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Abstract

Sequence comparison 1s one of the most important primitive operations in
Computational Biology. It is the basis for more elaborated manipulations. The algorithm
tor comparing two sequences is based on dynamic programming. Both the basic
algorithm and its extensions have quadratic time complexity, which makes them
unsuitable for database searches. For this reason, families of heuristic algorithms were
developed to improve the response time of database searches. The FAST and BLAST are
the best known families. This works describes the basic algorithm, its extensions and the
FAST and BLAST families.

Keywords: Computational Biology, Algorithms for sequence comparison, FAST,
BLAST.

Resumo

A comparagio de sequiéncias é uma das operagdes primitivas mais importantes na area de
biologia computacional. Ela serve de base para outras manipulagdes mais elaboradas. O
algoritmo bdsico de comparagio de duas seqiéncias ¢ baseado no método de
programacdo dinamica. Tanto o algoritmo bdsico quanto suas extensdes possuem
complexidade de tempo quadratica. Isto faz com que eles sejam inviaveis para consultas
em bancos de dados de seqiiéncias. Por este motivo surgiram familias de algoritmos
baseados em heuristicas que trouxeram uma grande melhora nos tempos de respostas das
consultas em bancos de dados. As familias mais conhecidas sio FAST e BLAST. Este
trabalho apresenta o algoritmo basico, suas extensdes, e as familias FAST e BLAST.

Palavras-chave: Biologia Computacional, Algoritmos de Compara¢io de Seqiiéncias,
FAST, BLAST.
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1. Introducao

O objetivo principal deste trabalho é o estudo de algoritmos que analisam biossequiéncias

em bancos de dados.

Inicialmente serd apresentado o algoritmo basico para comparagio de biosseqiiéncias,
que ¢ uma das operagbes primitivas mais importantes na area da biologia computacional
e que serve de base para muitas outras manipulacdes mais elaboradas. Este algoritmo ¢é
baseado no método de programagio dinamica. Algumas extensdes dele foram feitas para
que o algoritmo se tornasse mais adequado para determinadas tarefas. Elas também serdo

apresentadas.

A complexidade quadratica do algoritmo basico e de suas extensdes faz com que eles se
tornem inviavels em determinadas aplicagdes. Um exemplo importante deste tipo de
aplicagdo ¢é a busca em bases de dados moleculares. Algumas destas bases possuem
milhares de seqiiéncias. O problema tipico desta aplica¢do é a compara¢do de uma dada
seqiiéncia nova com todas as depositadas na base de dados. Isto significa que milhares de

comparagdes precisam ser feitas [Meidanis, 94].

Por este motivo, varios métodos alternativos mais rapidos surgiram. Geralmente eles sdo
baseados em heuristicas. Alguns deles sdo baseados em uma janela da seqtiéncia s, que ¢
simplesmente um fator de s. A idéia destes métodos é que, se duas seqiéncias se

parecem, entdo elas terdo muitas janelas em comum.

Arvore de sufixos [Weiner,73][McCreight, 76] e vetores de sufixos [Manber, 90] sio
exemplos de estruturas que podem ser usadas para obter janelas comuns de modo
eficiente. A arvore de sufixos guarda em uma arvore todos os sufixos da seqiiéncia,
enquanto o vetor de sufixos guarda todos os sufixos em ordem alfabética. Desta forma

fica mais facil responder a pergunta: "A janela w encontra-se na sequénciar".

Uma maneira eficiente de obter as janelas comuns ¢ construir a estrutura relativa a uma
das sequéncias e percorrer a outra tentando localizar todas as suas janelas na estrutura.
Cada janela localizada é uma janela comum. Outra possibilidade é usar técnicas de bashing

para obter o numero de janelas comuns [Meidanis, 94].

Como as técnicas de seqienciamento de nucleotideos e proteinas tém melhorado muito e
conseqlientemente os repositorios destes dados estdo crescendo, a aplicagdo de busca em

bases de dados moleculares tem se tornado a cada dia que passa mais importante. Por



este motivo algumas sec¢des deste trabalho estdo dedicadas especialmente para as familias
de algoritmos chamadas FAST e BLAST. Os programas destas familias estdo baseados
em heuristicas que trouxeram uma grande melhora nos tempos de respostas das buscas

em bases de biossequéncias.

Referéncias  adicionais  sobre  Bioinformatica podem ser encontradas em

http:/ /www.inf.puc-rio.br/~melissa/.

O trabalho esta dividido da seguinte forma. A secdo 2 introduz conhecimentos basicos
de biologia, apresenta as defini¢Ses que serdo usadas ao longo do texto e a motivagdo
para a compara¢io de biosseqiéncias. A secdo 3 descreve o algoritmo basico de
compara¢io de biosseqiiéncias e suas extensdes. A secdo 4 discute os algoritmos que
fazem comparagio de biossequéncias em bancos de dados, focalizando as familias FAST

e BLAST. Finalmente, a secdo 5 contém as conclusoes.



