

A

A 4

Estabelecer janela de pesquisa alargada

Calcular e aplicar avango da
janela de pesquisa

Dupleto central
da janela existe
no padrao?

Enquanto houver alinhamentos
compativeis com as bases envolventes
do dupleto central por testar

Fim

Figura 4.2 — O fluxograma do GRASPm.
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4.1.2. Fase de pré-processamento

A fase de pré-processamento do GRASPm ¢ mais substantiva do que na maioria dos
algoritmos concorrentes, a regra da compatibilidade obriga a um pré-processamento
mais aturado, e o facto de se utilizarem 2-gramas como unidades elementares também
intensifica o pré-processamento. A tal corresponde um maior esfor¢o de processamento
e mais recursos envolvidos, contudo este investimento inicial é no final rentabilizado, ja
que no decurso da fase de pesquisa a maior selectividade propicia melhor desempenho.
Antes de entrar efectivamente na andlise, ha que criar as estruturas de dados necessarias
para concretizar o pré-processamento e garantir a disponibilidade do conhecimento

adquirido para a fase subsequente, a de pesquisa ou processamento.

4.1.2.1. Estruturas de dados

Como referido, o GRASPm analisa dupletos em todas as fases. Havendo 16 diferentes
dupletos, para os referenciar cada dupleto ¢ convertido num codigo de 1 a 16. Assim,
carece de uma estrutura de dados que lhe permita ler as bases que perfazem um dupleto
e adquirir eficientemente o seu cddigo ou indice. Para este desiderato, usa-se uma tabela
bidimensional (ver Tabela 4.2), 4*4, denominada ituplos que permite através da
intersec¢ao linha-coluna, com as diferentes bases atribuidas a cada linha ou coluna,

determinar o codigo do dinucledtido ou dupleto.

0 1 2 3 4

a c t g

aa 1 aa ac at ag
1 a 1 2 3 4
ca 2 ca cc ct cg
5 c 5 6 7 8
ta 3 ta tc tt tg
9 t 9 10 11 12
ga 4 ga gc gt 99
13 g 13 14 15 16

Tabela 4.2 — Tabela ituplos, para obter o indice de um dupleto.
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Chama-se a atengdo para o facto de na coluna 0 se repetirem os codigos da coluna 1
como forma de assegurar que, caso o ultimo dupleto central usado na pesquisa a uma
sequéncia coincida com o ultimo dupleto dessa sequéncia e a ultima base do dupleto
envolvente (idcd;), usado na regra da compatibilidade, ndo exista, esse facto ndo
comprometa a regra da compatibilidade, pelo que se atribui um dupleto envolvente com

a segunda base igual a primeira.

Para obter o indice de cada base, de 1 a 4, recorre-se simplesmente a um vector (ibases)
como o da Tabela 4.3, que atribui um cddigo diferenciador a cada base em fun¢do do
respectivo cddigo ASCII do caracter. Deste modo, e contando com a tabela ituplos,
pode-se obter, por exemplo, o codigo do dupleto “gr” através de uma simples expressao

(exemplificada em linguagem C): ituplos [ibases[‘g’]] [ibases[‘t’]]

a c g t
97 | ... | 99| ... | 103 | ... | 116
1 2 4 3

Tabela 4.3 — Vector de codigos das bases em fungdo do ASCII do respectivo caracter.

Preparadas as condi¢des de base, as incumbéncias do pré-processamento sao trés, todas
elas destinadas a estudar as especificidades do padrdo e a organizar o conhecimento
adquirido. As trés tarefas sdo a andlise dos dupletos do padrao, a antevisdo e defini¢ao
das condi¢des de compatibilidade dos alinhamentos e por fim, o calculo da tabela
suplementar de avangos. A ordem pode ser considerada semi-arbitréria, ja que apenas ha
dependéncia sequencial entre o estudo dos dupletos do padrio e a defini¢do das
condi¢des de compatibilidade dos alinhamentos, assim sendo, elegeu-se comecar pelo
estudo dos dupletos do padrao. Para acompanhar os desenvolvimentos do algoritmo nas
facetas subsequentes incorpora-se um exemplo representativo de pesquisa de um padrao
p numa sequéncia x com as seguintes especificagoes:

Padrao p="atgtgtgcat”,

com m=10 e constituido por m-1=9 dupletos (at, tg, gt, tg, gt, tg, gc, ca, at)

Sequéncia x="accgtatcattgcccatgtgtgcatgtgccaattctcgagtaccc”,

com n=45
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4.1.2.2. Estudo dos dupletos do padréo

A analise do padrdo principia pela recolha e anotacdo das caracteristicas dos dupletos
que o compdem. Cada dupleto no padrao ¢ caracterizado pela posi¢ao (numero da base)

em que ocorre € pelo niamero total de ocorréncias.

O resultado da andlise do padrdo p que serve de exemplo estd exposta na Tabela 4.4,
que devera ser preservado para a andlise em pré-processamento da regra da
compatibilidade. Servird igualmente para rapidamente saber se determinado dupleto

existe no padrao, o que corresponde ao primeiro filtro da fase de pesquisa.

indice 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Dupleto aa | ac at ag ca | cc ct cg ta tc tt tg ga gc gt ag
Ocorréncias 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 1 2 0
3 1 8 2 7 3
Indices das
A 9 4 5
ocorréncias
6

Tabela 4.4 — Estudo dos dupletos do padrio.

4.1.2.3. Analise das condi¢cdes de compatibilidade dos dupletos/alinhamentos

O objectivo desta analise ¢ preencher adequadamente a tabela de compatibilidades. Dita
tabela ¢ uma tabela tridimensional, com as seguintes dimensdes (para o caso de tamanho
maximo de padrao=256 bases): 16*16*256. Serdo 16 sub-tabelas, uma por cada dupleto
existente e que vira, eventualmente, a igualar-se ao dupleto central. Em cada uma das
sub-tabelas regista-se por cada dupleto, que eventualmente constituird o dupleto
envolvente do dupleto central (idcd;), quais os alinhamentos (pelas suas posicdes de
alinhamento) compativeis, o que equivale a dizer, em quais serd necessario proceder a
verificagdes exaustivas. Os valores iguais a 0 para um determinado idcd; significam que
o alinhamento ¢ incompativel e portanto determina-se inibido. Vejam-se as sub-tabelas
de compatibilidade para o exemplo em curso aglutinadas na Tabela 4.5. Note-se que
apenas se fornecem as tabelas dos dupletos que constituem o padrdo, pois serdo as

unicas que serdo consultadas durante a fase de processamento.
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“at”

aa|ac | at|ag|ca|cc|ct|cg|ta|tc| tt |tg|gal|gc]| gt]|agg

aa|ac|at|ag|ca|cc|ct|cg|ta|tc| tt |tg|gal|gc]| gt]|gg

“gt”

aa|ac | at|ag|ca|cc|ct|cg|ta|tc| tt |tg|gal|gc]| gt]|agg

aa|lac|at|ag|ca|cc|ct|cg|ta|tc| tt |tg|gal|gc]| gt]|gg

“ca”

aa|ac | at|ag|ca|cc|ct|cg|ta|tc| tt |tg|gal|gc]| gt]|agg

Tabela 4.5 — Sub-tabelas de compatibilidades dos alinhamentos do padrao.

4.1.2.4. Célculo da tabela suplementar de avan¢os

A componente suplementar de avango ¢ avaliada apds exercida a primeira componente
fixa (m-1 bases) que indica a posi¢ao preliminar para a nova janela, mais concretamente
para o proximo dupleto central cd;+;. Se considerarmos s=m-/ como a primeira
componente do avango, entdo o dupleto iniciado em cd;+s serd o argumento da fungao

de avango suplementar. E possivel através da analise desse dupleto promulgar um valor
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de avango seguro para a nova iteracao. Esta heuristica corresponde a heuristica do “mau
caracter” introduzida por Boyer e Moore, aqui adaptada para lidar com dupletos.
Basicamente, indica-se para cada dupleto, em que medida ¢ que a sua presenga como
eventual dupleto central, considerando a sua posi¢do na composi¢do do padrdo, permite
avancar a janela de pesquisa sem correr o risco de perder ocorréncias. A Figura 4.3
ilustra as situagdes que poderdo ocorrer € a actuagdo respectiva da regra de avango

variavel baseada no “mau dupleto”.

Candidato a Dupleto Central
(Ced)

Sequéncia x

Janela de pesquisa ‘ ‘ ‘ |

Condi¢des para avango da janela | Posicionamento da janela

Ccd; ndo existe no padrao I;'

Ultima ocorréncia de Ced; no padrio
corresponde ao tltimo dupleto do padrio I;l

Nos demais casos avanga-se a janela até que
Ccd; se alinhe com a ultima ocorréncia do
dupleto Ccd; presente no padrao

Padrio

Figura 4.3 — Esquema ilustrativo do funcionamento da regra do “mau dupleto”.

Analisando o exemplo em decurso, como o dupleto “aa” nao ocorre no padrio p, caso o
dupleto central preliminar cd;+s seja “aa”, entdo a janela pode avangar mais m-/ bases
pois ¢ garantido que s6 poderd existir uma nova ocorréncia do padrao depois de cd;+s.
Por outro lado, caso cd;+s fosse “gt”, sendo que esse dupleto ocorre duas vezes em p, a
ultima na posi¢ao 5, para ndo correr o risco de perder uma ocorréncia do padrao que o
integre, a componente variavel ou suplementar do avango poderia ser, neste caso, no
maximo 4, de modo a que todo o alinhamento correspondente ficasse ainda dentro da
nova janela. O ultimo dupleto no padrdo corresponde a um avango suplementar nulo,

qualquer avango por minimo que seja excluiria esse alinhamento e uma eventual
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ocorréncia do padrdo ficaria por assinalar. A regra de calculo pode entdo ser descrita
como a diferenca da posicdo da ultima ocorréncia do dupleto cd;+s no padrao para a
posicao do ultimo dupleto no padrio, portanto no caso de “gr” seria, como visto, 9-5=4.
Veja-se na Tabela 4.6 o resultado do calculo da regra do avango extra ou suplementar

para todo os dupletos do padrao p.

aa|ac|at|ag|cafcc|ct|cg|ta|tc | tt |tg|ga|gc]| gt]|ag

Tabela 4.6 — Tabela de avangos suplementares variaveis.

4.1.3. Fase de processamento

A fase de processamento consiste em definir iterativamente o posicionamento da janela
de pesquisa e procurar no seu interior ocorréncias do padrdo de forma selectiva. A
selectividade ¢ conferida por dois filtros, o primeiro corresponde a identificacdo e
verificacdo do dupleto central da janela de pesquisa (cd;) consultando a informacao
detida na tabela resultante do estudo dos dupletos do padrdo (ver Tabela 4.4). Caso tal
dupleto central seja um dos dupletos do padrdo inicia-se a segunda filtragem, caso
contrario a iteracao estd terminada, com base no Lema 4.1, e pode proceder-se para a

proxima iteragao.

A segunda filtragem corresponde a aplicacdo da regra da compatibilidade. A regra usa
como referéncia o dupleto envolvente do dupleto central (idcd;). Procurando as
condigdes de compatibilidade para cd; quando envolvido por idcd; na tabela de
compatibilidades (ver Tabela 4.5), é possivel saber se ha alinhamentos compativeis
casuisticamente, e caso os haja dispor das posi¢des para alinhar o padrdo para proceder
as verificacdes caracter a caracter. Principia-se pelo sufixo, caso necessario segue-se o
prefixo, caracter a caracter, por ordem reversa, at¢ que haja uma falha ou se consume

uma correspondéncia de m caracteres.

Como ficou demonstrado, as comparagdes exaustivas s6 acontecem em ultima analise,

nos casos duplamente filtrados, onde a probabilidade de existéncia de uma réplica do
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padrdo ¢ significativa, normalmente de 4 em m, pois duas bases do cd; mais duas do

idcd; ja foram verificadas.

Analisam-se agora as iteracdes que o algoritmo GRASPm necessita para pesquisar
ocorréncias exactas de p em x. Assim, considerando a primeira itera¢do, que se inicia
com a janela de pesquisa inicialmente alinhada com o inicio da sequéncia x, temos que o
primeiro dupleto central cd;=x/9]+x[10]="at”. Esta iteracdo inicial estd retratada na

Figura 4.4 a seguir.

Alinhamento do 9° dupleto:

prefixo

Figura 4.4 — Primeira iteragdo para o exemplo proposto.

Observando e descrevendo o comportamento do algoritmo, o dupleto central “as”
corresponde a um dupleto do padrdo pelo que a possibilidade de ocorréncia do padrdo
ainda ndo pode ser descartada. Entra em accdo a regra da compatibilidade para definir
que, atendendo ao dupleto envolvente do dupleto central idcd; ="ct”, e consultando a
tabela de compatibilidades (ver Tabela 4.5) para o binomio (cd;, idcd;), tem-se que
apenas um alinhamento (apesar de haver dois para “at” no padrao) necessita verificacao,
especificamente o que alinha o dupleto central com o 9° dupleto do padrdo. O
alinhamento ¢ realizado, ¢ ndao havendo sufixo, as verificacdes caracter a caracter
iniciam-se no prefixo, neste caso na 7* base do padrao. A primeira verificagao falha e,
como n3o hd mais alinhamentos compativeis, com isso terminam as verificacdes na
primeira iteracdo. A segunda iteracdo deve ser preparada, pelo que a nova localizacao
da janela de pesquisa deve ser calculada, somando o avango fixo s=m-/ com o avango
variavel para cd;+s. Recorrendo a tabela de avancos suplementares (ver Tabela 4.6) o
avanco previsto para o dupleto cd;+s="gt” ¢ de 4 posicdes, pelo que o avango total ¢ de

9+4=13 bases, o que desloca o proximo dupleto central para a 9+73=22“base de x.
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A ilustracdo das componentes do avango no final da 1* iteracdo ¢ fornecida na Figura

4.5.

default shift extra-shift
— ~ N
cd,; cd;ts cd,
8 | 9 |10 11 |12 13| 14]15]16] 17 ] 18] 19221 2]2 |2
X c|laj|t tlglcl|lc|lcljal|t|ig|t|g|t|]g]|c]|a

Figura 4.5 — Avanco da janela de pesquisa no final da 1* iterago.

Note-se que para os casos em que se testam multiplos alinhamentos, no sentido de
descobrir as eventuais ocorréncias do padrao pela ordem de apari¢do correcta, a tabela
de compatibilidade possui os alinhamentos a testar ordenados por ordem de aparicdo, ou
seja, alinhamentos com dupletos em posicdes avancadas acontecem antes de

alinhamentos com dupletos em posi¢des recuadas.

Na segunda iteragdo (ver Figura 4.6) o dupleto central cd,="gc” existe no padrao, possui
um alinhamento compativel com o idcd,="ta”, portanto as comparagdes de caracteres
depois de efectuado o alinhamento (pelo 7° dupleto do padrdo) sdo necessarias.
Verificados com sucesso os caracteres do sufixo e do prefixo pode afirmar-se a

existéncia de uma ocorréncia do padrao.

itiCtig

CC{Q C£i24’S

e 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
X N a

Alinhamento do 7° dupleto:

v v v v — uma ocorréncia do padrdo

prefixo sufixo

Figura 4.6 — Estado do algoritmo no decurso da 2* iteragdo.

Sendo o unico alinhamento compativel ddo-se por terminadas as verificagdes na 2?
iteracdo e procede-se ao calculo do avango para a proxima iteracao (ver Figura 4.7).

Assim, temos que cd,+s="aa”, e sendo “aa” um dupleto que ndo integra o padrdo, o
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avango extra para “aa” sera maximo e igual a m-/, sendo o avango total igualmente

maximo e igual a 2s=18. O préximo cd; localizar-se-a na base 22+ 18=40.

default shift extra-shift
— — — —
cd, cdyts cd;
22 [ 23 [ 24252627 28] 290 [30 31 [32]33]34]35]36] 373839 40] 41
‘x ..|]glcljal|lt|g|t|g|lc|c|lala|t|t]c|t]|]c|gl|la]|g]|t

Figura 4.7 - Avanco da janela de pesquisa no final da 2? iteragdo.

Na terceira iteragao (ver Figura 4.8), a janela de pesquisa inclui um dupleto central
cds="gt”. O dupleto “gf” tem multiplas ocorréncias no padrdo, o que podera significar a
necessidade de testar varios alinhamentos, porém a regra de compatibilidade obvia essa
necessidade como se constata. Assim, a regra de compatibilidade para o dupleto
envolvente idcd;="aa” determina que, para o bindémio (cd;, idcds;), todos os
alinhamentos sdo incompativeis e com esta unica verificacdo descartamos qualquer
verificacdo subsequente. A importancia da regra da compatibilidade no GRASPm ¢
determinante e decisiva no seu desempenho. Em rigor, através de um esforco de pré-
processamento podemos, em tempo de pesquisa, realizar verificagdes em paralelo, no
caso presente efectuaram-se 4 verificagdes analisando efectivamente 2 caracteres, o que
optimiza a eficiéncia. Esta regra permite-nos com uma frac¢do do esfor¢o de

processamento dos algoritmos concorrentes obter os mesmos resultados, o que redunda

em maior eficiéncia.

idCd_g
Cd3

32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45

X e
Figura 4.8 — Estado do algoritmo no decurso da 3" iteragdo.

Findas as verificagdes, efectua-se o calculo do avango para a janela de pesquisa seguinte

que, neste caso ja ndo serd analisada pois cd, apresentard um valor maior que n, 0 que
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significa que toda a sequéncia foi pesquisada. Terminadas as iteracdes conclui-se o

algoritmo.

Para formalizar e concluir os detalhes de implementagdo relativos a fase de pesquisa,
fornece-se uma proposta de implementagdo para a fase de processamento do GRASPm

(ver Figura 4.9), programada em linguagem C, e onde fica exposta a sua simplicidade.

void GRASPm_Search(char *seq, long n, char *pat, unsigned int m)

long cd;

int s,id,idcd,ia,cal,ias,]j,suf;

s=m-1;

cd=s-1;

while (cd<n-1)
id=ituples[ibases[seq[cd]]1][ibases[seq[cd+1]]1]; // Verificagido do
iT (duplets_in_pattern[id][1]) // dupleto central

{

idcd=ituples[ibases[seq[cd-1]]][ibases[seq[cd+2]]]:
ia=1;
while ((cal=compatibilities[id][idcd][ia])>0) // Ciclo de testes aos
// alinhamentos compativeis
suf=m-cal-2;
ias=cd+suf+2;

:O;
%hile ((<suf) && (seq[ias-jl==pat[s-j1)) j++;
if (g>=suf)

{j +=4;

while ((g<m) && (seq[ias-jl==pat[s-j1)) j++;
if (J>=m) printf('""\nPattern at base %d.', ias-s);

ia ++;

}
cd+=s+xshift[ituples[ibases[seq[cd+s]]][ibases[seq[cd+s+1]]]1];// Avanco cumulativo

Figura 4.9 — Proposta de implementacao, em linguagem C, para a fase de pesquisa do GRASPm.

4.1.3.1. Casos particulares - garantir eficiéncia para padrées com ms<2

Para os casos particulares de padrdes muito curtos, concretamente com m=1 ou m=2, 0s
algoritmos mais sofisticados nao se demonstram adequados. De facto, para pesquisar
caracteres simples, o algoritmo bdsico de forca bruta que compara todos os caracteres,
demonstra-se imbativel. Para os casos de m=2 também ¢ possivel criar uma solugdo
alternativa para aumentar a eficiéncia, aproveitando as vantagens decorrentes da
dimensao reduzida do alfabeto genémico. Assim, desenvolveu-se uma solugdo baseada
em processos simples que, apesar de nao efectuar uma filtragem optimizada, efectua
breves comparagdes para decidir o avango a aplicar. Assente no facto simples de que

um dupleto pode ser constituido por duas bases iguais ou diferentes, ¢ possivel prever o
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comportamento do avango caso o padrdo seja de um tipo ou de outro. Iniciando a
analise sempre pelo ultimo caracter da janela simples (de tamanho m), se se procura um
padrdo constituido por duas bases iguais entdo se a verificagdo do Ultimo caracter da
janela falhar significa que a janela pode avancar dois caracteres. Se por outro lado se
procura um padrao constituido por duas bases diferentes e a falha ocorrer na segunda
verificacdo entdo a janela pode igualmente avancar dois caracteres. Um logica de
pesquisa tdo simples proporciona uma eficiéncia, em termos de tempo de execucao,
muito superior a qualquer um dos algoritmos em andlise na comparacao de desempenho
efectuada na secgdo seguinte. Destarte, 0 GRASPm incorpora as metodologias referidas

nesta subseccao para pesquisar padroes com m < 2.

4.1.4. Resultados experimentais e comparacdes

Para aferir o desempenho do novo algoritmo GRASPm, escolheram-se os mais
competitivos de entre os algoritmos mais representativos na pesquisa de padrdes exactos
de utilizagdo geral e de utilizacdo orientada para literatura genémica. Assim, escolheu-
se o BMH versao 2-gramas como representante dos algoritmos classicos. Dos
algoritmos recentes, escolheram-se apenas os mais eficientes e orientados para

pequenos alfabetos, o SBNDM e o WML.

Quer o BNDM, quer o sucessor SBNDM sao tidos como referéncia no dominio das
pesquisas em ADN. As implementagdes utilizadas sdo genuinas, no caso do SBNDM a
versdo utilizada foi gentilmente cedida pelos seus autores e adaptada para ler 2-gramas
sobrepostos e efectuar avangos baseados em 2-gramas, no caso do BMH versao 2-
gramas foi adaptada de [192], na qual se integrou toda a logica dos 2-gramas quer na

pesquisa quer na regra de avango.

O WML ¢ um algoritmo muito recente (2007), que aproveita as vantagens da utilizagao
de n-gramas de dimensao superior a 2 para tornar mais selectivas as pesquisas em dados
derivados de alfabetos curtos. De forma a inclui-lo em condi¢des de igualdade com os
demais algoritmos em contenda foi necessario produzir uma adaptacdo para que o WML
utilizasse apenas 2-gramas. Assim, denominar-se-a essa versao de WML2. As versoes

originais foram gentilmente cedidas pelo seu autor T. Lecroq.
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Todas as implementagdes foram programadas em linguagem C e compiladas com o gcc

(versao 3.4.2) parameterizado com optimizacao maxima —O3.

Como plataforma dos testes utilizou-se um sistema informdtico com base num
processador Intel Pentium IV 3.4GHz, 8KB L1 + 512KB L2 de cache ¢ 1GB de DDR-
RAM, sobre Windows XP Professional SP2 OS. Os tempos de execucdo foram
colectados com recurso a uma fun¢do incluida num biblioteca do sistema operativo,
referida como timeGetTime(), que fornece medicdes instantdneas do tempo em

milissegundos.

As sequéncias usadas foram: (i) o genoma da bactéria E.Coli, um ser procariota, cujo
genoma completo ronda as 4,6 Megabases; e (i/) o Cromossoma 1 Humano, de um
eucariota, cuja extensdo se aproxima das 250 Mb. As escolhas sdo justificadas pela
variedade a todos os niveis, sequéncias de eucariotas e procariotas, dimensao média e
grande. Quanto aos padrdes, foram criados aleatoriamente 100 padrdes por cada uma
das categorias de comprimentos de padrao testados, a saber, m=2, 4, 8, 16, 32, 64, 128.
Ao todo sdo 700 padrdes, que foram guardados num ficheiro, que serdo utilizados para
pesquisar as sequéncias antes anunciadas por cada um dos algoritmos em contenda. Para

cada categoria sera recolhido o tempo médio de pesquisa em milissegundos.
Os resultados verificados para o genoma da E.Coli, constam no grafico presente na

Figura 4.10, ja na Figura 4.11 podem observar-se os resultados para o cromossoma 1 da

espécie Homo Sapiens.
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Figura 4.10 — Resultados de desempenho pesquisando padrdes no genoma da E. Coli.

Cromossoma 1 Humano
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Figura 4.11 — Resultados de desempenho pesquisando padrdes no cromossoma 1 humano.
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Numa primeira andlise ¢ evidente a superioridade do GRASPm em todos os
comprimentos de padrao considerados, sendo mais dilatada a medida que m aumenta. O
algoritmo SBNDM2 ¢ um concorrente competitivo, mas o GRASPm ¢ superior em
média em 30%, uma vantagem significativa. Ja o algoritmo BMH2 reflecte uma clara
inadequagdo a informagao gendémica, algo atenuada, € certo, pela utilizagdo de 2-gramas
mas, ainda assim com um tempo de execucdo muito superior a concorréncia. O
algoritmo BMH com 2-gramas padece dos mesmos problemas de fundo da versdo 1-
grama, ou seja, ndo esta preparado para tirar partido do comprimento do padrdo, sendo

que o seu desempenho tende a estabilizar ou mesmo deteriorar-se para padroes de

grande dimensao.