2. Preliminares

Esta se¢do estd dedicada especitalmente a conceitos preliminares que serdo usados ao

longo do texto.

2.1. Introducgao a Biologia Celular e Molecular

Esta se¢do fo1 baseada em [Roberts, 85] e [Helio, 99].

2.1.1. A Célula: Organizacgio Estrutural

O estudo do mundo vivo mostra que a evolugdo produziu uma imensa variedade de
tormas. Existem em torno de quatro milhSes de espécies diferentes de bactérias,
protozoarios, vegetals e animais, que diferem em sua morfologla, fun¢io e
comportamento. Entretanto sabemos agora que, quando os organismos vivos sdo
estudados a nivel celular e molecular, observa-se um plano unico principal de
organizacdo. O objetivo da biologia celular e molecular é precisamente este plano
unificado de organizagdo — isto é, a analise das células e moléculas que constituem as

unidades estruturais de todas as formas de vida.

Ha muito tempo atrds observou-se que uma unica célula poderia constituir um
organismo inteiro, como no caso dos protozoarios, ou ser uma das muitas, agrupadas e

diferenciadas em tecidos e 6rgaos, para formar um organismo multicelular.

Assim sendo, a célula é a unidade estrutural e funcional basica dos organismos vivos, da

mesma forma que o atomo ¢ a unidade fundamental das estruturas quimicas.

Células Procariéticas e Eucaridticas

A wvida manifesta-se em milhdes de diferentes espécies, que possuem sua propria
morfologia e informagdo genética especifica. As espécies podem ser reunidas em grupos
progressivamente mais abrangentes — géneros, ordens, familias — até o nivel dos reinos
classicos, vegetal e animal. Um dos esquemas de classificagdo, o de Whittaker, postula a
divisdo em cinco reinos — Monera, Protista, Fungi, Plantae e Animalia, com as suas

correspondentes subdivisdes.



Esta aparente complexidade simplifica-se com o exame das formas vivas a nivel celular.
As células sdo identificadas como pertencentes a dois grupos: procarifticas e
eucaridticas. Somente os seres pertencentes ao reino Mozera (1.e. bactérias, algas azuis —
ctanoficeas) possuem céluas procaridticas, enquanto que todos os outros reinos
constituem-se de organismos formados por células eucaribticas. A principal diferenca
entre estes dois tipos celulares é a auséncia de um envoltério nuclear nas células
procaridticas. O cromossomo desta célula ocupa um espaco denominado nucledide,
estando em contato direto com o protoplasma. As células eucariticas possuem um
nucleo verdadeiro com um envoltério nuclear elaborado, através do qual ocorrem trocas

entre o nucleo e o citoplasma.

Veja a seguir as figuras das células animal e vegetal, e note a complexidade dos

eucariontes.
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Figura 1. Célula animal.
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Figura 2. Célula vegetal.

2.1.2. A Célula: Organizagio Molecular

A estrutura celular visivel aos microscépios dptico e eletrdnico é resultante de um arranjo

de moléculas numa ordem bastante precisa. Apesar de haver muito ainda a ser aprendido,




comecaram a surgir os principios gerais da organizacdo molecular de algumas estruturas
celulares, como menbranas, ribossomos, cromossomos, mitocondrias e cloroplastos. A
biologia celular ndo pode ser separada da molecular, pois da mesma maneira que as

células sdo os “tijolos” de tecidos e organismos, as moléculas sdo os “tijolos” das células.

A organizacao molecular dos seres vivos esta baseada na quimica do carbono. Proteinas,
carboidratos, lipidios, etc., sdo diferentes macromoléculas que contém um grande

numero de atomos de carbono arranjados de forma distinta.

Numerosas estruturas celulares sdo constituidas por moléculas bastante grandes
denominadas macromoléculas ou polimeros, compostas por unidades repetidas,

chamadas monémeros.

Existem trés exemplos importantes de polimeros nos organismos vivos. Sdo eles:

— Acidos nucléicos, que resultam da repeticio de quatro diferentes unidades
denominadas nucleotideos. A seqiiéncia linear de quatro nucleotideos na molécula

de DNA ¢ a fonte basica da informagio genética.

— DPolissacarideos podem ser polimeros da glicose, formando amido, celulose ou
glicogénio, ou podem também envolver a repeticdo de outras moléculas para formar

polissacarideos mats complexos.

— Proteinas ou polipeptideos sio compostos por aproximadamente 20 aminoacidos,
presentes em diversas propor¢des, unidos por Jgacdes peptidicas. A ordem em que estes
20 monomeros podem se unir da origem a um nimero astrondémico de combinag¢oes
em diferentes moléculas protéicas, determinando ndo sé sua especificidade, mas
também sua atividade bioldgica. Como exemplo deste nimero astrondmico imagine
uma proteina de 100 aminoacidos, que é até pequena. Suponha que é necessario
obter todas as combinagdes possiveis de aminoacidos para tal proteina. Imagine
agora que vocé tem 1 bilhdo de galaxias, cada uma com 1 bilhdo de planetas, cada um
com 1 bilhdo de computadores, cada um dos quais produz 1 bilhdo de combinag¢des
por segundo. Calcule o tempo gasto para escrever todas as possivers combinagdes. A
resposta ¢ a seguinte. Se considerar a idade do universo como sendo de dez bilhdes

. 48 . .
de anos, deve levar mats ou menos 10™ vezes a idade do universo.
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Acidos Nucléicos

Os 4cidos nucléicos sdo macromoléculas de suma importancia biologica. Todos os
organismos vivos contém acidos nucléicos na forma de 4acido desoxirribonucléico (DNA)

e acido ribonucléico (RNA).

O DNA ¢ o principal armazenador da informagdo genética. Esta informagio ¢ copiada
ou transcrita para moléculas de RNA, cujas as seqiiéncias de nucleotideos contém o
“codigo” para a ordenacdo especitica de aminoacidos. As proteinas sdo entdo sintetizadas
num processo que envolve a tradugio do RNA. Refere-se freqientemente a série de
eventos acima relacionada como o dogma central da biologta molecular; ela pode ser

resumida na forma:

> > Proteina
DNA RNA

Transcri¢do Tradugéo

Figura 3. Processos transcrigdo e tradugio.

Em células superiores, o DNA localiza-se principalmente no nucleo, dentro dos
cromossomos. Uma pequena quantidade de DNA fica no citoplasma, contida nas
mitocondrias e cloroplastos. O RNA ¢é encontrado tanto no nucleo, onde ¢ sintetizado,

quanto no citoplasma, onde tem lugar a sintese protéica.

Acidos Nucléicos: uma Pentose, um Fosfato e quatro Bases

Os acidos nucléicos sdo compostos por uma molécula de agicar (pentose), bases

nitrogenadas (purinas e piridiminas) e acido tostérico. Veja a figura a seguir.
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Fasfato

Acizear

Figura 4. Acido Nucléico

As pentoses sio de dois tipos: ribose no RNA e desoxirribose no DNA. A unica
diferencga do ponto de visto de composi¢ao da molécula entre estes dois agucares é que a

desoxirribose possui um atomo de oxigénio a menos.

As bases encontradas nos acidos nucléicos sdo também de dois tipos: piridiminas e
purinas. No DNA as piridiminas sdo timina (1) e citosina (C); as purinas sdo adenina (A)

e guanina(G). O RNA contém uracila (U) no lugar de timina.

Existem duas diferencas principats entre o DNA e o RNA. O DNA possut uma molécula

de desoxirribose € 0 RNA, uma de ribose; o DNA contém timina e o RNA, uracila.

Acido desoxirribonucléico Acido ribonucléico

Localizacdo Primariamente no nucleo, | No citoplasma, nucléolo

também nas mitocondrias e | cromossomos

cloroplastos
Bases pirimidinicas Citosina Citosina
Timina Uracila
Bases purinicas Adenina Adenina
Guanina Guanina

Figura 5. Diferencas principais entre DNA eRNA.

Além de atuarem como as unidade dos acidos nucléicos, os nucleotideos sdo também

importantes, pois armazenam e transferem energia quimica.
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Composigido Basicado DNA:A=TeG=C

O DNA esta presente nos organismos vivos na forma de moléculas lineares de peso
molecular extremamente elevado. A E.co/, por exemplo, possui uma molécula unica
circular de DNA que pesa em torno de 2,7 X 10° daltons (délton é uma unidade de massa
equivalente a 1/16 da massa de um atomo de oxigénio, ou aproximadamente igual a de
um 4tomo de hidrogénio) e tem um comprimento total de 1,4mm. Em organismos
superiores a quantidade de DNA pode ser varios milhares de vezes maior; por exemplo,
o DNA de uma unica célula dipléide humana, se totalmente esticado, terta um

comprimento total de 1,7m.