O algoritmo WML2 fica muito aquém, em termos de desempenho, das suas versdes
originais baseadas em n-gramas maiores. Em padrdes de dimensdo reduzida fica mesmo
classificado em ultimo lugar considerando os algoritmos em analise. Para obter um
desempenho comparavel ao GRASPm seria necessario recorrer ao WML3,com recurso
a 3-gramas. Reforcando a justificagdo de ndo ter enveredado pela comparacdo de
algoritmos baseados em diferentes dimensdes de n-gramas, aponte-se que o algoritmo
de Boyer-Moore [97] foi adaptado para pesquisar 4-gramas em [107], sendo que, com
esse recurso, conseguiu superar o SBNDM na pesquisa gendmica. Nao serd, no entanto
cientifico afirmar a superioridade do algoritmo BM sobre o SBNDM pois se 0 SBNDM
for igualmente adaptado para lidar com 4-gramas a diferenca extingue-se ¢ o SBNDM
reafirma-se como superior ao BM em pesquisas genomicas. Pretende-se valorizar a
metodologia essencial que o algoritmo utiliza na pesquisa € ndo a forma como
pontualmente se contornam os problemas. Tal como o BHM2, o WML2 nao consegue
sustentar o aumento de desempenho a medida que o tamanho do padrao aumenta, sendo
que para padrdes maiores que 32 bases o desempenho estabiliza ou até se reduz

ligeiramente.

Por seu turno o GRASPm e o SBNDM2 aceleram o seu desempenho em consonancia
com o incremento do padrdo. No caso do SBNDM2 nao foi possivel testar para padrdes
superiores a ®=32, que corresponde ao comprimento da palavra na arquitectura
utilizada, isto porque o algoritmo original facultado pelos seus autores nao incorpora
essa possibilidade. Ainda assim, fica claro que mesmo para as melhores condi¢des do

SBNDM, o GRASPm emerge como claro dominador em desempenho. Ainda em abono
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do GRASPm, acresce o facto de que nao possui quaisquer limitagdes de implementagao

no tocante ao tamanho maximo do padrao a pesquisar.

Analisando os resultados noutra perspectiva, através dos graficos cumulativos da Figura
4.12 e Figura 4.13, é possivel constatar que no somatorio dos tempos despendidos para,
em média, pesquisar todas as categorias de padrdes utilizadas, o GRASPm reafirma a
sua superioridade por numero destacados. Adicionalmente, estes graficos permitem
aferir os valores exactos, em milissegundos, que cada algoritmo emprega, em média,
para pesquisar integralmente nas sequéncias utilizadas nos testes os diferentes tipos de

padrdes usados.
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Figura 4.12 — Resultados de desempenho comparado no somatdrio dos tempos médios das pesquisas

efectuadas para o genoma da E. Coli.
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Figura 4.13 — Resultados de desempenho comparado no somatdrio dos tempos médios das pesquisas

efectuadas para o cromossoma 1 humano.

Em complemento aos resultados de desempenho apresentados, incluem-se os resultados
do niimero de comparacdes de caracteres (ncc) efectuadas pelos algoritmos com melhor
desempenho, em média por cada categoria de padrdes. De referir que o ncc € apenas um
indicador, ndo ha uma relagdo linear entre esse indicador ¢ o desempenho global do
algoritmo, isto porque a eficiéncia que inclui todas as componentes ¢ a que se mede no
tempo em que os resultados sdo computados e fornecidos. A Tabela 4.7 resume o ncc e
o indice ncc/n verificados em testes com as mesmas configuragdes antes usadas para
avaliar o desempenho dos algoritmos relativamente aos tempos de execu¢ao, desta feita
usando apenas o genoma da E. Coli, com n=4 639 221. Perante os resultados, conclui-
se que também no indicador ncc o GRASPm se superioriza. E de realcar que o
SBNDM2 ¢ igualmente um algoritmo extremamente eficiente, que resulta duma
depuragdo da ideia original, j& muito avancada e optimizada, ¢ que o GRASPm esta

apenas na sua versao inicial.

112



Capitulo 4. Algoritmos bioinformdticos desenvolvidos para pesquisa de padrées exactos e aproximados

GRASPmM SBNDM2

m ncc ncc/n ncc ncc/n
4317166 | 0,931 | 3297608 | 0,711
1981411 | 0,427 | 2187355 | 0,471
1276973 | 0,275 | 1290804 | 0,278
16 | 963560 | 0,208 | 968451 | 0,209
32| 804039 | 0,173 | 809451 | 0,174
64| 614791 | 0,133
128 | 463904 | 0,100

N

S

[o¢]

Tabela 4.7 — Numero de comparagdes de caracteres versus comprimento do padréo.

4.1.5. Analise de complexidade

A analise de complexidade do algoritmo GRASPm pode ser vista nas duas fases do
algoritmo. Na fase de pré-processamento a complexidade temporal e espacial € repartida
pelas seguintes necessidades computacionais:
- Preparar as estruturas de dados;

Complexidade temporal associada: O (m)+0O(o)

Complexidade espacial associada: O (m)+O(o)

- Analisar os dupletos que compdem o padrao;
Complexidade temporal associada: O (2(m-1))

Complexidade espacial associada: O (¢°m)

- Calcular a tabela de compatibilidades;
Complexidade temporal associada: O (n°)

Complexidade espacial associada: O (¢”(m-1))

- Calcular a tabela de avangos suplementares.
Complexidade temporal associada: O (2m)

Complexidade espacial associada: O (¢°)

Na fase de processamento, a andlise de complexidade que importa considerar ¢ a
temporal. Comecando por analisar o melhor caso, que corresponderd a pesquisar toda a

sequéncia sem encontrar qualquer dupleto central como constituinte do padrio e
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aplicando sempre o avango maximo 2(m-1). Considerando que para verificar o dupleto
central € necessaria uma iteracdo e que para calcular o avango suplementar ¢ necessaria

uma operacao idéntica, pode considerar-se o melhor caso como O (n/(m-1)).

No oposto, o pior caso ocorre quando o algoritmo precisa de testar todos os m-1/
alinhamentos possiveis em cada janela, verificar por cada um os m-4 caracteres
restantes na totalidade (refira-se que o cd e o idcd sdo verificados em paralelo para
todos os alinhamentos), e os avangos suplementares ficardo na versao minima reduzidos
a m-1. Em suma trata-se de uma sequéncia com repeticdes do mesmo simbolo e o
padrao ¢ uma subsequéncia dessa sequéncia. Com estes considerandos, pode inferir-se
que a complexidade temporal no pior caso se cifra em O ((n/(m-1))(4+(m-4)(m-1))),

simplificando temos genericamente O(nm) no pior caso.

No caso médio, por andlise experimental, verificamos que se trata de um algoritmo
sublinear, com complexidade média inferior a O(n), isto dado o comportamento em
curva logaritmica descendente que ¢ evidenciado nos graficos de desempenho, bem
como através da analise de nce. A determinagdo tedrica e formal do caso médio envolve
enorme complexidade e constituird certamente um interessante problema em aberto que

ficara como desenvolvimento futuro.

4.1.6. Discusséao e conclusodes

Considerando neste contexto, desempenho como tempo de execucdo ou rapidez de
execucdo, o algoritmo GRASPm demonstrou um desempenho comparado claramente
superior ao dos seus concorrentes mais acreditados. A sua légica ¢ inovadora,
incorporando uma série de ideias novas e outras conhecidas numa combinagdo que
demonstrou grande eficiéncia na pesquisa de padrdes exactos em sequéncias de ADN. O
seu desempenho, qualquer que seja o tamanho do padrio ¢, no minimo, 20% superior
face ao melhor concorrente, ¢ quando comparado com algoritmos congéneres baseados
em heuristicas a superioridade ainda ¢ mais notdria atingindo, em média, factor 2. Em
padroes de dimensdo maior, com m>32, o desempenho do GRASPm ¢ ainda mais

convincente, chegando, nos casos extremos, a ser 5 vezes mais rapido que a

concorréncia. Cumulativamente, apresenta uma curva de desempenho de melhoria
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continuada a medida que o tamanho do padrdo pesquisado aumenta, algo que nao ¢
sempre verificado nos concorrentes € que demonstra a consisténcia do algoritmo. A
avaliacdo com base no numero de comparacdes de caracteres, através do indicador

nce/n, ratifica a constatagao da superioridade do GRASPm.

A maior contribuicdo do GRASPm ¢ a nova heuristica de compatibilidade que permite
aumentar a selectividade com que se analisam os alinhamentos, permitindo a inibi¢do a
priori de alinhamentos incompativeis que de outro modo apenas serviriam para atrasar o
algoritmo, retirando-lhe qualquer hipotese de ser competitivo. Assim, a regra de
compatibilidade ¢ decisiva e nuclear no GRASPm, sendo responsavel pelo mérito do
desempenho do novo algoritmo. E igualmente importante a estratégia de examinagio
que recorre a janelas de pesquisa de dimensdo acrescida e testa como primeiro filtro o
dupleto central. Quanto a heuristica de avango suplementar, esta tem apenas um papel
acessorio. Experiéncias efectuadas ao desempenho do algoritmo retirando-lhe o aporte
desta regra, provaram que ha apenas uma diferenca de 5%, em beneficio nos padrdes
com m<50 e em prejuizo nos padrdoes com m>50. Consequentemente, conduz apenas a

uma ligeira melhoria nos padrdes curtos a moderados.

Como ponto menos relevante mas igualmente importante, ficou patente que 0o GRASPm
¢ mais constante nos tempos de execucdo para as varias instancias de uma categoria de
padrdes, apresentando-se como menos sensivel as variagdes de composi¢do do padrio.
Assim, 0 GRASPm ¢ superior nos varios comprimentos de padrao e igualmente nas

varias composi¢des desses padroes, demonstrando consisténcia e robustez.

De referir igualmente que a estrutura de dados do GRASPm ¢ mais onerosa que a da
maioria dos algoritmos concorrentes, porém em nada impeditiva dos resultados de
lideranga apresentados. Em média o GRASPm necessita de uma estrutura de dados de
aproximadamente 100KB, um valor perfeitamente comportavel em qualquer sistema,

incluindo os de computagdo moével.

Na seccdo seguinte descreve-se um novo algoritmo, baseado no GRASPm mas,
vocacionado para alfabetos maiores como ¢ o caso do alfabeto de 20 aminoacidos das
proteinas, esta variante ¢ igualmente competitiva em pesquisa de padroes em linguagem

natural.
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4.2. DC: Algoritmo de pesquisa de padrbes exactos, altamente
eficiente e flexivel, para aplicacdo na analise de proteinas e

linguagem natural

O algoritmo GRASPm, descrito e analisado na sec¢@o anterior, estd vocacionado para a
informagdo gendmica, porém a informacdo bioldgica inclui também a informacao das
cadeias péptidicas que formam as proteinas. Como visto no Capitulo 2, as proteinas
resultam de uma sucessao de aminoacidos que, por sua vez resultaram de coddes que os
codificaram. Um coddo corresponde a 3 bases consecutivas, € com 3 bases podem
formar-se 64 diferentes combinagdes. Devido a existéncia da redundancia introduzida
pelos coddes sinénimos apenas 20 diferentes aminoacidos sdo expressados pelo ADN.
Assim, o alfabeto das proteinas tem dimensdo o=20, correspondendo a 2={4, C, D, E,

F.GHILKLMNPQRSTVW,Y.

De forma a converter o modelo conceptual do GRASPm num algoritmo mais flexivel,
que permita pesquisar padrdes exactos em qualquer tipo de informagdo, com especial
énfase em informacgao derivada de alfabetos maiores como € o caso das proteinas ou da
linguagem natural, criou-se esta nova variante que referenciaremos doravante de DC

(Deusdado, Carvalho).

O algoritmo DC ¢ baseado em caracteres individualmente considerados, em 1-gramas
portanto. Se pensarmos em proteinas ¢ baseado em aminoacidos, se considerarmos a

linguagem natural ¢ baseado em caracteres: letras, nimeros, simbolos de pontuacao, etc.

A estratégia de pesquisa ¢ similar a utilizada no GRASPm, a diferenga decorre do facto
de se utilizarem I1-gramas/caracteres como referéncia. Assim, o caracter central da
janela de pesquisa marca o eixo usado para todos os alinhamentos, sendo que o tamanho
da janela de pesquisa pode assim ser ligeiramente aumentado para 2m-/ caracteres.
Vejam-se os casos extremos (ver Tabela 4.8) para um padrao p com m=10 e os seus

alinhamentos extremos numa janela de tamanho 2m-7=19.
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Tabela 4.8 — Casos extremos de alinhamento de um padrio dentro da janela de pesquisa no algoritmo DC.

A estratégia de pesquisa do algoritmo DC difere do GRASPm no facto de que, ao
contrario do GRASPm que estabelece uma janela de pesquisa sempre e quando o
dupleto central faz parte do padrdao, no DC executa-se um ciclo de avangos antes de
criar a janela de pesquisa. Esse ciclo de avangos termina quando a regra de avangos
extra, baseada na heuristica do mau caracter do algoritmo BMH [105], encontrar no
texto um caracter igual a p/m/, ou seja igual ao ultimo caracter do padrdo, o que
equivale a dizer quando o avango proporcionado por dita regra for nulo. A justificagdo
passa por uma nova perspectiva de compreensdo da tabela de avangos suplementares,
que representa basicamente a distancia da ultima ocorréncia de um caracter no padrao
para o ultimo caracter do padrdo. Assim, pode utilizar-se um ciclo de avancos
independente enquanto ndo for encontrado um caracter igual a p/m] simplesmente
percorrendo a sequéncia x, analisando inicialmente o caracter central da primeira janela
em cc; ;=x[/m], depois o caracter em cc;,-m+f(x[cc;;]), € assim sucessivamente, sendo
£, a funcao de avanco suplementar. O definitivo cc; ¢ determinado quando a fungdo de
avanco devolver um avanco nulo. Tendo por exemplo o padrao p="AFFKRQYYER” e a
resultante tabela de avangos representada na Tabela 4.9, podemos afirmar que o
algoritmo DC, na pesquisa do padrio p, s6 estabelecera a primeira janela quando através
dos sucessivos saltos proporcionados pela tabela de avangos encontrar em x o caracter

G‘R”

Tabela 4.9 — Tabela de avangos do padrao ”AFFKRQYYER” baseada na heuristica do mau caracter.

Encontrada a primeira janela de pesquisa, sendo sempre certo que x/cc,/=p[m], haverao
tantos alinhamentos a testar quantas as ocorréncia do caracter p/m/ no padrao. No caso

em analise ha apenas duas ocorréncias de “R” no padrdo p, mas no caso limite, que
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corresponde ao padrdo uniforme, poderia haver at¢ m alinhamentos. Esses possiveis
alinhamentos sdao classificados, tal como no GRASPm, em compativeis ou

incompativeis, aplicando a regra da compatibilidade.

No algoritmo DC a regra de compatibilidade atende apenas ao caracter precedente do
caracter central, portanto x/cc,-1]. Assim, para todos os alinhamentos possiveis, que
resultam das ocorréncias do caracter p/m] no padrdo, ¢ analisado o caracter antecedente
dessas ocorréncias para definir que caracteres sdo compativeis com o alinhamento. A
logica ¢ a mesma usada no GRASPm, apenas reduzida ao caracter precedente das

ocorréncias do caracter em p/m] no padrao.

As diferenciagdes introduzidas na estratégia de pesquisa visam adequar o DC a
alfabetos de maiores dimensdes onde a probabilidade de alinhamentos ¢ mais diminuta,
ainda assim, a regra de compatibilidade continua a ser decisiva no desempenho do DC

tal como é no GRASPm.

O algoritmo DC assenta em duas fases, a fase de pré-processamento e a fase de
processamento ou pesquisa. A fase de pré-processamento ¢ orientada ao padrdo, mais
concretamente ao estudo da composicdo do padrao bem como das condicdes de
compatibilidade para cada alinhamento passivel de resultar numa descoberta do padrao.
Na fase seguinte, que corresponde a pesquisa de réplicas do padrao percorrendo o texto
através do avango iterativo das janelas de pesquisa, o conhecimento adquirido no pré-
processamento ¢ fundamental. Sobretudo, no sentido de estabelecer mecanismos
simples e eficazes para aumentar a selectividade com que se lida com os m

alinhamentos que podem existir dentro de uma janela de pesquisa.

Antecedendo e sucedendo a cada estabelecimento da janela de pesquisa ocorre um ciclo
de avancos pela sequéncia até nova ocorréncia do caracter em p/m/. De referir que o
DC incorpora também uma componente de avanco fixa exercida apds o término das
verificagdes em cada janela estabelecida, essa componente fixa corresponde a m
caracteres. Consequentemente, o primeiro avango na procura da nova janela incorpora a
componente fixa igual a m, a qual se segue o, ja aludido, ciclo de avangos
suplementares. Como sumula desta descricdo mais informal segue-se a apresentacdo do

fluxograma do DC, patente na Figura 4.14.
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Ler sequéncia x/1..n] e padrdo p/1..m]

v

Pré-processamento: estudar o padrdo em
termos de ocorréncias do caracter em p/m],
calcular possiveis avangos e determinar futuros

alinhamentos compativeis

B2

!

Enquanto houver m bases
da sequéncia por pesquisar

A

Proxima posicdo do caracter
central (cc) da janela é
incrementada m unidades

A

Fim

Figura 4.14 — O fluxograma do DC.
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Numa abordagem lata, pode-se dizer que o DC ¢ um algoritmo baseado em heuristicas,
um hibrido entre 0o BMH ¢ o GRASPm, orientado a 1-gramas, apresentando resultados
que demonstram flexibilidade e eficiéncia em qualquer tipo de alfabeto. De facto,
consegue ser mais eficiente que o BMH em qualquer tipo de alfabeto e mais eficiente
que o GRASPm nos alfabetos de maiores dimensdes como ¢ o caso da informagao

biologica das sequéncias de proteinas.

Seguindo a mesma metodologia de explicagdo do algoritmo usada para o GRASPm,

importa agora analisar em detalhe as diferentes fases do novo algoritmo.

4.2.1. Fase de pré-processamento

No pré-processamento do padrao estao incluidas as seguintes computagoes:

- a analise das ocorréncias dos caracteres p/m] no padrao;

- 0 célculo da tabela de compatibilidades dos alinhamentos das ocorréncias de p/m] no
padrio;

- o célculo da tabela de avangos suplementares.

4.2.1.1. Analise das ocorréncias dos caracteres p[m] no padréo

A tabela de estudo das ocorréncias dos caracteres p/m/ no padrdo ¢ muito simples.
Trata-se de um vector que armazena o nimero total de ocorréncias dos caracteres p/m/
na primeira célula, guardando nas restantes a posicado em que aparecem. Retomando o
padrao p="AFFKRQYYER”, onde o caracter em p/m] ocorre na 5* e 10* posicoes,

apresenta-se o resultado do estudo na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Tabela de estudo das ocorréncias de p/m] no padréo.
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4.2.1.2. Célculo da tabela de compatibilidades

A tabela de compatibilidades incide apenas sobre os alinhamentos das ocorréncias de
p/m] em p, pois dai resultardo os alinhamentos a, eventualmente, testar na futura fase de
pesquisa. A Tabela 4.11 mostra esses alinhamentos e permite-nos observar que,
atendendo apenas ao caracter precedente do futuro caracter central (cc-1), “K” e “E” sao

as Unicas compatibilidades a registar, qualquer outro caracter ¢ incompativel.

cc-1 cc

Tabela 4.11 — Alinhamentos do padrdo pelas ocorréncias do caracter em p/m].

A Tabela 4.12 encerra as compatibilidades observadas, na coluna correspondente ao
caracter compativel guardam-se os alinhamentos compativeis. Caso haja alinhamentos
multiplos para um mesmo cc-1, a ordem de registo corresponde a ordem inversa de
apari¢do no padrdo. Esta inversdo justifica-se pelo facto de que na altura de testar os
alinhamentos estes sdo testados pela ordem seguida por esta tabela. Note-se que quanto
mais a esquerda se situar o alinhamento do padrao, menor sera a posi¢do onde ocorre na
sequéncia, desta forma garante-se que se descobrem as instancias do padrdo na ordem

de apari¢do correcta.

pImI="R"

A|C | D|E|F|G H I K L M N Pl Q| R]| S T VvV | W

10{0 | O 0 0|5]|0 0

o
o

0|0 O 0 0|]0] O 0

Tabela 4.12 — Tabela de compatibilidades.
A tabela de compatibilidades, por via da utilizagdo de 1-gramas e pelo facto de se

utilizarem apenas os alinhamentos de p/m/ fica muito compacta. Mais compacta que no

GRASPm apesar de se usarem alfabetos maiores.
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4.2.1.3. Tabela de avanc¢os suplementares

A tabela de avancos suplementares ja foi abordada e representada na Tabela 4.9. A
mesma ¢ utilizada para percorrer celeradamente as regides da sequéncia a pesquisar que
ndo apresentam ocorréncias de p/m/. Esse percurso acontece continuadamente a partir
do caracter cc,*m, ja que m € o avanco fixo apds cada iteracdo. Os avangos
suplementares sdo fornecidos inicialmente por f(x/cc,+m]), sendo os subsequentes
obtidos pelos incrementos >0 provenientes da fun¢do f para o novo caracter de destino,

a fun¢do f'(c) devolve de avango suplementar para o caracter c.

4.2.2. Fase de pesquisa ou processamento

A fase de processamento principia com um ciclo de avangos que se inicia no caracter
x[/m], assim, x/m] serd o primeiro candidato a caracter central cc;, que se referencia
como cc; ;. Verifica-se se f(x[cc;;])>0. Em caso afirmativo, a cc;; incrementa-se
f(x[cc;.1]) para obter cc;,. Repete-se o processo até que f(x/cc;,/)=0. Atingida esta
condicdo obtém-se cc;. A primeira janela de pesquisa € estabelecida com o seu caracter
central a corresponder a cc;=p/m]. O passo seguinte ¢ verificar se ha alinhamentos
compativeis a testar, para tal recorre-se a tabela de compatibilidade criada na fase de
pré-processamento e caso haja alinhamentos a testar iniciam-se as comparagoes caracter
a caracter para o primeiro alinhamento compativel. As verificacdes interrompem-se se
suceder uma falha, ou entdo resultam numa ocorréncia do padrdo. As verificagdes nao
incorrem em redundancia pois os caracteres cc e cc-1 ja foram anteriormente testados,
assim testam-se apenas os caracteres sobrantes presentes no prefixo e/ou sufixo, sempre

da esquerda para a direita.

Para clarificar todos os passos da fase de pesquisa do algoritmo DC, fornece-se, na

Figura 4.15, uma proposta de implementacdo em linguagem C dessa fase.
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void DC_Search(char *texto, long n, char *padrao, unsigned int m)

int b,cc,na,precedente,ia,iap,j,prefixo;
char c;

b=padrao[m-1]; //Ultimo caracter no padrio
cc=m-1; // Primeiro caracter central cc
while (((c=texto[cc])!=b) && (cc<=n)) cc+=xshift[c]; 7/ Primeiro ciclo de avancos
while (cc<=n)
precedente=texto[cc-1];
ia=1;
while ((na=compatibilidade[precedente][ia])>0)
{
prefixo=na-2; // Tamanho do prefixo
iap=cc-prefixo-1; // Posicdo para alinhamento do padréo
3=0;
while ((J<prefixo) && (texto[iap+j]==padrao[j]1)) j++; // Teste do prefixo
if (J==prefixo)
Jj+=2; //cc e cc-1 ja foram testados
while ((<m) && (texto[iap+j]==padrao[j])) j++; // Teste do sufixo
if (g>=m) printf (""\nOcorrencia na posicao %d.", 1ap);
3

ia ++; // Segue para o proximo alinhamento compativel

cc+=m; // Avanco fixo
while (((c=texto[cc])!=b) && (cc<=n)) cc+=xshift[c]; 7/ Ciclo de avancos extra

Figura 4.15 — Proposta de implementacéo da fase de pesquisa do algoritmo DC.