Toda a informagdo genética de um organismo vivo estd armazenada em sua seqiiéncia
linear das quatro bases. Portanto, um alfabeto de quatro letras (A, T, C, G) deve coditicar
a estrutura primaria (i.é., o numero e a sequiéncia dos 20 aminoacidos) de todas as
proteinas. Uma das mais extraordinarias descobertas da biologia molecular for a
elucidagao deste cddigo. Um prologo desta descoberta, que tem ligagdo direta com o
entendimento da estrutura do DNA, for o achado de que existtam regularidades
previsiveis no conteido das bases. Entre 1949 e 1953, Chargatt estudou detalhadamente
a composi¢ao do DNA. Ele observou que, apesar da composi¢ao de bases variar de uma
espécie para outra, a quantidade de adenina era igual a de timina (A = T) em todos os
casos. Foi também notado que o numero de bases de guanina e citosina era igual (G =
C). Consequientemente, a quantidade total de purinas equivale a de piridiminas(i.é, A + G

= C + T). Por outro lado, a razio AT/GC varia consideravelmente entre as espécies.

O DNA ¢ uma Hélice Dupla

Apds a descoberta da estrutura do DNA [Watson, 53] ficou explicado a regularidade de
sua composi¢iao de bases e suas propriedades biologicas, particularmente sua duplicagdo

na célula. A estrutura do DNA ¢ mostrada na figura a seguir.

Figura 6. A dupla hélice do DNA.
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Ele é composto por duas caderas helicoidats de polinucleotideos com giro para a direita,
tormando uma Aélice dupla em torno de um mesmo eixo central. As duas fitas sdo
antiparalelas, unidas por pontes de hidrogénio estabelecidas entre os pares de bases.
Desde que existam uma distancia fixa entre as duas moléculas de agtcar nas fitas opostas,

somente certos pares de bases podem se encaixar na estrutura. Os Unicos pares possivels

sio o AT e o CG.

A segiténcia axial de bases ao longo de uma cadeta de polinucleotideo pode variar
consideravelmente, porém na outra cadeia a seqiéncia deve ser complementar. Devido a
esta propriedade, dada uma ordem de bases em uma cadeia, a outra é exatamente
complementar. Durante a duplicagio do DNA, as duas cadeias dissociam-se e cada uma
age como um molde para a sintese da nova cadeia complementar. Assim sendo, sdo
produzidas duas moléculas de DNA de cadeia dupla, possuindo exatamente a mesma

constituicio molecular.

Cada fita do DNA tem duas extremidades, chamadas de 3' e 5', numa alusio aos atomos
de carbono que ficam livres no agucar que compdem cada nucleotideo. Ha duas
observag¢bes importantes neste contexto. A primeira é que a extremidade 3' de uma fita
corresponde a extremidade 5' da outra (veja a figura a seguir). A segunda é que um A em
uma fita corresponde a um T na fita oposta, e um C sempre corresponde 2 um G. E dito
que A e T sdo bases complementares, assim como, C e G. Com isto, vemos que a
sequéncia de nucleotideos numa das fitas determina completamente a molécula de DNA.
E justamente esta propriedade que permite a auto-duplicacio do DNA. A convencio
adotada mundialmente para representar moléculas de DNA ¢ escrever apenas umas das

fitas na direcio 5 — 3'.

Estrutura do RNA: classes e conformagio

A estrutura primaria do RNA ¢ semelhante 2 do DNA, exceto pela substituigio da ribose
pela desoxirribose e da uracila pela timina. A composi¢do de bases do RNA ndo segue as

normas de Chargaft, pois as moléculas de RNA sdo compostas por uma tnica cadeia.

Existem trés principais classes de acido ribonucléico: o RNA mensageiro (mRNA), o
RNA de transferéncia (tRNA) e o ribossomico (rRNA). Todos estio envolvidos na
sintese protéica. O mRNA contém a informac¢do genética para a seqiéncia de

aminoacidos, o tRINA identifica e transporta as moléculas de aminoacidos até o

14



ribossomo, e o rRINA representa 50% da massa dos ribossomos, organelas que fornecem

um suporte molecular para as reagdes quimicas da montagem de um polipeptideo.

Proteinas

As unidades constituintes das proteinas sdo os aminoacidos. Existem vinte tipos de
aminoacidos. Eles estdo apresentados na tabela seguinte com os cédigos de numeros 1 a
20. Além dos cédigos dos aminoacidos, existem mais trés codigos usados pelos bidlogos
no sequenctamento de proteinas, que também estdo na tabela seguinte. O 21 e o 22 que
identificam os pares de aminodcidos Asparagina/Acido Aspartimico (ou Acido

Aspirtico) e Glutamina/ Acido Glutimico, € o 23 que identifica todos os aminoacidos.

Codigo |Letra Apreviacao Nome

1 A Ala Alanina

2 C Cys Cisteina

3 D Asp Acido aspartico
4 E Glu Acido glutamico
5 F Phe Fenilalanina

6 G Gly Glicina

7 H His Histidina

8 I lle Isoleucina

9 K Lys Lisina

10 L Leu Leucina

11 M Met Metionina

12 N Asn Asparagina

13 P Pro Prolina

14 Q Gln Glutamina

15 R Arg Arginina

16 S Ser Serina

17 T Thr Treonina
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18 \Y Val Valina

19 w Trp Triptofano

20 Y Tyr Tirosina

21 Z Glx Asparagina/Acido Aspartamico
22 B Asx Glutamina/Acido Glutamico
23 X Qualguer aminoacido

Figura 7. Cédigos dos aminoacidos.

Proteinas Homologas

Proteinas homologas sdo aquelas que possuem relagido filogenética comprovada. A
evolugdo molecular segue alguns dos mesmos principios da evolugdo dos seres vivos;
golfinhos e tubarSes tem mais ou menos o mesmo formato, entretanto sdo animais
completamente diferentes (peixes X mamiferos). Da mesma forma, duas proteinas
podem exercer a mesma fungdo, e até terem uma certa semelhanga, mas nio terem
relacio nenhuma do ponto de vista de sua origem. Resumindo, duas proteinas

homologas sdo proteinas cuja relagio de origem foi comprovada.

2.1.3. Biologia Molecular do Gene

O DNA transporta a informagio genética de maneira codificada de célula a célula e dos
pais para a progenie. Toda a informa¢ido necessaria para a formagio de um novo
organismo estd contida na seqiéncia linear das quatro bases, e a replicagio fiel desta
informagio ¢é assegurada pela estrutura de dupla cadeta do DNA onde o A pareia-se

somente como 1'e 0 G com o C.

O DNA nfo esta livre dentro da célula, mas forma complexos com proteinas na estrutura
denominada cromatina. No momento da divisdo celular, a cromatina condensa-se na

forma de cromossomos.
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Figura 8. A célula e o cromossomo.

Os cromossomos sdo filamentos encontrados no interior do nucleo das células. Veja a
figura anterior. Eles ocorrem normalmente em pares, tém diferentes tamanhos e formas e
seu nimero é constante em cada espécie de ser vivo. As células humanas tém 46,
divididos em 23 pares, com exce¢io das reprodutivas, que tém apenas 23 cromossomos.

Os membros de um par recebem o nome de cromossomos homdlogos.

O gene ¢ uma unidade hereditaria que consiste numa sequiéncia particular de bases no

DNA e que especifica a produgdo de uma certa proteina (por exemplo, uma enzima).

Existem trés tipo de genes. Aqueles que sdo apenas transcritos, os que sao transcritos e

traduzidos e os que ndo sdo transcritos e conseqientemente nao sao traduzidos.

Os genes estdo presentes em pares denominados alelos, sendo que cada alelo esta
localizado em um dos cromossomos homélogos. Eles estdo situados num locus

especifico que ocupa a mesma posi¢ao em cada cromossomo.

Quando um gene se expressa, sua informac¢do ¢é primeiramente copiada no 4acido
ribonucléico (RNA), que por sua vez dirige a sintese dos produtos elementares do gene,

as proteinas especificas.

O termo transcri¢io é empregado como sinonimo de sintese do RNA, e tradu¢do como

sin6énimo de sintese protéica.
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Trés Nucleotideos codificam um Aminoacido

Os coédons, ou unidades hereditirias que contém o cédigo de informagio para um

aminoacido, sio compostos por trés nucleotideos (um trio)(Quadro 3.1[GC98]). Esta

informagio encontra-se no DNA, de onde ¢é transcrita para o RNA mensageiro; assim, o

mRNA possui a seqiiéncia de bases complementar 2 do DNA do qual fot copiado. O

DNA e o mRNA possuem somente quatro bases diferentes, enquanto que as proteinas

contém 20 diferentes aminodacidos. Dessa maneira, o codigo ¢ lido em grupos de trés

bases, sendo trés 0 nimero minimo necessario para a codifica¢io de 20 aminoacidos. [As

permutacdes possiveis das quatro bases sio 4° = 64. Se o codigo genético fosse

Ly, ” , Lo . 2
constituido por duplas, o nimero de cédons seria insuficiente (4~ = 16) e se fossem

utilizados grupos de quatro bases as possibilidades ultrapassariam em muito o necessario

4* = 256).]