Tal como no GRASPm, no DC consideram-se casos particulares os padrdes com m<2 e
usam-se as mesmas metodologias basicas para pesquisar esses padroes muito reduzidos.

Tais metodologias ja estdo descritas na subsec¢ao 4.1.3.1.

4.2.3. Andlise de complexidade

A analise de complexidade do algoritmo DC pode ser vista nas duas fases do algoritmo.
Na fase de pré-processamento a complexidade temporal e espacial € repartida pelas

seguintes necessidades computacionais:

- Analisar as ocorréncias de p/m] que compdem o padrio;
Complexidade temporal associada: O (2m)

Complexidade espacial associada: O (m+1)

- Calcular a tabela de compatibilidades;
Complexidade temporal associada: O (m)

Complexidade espacial associada: O (om)
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- Calcular a tabela de avangos suplementares.
Complexidade temporal associada: O (o+m)

Complexidade espacial associada: O (o)

Na fase de processamento a analise de complexidade que importa considerar ¢ a
temporal. Comecando por analisar o melhor caso, que correspondera a pesquisar toda a
sequéncia aplicando apenas o primeiro ciclo de avangos, portanto sem encontrar
qualquer ocorréncia de p/m] e, sempre com avangos maximos de m. Assim, podemos

considerar o melhor caso como O (n/m).

No outro extremo, o pior caso ocorre quando o algoritmo terd de estabelecer janelas a
cada m caracteres, usando apenas o avanco fixo e nunca recorrendo a qualquer avango
suplementar. Concomitantemente, por cada janela teria de testar m alinhamentos (o
maximo) e por cada alinhamento verificar m-2 caracteres (os caracteres cc e cc-1 sdo
verificado apenas uma vez em paralelo para todos os alinhamentos). Em suma trata-se
de uma sequéncia com repetigdes do mesmo simbolo e o padrao ¢ uma subsequéncia
dessa sequéncia. Com estes considerandos, pode inferir-se que a complexidade temporal
no pior caso se cifra em O ((n/m)(2+m(m-2))). Simplificando, temos genericamente

como pior caso, complexidade temporal O (nm).

No caso médio, por andlise experimental, verificamos que se trata de um algoritmo
sublinear, com complexidade média inferior a O(n), isto dado o comportamento em
curva logaritmica descendente que ¢ evidenciado nos graficos de desempenho. A
determinagdo/prova tedrica do caso médio ¢ matéria complexa e constituird certamente

um interessante problema em aberto que ficara como desenvolvimento futuro.

4.2.4. Resultados experimentais e comparacgoes

Para testar o desempenho do algoritmo DC escolheram-se os algoritmos de referéncia
em pesquisa de padrdes exactos para alfabetos com o > 20. Isto porque se pretendeu
optimizar o DC para pesquisas em proteinas e linguagem natural. Assim, foi decido
incluir nas comparagdes, pelo seu desempenho, o algoritmo BMH [105], por ser o mais

rapido dos classicos, o FJS [193] de 2005, que foi publicado como o mais rapido para
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linguagem natural e os algoritmo SBNDM [107] e WML [110], ja antes utilizado na
comparacdo com o GRASPm (ver sec¢do 4.1), por serem considerados como dos mais
rapidos algoritmos para alfabetos moderados mas permanecendo competitivos em todos
os alfabetos. Do algoritmo WML usou-se a versdo 2-gramas considerando-a a versdo
minima do WML, pois sendo um algoritmo baseado em hashing de g-gramas
descendente do Shift-Or [113], perderia a sua esséncia se reduzido a um algoritmo
orientado ao caracter como os demais. Quer o BMH, o SBNDM e o WML ja foram
minimamente descritos nesta dissertacdo (ver sec¢do 3.1.1), quanto ao FJS convém

efectuar uma descri¢do sumaria do seu funcionamento.

O FJS ¢ um algoritmo baseado em heuristicas, que retine numa solugao hibrida, ideias
dos algoritmos de KMP [104], BM [97] e Sunday [194] na tentativa de aproveitar os
pontos fortes de cada um deles. O resultado foi um algoritmo muito competitivo,

dominante na data de apresentacdo, segundo os autores, para alfabetos com o > 8.

As implementacdes usadas sdo genuinas, codificadas em linguagem C e compiladas,
usando maxima optimizagdo —O3, recorrendo ao compilador gcc - versdo 3.4.2. A
implementagdo do algoritmo de BMH foi adaptada de [192], a implementacdo dos
algoritmos SBNDM e WML foi gentilmente fornecida pelos seus autores e a

implementagao do algoritmo FIJS ¢ providenciada pelos autores em [193].

Como plataforma dos testes utilizou-se um sistema computacional com base num
processador Intel Pentium IV 3.4GHz, 8KB L1 + 512KB L2 de cache ¢ 1GB de DDR-
RAM, sobre Windows XP Professional SP2 OS. Os tempos foram colectados com
recurso a uma funcdo incluida num biblioteca do sistema operativo, referida como

timeGetTime(), que fornece medigdes instantdneas do tempo em milissegundos.

As sequéncias usadas foram uma colectanea de proteomas obtidos da base de dados
publica Integr8®, que inclui os proteomas das espécies Homo Sapiens, C. Elegans, A.
Thaliana e Mouse Musculus, cujo conjunto perfaz uma sequéncia com cerca de S0MB.
Ja para os testes em linguagem natural usou-se uma compilagdo de 37 livros

electronicos, contendo textos de diversos autores da literatura europeia obtidos a partir

* www.ebi.ac.uk/integr8/
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da base de dados do Projecto Gutenberg’, num total de cerca de 50MB de informagao.
Quanto aos padrdes, para o caso das pesquisas em sequéncias de aminoacidos foram
criados aleatoriamente 100 padrdes por cada uma das categorias de comprimentos de
padrao testados, a saber, m=2, 4, 8, 16, 32, 64, 128. Para o caso da linguagem natural
foram usadas palavras ou frases, ou excertos das mesmas retiradas ao acaso do texto. Os
algoritmos em contenda efectuaram as pesquisas para todos os padrdes considerados, e

para cada categoria foi recolhido o tempo médio de execucdo (T.E.) da pesquisa em

milissegundos. Os resultados estdo patentes nas Tabela 4.13 e Tabela 4.14.

DC BMH FJS SBNDM WML2

m T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank
173 1 271 4 174 2 177 3 672 5
4 111 1 149 4 120 2 132 3 235 5
67 1 86 3 77 2 96 4 111 5
16 44 1 56 3 52 2 61 5 60 4
32 32 2 42 5 40 4 31 1 37 3
64 26 1 33| 4 32 3 >o| ? 27 2
128 22 1 31 4 30 3 > ? 22 1

Tabela 4.13 — Resultados de desempenho comparado do algoritmo DC com os concorrentes para diversas

categorias de padroes pesquisando sequéncias de aminoacidos (c=20).

DC BMH FJS SBNDM WML2

m T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank | T.E.(ms) | Rank

2 160 3 237 4 149 2 144 1 586 5
4 94 1 127 4 95 2 101 3 197 5

8 58 1 75| 3 65| 2 84| 4 96 5
16 44 1 55 3 52 2 64 4 52 2
32 31 1 39 4 39 4 37 3 32 2
64 25| 2 32| 3 29 2 >w ? 24 1
128 17 1 21 4 19 3 > ? 17 1

Tabela 4.14 - Resultados de desempenho comparado do algoritmo DC com os concorrentes para diversas

categorias de padrdes pesquisando linguagem natural (6=256).

* www.gutenberg.org
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4.2.5. Discusséo e conclusdes

Pela apreciagdo das tabelas de resultados fica claro o dominio do algoritmo DC na
pesquisa de proteinas e também nas pesquisas em linguagem natural, a sua vantagem ¢&,
em média, de cerca de 15% para o melhor concorrente, 0 WML2, que, se sublinha
tratar-se de um algoritmo baseado em 2-gramas. O WML2 destaca-se nos padrdes de
maior dimensdo mas, com uma flexibilidade reduzida pois deprecia-se na pesquisa
padrdes curtos. O SBNDM revela-se mais competitivo nos alfabetos de menor
dimensdo, em alfabetos maiores consegue equiparar-se a0 BMH e perdendo claramente
para o WML2. O FJS demonstra alguma consisténcia nos padrdes mais curtos

apresentando-se, no entanto pouco flexivel quando os padrdoes aumentam de dimensao.

Tal como aconteceu no GRASPm, foi possivel conceber e implementar um algoritmo
que superasse o estado da arte na matéria de pesquisa de padrdes exactos, neste caso em
alfabetos maiores. O algoritmo DC posiciona-se como algoritmo dominante para
alfabetos em andlise com o =20 (amino-acidos) e o = 256 (ASCII). O novo algoritmo ¢
um modelo de eficiéncia e flexibilidade, adaptando-se com sucesso a qualquer alfabeto,
dimensdo ou composi¢do de padrdo. O algoritmo BMH ¢ um algoritmo altamente
eficiente em pesquisas de padrdes exactos em linguagem natural. Ocasionalmente
surgiram algoritmos (tal como o FJS) que melhoraram marginalmente o desempenho
patenteado pelo algoritmo BMH, porém nenhum algoritmo baseado em heuristicas
conseguiu destacar-se significativamente da referéncia do BMH como agora acontece,
com o novo algoritmo aqui apresentado, o algoritmo DC. O algoritmo SBNDM ¢ de
outra categoria, baseado numa abordagem sustentada pelo bit parallelism, potenciada
pelas rapidas operagdes de bitwise. Contudo, apresenta limitagdes no tamanho do
padrdo a pesquisar, estando limitado ao tamanho do niimero de bits da arquitectura do
computador em que ¢ executado, normalmente 32 ou 64 bits, que corresponderdo a
outros tantos caracteres. E possivel contornar esta limitagdo segmentando o padrio e
pesquisar cada segmento por separado, sendo que esta metodologia introduz overhead
suplementar ao algoritmo pelo que a versdo original preferiu ignorar os padrdes maiores
que o comprimento da palavra suportado pela arquitectura. O SBNDM ¢ mais
competitivo em alfabetos curtos, para o> 20 apenas se assemelha ao DC em termos de
desempenho quando o tamanho do padrdo se situa em torno dos 32 caracteres, o que

corresponde & maximizagao do aproveitamento do potencial do bit parallelism.
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4.3. SimSearch: Uma nova variante da programacao dinamica

para a descoberta 6ptima e sub-6ptima de similaridades

Vistos os algoritmos desenvolvidos para pesquisa de padrdes exactos, que se revelam
importantes em bioinformadtica, da-se agora lugar ao algoritmo de pesquisa de padrdes
aproximados desenvolvido, o SimSearch. A pesquisa de padrdes aproximados ¢ uma
tematica central e das mais importantes em bioinformatica, que se reveste de
fundamental importancia no ambito desta dissertagdo pois, o SimSearch serd o
responsavel pela captacdo das redundancias a integrar no dicionario de padrdes, que
constitui um dos recursos principais da compressdo, cuja metodologia serd desenvolvida
no capitulo seguinte, o Capitulo 5. O SimSearch ndo ¢é, no entanto, um algoritmo de
verificagdo de correspondéncias numa sequéncia tendo um padrio de referéncia
(pattern-matching), trata-se sim de um algoritmo de descoberta de similaridade na
sequéncia, i.e., descobrindo ocorréncias de pelo menos, dois padrdes iguais ou
semelhantes (pattern discovery). O SimSearch é conceptualmente um algoritmo 6ptimo
ou, em alternativa sub-Optimo em fun¢do da parameterizacdo, de pesquisa de
similaridades inter ou intra-genémicas cuja metodologia assenta nos principios da

programacao dinamica.

A programacao dindmica ¢ uma técnica amplamente usada em investigacdo operacional
que permite optimizar a solu¢do de um problema complexo, usando para tal uma analise
recursiva das solugdes dos sub-problemas para encontrar a melhor solugdo global. Em
bioinformatica ¢ recorrentemente usada na area dos alinhamentos de sequéncias, a nivel
local e global. Os fundamentos da programacgdo dindmica e a sua utilidade em

problemas bioinformaticos ja foram expostos nesta dissertagdo na sec¢io 3.2.2.1.

O algoritmo desenvolvido foi concebido com o intuito da identificagdo integral de
padrdes exactos e aproximados numa sequéncia, cuja redundancia seja util na obtencao
de compressao por via da codificagdo compacta do dicionario de padrdes. O SimSearch
esta preparado para fornecer uma solugdo de pesquisa exaustiva, da natureza das
solucdes Optimas providenciadas pela programagdo dindmica, consequentemente trata-
se de um algoritmo necessariamente mais lento que as solucdes puramente heuristicas e

com recurso a filtragem, sendo no entanto, assumida a necessidade de maior
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processamento para a obtencdo de um maior niimero de padrdes. No entanto, podera
usar uma heuristica de filtragem aquando da andlise primdria de verificagdo de
existéncia de padrdes, acelerando o processamento sem comprometer a pesquisa
integral, isto porque ha que referir que padrdes demasiado curtos ndo tém interesse para
o dicionario pois o seu custo de codificacdo implica que o ganho compressivo tedrico se
oblitere na pratica. Assim, optou-se por uma solu¢do de compromisso, ponderando

sensibilidade e rapidez de execucao.

O método de identificacdo de regides de similaridade usado pelo SimSearch assenta na
utilizacao de séries de distancias entre bases do mesmo tipo. Basicamente, guarda-se a
posicao da primeira ocorréncia da base b e os termos seguintes da série correspondem
ao numero de bases diversas que se interpdem até a proxima ocorréncia de b. A ideia de
séries de distancias pode ser aplicada a dupletos e coddes, o que latamente
corresponderia a simular a utilizagdo de n-gramas de tamanho 2 e 3, respectivamente.
As séries de distdncias ja foram abordadas em [195] para analise estatistica de

correlacdes em tripletos nos cromossomas bacterianos.

Para a analise de similaridades foi desenvolvida uma nova técnica, com recurso a
principios da programacdo dinamica, que permite preencher a matriz de similaridade
rapidamente devido a uma relacdo de recorréncia simples e orientada para a descoberta
de padrdes que ndo incorpora esquema de pontuacdo na fase do preenchimento, e por
uma analise subsequente igualmente rapida onde o esquema de pontuagao é implicito e
como tal ndo tem interferéncia negativa na fase de traceback ou de identificagao dos
padrdes recorrentes. Esta nova metodologia permite identificar com rapidez e precisdo
padrdes exactos e aproximados (com qualquer tipo de distanciamento) presentes na
sequéncia analisada, quer na ordem normal ou na ordem reversa. Permite igualmente
identificar outros tipos de repetigdes, como sejam as repeticdes adjacentes, as repeticoes
de elementos transponiveis, e até mesmo as repeti¢des comportamentais. As repeticoes
comportamentais correspondem a repeticdes independentes das bases que as constituem,
por exemplo, um segmento com a seguinte composicao: quatro bases iguais, uma outra
base intercalada, depois mais trés bases como as iniciais, seguindo-se outra base

diferente intercalada e termina com mais duas repeticoes da base inicial.
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4.3.1. O preenchimento das sub-matrizes de anélise de similaridades

Antes do preenchimento da matriz de similaridades foi desencadeado, aquando da
leitura da sequéncia a analisar, um processo de construcao de listas ligadas para guardar
as distancias de ocorréncia de cada base. No concreto foram criadas quatro listas, uma
por cada tipo de base existente, que guarda nos seus nds informag¢ao sobre a distancia da
préxima ocorréncia em nimero de bases, com excepgdo do primeiro n6 que indica a que
distancia do inicio da sequéncia se encontra a primeira ocorréncia dessa base. Estas
quatro listas ligadas sdo o recurso usado para o ulterior preenchimento da matriz de

similaridades.

A abordagem seguida para a descoberta de padrdoes de forma optimizada usa tabelas
parciais para registar as similaridades presentes em segmentos da sequéncia (de
dimensdo m), face ao resto da sequéncia a analisar/comprimir. O algoritmo de
preenchimento de cada matriz € simples e pode descrever-se pelos seguintes passos:

1. A tabela, uma matriz quadrada de dimensdo m*m, ¢ inicializada com todas a
células iguais a zero.

2. Para cada base analisada, que estd representada por uma coluna da tabela, sdo
assinaladas com 1s, as células dessa coluna, nas linhas que correspondam as
distdncias a que se encontram as ocorréncias seguintes dessa mesma base. Em
rigor a pesquisa exaustiva apenas necessita de ser feita a primeira vez que se
pesquisa cada base diferente (a,c,g,t). Nas seguintes ocorréncias, a lista da
ocorréncias a jusante ja ¢ conhecida, o que pode poupar tempo de

processamento.

Em relacdo aos algoritmos classicos da programacdo dindmica, a simplicidade do
algoritmo propicia uma elevada rapidez de execugdo, o que o torna utilizdvel em anélise

de sequéncias longas.

Considerando a sequéncia x="tatccgcattatgcgata” de tamanho n=18, vejamos como
proceder para calcular o nimero de 1s a preencher na matriz de anélise, bem como a
complexidade temporal associada. O nimero total de 1s a preencher na matriz pode ser

calculado pelo seguinte teorema.
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Teorema 4.1

Sendo n?=1+2+3+4+5+...+n, com ne N, descrito como somatorial de n, tomando

n(n+1)

como valida para o seu calculo a formula n? = , € considerando os somatorios

das ocorréncias dos simbolos/bases na sequéncia a analisar como n/ (para as
ocorréncias de “A”), n2 (para as ocorréncias de “C”), n3 (para as ocorréncias de “G”),

e n4 (para as ocorréncias de “7”), a férmula de calculo dos 1s a preencher seria:

Numero de 1s=(n1-1)?+ (n2-1)?+ (n3-1)?+ (n4-1)?

Para o exemplo do segmento x="tatccgcattatgcgata”, com n=nl+n2+n3+n4=18 onde
nl=5,n2=4,n3=3 e n4=6, o nimero de células assinaladas seria:

NUmero de 1s=(4)?+ (3)?+ (2)?+ (5)?=10+6+3+15=34

Analisando a complexidade temporal associada a esta tarefa computacional, no pior
caso, que ocorre quando todas as bases da sequéncia a analisar sdo iguais, temos para
uma sequéncia de tamanho 7, um complexidade temporal de O((n-1)?). No caso médio,
0 mais realista, teremos O(4((n/4)-1)?). Se considerar-mos analisar uma sequéncia de
1000 bases igualmente repartidas, € uma matriz de analise com um milhdo de células
(1000*1000) para preencher, teremos, em média, 4(249?7)=124500 células a preencher
com Is. Considerando ainda, que para preparar a matriz para a analise de uma nova
sequéncia teremos de a inicializar (recolocar todas as células a 0), a forma mais expedita
de o fazer ¢ reassinalar as cé¢lulas que antes colocamos a 1, agora a 0. Desta forma a
complexidade temporal para um processo continuo de analise, como acontece na
realidade, por andlise parcial das sub-sequéncias que compdem a sequéncia integral,

devera ser em média O(8((n/4)-1)?)

A matriz de andlise ird conter informacgdo util relativa a padrdes (denotada por
sequéncias/concentragdes de 1s) no seu tridngulo superior. O triangulo inferior pode ser
ignorado aquando da andlise da presenga de padrdes. Vejamos o exemplo seguinte

(Tabela 4.15), onde ¢ analisado o segmento x="ftatccgcattatgcgata” de tamanho n=18.
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TlA[T[Cc]c[G]cCc]A[T]T[A]T]G[C]G[A]T]A
o o0 o 0000000000000
oo 0000 oooooo
gl 0 0 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

B
'l 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0o 0 o 00 0 0 0 0 0 0
6 NN 1 |1 0 0 0 0 ) 0 0 0 0

OB °° 000000000000
7 I 1 o K

H° 'HE
8 |1 0 0 0 0

1] |
jGoH - oD
10 0 0 0 0
11 00 0 0 0 0,0 0 O 0O 0O O O O 0 0
12 0 00 0O O O 0 0 O 0 O 0 0 0 0 0]
13 0 0 0
14 0 0 0
15 0 0 0
16 0 0 0
17 0 0 0
18 0 0 0

Tabela 4.15 — Matriz de analise de similaridades.

Os padrdes existentes revelam-se pelas sucessdes de 1s, sem interrupgdes para os
padrdes exactos, € com interrupgdes para os padrdes com mutacdes. A localizagdo das
repeticdes ¢ obtida mediante a observa¢do do niimero da linha onde se identifica o
padrao, esse numero indica a distancia entre um padrao e a sua repeticao. Mais adiante
serdo descritas em pormenor as metodologias para a analise e descoberta de padrdes a
partir da tabela de similaridades preenchida. Como exemplo, veja-se o padrio
assinalado na Tabela 4.15, acima, onde o padrao “fatccg” se repete mais adiante (9

bases depois) e contém uma mutacao na sua 4* base.

Para o caso de sequéncias longas, cuja dimensdo e respectiva necessidade de memoria
ndo permita a andlise numa unica tabela, o método subdivide a tabela em sub-tabelas de
dimensao computavel. Os padrdes descobertos sdo mais tarde analisados para apurar as
suas verdadeiras extensdes através de eventuais contiguidades, emergindo os padrdes

maximos e globais. Reiterando a dispensa de processamento do tridngulo inferior da
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matriz de analise de similaridades, no caso do exemplo anterior é possivel ter a analise

fraccionada em sub-matrizes 3*3, tal como apresentada na Tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Subdivisdo da matriz de analise de similaridades.

O nimero de matrizes de similaridade a preencher e analisar pelo SimSearch pode ser
previsto em face da dimensao da sequéncia a analisar (n) e da dimensao das sub-tabelas
(f) a usar. Recorrendo a formula do somatorial, presente no Teorema 4.1, o nimero de
sub-tabelas correspondera a (n/f)?. Comparativamente com os algoritmos de
programacao dinamica, cuja complexidade temporal corresponde a O(mn), sendo m e n,
os comprimentos das sequéncias a comparar, o algoritmo desenvolvido apenas percorre
metade da matriz, e de uma forma geral a complexidade temporal poderia ser
O((mn)/2). Esta redugdo corresponde a isen¢do de pesquisa de padrdes no triangulo
inferior da matriz global de similaridades. Acrescenta-se igualmente que as tabelas do
SimSearch sdo bindrias, o que evita operagdes aritméticas, relacionadas com esquemas

de pontuac¢do, no seu preenchimento.
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Terminada a primeira fase do SimSearch para a obtencdo da matriz de similaridades, o
passo seguinte ¢ definir um esquema de pontuagao (scoring scheme) para valorizar cada
um dos padrdes (in)exactos descobertos dentro da sequéncia analisada, com a finalidade
de os seleccionar como consideraveis, ou no caso especifico da utilizagao do SimSearch
para a compressdo, verificar se o padrdo descoberto tem potencial para constituir uma

entrada no dicionario ou, pelo contrario deve ser descartado.

4.3.2. Esquema de pontuacao para analise de padrbes detectados

A analise da matriz de similaridades tem por objectivo identificar e extrair padrdes com
utilidade para a compressao, esta utilidade devera ser mensurada usando as métricas de
distancia entre palavras (strings), também denominada por distancia de edi¢cdo (esta
tematica foi abordada na subseccdo 3.2.1.1). Uma string ¢ mais ou menos semelhante a
outra na medida em que a distancia de edi¢cdo entre ambas (recorde-se que a distancia de
edicdo ¢ simétrica) ¢ mais ou menos reduzida. A distancia de edicdo ¢ baseada em
operagdes elementares que permitem transformar uma s#ring noutra por insergoes,
deleccdes ou substituicdes. Os algoritmos mais recentes de andlise de sequéncias usam
igualmente o intervalo ndo correspondente (gap) como ferramenta de aproximar strings.

O gap de tamanho n pode ser visto como uma inser¢ao repetida n vezes.

Por tudo isto torna-se necessario estabelecer um esquema de pontuagdo que permita
avaliar, dentro de certos limites, o que se entende como padrdo. Deste modo premeiam-

se e penalizam-se as operagdes a realizar no seguintes termos.

Correspondéncia (Match)=1 ponto;
Substituicdo=-2 pontos;
Insercao=-2 pontos;

Deleccao=-1 ponto;

Abertura de gap=-5 pontos;

Note-se que, o esquema de pontuacdo apresentado € orientativo, ficando a cargo do

utilizador ajustar as pontuagdes para a especificidade da analise que pretende efectuar.
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De referir ainda que a pontuagdo ¢ iniciada a 1 com um match descoberto, portanto uma
célula da matriz de similaridades assinalada a 1, ¢ abandonada se a pontuagao
sucessivamente recalculada para as bases subsequentes se degradar até -10, para ser
retomada e reiniciada na proxima correspondéncia (match). Com estas regras ¢ possivel
acelerar sobremaneira a analise da matriz, pois sdo conhecidas as posi¢des dos 1s, e
sempre que a analise de uma correspondéncia falhar pode-se saltar imediatamente para a
seguinte. Esta metodologia corresponde a sensibilidade 100% pois, todas as
correspondéncias de apenas uma base sdo analisadas, o que implica uma andlise
exaustiva e morosa. Como opcdao da aplicagdo desenvolvida, incorporou-se a
possibilidade de estabelecer um parametro de sensibilidade, através do tamanho da seed
(semente). Este parametro, identificado por W, deve situar-se no intervalo de 2 a 32,
sendo que quanto maior mais rapido mas igualmente menos sensivel, pois uma seed de
tamanho 32 implica que o algoritmo sé se detenha para analisar casos onde haja uma
correspondéncia exacta de 32 bases contiguas. O valor 32 decorre do comprimento da
palavra para a corrente arquitectura de 32 bits, permitindo assim operacdes de bitwise
mais eficientes. Saliente-se que o termo seed no contexto do SimSearch tem uma
interpretacao diferente da usada vulgarmente na literatura bioinformatica, isto porque as
seeds do SimSearch correspondem a padrdes ja detectados ndo necessitando de qualquer
desenho especial como acontece por exemplo no PatternHunter [118, 119], o estado da

arte nesta matéria.

Para o trabalho presente, estabeleceu-se, por defeito, um minimo de 20 pontos para
considerar um padrao util. Por exemplo, 25 correspondéncias entremeadas por: uma
substitui¢do (-2), uma inser¢do (-2) e uma delec¢do (-1). A partir do momento em que se
obtém 20 pontos, o padrdo pode ser alargado sempre e quando a pontuacdo do
alargamento o justifique, aqui interpretado como sendo sempre de saldo positivo, i.e.,
no alargamento por cada dois pontos conquistados s6 se pode ceder um ponto. Quando
esta regra ndo se verifique entdo o padrdo terd terminado e caso seja retomado mais
adiante sera considerado como um novo padrio. E notéria a penaliza¢io acentuada dos
gaps, o que se justifica pelo custo elevado que acarretam em termos de codificacdo da
sequéncia comprimida em fase ulterior. Para codificar um gap, temos de referir a sua

localizagdo, extensdo e qual a subsequéncia que o preenche.

135



Capitulo 4. Algoritmos bioinformdticos desenvolvidos para pesquisa de padrées exactos e aproximados

O SimSearch é como ja ficou patente um algoritmo exaustivo, que pesquisa todas as
possibilidades de padrao sempre que encontra a indicacao de similaridade minima, ou
seja uma base. Para tornar a aplicacdo mais flexivel dotou-se o SimSearch da opg¢ado de
parameterizar o tamanho da seed, tornando-a a aplicacdo mais rapida mas menos

sensivel a medida que se aumenta o tamanho da seed.

4.3.3. Analise da matriz de similaridades para a descoberta de padrdes

Na matriz de similaridades ficam completamente assinalados todos os padrdes
existentes, desde o0s exactos normais, OS e€xactos Ieversos, 0s exactos reversos
complementares ou palindromas, os aproximados com substituicdes, delecgoes,

insercdes ou gaps. Nas subseccoes seguintes analisam-se todos esses casos em detalhe.

A deteccdo dos padrdes ¢ efectuada com recurso as operagdes de bitwise, que lidam
directamente com os bits em paralelo, para uma dimensdo de palavra <w, a permitida
pela arquitectura do computador, usualmente 32 ou 64 bits. Visto que as tabelas de
similaridade do SimSearch contém apenas valores binarios, ¢ possivel, sem adendas,
analisar essas sequéncias de bits de forma rapida recorrendo a operagdes de bitwise.
Com o conhecimento adquirido por via do trabalho de investigagdo e nos testes em
dados binarios efectuados na avaliacdo comparativa do algoritmo DC (secc¢ao 4.2),
optou-se por usar uma adaptacao do algoritmo SBNDM (descrito na sec¢do 3.1.1) por
ser o que revelou mais eficiente nas pesquisas efectuadas em informagao binaria. Sendo
que o tamanho da seed (W) € parameterizavel, pode usar-se um valor W<w para obrigar
o algoritmo a apenas identificar W bits consecutivos de valor 1, acelerando assim o
desempenho em detrimento da sensibilidade. Func¢des de deslocamento de bits (shiff) e a

operagao logica AND sao suficientes para efectuar as verificagdes.

Sempre que se encontra uma seed ¢ necessario verificar a verdadeira extensdo do
padrdo, analisando as imediagdes da seed para detectar continuidades exactas ou
aproximadas. Detectada ou ndo uma similaridade, a janela deslizante do SBNDM
continua a sua progressdo pelas linhas da tabela de similaridades, sendo que apenas o
triangulo superior da tabela necessita verificagdo. Para acelerar mais o processo, € evitar

detec¢do de padrdes sobrepostos, sempre que se encontra um padrdo, uma boa por¢do
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da tabela de similaridades fica dispensada de verificagdes ulteriores como se descreve a
seguir. Para finalizar, ¢ de referir que o tamanho da seed (W) permite igualmente reduzir
o espaco de pesquisa de padrdes por omissdo das (W-1) primeiras linhas e das (W-1)
ultimas linhas da tabela de similaridades, pois nunca poderdo conter seeds de tamanho
W, excepto no caso das primeiras ¢ quando se trata de padrdes sobrepostos, que sdo

dispensaveis.

4.3.3.1. Padrdes exactos

Como referido, os padroes ficam assinalados com sucessdes de 1s na matriz de
similaridade do SimSearch. Os padrdes mais evidentes e faceis de detectar sdo os
padrdes exactos, ja que se revelam como uma sequéncia ininterrupta de 1’s na

horizontal, ou seja nas linhas da matriz.

Uma das perturbagdes com que este tipo de algoritmos tem de lidar sdo os padrdes
sobrepostos. Os padrdes sobrepostos sdo comuns em sequéncias repetitivas de
granularidade fina. Por exemplo o padrao “aaa” repete-se 3 vezes em “aaaaa”, ou o
padrao “ctc” repete-se 3 vezes em “ctctctc”. No caso do BLAST [100] este problema ¢
responsavel por uma degradacao significativa da eficiéncia pois usa seeds exactas, ja no
caso do PatternHunter [118, 119], o facto de usar seeds espagadas previne sobremaneira
a sobredeteccdo dos padrdes. Na seccdo 3.2 desta dissertacdo caracterizaram-se 0s
algoritmos mais relevantes na tematica da pesquisa de similaridade em sequéncias
bioldgicas, nomeadamente no que concerne a metodologias Optimas e metodologias
baseadas em heuristicas, sub-Optimas portanto. Do ponto de vista da gendmica
funcional, os padrdes sobrepostos sdo praticamente irrelevantes, sendo responsaveis
pelo consumo redundante de recursos de processamento. Os padrdes sobrepostos ficam
obviamente registados na matriz de similaridades do SimSearch, porém a sua destrin¢a

ocorre em tempo de andlise da dita matriz.
Na Tabela 4.17, encontra-se representada a matriz de similaridades calculada pelo

SimSearch para a sequéncia “atcatcatc”, nela figurando apenas os Is. Analisando a

matriz podem inferir-se dois padroes:
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- 0 primeiro corresponde a “atcatc”, que se repete duas vezes, na posi¢do 1 e posicao 4
respectivamente, porém ha alguma sobreposi¢do nestas duas ocorréncias;

- o0 segundo corresponde ao padrdo “atc”, que se repete na posi¢do 1 e posi¢do 7
respectivamente, neste caso nao hd qualquer sobreposicdo mas ambas ocorréncias ja

estdo reflectidas no primeiro padrao detectado.

ool | N W K| W N

Tabela 4.17 — Matriz de similaridades do SimSearch para a sequéncia “afcatcatc”.

Para complementar a exemplificacdo veja-se o caso da Tabela 4.18, que mostra a matriz

de similaridades para a sequéncia “aaaataaaa’.

R Q| | | B W[ N
7\
4
./

Tabela 4.18 - Matriz de similaridades do SimSearch para a sequéncia “aaaataaaa”.

Este caso apresenta grande sobreposi¢ao de padrdes, o mais relevante serd o padrao
“aaaa” repetido duas vezes (assinalado na tabela), mas o que ¢ facto ¢ que o padrdo
“aa” se repete 6 vezes, ou o padrdo “aaa” se repete 4 vezes. Isto para comentar apenas

os padrdes exactos.
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O SimSearch resolve parcialmente o problema dos padrdes sobrepostos. Quando o
SimSearch encontra um padrao exacto, a primeira operagao que efectua ¢ a despistagem
para averiguar se esse padrdo ¢ apenas uma fraccdo de outro de maiores dimensdes.
Assim, um padrao detectado anula todos os que se encontram no sub-tridngulo superior
minimo em que esse padrao se inclui. Para o caso do padrao assinalado na Tabela 4.18,
este ird anular todos os que se encontram abrangidos pelo tridngulo minimo que o
inclui, também assinalado. O mesmo se aplica ao exemplo da Tabela 4.17, pelo que o
unico padrdo repostado seria nesse caso o “atcatc” verificado na posi¢do 1 e 4, que
como se viu inclui alguma sobreposi¢ao, o que justifica a afirmagao de que o SimSearch
resolve parcialmente as repeticdes sobrepostas. Uma solu¢do mais detalhada ndo se
justifica a este nivel, podendo resolver-se casos especificos de sobreposi¢des aquando

da anélise dos padrdes detectados para construcao da listagem definitiva.

4.3.3.2. Padrdes reversos

Os padrdes reversos nao sdo muito representativos nas sequéncias gendmicas, porém
dado o curto alfabeto e a grande dimensao das sequéncias, a probabilidade de ocorrerem
ndo deve ser desprezada, sobretudo quando temos em mente aplicar o SimSearch a uma
ferramenta de compressao, que inclui a compressdo por diciondrio, e onde os padrdes
sdo a fonte principal de compressdo. Um padrdo reverso ou inverso ¢ basicamente um
padrao simétrico. Na sequéncia “attgcgtta”, acontece um padrao reverso para “attg”.

Vejamos o que resulta de aplicar a matriz de similaridade para esta sequéncia.
Podemos detectar um padrao simétrico analisando as diagonais de inclinag¢do 67,5°, caso

sejam detectadas sucessdes de 1s nessas diagonais entdo corresponderdo a padrdes

reversos ou simétricos como o que esté assinalado na Tabela 4.19.
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Tabela 4.19 - Matriz de similaridades do SimSearch para a sequéncia “attgcgtta”.

4.3.3.3. Padrdes reversos complementares ou palindromas

Os padrdes reversos complementares também podem ser detectados pelo SimSearch,
para tal torna-se necessario comparar a sequéncia normal com a complementar. Uma
forma de o fazer é concatenar a sequéncia normal a complementar, depois podem
detectar-se quaisquer padrdes, os padrdes reversos complementares sdo detectados na
sequéncia complementar da mesma forma que se faz para os padrdes reversos. Em

suma, este processo equivale a comparar duas sequéncias independentes.

4.3.3.4. Padrdes aproximados com substituicdes

Nas sequéncias genomicas os padrdes aproximados sdo naturalmente mais abundantes,
a explicacdo assenta nos mecanismos bioldgicos de manutengdo do ADN compensados
pelos mecanismos evolutivos [196]. O estudo das repeti¢des aproximadas reveste-se de
interesse crucial na gendmica e sdo comuns aplicacdes dedicadas para a pesquisa deste
tipo de similaridades [197, 198]. No SimSearch este tipo de padrdes também se
consegue identificar nas matrizes de similaridades. Nesse contexto, os padrdes
aproximados com substituigdes sdo sucessoes de 1s com falhas controladas. Vejamos o
exemplo da sequéncia “agactaaac”, onde os padrdes “agac” e “aaac” diferem apenas
numa base. Na Tabela 4.20 estd patente a respectiva matriz de similaridades do

SimSearch, assinalando-se o padrao detectado com uma substituicao/falha na 2? base.
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Tabela 4.20 - Matriz de similaridades do SimSearch para a sequéncia “agactaaac”.

4.3.3.5. Padrdes aproximados com inserc8es/deleccdes

Os padroes aproximados com delecgdes sdo o inverso dos padrdes aproximados com
inserc¢des, em bioinformatica ¢ comum designar estes casos como indels. De facto, para
igualar estes padrdes ¢ necessdrio efectuar delecgdes e insergdes nos padroes

respectivos.

Analisando o exemplo da sequéncia “aaggaatgga”, o padrdo “aagga” ocorre com uma
inser¢dao, ou doutro ponto de vista, o padrdo “aatgga” ocorre com uma delec¢do.
Analisando a matriz de similaridade fornecida na Tabela 4.21, pode verificar-se a

descontinuidade de uma linha que afecta a sucessao de 1s.

—_—
—_—
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Tabela 4.21 - Matriz de similaridades do SimSearch para a sequéncia “aaggaatgga”.
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4.3.3.6. Padrdes aproximados com gaps

Os padrdes aproximados com gaps sdo um caso particular dos padrdes aproximados
com inserc¢des. Assim, podemos considerar o exemplo anterior reflectido na Tabela 4.21
como um padrdo com gap 1, que provocou uma descontinuidade de uma linha. Se o gap
for de dimensdo 3 entdo a descontinuidade corresponde a trés linhas. No processo de
verifica¢do de gaps, o SimSearch pesquisa nas laterais do padrdo detectado se, dentro
do limite de discrepancias introduzido pelo utilizador (threshold), hd gaps que devam

ser considerados.

4.3.4. Resultados experimentais e discusséo

O SimSearch ¢ um algoritmo exaustivo de descoberta de padrdes exactos e aproximados
baseado na andlise matricial de séries de distancias entre bases iguais. Utiliza os
principios da programacdo dinamica uma vez que subdivide o problema, de dimensdo
intratavel pelos meios computacionais presentes, € resolve por recurso a sub-tabelas de
analise de vérios segmentos, os sub-problemas que constituem o problema global. E
igualmente capaz de combinar e articular todos os resultados parciais para obter a
solugdo global. Um estudo de medi¢do de desempenho de algoritmos de pesquisa de
homologias e alinhamentos em sequéncias bioldgicas estd publicado em [199], inclusive

analisando versdes dos algoritmos para utilizacdo em computagdo paralela.

Dado tratar-se de um algoritmo exaustivo, o SimSearch tem que ser integrado na
categoria dos algoritmos que fornecem uma solucao 6éptima do problema, onde constam
os algoritmos baseados em programacdo dindmica para andlise local de sequéncias
genOmica, como seja o algoritmo de Smith-Waterman [116] (consultar a sec¢do
3.2.2.1). Numa segunda analise, faz sentido comparar as suas vantagens e desvantagens
com os algoritmos baseados em heuristicas, que fornecem solugdes aproximadas num
tempo de execu¢do mais curto e consumindo menos recursos computacionais. Como
visto na sec¢do 3.2.4.2, neste tipo de algoritmos, o mais recorrentemente usado por
bioinformaticos em todo o mundo ¢ o BLAST [100, 136], enquanto que o estado da arte

¢ representado pelo PatternHunter [118, 119].
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Para além do SimSearch, a comparagdo de desempenho efectuou-se envolvendo nos
testes os seguintes algoritmos: (/) o de Smith-Waterman, com base em programacao
dindmica e orientado para alinhamentos locais, incluido na implementagdo SSearch
[200], da qual se usou a versdo 35; (ii) o algoritmo BLAST, na variante BLASTn e na
versao 2.2.18; e por ultimo (ii7) o PatternHunter, versao 2 — com recurso a multiseeds. O
SSearch esta contido pacote FASTA e pode ser obtido no respectivo sitio Internet
fasta.bioch.virginia.edu. O BLAST pode ser obtido no sitio Internet do NCBI-National
Center for Biotechnology Information em www.ncbi.nlm.nih.gov. O PatterHunter pode
ser obtido, na versio académica, no sitio da empresa que o comercializa,

designadamente em www.bioinformaticssolutions.com.

As métricas que se utilizam para comparar este tipo de algoritmos sdo basicamente a
sensibilidade, o tempo de execugdo e a memoria exigida. Quanto a memoria exigida, o
SimSearch opera por defeito com tabelas quadradas de dimensdo 10.000 células. As
matrizes podem ser de tipo boolean, ou bit, pelo que o seu tamanho em memoria ¢
pouco desgastante para o desempenho dos computadores actuais. O problema ¢ que a
maioria das linguagens ndo permitem tipos de dados orientados ao bit, portanto o
minimo ¢ um byte. Assim, a tabela que corresponde & matriz de similaridades em

analise, tera cerca de 100 MB, o que ¢ um valor razoavel para que a aplicacao possa ser

executada na maioria dos sistemas actuais.

Quanto a sensibilidade, o SimSearch é por natureza um algoritmo Optimo, logo
preparado para obter 100% da similaridade presente. Contudo, sendo o SimSearch
parameterizavel, estd preparado para actuar com seeds maiores, de dimensdo
compreendida entre 2 e 32, tornando-se desse modo menos sensivel mas em
compensagdo mais rapido na analise das sequéncias. Nos testes efectuados utilizaram-se
seeds de tamanho 3 para pesquisa Optima e seeds de tamanho 11 para pesquisas mais
rapidas abdicando de sensibilidade 100%. Nos algoritmos concorrentes, baseados em
heuristicas, usaram-se os parametros por defeito, em ambos os casos usando seeds de
tamanho 11, sendo no caso do PatternHunter seeds espacadas com 11 caracteres
exactos. No caso especifico do PatternHunter foram efectuados testes usando 2 e 8
seeds em cooperagdo para avaliar a rapidez do algoritmo em diferentes cendrios de

exigéncia de sensibilidade.
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Os algoritmos em contenda pesquisaram duas sequéncias representativas. A primeira
corresponde a um gene humano (humghcsa), contendo cerca de 65 KBases e conhecida
pelo elevado grau de redundéncia; a segunda refere-se ao genoma da E. Coli, que

apresenta baixa entropia, numa extensao de 4,6 MBases.

O SimSearch foi implementado em linguagem C, o cddigo foi compilado usando o gcc

(versdo 3.4.2) activando a op¢ao de optimiza¢do maxima —O3.

Como plataforma dos testes de desempenho, utilizou-se um sistema com base num
processador Intel Pentium IV 3.4GHz, 8KB L1 + 512KB L2 de cache e 1GB de DDR-
RAM, sobre Windows XP Professional SP2 OS.

Quanto a tempo de execucdo para completar a andlise de uma sequéncia pelo
SimSearch, os testes realizados permitem-nos calcular o desempenho, para o sistema
informatico usado, em cerca de 1 segundo por cada tabela de similaridade com
10.000*10.000 células. Em termos comparativos o desempenho do SimSearch ¢ muito
superior ao algoritmo de Smith-Waterman, que apresenta um desempenho muitas vezes
mais lento. Se compararmos com o BLAST ou o PatternHunter estes apresentam um
desempenho mais rdpido, porém com uma sensibilidade média a rondar os 85%. Para
conseguir um desempenho mais proximo dos algoritmos baseados em heuristicas sera
necessario abdicar de maior sensibilidade e tal resolu¢do podera comprometer a
descoberta dos padrdes necessarios para constituir um dicionario de dados mais

eficiente. Uma stimula dos resultados esta patente na Tabela 4.22.

Tempos de Execugdo
SimSearch SimSearch PHunter PHunter
(seed 3) (seed 17y | SSearch | BLASTn | Cods) | (8 seeds)
humghcsa 24 segs 14 segs 7,5 horas 4 segs 2 segs 6 segs
E. coli 1,22 dias 17,67 horas 5 anos* 52 segs 14 segs 45 segs
Sensibilidade ~100% ~98% 100% ~80% ~85% ~90%
*estimativa

Tabela 4.22 — Desempenho vs sensibilidade.

Alguns algoritmos de compressdo de informagdo biologica usam algoritmos genéricos
de pesquisa de padrdes e similaridades, tal como o DNACompress que usa o

PatternHunter. Estas aplicagdes, por serem mais orientadas a investigacdo biologica,
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estdo programadas para descartar alguns padrdes insignificantes em termos de gendmica
funcional como sdo os padrdes constituidos por apenas uma base. No campo da
compressdo da informagdo estes padrdes sdo ainda mais preciosos pois contém
redundancia a dois niveis e, como tal, sdo essenciais para a efectiva obten¢do de

compressao.

O aumento da sensibilidade acarreta necessariamente um aumento do tempo de
prospecgdo de padrdes. O SimSearch atinge elevada sensibilidade encontrando todos os
padroes, sendo apenas limitado pelo tamanho da seed, cumprindo assim as exigéncias
de um algoritmo que foi concebido tendo em mente uma utilizagdo como prospector de
padrdes para inclusdo no diciondrio a usar como metodologia parcial de compressao.
Melhorar o desempenho dos actuais algoritmos de compressdo de ADN passa por ter
como recurso mais e¢/ou melhores redundancias. Assim, antevé-se que essa necessidade
implique um aumento no tempo de execugdo do processo de compressdo, algo que
logicamente derivara da inclusdo do SimSearch na metodologia de compressao,

concretamente na apreensao de regularidades do ADN.

Como adiantamento dos trabalhos futuros para aperfeicoamento do SimSearch pode
referir-se a utilizagdo de seeds espagadas, tal como acontece no PatternHunter. E crivel
que dessa forma se possa acelerar a descoberta de padrdes pelo incremento do tamanho

global da seed, mantendo ou até incrementando a sensibilidade.

Neste capitulo descreveram-se trés algoritmos inovadores para a pesquisa ¢ descoberta
de padrdoes em sequéncias biologicas. Cada um deles, sem excepg¢do, representa uma
contribui¢do para o avango cientifico nos dominios abordados, quer pela metodologia
seguida quer pelos resultados obtidos. Todos os algoritmos foram sujeitos ao escrutinio
de revisores cientificos que ajudaram a depura-los e os aprovaram para publicacdo em
revistas ou em conferéncias internacionais como consta na sec¢ao 1.5. Com base nestes
algoritmos fundamentais construiu-se o DNALight, a aplicacdo que integra as
metodologias cooperativas (inicialmente por dicionario de padrdes, seguido de predi¢ao
com base probabilistica) para a consecucao da compressao do ADN. O DNALight ¢ o

tema central do proximo capitulo.
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Capitule 5. Aplicacdo desenvolvida
para compressao de sequéncias

gendmicas: Implementacéo e resultados

A aplicacdo de compressdao de informagdo gendmica desenvolvida, denominada de
DNALight, ¢ multidisciplinar. Recorre a integracao de varias metodologias de sucesso
comprovado para lograr aproveitar mais e¢ melhor todas as fontes de redundancia
presentes nas sequéncias de ADN. Quer a metodologia de compressdo por recurso a
dicionario de redundancias, quer aquela que recorre a analise e predigdo probabilistica
de simbolos baseada em modelos de linguagem, sdo abordagens cientificamente bem
sustentadas por décadas de investigacdo. O DNALight ¢ inovador, numa primeira fase,
pela forma como consegue aumentar as redundancias presentes no dicionario — através
de pesquisa multinivel e 6ptima — e, numa segunda fase, pela introdu¢do de modelos de
linguagem compactos, especialmente concebidos e desenvolvidos para aproveitar o
potencial de compressao presente nas redundancias de extensao mais reduzida através
de predi¢do probabilistica. Também na forma como s3o codificadas as predigdes o
DNALight ¢ inovador, guardando — por codificacdo aritmética — as transigdes

necessarias para corrigir, caso necessario, as predigoes.
Este capitulo corresponde a descricdo das metodologias desenvolvidas e integradas para
a concretizagdo da estimacdo de entropia e compressdo de sequéncias de ADN. Sendo

que o SimSearch, o algoritmo desenvolvido para a recolha de redundancias para a
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formagao do dicionario, ja foi detalhadamente descrito na sec¢dao 4.3, dar-se-4 maior
relevo a segunda fase do DNALight que consiste no aproveitamento das redundancias
menos extensas presentes na por¢ao remanescente da sequéncia a comprimir. Os
modelos de linguagem sdo a base da predicao probabilistica que se pretende aplicar a
essa por¢do remanescente. A teoria dos modelos de linguagem esta descrita nesta

disserta¢do na seccao 3.3.1.