- U e e P

S s o e @ M

T C A G

TTT Phe [F] TCT Zer [B] || TAT Ty [¥] || TGT Cys [C]
TTC Phe [F] TCC Ber [B] || TAC Tywr [¥] || TGS Cys [C]
TTA Leu [L] TCA Ser [B] || TAA Ter [end] || TGA Ter [end]
TTG Lew [L] TCG Zer [B] || TAG Ter [end] | TGS Trp [
CTT Leu [L] CCT Pro [P] || CAT His [H] CGT Arg [R]
CTC Len [L] CCC Pro [P] || CAC His [H] CoT Arg [R]
CTA Leuw [L] CCA Pro [P] || CAA Gln [Q] CoA Arg [F]
CTG Len [L] CCG Pro [P] || CAG Gln [Q] CGG Arg [F]
ATT He [I || ACT The [T] || AAT Asn [WN] || AGT 3er [3]
ATC e [I || &CC The [T] || AAC Asn [N] || AGC Ser [3]
ATA Tle [I] || ACA The [T] | AdA Lys [K] || AGA Arg [F]
ATG Met [M] || ACG The [T] || AAG Lys [K] || AGS Arg [F]
GTT Val [V] GCT Ala [A] || GAT Asp [D] GOT Gly [3]
GTC Val [V] GCC Ala [A] || CAC Asp [D] GO Gly [3]
GTA Val [V] GCA Ala [A] | GAA Glu [E] G4 Gly [3]
GTG Val [V] GCG Ala [A] | GAG Glu [E] GO Gly [3]

n:&nn-]|n:ann-1|n:wnn-1|n:wnn-1|

B e T ]

oD e e e @

Figura 9. O cédigo genético.
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O comprimento da por¢ao codificadora de um gene depende da extensdo da mensagem a
ser traduzida, isto é, o numero de aminoacidos da proteina. Por exemplo, uma seqiiéncia
de 1.500 nucleotideos pode conter 500 codons que codificam para uma proteina que
contém 500 aminoacidos. A mensagem ¢ lida a partir de um ponto inicial fixo sinalizado

por cédons de iniciagdo especiais.

A sequéncia de trios determina a seqiéncia dos aminodcidos de uma proteina. Os
aminoacidos, no entanto, ndo sdo capazes de reconhecer por st sés um dado trio do
mRNA; para que isso acontega, cada aminoacido precisa ligar-se a uma molécula
adaptadora denominada RNA de transferéncia (tRNA). Cada molécula de tRNA possui
um sitio de ligagio do aminoacido e um outro local para o reconhecimento dos trios do
mRNA. Este ultimo sitio ¢ denominado de anti-cédon e consiste em trés nucleotideos
que podem estabelecer um pareamento de bases com o cédon complementar do mRNA.
A tradugdo da mensagem numa proteina ocorre nos ribossomos, que asseguram a

interagdo ordenada de todos os componentes envolvidos na sintese protéica.

Por volta de 1964 todos os 64 codons possivets haviam sido decifrados. 61 cddons
correspondem a aminoacidos e 3 representam sinais para a terminagdo das cadeias
polipeptidicas. Sabendo que existem somente 20 aminodacidos, fica evidente que varios
trios podem codificar para o mesmo aminoacido; isto €, alguns dos trios sdo sindbnimos.
A prolina, por exemplo, ¢ coditicada por CCU, CCA, CCG e CCC. Note que na maioria
dos casos os codons que sdo sindénimos diferem somente na base que ocupa a terceira
posi¢do no trio e que as duas primeiras bases sio mais inflexiveis na codificagdo. Em
conseqiiéncia, as mutagbes que atingem a terceira base freqientemente passam
desapercebidas (mutagdes silenciosas) pois elas podem ndo alterar a composigio de

aminoacidos da proteina.

O sinal de iniciagdo para a sintese protéica é o codon AUG. O sinal de terminagio ¢
tornecido pelos cédons UAG, UAA, UGA. Quando o ribossomo atinge o codon de

terminagdo, a cadeia polipeptidica completa ¢ liberada.

Seqiiéncias Intercaladas nos Genes Eucariéticos

Inesperadamente, observou-se que nos eucariontes a informagdo para mRNAs
covalentemente contiguos esta freqientemente localizada em segmentos de DNA ndo
contiguos. Em outras palavras, os genes sdo interrompidos por inser¢oes de DNA ndo

codificador. Estas sequéncias de DNA inseridas, que nio sio encontradas no mRNA
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maduro, sdo denominadas segiiéncias intercaladas ou introns. Foram encontrados introns
em genes da globina, albumina de ovo, imunoglobina, tRNA e muitos outros genes. Nem
todos os genes eucariéticos sao interrompidos; aqueles que codificam para as histonas e

alguns tRNAs, por exemplo, sdo continuos.

As partes da sequéncia de DNA que produzem proteina sdo chamadas de éxons.

Mutacgio

Outro conceito importante da biologia é o de mutacdo, que ¢ uma mudanca no conteudo
do DNA. Os tipos de mudangas podem ser de substitui¢io de base, inser¢do de base,
remog¢ao de base, e rearranjo ou troca na ordem de segmentos de base. Estas mudangas
podem ser divididas em classes dependendo da escala com que elas ocorrem. Algumas
mudangas sdo fendmenos localizados, enquanto outras ocorrem um milhdo de vezes

seguidas.