Comeca-se a abordagem ao DNALight pela sua arquitectura, expondo na Figura 5.1 um
modelo conceptual de alto nivel das metodologias que o integram. No esquema verifica-
se a segmentacao da informagao a comprimir efectuada pela ac¢ao do SimSearch, com o
qual se destaca a por¢do mais repetitiva, em termos de padrdes extensos replicados, para
formar o dicionario. Por outra via segue a por¢do remanescente, que serd comprimida
por accdo de um modelo de predigdo probabilistica finalizado com a codificacio
aritmética (descrita na sec¢do 3.5.3). Pela unificagdo das porgdes comprimidas
resultantes das duas vias forma-se o ficheiro compacto final. Um modelo conceptual
mais detalhado encontra-se na sec¢do seguinte, onde se aborda o modelo de codificagao
seguido. Em alternativa, sugere-se revisitar a Figura 1.1, que contém a projec¢do do

modelo conceptual global para a aplicagao a desenvolver.

Sequéncia
ADN
SimSearch Segmentagdo
Modelos de
Linguagem
Dicionario
Padrées Predicoes
}\z Codificagdo
aritmeética
Codificagdo Unificagdo
Ficheiro
Compacto

Figura 5.1 — Arquitectura do DNALight.
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5.1. O modelo conceptual dos processos de codificacdo

A sequéncia das fases da codificagdo que levam ao ficheiro comprimido ¢ algo
complexa, em parte pela subsidiariedade do processo, que visa a maximizacdo do
aproveitamento da entropia intrinseca a cada sequéncia a comprimir pelo contributo e
complementaridade de varios sistemas de codificacdo, cada qual com competéncias
especificas para o aproveitamento de varios niveis de entropia. Em suma, trata-se de um
modelo de codificagdo hibrido, onde as varias metodologias empregues funcionam em
entreajuda, intervindo sequencialmente quando o potencial da predecessora se esgota
com o intuito de explorar todos os recursos, que advém da entropia presente, para os

fins da compressao.

Os modelos de linguagem desenvolvidos foram especificamente pensados para a
composi¢ao prevista das sequéncias que se lhe submetem, ou seja, para maximizar o
aproveitamento de padrdes mais curtos ou de recorréncias estatisticas. Combinaram-se
modelos globais e locais adaptativos, incluindo os resultantes da cadeia reversa
complementar para gerar um maior nimero de “sugestdes” por parte de todas as
entidades relevantes para a predicdo, que expressardo o seu voto na base que prevéem
como o simbolo seguinte. No computo geral o modelo de predicdo produzird uma
probabilidade percentual para cada base (a,c.t,g). Refira-se que o DNALight ndo prediz
as primeiras trinta bases da sequéncia, estas sdo fornecidas para evitar que a predigdo
tenha um inicio sem qualquer historico. A estas trinta bases deu-se o nome de pistas. As

pistas e os modelos globais sdo parte integrante do ficheiro compacto final.

Finalmente, antes de se proceder a codificagdo da bitstream, as predigdes serdao
comparadas com a sequéncia original para serem corrigidas. No processo de correcgdo
guarda-se o numero de transi¢des necessarias para corrigir a predicdo, o valor zero
significard que a predigdo estava correcta, trés transigdes significa que a base predita
como menos provavel foi a que efectivamente ocorreu. Finaliza-se o processo de
compressdo codificando as transigdes/correc¢des recorrendo a codificagdo aritmética.
Os detalhes da metodologia serdo apresentados nas secgdes seguintes deste capitulo, no
imediato fica o modelo conceptual global que suporta os processos de codificacdo do

DNALight.
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Figura 5.2 — Modelo conceptual para os processos de codificagio.
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5.2. A primeira fase: Criacdo do dicionario

A compressdo de informagdo assenta sobretudo numa representagao da informacao mais
eficiente ao nivel da codificacdo das suas recorréncias. A compressdo de sequéncias
gendmicas, na modalidade de compressao por diciondrio — a mais representativa neste
ambito — colecta na forma mais compacta possivel, uma listagem ou indice de padrdes
que ocorram com frequéncia significativa na sequéncia a comprimir, por forma a poupar
espago ou extensdo na representagdo compacta da mesma informagdo, mas mantendo a
sua integridade e integralidade. A colec¢do de padrdes pode entdo, qualificar-se como
fundamental, quer ao nivel da sua representatividade informacional quer ao nivel da sua
propria compactacao. Por representatividade informacional pretende-se significar um
nivel de prospeccdo de padrdes optimizado do ponto de vista simplesmente

informacional, sem pretensdo de identificar primariamente funcionalidade gendémica.

Para maximizar a detec¢do de padrdes, a pesquisa devera ser exaustiva e multinivel.
Assim, na prospec¢do de padrdes exactos e aproximados de uma sequéncia gendémica
podem resultar de uma sequéncia de m bases, um conjunto de padrdes cuja extensio
somada seja superior a m. A justificacdo passa pelos seguintes argumentos cumulativos:
(i) — poderdo ocorrer sobreposi¢des nos padrdes detectados; (i7) — analisam-se também
padrdes na ordem reversa; (iii) — a sequéncia ¢ analisada em quatro dimensdes, a saber,
a natural, a complementar natural (A-T ; C-G), a complementar artificial (A-C ; T-G) e
a complementar artificial (A-G ; T-C). A técnica usada baseia-se nos principios da
programacao dinamica, porém numa abordagem inovadora, cujos detalhes constituiram

os conteudos da seccao 4.3.

Apbs a recoleccdo dos padrdes pela metodologia exposta, acontece a analise e
depuracao dos padrdes brutos. Esta depuracao tem por objectivo eleger os padrdes mais
abrangentes, com maior proficuidade portanto, que permitirdo representar sem
redundancias ou sobreposi¢des as por¢des repetitivas da sequéncia a comprimir. Caso
alguma redundéncia se apresente como aceitavel face aos ganhos previstos, ou caso um
padrdo de curta dimensdo apresente repeticdes suficientes, podem ser igualmente
integrados no dicionario, havendo para esta seleccao critérios de seriacao bem definidos

a apresentar mais adiante em sec¢do propria.
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A composicao do diciondrio ¢ critica para o sucesso da compressao. Por esse motivo, os
algoritmos de compressdao mais bem sucedidos tiram partido da andlise da sequéncia
face a padrdes exactos e aproximados, obtidos por métodos heuristicos e optimizados.
Referindo exemplos concretos, 0 DNACompress [12] recorre ao software PatternHunter
[118, 119] devido a elevada sensibilidade das spaced seeds (cerca de 98%), outros
algoritmos recorrem a uma solu¢do Optima baseada em programagao dinamica, mais
sensivel mas igualmente mais morosa e dificilmente praticavel em compressao real-time
em genomas de seres complexos. Os algoritmos que recorrem a programag¢do dindmica
procuram ultrapassar esta limitagdo introduzindo seeds exactas que servem de
referencial para estabelecer uma zona pontual onde ¢ aplicada a programagao dinamica,
como ¢ o caso do DNAPack [13]. Na aplicagdo desenvolvida, a prospeccao de padrdes ¢
mais completa, porque praticada em varias dimensdes, e realizada com uma
sensibilidade optimizada, baseada num algoritmo inovador, o SimSearch (ver secc¢do
4.3). Trata-se de uma abordagem através de uma nova variante de programagao
dinamica mais eficiente, que mantém uma sensibilidade Optima sem incorrer em
depauperacdo de recursos ou custos proibitivos em termos de capacidade e tempo de

processamento.

5.3. Prospeccao de padrdes

A prospeccdo de padrdes ¢, como ja adiantado, exercida em véarias dimensdes da
informagdo a comprimir. Obviamente, esta intensificacdo na prospecgdo de padroes tem
pros e contras, se por um lado se detectam mais padrdes e se retine maior potencial de
compressdo, por outro consome-se mais tempo de processamento. Se os melhores
algoritmos concorrentes pesquisam a sequéncia natural e a complementar, o DNALight
adiciona mais dois niveis, incluindo as complementares artificiais. Pretende-se desta
forma maximizar a deteccdo e extraccdo de padrdes, o que equivale a maximizar 0s
recursos de compressdo que, se espera, resultem em melhores taxas de compressdo. A
prospeccao de padrdes identifica recorréncias exactas e aproximadas, em ordem normal
ou inversa, que sera reiterada para cada forma alternativa de representagdo considerada.
As formas de representacdo consideradas sdo quatro, nomeadamente, a sequéncia
natural e as complementares possiveis, ou seja, a sequéncia complementar natural (A-T

; C-G), a complementar artificial (A-C ; T-G) e a complementar artificial (A-G ; T-C).
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Considerar as cadeias complementares artificiais é inovador, por experimentagao
verifica-se que a sua valia é pouco significativa em termos absolutos mas a sua
contribuicdo pode ser decisiva para atingir taxas de compressao de referéncia. Para uma
melhor compreensdo, considerando a sequéncia x="TATCCGCATTATGCGATA”,

atente-se no exemplo seguinte, disposto na Figura 5.3.

(N) Sequéncia Natural: CCGCATGCGM
(C1) Complementar Natural: ATAGGCGTAATACGC

(C2) Complementar Artificial (A-C ; T-G): GCGAATACGGCGTATCGC
(C3) Complementar Artificial (A-G ; T-C): CGCTTATGCCGCATAGCG

Figura 5.3 — As quatros representagdes consideradas para prospec¢do de padrdes em sequéncias

genomicas.

Todos os padrdes recolhidos, bem como a lista completa das suas ocorréncias, sdo
depois sujeitos a uma analise secundaria no sentido de os ordenar pelo bindmio de
utilidade baseado na sua recorréncia e dimensdo. Basicamente trata-se de mensurar o
numero de bases que cada padrao representa para a sequéncia em analise. Por exemplo,
um padrdo com 32 bases, que se repete 3 vezes, significa 96 bases envolvidas. Através
destes célculos ¢ possivel estabelecer a ordenagdo ou em casos pontuais, retirar um
padrdo do diciondrio por falta de representatividade. A representatividade ¢
negativamente afectada pelas operagdes de edi¢ao necessarias aos padroes aproximados.
Por omissdao, o DNALight utiliza o valor 30 como limiar de representatividade, o que
equivale, por exemplo, a um padrio constituido por 15 bases com duas ocorréncias
exactas na sequéncia. Cada operagdo de edicdo requerida significa um consumo
adicional de, em média, 8 bits, pelo que seria necessario um padrao com 19 bases para
compensar uma operacdo de edi¢do associada. Esta andlise envolve numa primeira fase,
durante a prospeccdo do SimSearch, o recurso ao esquema de pontuagdo envolvido e ao
threshold definido, ambos pardmetros do SimSearch que realizam uma primeira
filtragem dos padrdes a considerar. Outra parameterizagao autorizada ao utilizador do
DNALight sera configurar o limiar de representatividade, tornando dessa forma, a
aplicacdo mais flexivel. Aumentar o limiar de representatividade significa tornar o
dicionario mais selectivo e encaminhar mais segmentos para a segunda fase, a da

compressao probabilistica.
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5.3.1. Codificacdo 6ptima dos padrdes

Na Figura 5.3 pode ver-se um exemplo, a custa de padrdoes exactos, do que seria
escrever uma sequéncia com base nos seus padroes multinivel. O padrao TAT repete-se
cinco vezes, na ordem normal, na sequéncia a comprimir, contudo nem todas as
repeticdes acontecem ao mesmo nivel, duas acontecem na ordem natural, e as restantes
ocorrem nas formas complementares. Neste exemplo muito simplista, o dicionario
conteria apenas o padrdo TAT. A codificacdo da sequéncia seria feita a custa deste
padrdo e necessariamente da codificagdo dos segmentos ndo cobertos pelo diciondrio.
Os segmentos nao cobertos pelo dicionario seriam reunidos e passariam a segunda fase

do DNALight, que utiliza modelos de linguagem e codificacao aritmética.

A primeira fase de codificagdo compreende a representagdo compacta do mapa dos
padroes na sequéncia. Pela metodologia seguida ¢ forcoso que os segmentos nao
repetitivos, portanto aqueles que ndo estdo incluidos no dicionario, sejam reunidos
numa nova sequéncia que serd o input para a segunda fase do algoritmo. O mapa
comeca sempre com um intervalo varidvel de bases ndo representadas no dicionario,
esse numero ¢ codificado usando um cdédigo de comprimento variavel e auto-delimitado
de Fibonacci, depois de um segmento ndo repetitivo vem sempre um repetitivo, excepto
se for o fim da sequéncia. Deste modo a codificagdo do mapa segue as seguintes regras,
usando 1 bit para sinalizar o tipo de segmento seguinte:

- 0 primeiro segmento ¢ sempre ndo repetitivo;

- ap6s um segmento nao repetitivo vem sempre um repetitivo (padrio);

- apds um segmento repetitivo pode acontecer um segmento nao repetitivo (bit 1) ou um

segmento repetitivo (bit 0).

Se os segmentos nao repetitivos sdo apenas codigos de Fibonacci que quantificam o
numero de bases a intercalar, os padrdes sdo bastante mais complexos de codificar.
Cada padrao tem de referenciar o seu cddigo, o nivel onde se encontra, se a ordem ¢
reversa ou normal, as edi¢cdes necessarias e no final o bit (0) ou (1) que indica que tipo

de segmento se lhe segue.
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As regras para codificar um padrio sdo entdo as seguintes, e sdo aplicadas pela
sequéncia em que serdo apresentadas:

- codigo do padrdo, que corresponde a sua ordem no diciondrio (coédigo Fibonacci);

- nivel de representagdo (2 bits) - repeticdo natural N=00, e as complementares C1=01;
C2=10; e C3=11;

- ordem da sequéncia (1 bit) — ordem reversa/normal — 0/1

- operagdes de edicdo (a desenvolver) (2bits) - como os gaps ndo sdo considerados
individualmente, sdo codificados como insercdes de n bases, podem utilizar-se dois bits
para as codificar (00-Substitui¢do; 01-Delec¢do; 10-Inser¢dao) pelo que nos resta o

codigo 11 para finalizar a codificacdo de um padrao.

Um exemplo concreto de codificagdo de um padrdo serd apresentada mais adiante na
subsec¢do 5.3.1.2. Como facilmente se estima, a representagcdo de um padrdo pode
significar um nimero elevado de bits. Este valor depende de varios factores mas, no
minimo sdo necessarios cerca de 12 bits. Por esta estimativa fica justificada a
necessidade de procurar padrdes na sequéncia com a pontuacdo suficiente para

compensar a despesa de codificagao.

As operagdes de edicao, que tornam utilizaveis os padrdes aproximados, representam
um custo significativo na codificagdo dos padrdes. Merecem um destaque especial pois
nelas deve incidir grande contengdo para ndo desperdicar o potencial de compressdo que

encerram os padroes.

5.3.1.1. Codificacao das operacfes de edicéo
Substituicao: Apds o codigo que identifica a operagao (00), seguem-se a posicao da base
a substituir (cddigo de Fibonacci), em relagdo a ultima edicdo se houver, e o codigo da

base substituta (1 ou 2 bits).

Delecgdo: Apos o codigo que identifica a operagdo (01), segue-se a posicao da base a

eliminar (codigo de Fibonacci) em relagdo a ultima edigdo se houver.
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Inser¢do: Apds o codigo que identifica a operacdo (10), seguem-se a posi¢ao da base a
inserir (codigo de Fibonacci), em relagdo a ultima edigdo se houver, e o codigo da nova

base (1 ou 2 bits).

Fim do padrao: coédigo que identifica a operacgao (11).

Para aproveitar cada bit, aquando da indicacdo da base a substituir ou a inserir optou-se
por indicar no cabegalho do ficheiro comprimido quais as bases mais frequentemente
substituidas e inseridas, atribuindo a essas bases o codigo 0, e codificam-se por 10 e 11
as duas restantes que nao sao nem a substituida nem a mais frequente. Para exemplificar
esta metodologia veja-se, reflectido na Tabela 5.1, o caso em que a base mais inserida ¢
a “C”, a segunda mais inserida ¢ a “A”, a terceira mais inserida ¢ a “T” e a quarta mais

inserida € a “G”, bem como a codificacdo resultante nas varias situacdes possiveis.

Bases mais Codificacéo, Codificacao, Codificacao, Codificacao,
inseridas, caso a caso a caso a caso a substituida
ordem substituida seja substituida seja substituida seja seja “G”

descendente “A” “‘C” “T"

C 0 0 0

A 0 10 10

T 10 10 11

G 11 11 11

Tabela 5.1 — Exemplo de codificacdo das bases inseridas a utilizar em operacdes de edigao.

Refira-se também, que as delec¢des sdo casos particulares em que a dimensdo da
sequéncia aumenta ou diminui, pelo que ndo ha necessidade de recalcular a dimensao do

padrao e de afectar as posi¢des onde se efectuam as edi¢des seguintes.

5.3.1.2. Exemplo de codificacdo de um padréo

Para concluir a descricdo do processo de codificacdo de padrdes exemplifica-se o
procedimento da codificagdo do padriao p="atttttatttcggggagc”, com dimensao 18,
sendo o 3° padrdo do diciondrio e, nesta instancia utilizado na forma complementar C1
(01), na ordem reversa (0), com duas operacdes de edi¢do: uma substituicdo (00) da 4*

base por “a” (10) e a deleccdo (01) da 12% base. Para finalizar, indica-se que o segmento
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seguinte € ndo repetitivo (1). A codificacdo deste padrao encontra-se a seguir, na Tabela

5.2.

Codigos Fibonacci para:

3-0011 — 3° padrao do dicionario;

4-1011 — 4 base;

8-000011 — distancia em bases da 4" base para 12? base;

Posicdo | Fim Tipo

Indl(ie Nivel | Ordem | Substituigdo Posicdo Ba?e Delecgdo | relativa do de
Padréo da base | Substituta ~
da base | padrdo | Segm.
0011 01 0 00 1011 10 01 000011 11 1

Tabela 5.2 — Representacdo codificada de um segmento repetitivo ou padrao.

O padrao representado corresponde efectivamente a uma representagdo compacta pois
para representar um padrdo de 18 bases (36 bits) usaram-se apenas 26 bits.
Considerando que para codificar o padrdo no dicionério se consomem 36 bits, o padrdo
torna-se rentdvel, em média, apos 3 utilizagdes. Refira-se que pelo menos uma
utilizagdo corresponde a versdo do padrdo que ndo necessita de edigdes, sendo que esta
gastard apenas 10 bits. Apresentando os calculos temos 36+10+2%26=98, 98/3=32.67
logo, quanto menor for o nimero de edigdes e maior o niumero de utilizagdes maior a
rentabilidade, ou seja, o ganho de compressdo. Este exemplo corresponde ao tamanho
médio/baixo de um padrao, na verdade o diciondrio recolhe, ndo raras vezes, padroes
com centenas de bases. Quanto ao numero de replicacdes, para o corpus de teste

utilizado (ver seccdo 5.7.1), estas raramente ultrapassam as 10 replicacdes.

5.3.2. Representacdo compacta do dicionario

O dicionario ¢ uma por¢do importante da informagdo a codificar. De facto, entre os
padrdes seleccionados pode haver recorréncias, pelo que a codificagdo dos padrdes do
dicionario também pode ser optimizada. Esta optimiza¢do ¢, por opgdo, limitada.
Pretende-se manter o diciondrio pouco codificado de modo a permitir o acesso as
recorréncias mais significativas de uma sequéncia directamente a partir da versao

comprimida. Portanto, sem necessidade de processar previamente a descompressao.
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Acredita-se que esta funcionalidade pode ser importante inclusive como facilitadora da

comparacao de dicionarios entre sequéncias analisadas.

No apartado de compactacdo do diciondrio, usa-se o algoritmo GRASPm, também
desenvolvido neste trabalho e descrito na primeira sec¢do do Capitulo 4. O algoritmo
GRASPm ¢ um novo algoritmo ultra-rapido de pesquisa de padrdes exactos. Sendo o
primeiro objectivo encontrar ocorréncias exactas dos padrdes mais curtos nos padrdes
mais compridos, ¢ nessa funcdo que se emprega 0 GRASPm. O segundo objectivo ¢
substituir, no préprio diciondrio, a representacdo das ocorréncias de alguns padrdes
dentro de outros por um indice do padrdao contido, evitando assim redundancias. No
resto, o diciondrio ¢ constituido pela sequenciacdo ordenada dos padrdes pela sua
representatividade.

Refira-se que a compactagdo do diciondrio ¢ realizada apenas nos casos em que a
relagdo custo/beneficio seja favoravel a compressdo. O método de codificacao ¢
simples, para cada padrdo referem-se, no seu inicio o nimero de sub-padrdes (codigo de
Fibonacci) — 0 (zero) para nenhum —, seguem-se as localizagdes e os cddigos dos sub-
padrodes a inserir, no final codifica-se o resto do padrio (excluidas a redundancias) na

forma linear de 2 bits por base.

5.3.3. Parameterizacdo do SimSearch para a primeira fase do algoritmo de

compressao

As regras desta selec¢do foram ajustadas e optimizadas por experimentagdo, de forma a
garantir que a selec¢do dos padrdes corresponda a ganhos efectivos na compressao.
Portanto, padrdes muito curtos ndo serdo recolhidos no diciondrio por ndo
representarem potencial de compressao pela metodologia do dicionario, e no caso dos
padroes que necessitem de edicdo, o custo em bits das operagdes necessarias para lhe

conferir utilidade terd de ser também vantajoso em termos de ganho de compressao.

Se bem que o SimSearch possa detectar 100% dos padrdes presentes na sequéncia, para
a finalidade da compressao, o algoritmo foi adaptado para ser mais rapido uma vez que

os padrdes mais curtos, com m<7, ndo sdo rentaveis e como tal ndo ¢ fundamental que
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sejam detectados. A fun¢do de ganho de compressdo nesta sub-metodologia do
dicionario prevé que, se o numero de operacdes de edicao necessarias para utilizar um
padrao for impeditivo da acumulagdo de determinada pontuagdo pelo padrdo, entdo este
¢ rejeitado e transitard para a segunda fase, a predicdo probabilistica (ver Figura 5.2). A
funcdo de ganho de compressao (C) depende da pontuacdo minima que deve acumular
(b), e do tamanho maximo do padrdo (m) que atingiu essa pontuacdo. E necessario
verificar C para o padrdo p, com C(b,m), para justificar a integra¢dao de p no dicionario.
No caso do compressor desenvolvido, o DNALight, =7 ¢ a pontuacdo minima exigida
para um comprimento do padrio maximo de m=b+| Vb |-1 , que correspondem a
C(7,8). As possibilidade para obter os minimos podem resultar de um padrao exacto de
7 bases, ou de um padrio aproximado de 8 bases com 1 erro. Se b=100 ja sao admitidas
9 operagdes minimas de edigdo, no maximo. Destas consideragdes resulta que o
algoritmo SimSearch pode ser configurado com comprimento de seed (W) igual a 7, ja
que qualquer padrao rentavel terd de apresentar um subsegmento de pelo menos 7 bases

consecutivas sem erros.

O relatério produzido pelo SimSearch ¢ a base do dicionario. O dicionario resulta da
depuracdo da listagem das recorréncias através da andlise de representatividade, ja
abordada na seccdo 5.3, sendo que todos os padrdes cuja representatividade se situe

abaixo do limiar definido sdo excluidos do dicionario.

5.4. Segunda fase: Criacdo do modelo de linguagem e predicao

probabilistica

Pretende-se obter uma predi¢do baseada em modelos de linguagem que produzam, com
base estatistica e probabilistica, os simbolos que integram a sequéncia. Da capacidade
de acerto destes modelos depende a eficacia da compressdao. Os modelos empregues
procuram apreender as recorréncias da sequéncia e, na presungdo que aconte¢am
sucessoes repetitivas de bases ou coddes espera-se empregar codigos mais compactos
quando o modelo acertar ou acertar a segunda tentativa. Os desvios das predi¢des sao

finalmente codificados recorrendo a codificagdo aritmética (abordada na seccao 3.5.3).
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O esquema da Figura 5.4 revela o modelo conceptual seguido na segunda fase do

DNALight.

Sub- Modelo Probabilistico de ) Predicdo de simbolos
Linguagem, baseado em
sub-modelos compactos

e adaptativos Distribui¢ao cumulativa
dos simbolos

Codificagao

Sequéncia —p
Input

Aritmética

Figura 5.4 — Modelo conceptual da compressdo probabilistica seguido na segunda fase do DNALight.

Os modelos de linguagem (descritos na seccdo 3.3.1) sdo baseados na histéria das co-
ocorréncias de n-gramas, sendo desse conhecimento que emanam as predigdes
probabilisticas [153, 154]. A forma de lidar com a probabilistica ¢ factorizando-a, a
probabilidade de um n-grama ¢ entdo dependente do produtorio das probabilidades dos
n-gramas antecedentes. A Equag¢do (5.1) aplica-se na determinagdo dessas
probabilidades que organizadas perfazem o modelo de linguagem. A representacio
desse historial necessita de operacdes de alisamento para tornar o modelo mais

homogéneo e com melhores resultados globais.

N

P (z1x973...287) = H P(x,|r12073 ... 71y 1) 5.1)
n=1

Para o objectivo da compressao de informagao a modelagdo da linguagem visa reduzir o
nimero de bits por simbolo necesséarios para a sua codificagdo recorrendo a eficaz
predicdo probabilistica. Na Equagdo (5.2) formaliza-se a expressdo através da qual se
pode calcular o numero de bits por simbolo requeridos, o €xito da compressdo depende

da minimizagao desta equagao.

o 1 , ,
() = _%} P (2;]x) log, 0 @ix bits por simbolo. (52)

Os modelos de linguagem avaliam-se pela medida de perplexidade que apresentam.

Intuitivamente, perplexidade refere as situagdes em que o modelo oferece garantias de
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codificacdo usando menos bits que a codificagdo linear, no ADN a referéncia linear sao
2 bits por base. A perplexidade pode definir-se com recurso a Equagdo (5.2) como 2.
A teoria dos modelos de linguagem, incluindo a nogdo de perplexidade de um modelo

podem ser consultadas na secc¢ao 3.3.1.

Os modelos probabilisticos de linguagem utilizados nas diferentes metodologias de
compressdo de ADN que recorrem a predicdo probabilistica, visam sobretudo tirar
partido na natureza repetitiva do ADN, modelando o seu comportamento para que as
predi¢des incidam sobretudo nas regides repetitivas. No DNALight, por via de se terem
apartado numa primeira fase as ocorréncias mais relevantes (com maior pontuacdo) das
subsequéncias repetitivas, o modelo de linguagem criado ndo estd orientado para os
grandes padrdes, mas antes para regularidades de menor dimensdo e com énfase nas
probabilidades estudadas adaptativamente para os contextos que antecedem a predi¢ao
(ver esquema da Figura 5.5). Em [185] descartaram-se os padroes com dimensdo
inferior a 7 bases por serem considerados improdutivos na compressdo por dicionario,

assim incluir esses padrdes no dicionario corresponderia a desaproveitar o seu potencial.

Os modelos de linguagem usados no DNALight diferem da nocao classica de aplicagao
em modelacdo de linguagem. Normalmente existe um corpus de treino que produz o
modelo, no caso do ADN esse corpus de treino poderia ser formado por um conjunto de
sequéncias representativas de diversos genomas de entre virus, bactérias, outros seres
mais complexos e ainda incorporando sequéncias dos seus genes isolados. Os modelos
resultantes sdo normalmente volumes significativos de informacdo que guardam um
historial muito completo da caracterizagao das recorréncias estatisticas verificadas na
sucessdo de N-gramas considerados. No caso do DNALight os modelos de linguagem
sdo sempre calculados e, no caso dos modelos locais, actualizados em tempo de
execucdo da andlise que se faz a sequéncia a comprimir. Desta forma torna-se o
compressor independente, sem a necessidade de distribuir juntamente com o DNALight
o modelo de linguagem necessario. Os modelos globais do DNALight denominam-se de
compactos pois sdo de facto muito reduzidos. Existe a necessidade de contengdo na
dimensdo dos modelos globais, encontrando o equilibrio entre eficiéncia e compacidade,
uma vez que os modelos globais juntam-se ao ficheiro compacto como se fossem uma

espécie de “segundo dicionario”. Por experimentagdo concluiu-se que a dimensao dos
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modelos globais que melhor servem os propdsitos do DNALight sdo modelos de ordem

10 para sucessoes de coddes (3-gramas).

Na Figura 5.5 apresenta-se o modelo conceptual seguido para operar a segunda fase de
compressdo do DNALight onde pontificam os modelos de linguagem. A predigdo
probabilistica ¢ gerada pela contribuicdo em concorréncia de varios modelos, entre
globais (que tém por base a totalidade da sequéncia) e locais (que se baseiam num

historico limitado mais ou menos recente das bases que antecedem a predi¢ao).

/ Predigdo probabilistica \ / Codificagdo aritmética \

baseada em Modelos de Linguagem
Registo das transi¢des necessarias
ara corrigir a predigao
Modelos globais P 81 & precie
0
A N | %8 |
snci 0 o7 % By Bitstream

Sequéncia > Predicdo - Probabzlzdades> % Bs
|/ % Ba

3 2

Modelos locais

AN /

Figura 5.5 — Esquema de compressao usado na segunda fase do DNALight.

A codificacao final ¢ outra das inovacdes do DNALight que, recorrendo a codificacao
aritmética, guardard numeros que correspondem as transi¢cdes necessarias para corrigir a
predicdo e ndo o simbolo propriamente dito. Mais adiante, na seccdo 5.5, serdo

fornecidos os detalhes destes procedimentos.

Sabendo-se que a informagdo que ¢ submetida a esta metodologia de compressao
corresponde a de menos valia para o dicionario, sabe-se igualmente que essa informacao
ndo contém subsequéncias repetitivas, exactas ou aproximadas, acima de determinado
threshold, aquele utilizado como fasquia para a incorporagao no dicionario. Os padrdes
que podem ser encontrados sao sobretudo comportamentais que redundam em pequenos

padrdes que ndo sdo interessantes para a compressao por dicionario.
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Conhece-se que tipicamente, a codificagdo aritmética pode atingir taxas de compressao
para as sequéncias de ADN entre 1,9 e 1,98 bits por base, entre 1 e 5% portanto [171,
186]. Se toda a informagdo ndo representada no dicionario fosse entregue a esta
metodologia corresponderia, em termos aproximados, a desistir do aproveitamento da
redundancia dos remanescentes elementos repetitivos de menor valia. Assim, antes de
aplicar a codificagdo aritmética, que entendemos deve ser o tltimo recurso, optou-se por
criar um modelo probabilistico de linguagem compacto, orientado para a modelacdo de
padrdes curtos, baseados em varios sub-modelos de contexto diferenciado como sejam:
varios modelos locais, modelo global, modelo de palindromas. Todos os modelos serdao
concorrentes, aproveitando-se aquele que conseguir prever o proximo simbolo baseado
na ordem mais elevada. Caso todos os modelos tenham suporte minimo na predi¢do

entdo considerar-se-4 a emissao do modelo global.

5.4.1. Modelos locais

Os modelos locais utilizados correspondem ao conhecimento organizado de um
conjunto de bases anteriores aquela que se pretende prever, de cuja composicao se
apuraram ilacdes probabilisticas, e podem variar em dimensdo e em distanciamento. Por
exemplo podem ser constituidos pelas 1000 bases anteriores a predita com um
distanciamento de 500 bases, ou seja se considerarmos que a base a prever sera a 34507,
entdo o modelo local que corresponde ao descrito estara compreendido entre as bases
1950 e 2950°. A introdu¢do do distanciamento ¢ de particular importancia para a
especificidade das sequéncias gendémicas. Acontece que, um determinado padrdo
gendmico vulgarmente apresenta as suas réplicas varias centenas ou mesmo milhares de
bases adiante. Possuir um contexto com as 500 bases anteriores a predita nem sempre a
torna mais previsivel, se por outro lado alargarmos o contexto para 1500 bases estamos
a diluir as probabilidades interessantes para além de sobrecarregarmos inutilmente a
carga de processamento. Assim, usam-se varios modelos locais, de dimensdo adequada
e com distanciamentos diferentes para alargar a cobertura sem diluir as probabilidades
de interesse. Estes modelos sdo adaptativos pois sdo actualizados durante a progressao

da predicgao.
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De um ponto de vista canodnico, as sequéncias de ADN nao s3o verdadeiramente
Markovianas. De facto, o simbolo seguinte nem sempre depende de um contexto
anterior, isto porque ¢ vulgar existirem repeticdes em palindromas, que correspondem a
representacdo reversa complementar de um determinado padrdo passado. Os modelos
locais sdo, por esta razdao, desdobrados nos seus simétricos para dispor de mais recursos
aquando da necessidade de predizer um novo simbolo com algum grau de certeza.
Contudo, os modelos de Markov j& provaram ser uma ferramenta preciosa na predi¢do
de estruturas do ADN pelo que podem funcionar como um complemento aos modelos

de linguagem.

5.4.2. Modelo global

O modelo global ¢, como o proprio nome indica, destinado a fornecer uma visao global
em termos probabilisticos sobre a sequéncia a predizer. Este modelo permite distinguir
os padrdes mais frequentes na globalidade da sequéncia, sendo o inico que é necessario
codificar para integrar a codificagdo final da sequéncia, garantindo assim a
disponibilidade desde o inicio da predi¢do. Quanto aos modelos locais estes sao
exclusivamente realizados a custa de simbolos passados e ndo necessitam de estar

integrados j& que sdo calculados em tempo de execucdo e adaptativamente actualizados.

Nas sequéncias gendmicas ¢ usual considerarem-se trés quadros abertos de leitura (ORF
— Open Reading Frame), o que significa que se léem coddes sobrepostos, i.e., cada base
da sequéncia ¢ a inicial de um coddo. Por questdes de simplicidade, ¢ usual referir-se

um ORF simplesmente por frame.

O modelo global ¢ baseado em coddes e esta subdividido pelas trés frames de leitura. A
motiva¢do para esta metodologia ¢ suportada suposi¢do de que, a primeira filtragem
operada pela captacdo das regularidades mais representativas aquando da formagao do
dicionario, tera implicitamente criado uma segmentacdo entre regioes codificantes e nao

2

codificantes. Entre genes e “junk DNA” ou entre exons e introns. Devido a esta
segmentacdo — cujo resultado serd semelhante ao fenémeno de splicing do ADN (ver
seccdo 2.2.2) — teremos reunido as regides com menor entropia (que incluem

normalmente as regides ndo codificantes) no diciondrio, relegando a sequéncia
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remanescente, que correspondera a aglomeragdo de regides com maior entropia (que
incluem normalmente as regides codificantes), para a codificacdio por modelo
probabilistico de predi¢do. Entdo, se lidamos nesta fase com sequéncias com alguma
probabilidade de serem regides codificantes, faz sentido analisar as varias frames pelos
coddes que apresentam. Corroborando esta estratégia estdo publicados alguns trabalhos
firmados e recentes [172, 201] que sublinham a periodicidade dos coddes nas regides

codificantes. Neste sentido, estabeleceu-se por cada frame um sub-modelo.

O modelo global usado utiliza ordem 10, ou seja, por cada frame sdo analisadas as
frequéncias dos coddes e sequenciados segundo as probabilidades de ocorrerem apds a
ordem anterior. Sendo 64 possiveis coddes, o0 modelo global guarda 64*10 coddes por
cada frame. No total sdo 3*64*10=1920 coddes, ou 1920*3=5760 bases, ou ainda
11520 bits. Se se considerar que por cada um dos sub-modelos, a ordem 0 nao necessita
de ser codificada pois corresponde aos valores iniciais (de 1 a 64), entdo podem-se
deduzir 64*3*3*2=1152 bits e cifrar o custo total do modelo global em 10368 bits. A
utilidade do modelo global ndo se reduz apenas a normal predicdo mas também ao

auxilio na escolha dos modelos locais adjuvantes.

O modelo global normal ¢ convertido no modelo global reverso complementar no

intuito de capturar eventuais palindromas dos padrdes mais frequentes.
Quer os modelos locais quer os globais sdo modelos probabilisticos de linguagem

compactos, baseados em tabelas que proporcionam simplicidade e rapidez de

processamento. A estrutura desses modelos serd abordada nas sec¢des seguintes.

5.4.3. Estrutura do modelo global

Por cada frame, 1, 2 e 3, guarda-se uma sub-tabela como a apresentada na Tabela 5.3.
Cada frame corresponde, como se mostra a seguir, na Figura 5.6, a uma das trés
possibilidade para ler sequencialmente coddes na sequéncia de ADN.

Codoes da frame 1

165



Capitulo 5. Aplica¢do desenvolvida para compressdo de sequéncias genomicas: Implementagdo e resultados

s
Sequéncia=AAACGTTTATACGCGCATGCGCATGAGCATGCGATGCAGATGGCG...

S

Codoes da frame 2

Frame 1
‘AAA ‘CGT ‘TTA ‘TAC ‘GCG‘CAT ‘GCG‘CAT ‘GAG‘CAT ‘GCG‘ATG ’CAG|ATG |GCG‘

Frame 2
IAAC IGTT ‘TAT IACG ‘cec IATG |CGC IATG ‘AGC IATG |CGA ‘TGC IAGA ‘TGG ‘

Frame 3

|ACG ‘TTT ‘ATA ‘CGC ‘GCA ‘TGC ‘GCA ‘TGA |GCA ‘TGC ‘GAT ‘GCA ‘GAT ‘GGC ‘

Figura 5.6 — As trés frames possiveis para a leitura de coddes nas sequéncias de ADN.

A sub-tabela guarda, por cada frame, as sequéncias mais provaveis construidas com os
coddes que apresentam maior probabilidade de sucederem aos anteriores. Em suma,
para o codao 1 (AAA) assinala-se o coddo sucessor mais provavel, a seguir,
considerando os dois anteriores guarda-se o sucessor mais provavel e assim
sucessivamente até ordem 10. O modelo conseguido reflecte os padrdes mais
recorrentes presentes na sequéncia a modelar, a conjugacdo das trés frames permite
complementar o modelo e reforcar a sua capacidade predictiva. De facto, no caso de
haver alguma diferenca simples de edigdo entre padrdes (padrdes aproximados), a

presenga das trés frames permite ultrapassar facilmente essa divergéncia.

Ordem
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Frame 1

Cdédigo | Codéo Cod&o com maior probabilidade de ocorrer como cod&o sucessor dos anteriores

1 AAA 1

2 AAC 2

63 GGT 63

64 GGG 64

Tabela 5.3 — Sub-tabela do modelo global para a frame 1.
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Do modelo global para a frame 1 apresentado na Tabela 5.3 podemos constatar que o
coddao que com maior frequéncia sucede ao 1 ¢ o 4. O codao sucessor mais provavel
para os coddes 1+4 ¢ o 4, o sucessor mais provavel para os coddes 1+4+4 ¢ o 16, e
assim sucessivamente. Em caso de ndo ser possivel discernir o mais provavel, dada a
inexisténcia ou empate, utilizam-se analises globais as trés frames. Se ainda assim
subsistir a indecisdo assinala-se o primeiro dos mais frequentes, na ordem em que estdao
registados na tabela. Caso mesmo assim ndo exista qualquer sucessor, e antes de
recorrer a predicdo de ordem 1, entdo inverte-se o sentido de leitura da tabela do
modelo, procurando coincidéncias no maior numero de ordens possivel mas ndo
necessariamente iniciadas na ordem 1. Para exemplificar este ultimo conceito veja-se o
caso seguinte, no coddo 64 temos a partir da 5* ordem a sucessdo provavel, 12-59-17-
55—32. Pois bem, se o coddao 12 (ou outro) ndo possuir melhor probabilidade (em
termos de numero de ordens que sustentam a predi¢do) para a predicdo de um préoximo
simbolo antecedido pela sucessdo de coddes 12-59-17-55, entdo serdo utilizadas as

ordens do codao 64 apresentadas.

Os casos normais de predicdo correspondem a utilizagdo das ordens 1 e seguintes, o
ideal seria ordem 9 (a 10 corresponde a ultima predi¢do). Caso uma predi¢do com a
maxima sustentacdo nao seja possivel, recua-se na ordem até obter uma predicao
fundamentada. Este processo ¢ formalmente designado alisamento por backoff e foi
desenvolvido na seccdo 3.3.1.1 desta dissertagdo. Obviamente, as predicdes baseadas
em ordens maiores sao mais valorizadas e como tal precedem as produzidas por ordens

menores.

As predicdes baseadas no modelo global correspondem apenas a um simbolo, apesar
deste modelo estar organizado para analisar coddes e efectivamente poder predizer

coddes. E sabido que os coddes sindonimos variam sobretudo na ultima base, assim ¢

mais seguro predizer apenas uma base de cada vez.

5.4.4. Estrutura dos modelos locais

Os modelos de linguagem locais sdo de ordem 20, utilizando um contexto de 1000

bases, portanto baseados em bases individuais € ndo em coddes como o global. Por
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questdes de desempenho em termos de tempo de execugdo, o distanciamento ¢

\

recalculado a cada 500 bases. Para cada modelo, a semelhanga do realizado para o
modelo global, ¢ criada a versdo reversa complementar. A estrutura destes modelos ¢
similar a apresentada para o modelo global. Recorda-se que os padrdes mais extensos ja
foram excisados pela analise primaria com recurso ao SimSearch, pelo que ja constam
no diciondrio e vao ser representados pelo indice correspondente, os modelos de
predicdo usados visam tirar partido das repeti¢des mais curtas, pelo que a ordem 20 ¢
suficiente. Pela experiéncia adquirida, os modelos locais tém uma eficicia esporadica e
muito variavel, i.e., funcionam bem durante algumas predigdes mas podem ser
totalmente inuteis durante centenas de predigdes sucessivas. O ideal seria dotar esses
modelos de adaptabilidade no sentido de alterar o distanciamento e a dimensdo perante
as caracteristicas da sequéncia a comprimir versus o continuado insucesso da predicao,

algo empiricamente intuido mas ndo desenvolvido, pelo que tais evolugdes sdo

necessariamente remetidas para a sec¢dao dos desenvolvimentos futuros.

5.4.5. Realizacao das predi¢cdes

A realizagdo e apuramento das predicdes corresponde a um sistema de votagdes
semelhante ao sistema democratico. Contudo, alguns modelos possuem votos de maior
qualidade que outros. Da contabiliza¢dao dessas votagdes resulta o modelo probabilistico

a passar ao codificador aritmético.

No prototipo testado o sistema de predicdo inclui 6 modelos de linguagem concorrentes:
1- modelo global normal;

2- modelo global reverso complementar;

3- modelo local com distanciamento longo (3000);

4- modelo local com distanciamento longo reverso complementar;

5- modelo local com distanciamento curto (500); e

6- modelo local com distanciamento longo curto complementar.

Os modelos globais sdo de ordem 10, mas baseados em coddes. Os modelos locais sdao
de ordem 20 mas baseados em bases individuais. Os modelos globais possuem

conhecimento de toda a sequéncia, por isso t€ém sempre prioridade na predicdo caso
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apresentem palpites de ordem 3 no minimo. Nestes termos cada um dos 6 modelos
supra listados tera por cada predigcdo um palpite. O modelo mais confiante na sua
predicdo, atendendo a ordem que utilizou para a realizar, efectua um nimero de votos
na base da sua preferéncia para proximo simbolo da sequéncia predita proporcional a
ordem usada. Como referido, os modelos globais t€ém prioridade pelo que os seus votos
sao multiplicados por 3, os votos dos modelos locais correspondem a ordem usada
simplesmente. Para ndo haver probabilidade 0 para nenhum simbolo, que traria
problemas na codificagdo aritmética, caso um simbolo ndo receba nenhum voto entdo é-

lhe atribuido o valor 1.

Para exemplificar o esquema de predicao apresentado veja-se o seguinte caso:

1- modelo global normal, prevé a base A, baseado em ordem 5;

2- modelo global reverso complementar, prevé a base C baseado em ordem 1;

3- modelo local com distanciamento longo, prevé a base T, baseado em ordem 3;

4- modelo local com distanciamento longo reverso complementar, prevé a base A,
baseado em ordem 1;

5- modelo local com distanciamento curto, prevé a base C, baseado em ordem 2; e

6- modelo local com distanciamento longo curto complementar, prevé a base T, baseado

em ordem 1.
Candidatos a Votos por Modelo Totais Probabilidade da
Simbolo Sequinte | 1 |2 | 3| 4|5 | 6 predicdo
A 15 1 16 62%
C 3 2 19%
T 3 1 4 15%
G 4%

Tabela 5.4 — Esquema de apuramento da predi¢do usado no DNALight.

A probabilidade da predi¢do, resultante da Tabela 5.4, ¢ seguidamente transmitida ao
codificador aritmético como modelo, através do qual serdo codificados os simbolos 0
(caso a predigdo esteja acertada), 1, 2, ou 3, caso sejam necessarias 1,2, ou 3 transi¢des

respectivamente ao simbolo predito como se descreve na sec¢io seguinte.
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5.5. Terceira fase: Codificacao aritmética das predi¢cdes

O modelo de predigdo gera um novo simbolo para adicionar a cadeia.
Independentemente da probabilidade de a predicdo estar ou ndo correcta, o sistema de
codificagdo devera sempre comportar codigos para corrigir a predi¢do caso esta divirja
da sequéncia original. Manter a sequéncia correcta ¢ fundamental para actualizar os
modelos de predigdo locais.

No trabalho desenvolvido criou-se um sistema de codificacdo que tira o méaximo
proveito da capacidade de predicdo do modelo e também da capacidade de predicao
aproximada, algo que dentro do nosso conhecimento ¢ inovador. De facto, confiando na
capacidade do nosso sistema de predicdo poder-se-ia pensar que mais tarde aquando da
compressdo da bitstream fornecida ao codificador aritmético, na descri¢do das
probabilidades dos simbolos da fonte, o intervalo mais provavel, logo maior, seria o que
corresponde as predi¢gdes do modelo. Com esta nova filosofia, o modelo até poderia
errar boa parte dos simbolos e ainda assim conseguir boa compressao, isto obviamente

se esses erros fossem maioritariamente minimos.

Para sistematizar este conceito de predicao aproximada hé a necessidade de introduzir a
nogio de modelo adaptativo para a codificacio aritmética. E sabido que a codificagdo
aritmética pode ser realizada com base em modelos estaticos ou dindmicos. Os modelos
estaticos assumem que a sequéncia a comprimir ¢ homogénea em termos de composi¢ao
e como tal as probabilidades ndo apresentam variacdo significativa considerando
diversos segmentos para a sequéncia total. Por outro lado, os modelos adaptativos
procuram aproveitar as diferencas acentuadas de distribui¢do das probabilidades nos
diferentes segmentos. Por exemplo, se determinada por¢do da sequéncia apresentar uma
predominancia GC muito acentuada, pode ser vantajoso fornecer dois modelos mais as
localizagdes onde alternar a sua aplicacdo na compressdo. Mais intensivo seria adaptar
constantemente o modelo a cada simbolo adicionado. Esta ultima situacdo acarretaria a
necessidade de um processamento intensivo para recalcular o modelo em fun¢do dos

caracteres passados.
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Retomando o conceito de predi¢do aproximada e do seu aproveitamento, consideremos
que o modelo probabilistico realiza uma determinada predi¢do para um simbolo baseado

nas seguintes probabilidades de ocorréncia:

A: 34%;
C: 30%;
T: 20%;
G: 16%.

Neste caso, o modelo ird prever a base A como simbolo seguinte. Para o caso de a
predicdo estar errada, e se 0 modelo dispusesse de uma segunda tentativa entdo prediria
a base C, e assim por diante. E crivel que as probabilidades apresentadas pelo modelo
sejam minimamente fidveis e sustentadas pelo que, se num caso hipotético se quisesse
codificar o proximo simbolo com base nestas probabilidades, entdo ter-se-ia de optar
por compressao aritmética acompanhada de um modelo dindmico, pois a cada novo
caracter as probabilidades serdo distintas. Este caso, porém, implica um 6nus acrescido
em relagdo ao modelo dinamico convencional, que reutiliza os simbolos passados para
actualizar o modelo, e como tal ndo necessita de informacao explicitamente fornecida
de forma suplementar para esse efeito, ou seja a sobrecarga resultante ¢ funcional e nao
devida a informag¢do adicional. Note-se que esta informagdo adicional representa um
custo que pode por em causa o desiderato principal que ¢ a compressdo. Para obviar esta
situacdo e ainda assim tirar algum partido das segundas escolhas, a estratégia de

codificacdo seguida utiliza os pressupostos descritos a seguir.