Genoma

O genoma ¢ nome que se dia ao conjunto de cromossomos de uma célula de um

organismo.

2.2. Definicoes

Esta se¢do destina-se a apresentar algumas defini¢des importantes que serdo usadas ao

longo do texto.

Usaremos o termo seqii€éncia finita de caracteres, ou simplesmente seqiiéncia ou
cadeia, no sentido restrito de uma seqiiéncia finita de caracteres de um dado alfabeto X.

Assim, se £ = {A,CT,G}, entio ATTCCG e CCGA sio seqiiéncias.

Dada uma sequéncia u, uma subseqiiéncia de u é uma sequéncia que pode ser obtida a
b

partir de u pela remocio de alguns caracteres. Assim, TT'T é subseqiéncia de ATATAT,

mas AAAA nio é.

Uma subcadeia de u corresponde a uma subseqiiéncia de caracteres consecutivos de u.

Asstm TAC é subcadeia de AGTACA, mas nio de ATGAC.

A concatenagdo de duas seqléncias u e v é a sequéncia uv obtida justapondo os

caracteres de v aos de u. Se w = uxv, dizemos que u ¢ um sufixo de w, x ¢ um fator de
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w, e v ¢ um prefixo de w. Note que fator é o mesmo que subcadeia e que prefixos e

sufixos sdo também fatores.
Uma biosseqiiéncia é uma sequéncia onde 2~ = {A,C,G,T} (DNA) ou 2 = {A,C,G,U}

(RNA) ou Z ¢ formado pelos aminoacidos da tabela de proteinas apresentada na se¢do

anteriot.

"non

Um buraco é um simbolo ndo pertencente ao alfabeto Z, representado pelo caracter

O buraco pertence ao alfabeto estendido 2+ = 2 U {-}.

2.3.  Motivacoes

O objetivo desta secdo ¢ apresentar motivagdes para este estudo de comparacio de
sequéncias. Sera explicado porqué é necessario comparar seqiéncias e usar técnicas

computacionais para isso.

A comparagio de seqliéncias ¢ a opera¢do primitiva mais importante na area de biologia
computacional e serve de base para muitas outras manipulagdes mais elaboradas. A
grosso modo, esta operagio consiste em encontrar trechos semelhantes nas seqiiéncias de
entrada. Contudo, por tras desta aparente simplicidade, esconde-se uma vasta gama de
problemas distintos, com formalizagSes diversas, muitos deles exigindo algoritmos e

estruturas de dados proprias para sua execugio eficiente.

E possivel citar alguns exemplos praticos em que aparece biologia computacional. Sio

eles:

1. Sejam duas seqiéncias sobre o mesmo alfabeto com aproximadamente 10.000
caracteres. Suponha que elas possuem composi¢Ses idénticas, exceto por divergéncias
isoladas (inser¢des, remogdes ou substituicdes de caracteres) que ocorrem a taxa de
um erro a cada 100 caracteres. Deseja-se encontrar estes erros. Este problema
aparece quando um gene ¢ sequenciado por dois laboratérios diferentes e deseja-se
comparar os resultados, ou quando a sequéncia fo1 digitada mais de uma vez e deseja-

se tratar erros de digitagdo.

2. Sejam duas seqiéncias de algumas centenas de caracteres sobre um mesmo alfabeto.
Deseja-se decidir se existe um prefixo de uma delas que seja semelhante a um sufixo
da outra. Em caso afirmativo um alinhamento entre as regides semelhantes deve ser

produzido. Suponha esta mesma situagdo, exceto que em vez de duas, existam 500
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sequéncias que devem ser comparadas duas a duas. Estes problemas aparecem no
contexto de montagem de fragmentos em programas de auxilio a seqliienciamento de

DNA em larga escala.

3. Sejam duas seqiiéncias de algumas centenas de caracteres sobre um mesmo alfabeto.
Deseja-se decidir se ha algum trecho de uma delas semelhante a um trecho de
tamanho aproximadamente igual na outra. A semelhanc¢a ndo ¢ medida em termos de
porcentagem de caracteres idénticos, mas em termos de um esquema de pontuacio
que atribui uma nota fixa a cada par de caracteres do alfabeto. Dois trechos sdo
considerados semelhantes se a soma das notas dadas a caracteres alinhados for
superior a um dado valor. Suponha esta mesma situagdo, exceto que, em vez de duas,
temos uma seqiiéncia fixa que deve ser comparada a milhares de outras. Estes
problemas aparecem no contexto de buscas de semelhangas locais usando bases de

dados de biosseqiiéncias.