Considerando um esquema como o representado na Figura 5.7, e considerando como
estado principal o correspondente a predicdo do modelo, sempre que a predigao do
modelo resultar acertada entdo adiciona-se o simbolo zero “0” a bitstream. Caso a
predicdo esteja errada entdo codificam-se as transigdes necessdrias para corrigir a
predi¢do. Supondo que o simbolo correcto fosse o “T”, o simbolo que dava entrada na
bitstream seria o dois “2”, ja& que sdo necessarias duas transi¢des até chegar ao 3°

simbolo, sendo os simbolos ordenados por probabilidade descendente associada.
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1

Figura 5.7 — Representagdo dos acertos ou desacertos predictivos para adicionar a bitstream.

Como se descreveu, os simbolos que constituem a bitstream sao simbolos de indicagdo
do aproveitamento das predi¢des do modelo e ndo correspondem directamente a
simbolos. Pode parecer estranho mas, sdo esses simbolos que constituem o grosso do
ficheiro compactado, e em rigor os simbolos reais s6 serao recuperados na fase de

descodificacao.

Aquando da descodificacdo, e justificado pelo facto da mecanica ser idéntica na
descompressao ¢ os modelos usados estarem igualmente disponiveis, serd possivel
redescobrir a ordenagdo dos simbolos usada para uma determinada predi¢do. Em suma e
por paradoxal que possa parecer, na realidade o ficheiro codificado ndo contém a
sequéncia correcta mas apenas indicagdes de como atingir essa sequéncia correcta.
Numa antevisao do que podera ser o conteido do ficheiro comprimido resultante da
sub-sequéncia extra-dicionario, no sentido de obter uma compressdo substantiva,
estima-se que podera conter uma distribuicao percentual dos simbolos correctivos (0, 1,
2 e 3) com a seguinte conformacdo média: 0-35%; 1-30%; 2-25% e 3-10%. Ou seja, o
modelo predictivo ndo sé tera de acertar cerca de um ter¢o das predi¢cdes como terd de
errar apenas por uma transi¢cao praticamente a mesma percentagem de predigdes. Algum
optimismo advém do facto de serem apenas quatro simbolos que constituem o alfabeto
genomico e que numa predicdo ao acaso ha 25% de probabilidades de acertar, e outras
tantas de acertar com uma transicdo. Assim, o que o modelo necessita fazer ¢
desequilibrar estas probabilidades para um pouco mais de acertos. Nas sequéncias mais

repetitivas isso ¢, obviamente, mais facil de atingir.
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Adicionalmente ¢ possivel efectuar para estes valores uma simulagdo aproximada da
compressdo obtida por codificacdo aritmética recorrendo a formula da Equagdo (5.3), a
qual nos permite saber o numero de bits necessarios para codificar um simbolo sabendo

a sua probabilidade de ocorréncia na sequéncia.

probabilidade do simbolo

- probabilidade de todos os simbolos

(5.3)

—log(p) = bits / simbolo

Na Tabela 5.5 estdo reunidos os calculos para as taxas de compressao a esperar perante
a distribui¢do percentual dos palpites produzidos pelo modelo predictivo. Na estratégia
seguida ndo ¢ forcoso que os acertos sejam a maioria, no caso hipotético de se falharem
90% das predicoes também seria positivo pois a distribuicdo percentual resultaria
semelhante e a codificacdo aritmética ¢ baseada no desequilibrio das probabilidades. O
facto ¢ que ¢ tao dificil errar sempre da mesma forma como acertar. Acresce que todo o
trabalho foi realizado para dotar o0 modelo que qualidade predictiva para acertar, assim
sendo, o desequilibrio que se pretende atingir € por via do aumento dos acertos ou, em
alternativa, dos falhos com desvio minimo. Sempre que esses dois grupos somem mais

que 50% ter-se-a obtido compressao, no exemplo apresentado esses dois grupos somam
65%.

Simbolo Percentagem Bits/simbolo
0 — Acerto 35% —log(0,35)=1,515 bits
1 - Desvio 1 30% —log(0,3)=1,737 bits
2 — Desvio 2 25% —log(0,25)=2 bits
3 — Desvio 3 10% —log(0,1)=3,322 bits

Tabela 5.5 — Previsdo das taxas de compressao obtidas por codificag@o aritmética.

A previsdo total corresponderia a:

1,515%0,35+1,737%0,3+2%0,25+3,322*0,1=1,88 bits por base
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Sabe-se que a codificacdo aritmética convencional permite, para a informagado gendémica
natural, taxas médias de compressao entre os 1,90 e 1,98 bits por base de média. O valor
alcancado pela incorporagio do modelo probabilistico de linguagem ¢
significativamente mais baixo. O factor diferenciador decisivo foi o aproveitamento da

capacidade probabilistica do modelo e também a capacidade de aproximagao.

A taxa de compressdao média de 1,88 ndo constitui, por si s6, um desempenho suficiente
para ombrear com os melhores algoritmos de compressdao de ADN mas, importa referir,
em defesa do trabalho desenvolvido, que a por¢ao mais repetitiva ja tinha sido excisada
da sequéncia antes desta ser submetida ao modelo probabilistico. No final a compressao

¢ melhorada pela contribuicao do dicionario.

5.6. Processo de descodificacao

O processo de descodificacdo ¢ em tudo similar ao processo de codificagdo. Trata-se em
termos gerais de um processo mimético a codificagdo, para o qual estdo reunidos os
mesmos recursos (modelos de linguagem e estratégia) pelo que se repetem os
resultados, simplesmente na descodificagdo ndo se gera uma bitstream mas antes se vao
adicionando as bases desvendadas a uma string temporaria de saida que ha-de ser usada
para intercalar com os padrdes do dicionario num ficheiro de saida que no final
correspondera a sequéncia original. Para iniciar a predi¢do sdo fornecidas algumas bases
iniciais (tipicamente as 30 bases iniciais), que no DNALight se denominam de pistas.
Estas pistas ja foram usadas também para adjuvar o inicio da predi¢ao, impedindo dessa
forma que os modelos locais ndo possuissem qualquer histéria ou probabilidades nulas.
Na descodificacio geram-se novas predigdes que deverdo ser corrigidas com as
transicdes guardadas na informacdo comprimida pela codificacdo aritmética, os
simbolos originais recuperados sao assim recuperados para serem intercalados no mapa
dos segmentos repetitivos e ndo repetitivos aquando da descompressdo do ficheiro

compacto.

Obviamente, na descompressdao nao se realiza a fungdo de prospeccio de similaridades
do SimSearch, que constitui o maior dispéndio de tempo de processamento da

compressdo, pelo que, para as sequéncias testadas (ver sec¢do 5.7.1), o tempo de
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execucdo da descompressdo ¢ minimo podendo esta operacdo ser qualificada como

imediata.

5.7. Resultados experimentais e comparacdes

Como ja foi dito, os compressores generalistas ndo sdo bem sucedidos na especificidade
do ADN, ao invés de comprimirem as sequéncias provocam a sua expansao. A
compressdo de ADN ¢ um desafio dificil que s6é pode ser vencido usando, em
complemento com as melhores metodologias, conhecimento das propriedades das

sequéncias genomicas.

Os testes realizados ao DNALight comprovaram a reversibilidade e a compressdo
efectiva, sendo comprovada a sua eficicia em todas as sequéncias testadas. E
igualmente com assertividade que se comprova que o DNALight supera, ainda que
liminarmente, o estado da arte nos dominios da compressdao. De facto, nas ultimas
décadas assistiu-se a um gradual melhoramento das taxas de compressdao médias desde
os 2 bits por base até aos actuais 1,68 bits por base. Pode parecer pouco mas representa

cerca de 20 anos de esfor¢o de investigacao.

O DNALight foi implementado em linguagem C, e compilado usando o gcc (versdo
3.4.2) com optimizacdo maxima —O3. Os testes foram realizados numa plataforma
comum, trata-se de um sistema informdtico com um processador Intel Pentium IV —
3,4GHz, 8KB L1 + 512 KB L2 de cache, com 1GB RAM-DDR e disco rigido de 250
GB.

Como termo de comparacdo foram escolhidos os algoritmos considerados como o
estado da arte em compressao de ADN (julgados pelo binomio tempo de execugao/taxa
de compressdo), incluindo igualmente os mais cldssicos para conseguir uma visdo da
evolucdo conseguida. Nos eleitos figuram as abordagens mais bem sucedidas, desde a
compressdo baseada em diciondrio a compressdo estatistica e probabilistica. Por ordem
de antiguidade, usaram-se os seguintes algoritmos concorrentes: BioCompress [185],
GenCompress [171], DNACompress [12], DNAPack [13], CDNA [45], GeMNL [176]

e Xpert Models [14]. Todos os algoritmos usados foram anteriormente descritos na
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seccao 3.6 desta dissertagdo. Os valores dos seus desempenhos sdo aqueles que foram

publicados pelos seus autores.

5.7.1. Corpus de testes

O corpus de testes corresponde a um conjunto de sequéncias que integram genomas e
genes de diversas espécies com niveis de entropia bem diferenciados. Este corpus ¢
recorrentemente usado nas publicacdes que versam sobre novas propostas de
compressdo de informagdo gendmica e, por esse motivo € possivel dispor de dados
comparativos de todas as aplicacdes de compressdo de ADN de referéncia para esse
corpus, das pioneiras as mais recentes que representam o estado da arte. Dessa forma,

pode observar-se a lentissima evolugdo que foi conseguida nesta area de investigagao.

As onze sequéncias que compdem o corpus estdo disponiveis no GenBank® do National
Center for Biotechnology Information (NCBI), com tamanhos compreendidos entre as

38,8Kb ¢ as 229,4kb. A sua discriminagdo ¢ a seguinte.

Dois genomas mitocondriais:
MPOMTCG — 186608 pares de bases
PANMCGATPA — 100314 pares de bases

Dois cloroplastos:
CHNTXX — 155844 pares de bases
CHMPXX — 121024 pares de bases

Cinco sequéncias do genoma humano:
HUMGHCSA - 66495 pares de bases
HUMHBB — 73323 pares de bases
HUMHDABCD - 58864 pares de bases
HUMDYSTROP — 38770 pares de bases
HUMHPRTB - 56737 pares de bases

3 www.ncbi.nlm.nih.gov

176



Capitulo 5. Aplicagdo desenvolvida para compressdo de sequéncias genomicas: Implementagdo e resultados

Dois genomas de virus:
VACCG - 191737 pares de bases
HEHCMVCG — 229354 pares de bases

5.7.2. Resultados de compresséo

Os resultados obtidos, medidos pela dimensdao em bits do ficheiro compacto dividida

pelo namero de bases da sequéncia, dos quais resultaram os bits/bases necessarios, estao

representados na Tabela 5.6. As diferengas de desempenho entre os algoritmos

concorrentes sdo escassas, pelo que os arredondamentos sdo apenas efectuados na

quarta casa decimal. Como indicador apresenta-se igualmente a média do desempenho,

em termos de taxa de compressdo, para cada algoritmo no cOmputo geral das

compressoes efectuadas as sequéncias do corpus de teste.

Sequéncia BioC GenC | DNAC | DNAP | CDNA | GeMNL XM DNALight
CHMPXX 1.6848 | 1.6730 | 1.6716 | 1.6602 - 1.6617 | 1.6577 1.6415
CHNTXX 1.6172 | 1.6146 | 1.6127 | 1.6103 | 1.65 1.6101 | 1.6068 1.5971

HEHCMVCG 1.8480 | 1.8470 | 1.8492 | 1.8346 - 1.8420 | 1.8426 1.8317
HUMDYSTROP | 1.9262 | 1.9231 | 1.9116 | 1.9088 | 1.93 1.9085 | 1.9031 1.8905
HUMGHCSA | 1.3074 | 1.0969 | 1.0272 | 1.0390 | 0.95 | 1.0089 | 0.9828 | 0.9724
HUMHBB 1.8800 | 1.8204 | 1.7897 | 1.7771 | 1.77 - 1.7513 1.7416
HUMHDAB 1.8770 | 1.8192 | 1.7951 | 1.7394 | 1.67 1.7059 | 1.6671 1.6571
HUMHPRTB 1.9066 | 1.8466 | 1.8165 | 1.7886 | 1.72 1.7639 | 1.7361 1.7278

MPOMTCG 1.9378 | 1.9058 | 1.8920 | 1.8932 | 1.87 | 1.8822 | 1.8768 | 1.8646
MTPACG 1.8752 | 1.8624 | 1.8556 | 1.8535 | 1.85 1.8440 | 1.8447 1.8442

VACCG 1.7614 | 1.7614 | 1.7580 | 1.7583 | 1.81 1.7644 | 1.7649 1.7542
Média 1.7837 | 1.7428 | 1.7254 | 1.7148 - - 1.6940 1.6839

Tabela 5.6 — Resultados obtidos pelo DNALight na compressdo das sequéncias do corpus, expressos em

bits por base, e comparados com o desempenho dos algoritmos concorrentes.

De referir que para os algoritmos CDNA e GeMNL, algumas sequéncias ndo foram

testadas pelos seus autores, nem as aplicacdes estdo disponiveis para efectuar esses

testes em falta. Consequentemente, para esses algoritmos a média final é omissa.
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Analisando os resultados, verifica-se que as propostas mais recentes conseguem apenas
avangos marginais, ¢ 0 DNALight ndo ¢ excep¢ao. O DNALight apresenta resultados
consistentes, as suas metodologias combinadas capturam melhor a entropia pelo que, a
justificagdo para os resultados pouco destacados podera residir em detalhes da
codificacdo. O avango marginal alcan¢ado ndo deve ser, contudo, destituido de mérito
cientifico dada a dificuldade da missao. Em boa verdade, o ADN constitui porventura a
arena onde os compressores mais se aproximaram dos reais valores de entropia da
informagdo com que lidam. O DNALight explora novas metodologias de pesquisa de
padroes exactos e aproximados para lograr um diciondrio mais valido, integrando
igualmente a predicao probabilistica e a codificacao aritmética. Ao fim e ao cabo, uma
simula das metodologias mais bem sucedidas na compressao do ADN. O preco a pagar
por uma melhoria reduzida na compressao ¢ um esfor¢o computacional maior, que com
os computadores actuais ndo constitui problema mas, deve ser considerado como
igualmente importante. Em termos praticos, a compressdo de sequéncias com GBases
ndo ¢ possivel em tempo real, nem sequer em alguns minutos. Comprimir significa
compreender. Apreender as recorréncias de genomas complexos ¢ um processo moroso
porque muito exigente computacionalmente. Dada a dispensa desta pesquisa na
descompressao, esta torna-se muito mais célere. A descompressdo nao ¢é, contudo, linear
no DNALight, pois os modelos probabilisticos necessitam de repetir as predi¢des para a

obtencdo da sequéncia original.

O algoritmo DNALight segue uma abordagem hibrida, sendo basicamente constituido
por trés modulos, que actuam sequencialmente aproveitando-se das redundancias
encontradas, em primeiro lugar pelo SimSearch (sec¢do 4.3) que captura os padroes
rentdveis que serdo depositados no dicionario para se reutilizarem na codificacdo por
indices das regularidades representadas. A fase seguinte corresponde a predi¢do
probabilistica baseada num modelo de linguagem (secc¢ao 5.4), também ele hibrido, com
sub-modelos locais e globais compactos, que aproveita a sub-sequéncia que o dicionario
ndo representa. Na terceira fase desenvolve-se a codificagdo aritmética adaptativa das
predigdes, ou melhor, das transi¢cdes necessarias para efectuar as correc¢des caso

necessario (secgao 5.5).

Com este resumo das computagdes necessarias a produgdo do ficheiro comprimido pode

entender-se melhor o tempo de processamento necessario. Por ser um algoritmo hibrido
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que emprega mais computagdo que os concorrentes também apresenta dos maiores
tempos de processamento. Para as sequéncias presentes no corpus utilizado, os tempos
de execu¢do da compressdo cifram-se em cerca de 40 segundos para as sequéncias
menores e cerca de 2 minutos para as maiores. A pesquisa multinivel efectuada pelo
SimSearch ¢ a maior responsavel pelo alargamento dos tempos de execucdo. Sem a
pesquisa multinivel o tempo melhoraria significativamente, ja que seriam pesquisados
apenas dois niveis da sequéncia como acontece nos algoritmos concorrentes — o normal
e o reverso complementar — reduzindo para metade o tempo de pesquisa de
similaridades. No entanto, a pequena contribui¢cdo da pesquisa multinivel ¢ fundamental
e indispensavel na obtencdo dos resultados apresentados. Simulacdes efectuadas sem

essa contribui¢do resultaram na perda de, em média, 1% de taxa de compressao.

Dizer que a compressdo do ADN j4 atingiu os limites enunciados por Shannon ¢ com
certeza uma faldcia, contudo os ultimos 10 anos de investigacdo parecem nao ter
conseguido um avanco muito significativo. O DNALight representa um avanco de 0,6%
em média. Pode parecer pouco mas veja-se o ritmo de evolucao nos ultimos 20 anos, de
facto a evolugdo ¢ feita centésima a centésima, e nalguns casos mesmo milésima a
milésima, e o DNALight contribui com a sua centésima. De facto, a compressao do
ADN ¢ um caso paradigmatico da compressdao da informagdo e, ndo sera de estranhar
que tendo sido a bioinformdtica inicialmente importadora das metodologias da
informatica classica, num futuro préximo venha a ser exportadora de metodologias para
aplicagdo em muitos outros dominios da informatica, onde por exemplo a exploragdo
dos padrdes aproximados e data mining vao assumindo um papel cada vez mais

proeminente.

Neste capitulo deu-se a conhecer o DNALight, uma aplicacdo hibrida que emprega
metodologias cooperativas para a compressdao de informagdo gendmica. A énfase
colocada na identificacdo e capitalizacdo de similaridades e recorréncias permite-lhe
atingir resultados de referéncia em termos de taxa de compressdo, porém tal
intensificagdo da compreensdo da sequéncia a comprimir implica maior tempo de
execu¢ao. O DNALight ndo se arroga como uma aplicagdo acabada, trata-se de um
protdtipo elaborado para testar e validar as metodologias desenvolvidas neste trabalho
de investiga¢do. Ao ser uma aplicagdo modular, certamente incorpora médulos de maior

e menor valia, uns mais desenvolvidos que outros, uns mais proficuos que outros.
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Considera-se que ao nivel da estimagdo da entropia foi realizado um trabalho mais
completo mas, ao nivel da codificacdo muito mais haveria para fazer. A optimizacao da
codificacdo escolhendo as melhores variantes dos cddigos de Fibonacci existentes ou
estabelecer as melhores heuristicas de codificacdo ¢ um trabalho que deveria merecer
maior aten¢do, mas que foi considerado como mais acessorio face aos objectivos
estabelecidos. Uma analise critica mais global, bem como o elenco das conclusoes finais

sdo os principais contetidos do préximo e tltimo capitulo.
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Capitule 6. Discusséo, conclusdes e

perspectivas

Neste capitulo final importa sistematizar topicamente todo o trabalho produzido e
descrito nesta dissertacdo, destacando a sua integracdo nas vias de investigacao da
bioinformatica actual, a sua actualidade e oportunidade. Importa igualmente relevar as
contribui¢des e resultados substantivos que emanam da investigacdo e experimentagao

realizada.

O famoso cientista Russel Doolittle divulgou como conclusdo da sua investigagao: “Nos
somos as nossas proteinas.” Trabalhar com dados bioldgicos respeitantes a sequéncias
de ADN que contém genes que se expressam € originam as proteinas é, sem duvida,
mais empolgante cientificamente do que trabalhar com outro tipo de informacdo. A
informacao gendmica € objecto de estudo de uma comunidade cada vez maior de
cientistas em todo o mundo que paulatinamente vao acumulando conhecimento das suas
propriedades. Conhecer essas propriedades aproxima-nos do conhecimento necessario
para o tratamento ou preven¢do de muitas doencas do foro genético e de outras causadas
por invasdes viricas. A inteligéncia bioldgica acumulada e depurada em milhdes de anos
de evolugado, registada e transmitida no ADN as novas geracdes nao pode ser vista como
um mero objecto de estudo. Humildemente, perante o genoma humano, os bilides de
bases que o constituem apresentam-se como um mobil cientifico que marcaré todo este

século e que poderd ser decisivo na propria evolugdo Humana. Esta ¢ a emocdo

181



Capitulo 6. Discussdo, conclusdes e perspectivas

cientifica da bioinformatica. Sendo mais pragmaticos, nesta fase de instalacdo da
bioinformatica ¢ necessario desenvolver as metodologias de andlise da informagdo
gendmica em todos os quadrantes: matemadtica, estatistica, fisica, linguistica,
informatica e biologica sdo as perspectivas mais previsiveis e nas quais mais se aposta.
O desenvolvimento destas metodologias de base potenciard o aparecimento de novas
ferramentas capazes de extrair e capitalizar o conhecimento mais util incluido nos
genomas que vao sendo sequenciados. Este trabalho situa-se no patamar da investigagao
fundamental em bioinforméatica pois, considera-se que a esséncia do trabalho realizado
corresponde ao desenvolvimento de metodologias de analise de sequéncias gendmicas.
A integracao das metodologias desenvolvidas providenciou sustentacao a uma aplicacao
de compressdo de informagdo gendémica que se apresenta nesta dissertacdo como o
corolério do trabalho desenvolvido. A qualidade do corolario depende necessariamente
da qualidade dos teoremas que o sustentam ¢ foi nessas qualidades de base que maior

esforco de investigacao se investiu.

Para um informatico com a formacao tipica do anos 90, desenvolver investigacdo em
bioinformatica s ¢ possivel apds muita preparacdo, muitas horas de estudo, de
formagdo e aprendizagem na area da biologia molecular. Querer obter resultados em
bioinformatica com as ideias classicas da informatica e sem conhecer as especificidades
da informacdo bioldgica é perder o tempo, eufemisticamente falando. Tomando como
exemplo a compressao de ADN, os algoritmos de compressao generalistas, que temos
como referéncias para as linguagens naturais, imagens e outros tipos de dados mais
vulgares, falham na compressdao do ADN, provocando inclusivamente a expansao para
além dos 2 bits por base que a teoria da informac¢do nos indica como caso de entropia

maxima.

Ser pioneiro nalguma coisa implica correr riscos, € por ponderados que sejam nao
deixam de ser riscos. A investigacdo em bioinformatica em Portugal ¢ ainda pouco
relevante, tornando-se um terreno dificil para orientandos e orientadores. A compressao
da informagdo gendmica ¢ um desafio. Nos ultimos anos os avangos conseguidos nesta
matéria, em valor absoluto parecem insignificantes. Equipas de investigadores usam
tempo e recursos em abundancia para conseguir um ganho compressivo de apenas umas
centenas de bytes em relagdo aos antecessores. Aceitar este desafio era aceitar estas

regras, ainda que muito galvanizados pela riqueza do tema e com o optimismo tipico de
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um portugués e transmontano, os factos eram irrefutaveis e os resultados seriam
necessariamente modestos, vistos em termos estritamente numéricos. Ainda assim, sera
justo considerar os objectivos atingidos. E em abono da verdade, o objectivo principal
ndo se resume a compressao conseguida, mas deve ser considerada a corrida de fundo
necessaria para atingir essa meta. A quantidade de ciéncia produzida, decorrente do
desenvolvimento das componentes que aportaram a sua decisiva contribuigdo para
lograr a compressao, ¢ significativa. Desenvolveram-se diversos algoritmos inovadores
na pesquisa de padrdes exactos e aproximados que superam ou se equiparam ao estado
da arte. Desenvolveu-se uma aplicagdo hibrida, que integra de forma inovadora as
melhores contribui¢des na area da compressao de informagdo genomica, que usando
novas metodologias supera ligeiramente o estado da arte, proporcionando um passo em

frente neste dominio.

Tendo consciéncia das limitagdes a que estamos sujeitos, também importa incorporar
neste ultimo capitulo uma analise critica do trabalho realizado. Sendo um trabalho
altamente multidisciplinar, para o seu sucesso concorrem conhecimentos aprofundados
de muitas ciéncias, como sejam a informatica, com destaque para a teoria da informagao
e algoritmos de analise de dados, a estatistica, a biologia molecular, a matematica, etc.,
pelo que dada a sua complexidade e vastiddo das areas de conhecimento a abranger se
torna dificil antever resultados optimos. A bioinformatica €, nestes seus primordios, um
ramo da ciéncia que se desenvolve lentamente, precisamente porque para produzir
ciéncia nesta area, a formagdo e qualificacdo necessaria tem de ser muito ampla. O
trabalho em equipas multidisciplinares tem dados bons frutos, mas serd no futuro,
quando a iniciativa privada exija das universidades técnicos altamente qualificados
nesta area que equipas de bioinformaticos seniores, com a consultoria necessaria,
atingirdo resultados impulsionadores da bioinformatica para estagios dificilmente
antevistos e proporcionem avangos determinantes, sobretudo nas areas de suporte a

biomedicina.

Se existe a esperanca de se ter contribuido modestamente para o desenvolvimento da
investigacdo bioinformatica no campo da analise de informagao gendmica, ndo ¢ menos
certo que, neste estagio, se acumulam inquietagdes e novas ideias de como prosseguir os
desenvolvimentos para mais eficientemente superar os problemas atacados. Uma

sumula dessas ideias, incluida em sec¢ao propria, encerrara este capitulo.
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6.1. Avaliacdo do trabalho desenvolvido

No momento de encerramento da dissertagdo justifica-se uma macro-avaliagdo como
avaliacao final do trabalho desenvolvido. Nos dois capitulos anteriores concedeu-se
vasta atencdo aos detalhes técnicos de desenvolvimento e implementacdo das novas
metodologias apresentadas. O conjunto e o concurso dessas metodologias sao
fundamentais na persecucdo dos objectivos inicialmente estabelecidos. O somatorio das
qualidades e limitagcdes de cada mddulo totalizam o valor do trabalho desenvolvido. No
final o saldo afigura-se como claramente positivo. Importa agora sustentar, no global,

esta ultima asser¢ao, ponderando sobre objectivos e contribuigdes alcancadas.

O elemento aglutinador de todo o trabalho desenvolvido — a aplicagdo de compressdo de
informagdo gendémica desenvolvida que se denominou de DNALight —, foi inspirado no
modelo conceptual apresentado no primeiro capitulo. Modelo e direccionamento do
trabalho reajustaram-se mutuamente ao longo dos impulsos de desenvolvimento
ocorridos mas, no essencial o modelo original revelou-se acertado e um instrumento

conceptual essencial.

A teoria da informagdo que serve de suporte ao trabalho produzido pode identificar-se
como uma combinacdo das visdes de Shannon [41] e Kolmogorov [87], sendo a
compressdo por diciondrio mais proxima da teoria da informagdo de Shannon e a
compressao por predicdo probabilistica mais proxima da teoria de informagdao de

Kolmogorov.

6.1.1. Avaliacdo do modelo conceptual seguido

A estrutura modular do DNALight ¢ flexivel, e pode ser decomposta com relativa
facilidade. Os modulos que a integram s3o, mormente, baseados em metodologias
inovadoras que se revelaram eficientes por analise experimental comparativa. As
metodologias desenvolvidas podem ser transferidas para outras aplicagdes
bioinformaticas com relativa facilidade pois tém, geralmente, funcdo independente.

Obviamente, depois da qualidade cientifica, este podera ser, mais que qualquer outro, o
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factor fundamental para o sucesso deste trabalho e para a sua aceitagdo pela comunidade

cientifica.

O esquema da Figura 6.1 mostra a estrutura modular do DNALight, onde a informagao
correspondente a uma sequéncia genOmica representa um bloco heterogéneo de
redundancias. A fun¢do de cada um dos algoritmos desenvolvidos e integrados nos
modulos do DNALight ¢ recolher redundancias desse bloco, actuando cada um na
porc¢do que lhe estd destinada e para a qual tem competéncias. O objectivo final é extrair
e codificar de forma compacta a maxima quantidade de elementos redundantes,

qualquer que seja a sua natureza.
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Figura 6.1 — Esquema modular da estrutura do DNALight.

Os resultados obtidos permitem concluir que o modelo conceptual seguido ¢é valido. As
metodologias sdo validas quando individualmente consideradas e revelam-se

igualmente eficientes quando integradas em cooperagdo. A entropia presente nas
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sequéncias gendmica ¢ eficazmente apreendida, as metodologias empregues apresentam
boa captag¢do das redundancias e a codificacdo demonstra-se suficientemente eficiente,
culminando em resultados de taxas de compressdo abonatdrios para o modelo seguido e

para as metodologias que o integram.

6.1.2. Avaliacdo dos objectivos atingidos

No geral, considera-se que os objectivos inicialmente constituidos foram atingidos. Que
melhor constatagao dessa realidade que a publicagdo dos resultados obtidos em revistas
cientificas internacionais, arbitradas e de qualidade reconhecida na 4rea de

conhecimento em questdo, ou em reunides cientificas internacionais.

Inicialmente dividiram-se os objectivos em dois grupos representativos, a saber, i)
produzir investigagdo cientifica que redundasse em avango cientifico nas metodologias
de analise de informagdo gendmica em relagdo aos elementos repetitivos que a
constituem e; ii) integrar o conjunto de metodologias desenvolvidas para a captagdo de
entropia e codificagdo compacta visando constituir uma alternativa metodoldgica

eficiente para a compressdo de informagao gendmica.

A consecucdo dos objectivos ¢ ratificada pelos resultados parciais obtidos.
Particularizando, o algoritmo GRASPm, por via da heuristica de filtragem inovadora
que lhe confere o decisivo avanco metodologico — que se denominou de regra da
compatibilidade — posiciona-se como um algoritmo de referéncia nas pesquisas de
padrdes exactos em informagao genomica, superando as melhores expectativas iniciais.
Derivado da mesma logica central desenvolveu-se o DC, um algoritmo de pattern-
matching mais generalista e flexivel que se demonstrou altamente eficiente em
pesquisas em informagdo baseada em alfabetos com ¢ > 20, situando-o como uma

referéncia para identificagao de padrdes exactos em sequéncias protedmicas.

O SimSearch cumpre com notavel eficiéncia pesquisas exaustivas de similaridades em
sequéncias genémicas. Com um correcto balanceamento entre sensibilidade e rapidez de
execu¢dao, o SimSearch ¢ um algoritmo baseado nos principios da programagao

dindmica, que assenta a sua analise de similaridades em séries de distancias entre
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ocorréncias da mesma base, incluindo heuristicas inovadoras para a descoberta de
padrdes exactos ou aproximados, em ordem normal ou reversa. O SimSearch
caracteriza-se por apresentar um desempenho semelhante aos algoritmos baseados em
heuristicas mas que retne as vantagens dos algoritmos Optimos baseados em
programacgdo dinamica. O desenvolvimento do SimSearch teve por objectivo o
cumprimento da funcdo de prospeccdo de redundancias, que serdo analisadas e
validadas por critérios de representatividade para integrarem a composi¢do do
dicionario de padrdes, a utilizar como metodologia inicial para lograr a compressdo da

informagdo gendmica.

Depois de excisados os padroes de rentabilidade compressiva verificada, a compressao
probabilistica encarrega-se de completar a andlise de recorréncias estatisticas presentes
na sequéncia remanescente a comprimir. Concebeu-se um modelo de predi¢ao baseado
em modelos compactos de linguagem que combina modelos locais e globais. Este
modelo de predicao ¢ inovador porque adaptado as previsiveis caracteristicas das sub-
sequéncias que tera de analisar. As boas predi¢cdes geradas pelo modelo permitem
converter os acertos predictivos em suporte probabilistico para a consecucdo da
compressdo, utilizando como finalizadora do processo a codificacdo aritmética. Os
resultados obtidos permitem afirmar que os objectivos foram atingidos quanto a taxa de
compressdo alcancada, ja quanto ao tempo de execugdo a utilizagdo cumulativa de
metodologias de andlise aprofundada de recorréncias e redundancias implica
computagdo intensiva, alargando os tempos de execucdo para valores acima da média

das aplicagdes concorrentes.

6.1.3. Avaliacédo das principais contribuicdes

As contribui¢des, definidas nesta altura, sdo necessariamente uma declaragdo de
expectativas. Dependem da divulgacdao do trabalho e da aceitacdo e continuagdo do
mesmo, se da primeira premissa ja existe algo de concreto na sua consecu¢ao, da
segunda ainda ¢ prematuro qualquer balanco. Assim, espera-se contribuir nas seguintes

areas de investigacdo bioinformatica por via de:
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e prover algoritmos mais eficientes para pattern-matching exacto em informagao
bioldgica, nomeadamente gendémica e protedmica;

e contribuir para o desenvolvimento ¢ optimizacao de ferramentas de analise de
informagdo gendmica em termos dos elementos repetitivos que a integram;

e disponibilizar a comunidade de investigadores em genoémica funcional e biologia
molecular uma compilagdo completa e em tempo util das recorréncias presentes
numa sequéncia gendmica;

e prover melhores solugdes para a estimagdo de entropia em sequéncias de ADN;

e prover metodologias eficientes e inovadoras para a compressao de informacgao
gendmica, facilitando o seu armazenamento € comunicacao; €

e num ambito mais alargado, dinamizar a investigacdo em bioinformdtica em

Portugal.

6.1.4. Andlise critica do trabalho desenvolvido

Apesar de existirem multiplas metodologias de compressao de informagdo desvendadas
pela investigacdo cientifica, cada qual com a sua especificidade, forgas e fraquezas,
simplicidade ou complexidade, no fundo todas elas estdo limitadas pela entropia da
informagdo que intentam comprimir. Supondo que existem 30% de redundancias numa
sequéncia, ndo ¢ pelo facto de usarem em cascata as varias metodologias que esses 30%
vao aumentar. Poderiamos de facto usar todos os métodos e apenas tirar partido de 4/5
do potencial. De facto existem métodos que antes de qualquer operacdo de compressao
procuram aumentar as redundancias, como acontece com os métodos que usam a
transformada de Burrows-Wheeler [173] mas ao alargar, por um lado, o potencial de
compressdo também, por outro, incrementam a informagdo a transmitir, pelo que o
saldo final ndo se altera significativamente. O segredo do DNALight podera estar nas
metodologias inovadoras adaptadas as peculiaridades da informag¢do gendmica, por
exemplo na pesquisa multinivel efectuada pelo SimSearch para recolher redundancias.
As vantagens decorrentes poderdo ser pouco significativas mas a diferenca entre os bons
e os melhores ¢ quase sempre diminuta, mas existe. Se dos 30% de redundancia, todos
as metodologias capturam 25%, entdo ¢ nos restantes 5% que se fazem as diferengas e

se define o ranking. Outra questdo ¢é: com que eficiéncia se atingem 0s objectivos.
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Em relagdo a eficiéncia também o DNALight se destaca. A sequéncia das metodologias
empregues ¢ pensada para maximizar a eficiéncia na captagao de redundancias. A
eficiéncia temporal ¢ negativamente afectada pela intensidade na prospeccdo de
redundancias. As duas metodologias empregues estdo parameterizadas de forma
consciente para nao depauperar a eficiéncia temporal mas, o acréscimo em analise
implica a dilatagdo do tempo de execugdo. E sabido que a compressio por dicionario é
rapida — nem tanto se incluidos os padrdes aproximados — e como tal deve ser utilizada
primeiro, ndo apenas por essa razdo mas também porque ¢ aquela que melhor partido
tira dos grandes padrdes. Os modelos de linguagem probabilisticos usados sdo versdes
muito compactas, desenvolvidos num compromisso entre eficicia e eficiéncia, (isto
porque a sequéncia que analisam j& ndo tem grandes padrdes, mas espera-se capturar as
regularidades estatisticas locais e globais), que se calculam e se aplicam com rapidez na
predicdo do préximo simbolo. E por fim, a codifica¢do aritmética ¢ apenas aplicada a
subsequéncia que resultou da excisdo dos maiores padrdoes e das suas ocorréncias na
primeira fase, sendo assim reduzida ao minimo necessario, isto porque se trata de um
método computacionalmente mais intenso. A descompressado, isentada da prospeccao de
regularidades para obten¢do do diciondrio, ¢ o percurso inverso e em tudo idéntica a
compressdo e, portanto, realizando-se com a mesma eficiéncia. Apesar de todos estes
cuidados, e recordando que o SimSearch ¢ um algoritmo exaustivo para capturar
optimamente os padrdes existentes, o tempo de execu¢do do DNALight ndo ¢ de

referéncia, porém € apenas ligeiramente superior a média dos concorrentes.

A escolha da linguagem de programagdo para implementacdo dos algoritmos
desenvolvidos recaiu na linguagem C, o factor preponderante foi o desempenho, isto
porque o processamento deste tipo de aplicacdes ¢ muito intensivo e ¢ necessaria toda a
ajuda que se possa reunir para aumentar o desempenho. Como contraponto, a linguagem
C apresenta varias dificuldades associadas, as quais pontualmente dificultaram os
desenvolvimentos, com sejam a gestdo da memoria e a reduzida transparéncia da

linguagem na manipulagdo de strings.

O dicionario de padrdes nao foi exaustivamente explorado em termos de compressdao. A
sua estrutura foi deliberadamente mantida independente do resto da codificagdo. A
justificagdo ¢ que mantendo-o minimamente codificado e independente seria possivel

aceder aos elementos redundantes sem necessidade de descompressdo do ficheiro.

189



Capitulo 6. Discussdo, conclusdes e perspectivas

6.2. Conclusoes

A era pos-genomica foi recentemente iniciada. Uma pandplia de genomas completos,
incluindo o humano, estdo agora disponiveis para a fase subsequente a sequenciagdo, a
analise funcional e extrac¢cdo de conhecimento. Se a sequenciagdo do genoma humano
tardou mais de uma década, a andlise e compreensao podem demorar um século. E sem
embargo, a acumulac¢do de informacdo gendmica relativa a outros seres continua, das
centenas passar-se-4 rapidamente aos milhares de espécies sequenciadas e das
Gigabases passar-se-4 as Terabases de informagdo biologica disponivel. Numa nova
fase, prevé-se a sequenciagdo dos individuos, ¢ o volume da bioinformacgdo sera
massivo. Considerando que existem mais de 5 bilides de pessoas, e que cada uma
encerra cerca de 3,2 Gigabases de informacdo no seu genoma, a quantidade ¢é, apenas
atendendo a espécie Homo Sapiens, dizimadora da nossa capacidade de armazenamento

de informagdo digital. Se se contabilizarem as demais espécies e os seus individuos,

simplesmente tal volume de informagao torna-se incomensuravel.

Cumulativamente com o crescimento exponencial do volume de bioinformagdo, a
comunicagdo deste tipo de dados reflecte-se com igual proporcionalidade no volume de
transac¢oes da Internet. Apenas por estas razdes, estaria suficientemente justificada a
necessidade de investigar e desenvolver metodologias mais eficientes na compressao da
bioinformac¢do, de forma a optimizar o seu armazenamento € comunicacao.
Paralelamente, a investigagao em analise informacional do ADN, que estd na base da
descoberta das recorréncias, elementos redundantes ou porcdes repetitivas, permite que
um repositdrio de padrdes com ou sem caracterizagao funcional fique disponivel para os
bidlogos que se encarregardo de estudos ulteriores que podem culminar em descobertas

importantes ao nivel da gendmica, protedmica, metabolomica ou filogenética.

Desenvolveu-se uma ferramenta modular de compressdo de sequéncias de ADN,
baseada na cooperacdo das melhores metodologias para a especificidade dos dados
bioldgicos, que apresenta eficacia e eficiéncia numa abordagem a muitos niveis
inovadora. A ferramenta foi denominada de DNALight e afigura-se como nova parte do

estado da arte na matéria de compressdo de informagao gendmica.
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Este trabalho aporta contribui¢cdes ao nivel da compressao de sequéncias de nucledtidos
com recurso a dicionario de elementos redundantes complementada com predi¢ao
probabilistica baseada em modelos de linguagem compactos, com o seu nicleo a
corresponder a pesquisa de padrdes exactos e aproximados em sequéncias gendmicas,
empregando métodos inovadores e implicando nessa pesquisa varios niveis da
representacdo do ADN, denominada de pesquisa multinivel. Assim, a pesquisa de
similaridade intra-gendmica, com recurso ao algoritmo desenvolvido e denominado de
SimSearch, faz-se a quatro niveis que incluem, a sequéncia normal, com a sua
representacdo 5’ — 3°, a complementar natural (3° — 5°), e as duas outras

complementares artificiais possiveis.

A pesquisa de padrdes em sequéncias de ADN obtém sucesso variavel. Os padrdes, aqui
interpretados como segmentos de ADN repetidos com ou sem exactiddo, sdo mais
prolificos nos eucariotas e ainda mais nas suas regides nao codificantes. Como a
situacdo ideal, para o objectivo primordial da compressdo, seria ter 100% de cobertura
das sequéncias a comprimir por referéncia a padrdes, de forma a maximizar a
descoberta de padrdes optou-se pela pesquisa multinivel. Os padrdes detectados nos
niveis adicionais sdo pouco representativos em termos absolutos e nada se sabe em
relagdo a sua significancia funcional mas, no contexto da compressao revelam-se uteis
possibilitando dispor de mais recursos para atingir melhores taxas de compressao.
Concomitantemente, desenvolveu-se o SimSearch, um algoritmo de pesquisa de padrdes
exactos e aproximados que recorre a uma nova variante de programacao dindmica, mais
simplificada e consequentemente mais rapida e menos exigente em termos de
processamento e memoria. Efectuando uma seleccdo optimizada dos padroes

recolhidos, o diciondrio de padrdes €, ele proprio sujeito a compressao subsequente.

Para aproveitar todas as possibilidades de compressdo, a compressao com recurso a
dicionario, aqui tida como primaria, ¢ complementada com compressdo obtida por
analise probabilistica e predi¢do baseada em modelos de linguagem compactos, esta
técnica ¢ portanto, aplicada a subsequéncia formada por aglutinacdo das regides nao
representadas no diciondrio. Esta codificagdo secundaria por aproveitamento da

predicdo probabilistica € posteriormente codificada recorrendo a codificagdo aritmética.
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A codificacao compacta ¢ efectuada, mormente, com recurso a entradas do dicionario,
indexadas por um cédigo auto-delimitado de comprimento variavel, e.g., Fibonacci, e
intercaladas com a extensdo dos segmentos ndo repetitivos da sequéncia. A sub-
sequéncia dispensada pelo SimSearch serd objecto de andalise pelo modelo probabilistico
de linguagem que, primeiramente constréi modelos locais e globais que lhe permitam
uma base alargada de conhecimento estatistico para efectuar predi¢des sustentadas.
Mais tarde, as predi¢des do modelo sdo apreciadas em termos de precisdo aproximada,
os eventuais desvios correspondem as transi¢cdes necessdrias para corrigir a predicao,
zero transi¢cdes corresponde a um acerto. S3o esses desvios, expressos pelas suas

probabilidades, que sdo submetidos a codificacao aritmética.

O dicionario ¢, ele proprio, sujeito a compressdo mas ndo aritmética de forma a garantir
a plena acessibilidade aos padrdes. Desta forma, ¢ possivel aceder directamente os
padrdoes que compdem a sequéncia sem necessidade de descompressdo. A
descompressdo ¢ extremamente simples e rapida no que concerne ao dicionario e mais

morosa no que toca a nova predi¢ao para a descompressao.

O DNALight ¢ portanto, o resultado da combinagdo de véarias metodologias de
compressdo para o aproveitamento maximo das redundancias identificadas e modeladas
por metodologias inovadoras. Comparativamente com os algoritmos homologos, e
apesar da extrema dificuldade em comprimir informacdo bioldgica, o algoritmo
proposto ¢ mais eficiente em termos de taxa de compressao que os melhores
concorrentes. Em termos de rapidez na compressdo, ¢ claramente mais rapido que os
algoritmos que se socorrem da programagao dindmica convencional, mas mais lento que
os algoritmos que usam longas seeds ou spaced seeds, contudo ha que interpor como
atenuante o facto do algoritmo apresentado efectuar pesquisa 6ptima em quatro niveis

de representagdao do ADN para garantir maior abundancia de padrdes descobertos, para

além da laboriosa predi¢ao probabilistica.

Para atingir os objectivos de fundo desenvolveram-se varios algoritmos complementares
que se revelam essenciais quando integrados modularmente no DNALight, e quando
analisados independentemente se manifestam como detentores de um desempenho
superior ao estado da arte. Esta referéncia visa claramente os algoritmos GRASPm,

vocacionado determinagdo de réplicas exactas de um padrao em sequéncias de ADN, e
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o SimSearch, um algoritmo baseado em séries de distancias e programag¢do dindmica
para a descoberta de padrdes aproximados, similaridades ou alinhamentos locais. O
algoritmo DC ¢ igualmente notdvel para uso generalista, com énfase para as pesquisas

de padrdes em proteinas.

As melhores conclusdes sdo a constatacdo dos objectivos atingidos, e felizmente
parafraseiam as contribui¢des, podendo resumir-se nos seguintes pontos:

- Pesquisa de padrdes exactos em sequéncias gendmicas mais eficiente, em média com
ganhos de 20% a 200%, dependentemente do tamanho dos padrdes;

- Pesquisa de padrdes exactos em sequéncias de aminoacidos mais eficiente, melhorada
em 15% em média;

- Como efeito colateral das contribuicdes anteriores, resultaram novas abordagens em
pesquisa de padrdes exactos em linguagens naturais;

- Descoberta de similaridade intra-gendmica e inter-genomica melhorada, introduzindo
uma nova metodologia com sensibilidade optimizada, comparavel com a programacao
dindmica, e de elevado desempenho, compardvel com as solugdo baseadas em
heuristicas.

- Analise informacional de sequéncias gendmicas multinivel para maximizagdo de
aproveitamento de elementos redundantes na compressao da informagao;

- Compressdo de informagao gendmica melhorada, possibilitando o seu armazenamento
e comunicacdo de forma mais eficiente;

- Recoleccdo exaustiva de elementos repetitivos do ADN, alguns com significancia
biologica conhecida, e outros assim disponibilizados a comunidade cientifica da

especialidade para estudo e analise funcional.

6.3. Desenvolvimentos futuros

Alardear de ter concluido este trabalho seria expor a fraca compreensdo do mesmo.
Seguramente surgirdo novos trabalhos que tornardo este e outros obsoletos, mas terdo
seguramente como bases os trabalhos anteriores, como assim aconteceu com o trabalho
que aqui se apresenta. Cré-se que o conjunto de algoritmos e ferramentas aqui
apresentado contribuird inovadora e aditivamente para o avango da ciéncia no dominio

da andlise e compressdo de informacdo gendmica. Em breve este trabalho sera
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disponibilizado a comunidade cientifica e a todos os utilizadores que necessitem deste
tipo de aplicacdes. Serd nessa fase que surgirdo certamente sugestdes e evidéncias das
melhorias a serem introduzidas. Ainda assim, aventam-se algumas consideragcdes em

termos de desenvolvimentos futuros.

e A parte da analise de sequéncias pode ser melhor explorada pelo SimSearch, a maior
parte do trabalho estd feito, assim basta continuar o seu desenvolvimento para
analises mais variadas das sequéncias gendmicas, por exemplo para a descoberta de

motifs, predicdo de genes ou mesmo a sua adaptagdo para aplicagdes filogenéticas;

e O DNALight poderia proporcionar a possibilidade ao utilizador de escolher que
metodologias, das integradas, utilizar, ou ainda melhor, ser inteligente e adaptativo
revelando auto-suficiéncia consciente nessa escolha. Diciondrio, predicdo e

codificacdo aritmética ¢ a sequéncia de operacdo do DNALight actual,

e O distanciamento dindmico dos modelos de linguagem locais seria uma darea
interessante de investigagdo para optimizar essa variavel, de facto constatou-se a
esporadica utilidade dos modelos locais pelo que, aperfeicoando a sua

adaptabilidade se poderia conseguir melhorar o seu desempenho predictivo;

e De forma a facilitar a utilizagdo do DNALight seria interessante desenvolver uma
interface grafica que confira maior usabilidade a aplicacdo, em complemento seria
igualmente 1util desenvolver um site de apoio aos futuros utilizadores do trabalho

desenvolvido;

e Por tultimo, testar a reutilizacdo das metodologias desenvolvidas noutras areas

aplicacionais da bioinformatica.

PostScript.

No ultimo paragrafo quero citar, tal como no inicio o fiz, Fernando Pessoa: “Tudo
vale a pena quando a alma ndo € pequena.” Se o trabalho valeu a pena a alma ficou
certamente maior. No sentido anagogico, uma alma maior reduz a distancia para o

mistério absoluto ou divino. E essa é uma fonte inesgotavel de inspiragdo.
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