O uso de técnicas computacionats ¢ justificado quando as aplicagdes lidam com grande
volume de dados, que é o caso das buscas em bases de biosseqiéncias. Mesmo no caso
em que se poderia resolver a mio, é mais conveniente usar técnicas computacionais

porque o olho humano pode falhar e alguns fatos podem passar despercebidos.
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3. O Algoritmo Basico

O objetivo principal desta segdo é apresentar um algoritmo eficiente que, dadas duas
sequéncias, computa o melhor alinhamento entre elas. Na primeira parte sera feita uma
descri¢do sobre o algoritmo basico de alinhamento entre duas seqiéncias, e na segunda

parte serdo apresentadas algumas extensdes que foram feitas nestes algoritmos.

3.1. Descricao

Veja o exemplo apresentado na figura a seguir que considera as seqiéncias de DNA:
GACGCATTAG e GATCGGAATAG. Elas sio muito semelhantes. As unicas
diferencas sdo um T a mais na segunda seqiéncia e uma troca de A por T na quarta
posi¢do da direita para a esquerda. Note que foi preciso introduzir um buraco na primeira
seqiiéncia para que as bases iguais antes e depois do buraco se alinhassem nas duas

sequiéncias.

GA- CGGATTAG

GATCGGAATAG
Figura 10. Seqiiéncias de DNA.

Informalmente, um alinhamento ¢ definido como sendo a insercio de buracos em
pontos arbitrarios ao longo das seqiéncias de modo que elas fiquem com o mesmo
comprimento, e na disposi¢do das duas cadeias resultantes uma em cima da outra de
maneira que todos os caracteres ou buracos de uma das cadeias seja comparado a um
unico caracter ou a um nico buraco na outra seqiéncia. Além disso, nio é permitido que
um buraco em uma das sequéncias esteja alinhado com um buraco na outra. E ainda, os

buracos poderdo ser colocados no inicio e no tinal das seqiiéncias.

A disposi¢io das seqiiéncias alinhadas apresenta os pares de caracteres das seqiiéncias
que estio alinhados. Cada par de caracteres alinhados forma uma coluna do
alinhamento. No exemplo da figura anterior ha 11 colunas. Os caracteres alinhados sdo:

G|G,AlA,-|T,C|C,G|G,G |G, A|A, T|A, T|T, A|A, e G| G.

Dado um alinhamento, podemos atribuir uma pontuagio. Cada coluna do alinhamento

recebera um certo numero de pontos. A pontuacdo total do alinhamento serd a soma das
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pontuacoes das colunas. Como exemplo, serd usada o seguinte esquema de pontuacdo: se
a coluna tiver duas bases iguais recebera 1, se tiver duas bases diferentes recebera -1, e se
possuir uma base e um buraco recebera -2. Estes valores sdo usados na pratica. Procura-

se valorizar bases iguais alinhadas e penalizar alinhamentos de bases desiguais e buracos.
No exemplo da figura anterior a pontuacgdo serta 9 * (+1) + 1% (-1) + 1 * (-2) = 6.

Ha varios alinhamentos possiveis para duas seqiiéncias. Cada alinhamento terd sua
pontuacdo. O alinhamento 6timo é o que tem a maior pontuacdo. A similaridade

entre as duas sequéncias ¢ o nome que se da a pontuagio maxima.

Agora que ja fot definido alguns conceitos importantes e ja foi apresentado um exemplo,
sera apresentado o algoritmo basico. Para ilustrar o funcionamento dele, considere o

problema de obter o alinhamento 6timo para o par de seqiiéncias: AAAC e AGC.

A 1déra basica estd em analisar todas as possibilidades de alinhamento para a ultima
coluna e descobrir qual delas é o alinhamento 6timo. No exemplo temos trés
possibilidades para a ultima coluna: alinhar C com C, C com buraco, ou buraco com C; ja

que ndo ¢ possivel alinhar buraco com buraco. Veja a figura a seguir.

AAA C AAAC - AAA  C
AG C AG C AGC -

Figura 11. Possibilidades de alinhamento da dltima coluna.

Depois de encontrar todas as possibilidades; calcula-se a pontuagio para cada uma delas,
e faz-se 0 mesmo para o restante das seqiéncias. Veja pelo esquema a seguir que este

raciocinio nos leva a um método recursivo.
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Calcule similaridade(AAAC,AGC)

Calcule similaridade(AAA,AG) +1
Calcule similaridade(AAACAG) - 2
Calcule similaridade(AAAAGC) - 2

Escolha o maior dentre os trés valores acima.

Figura 12. Esquema do método recursivo do algoritmo.

O problema deste método é que, se aplicado diretamente, vai gerar um nuamero
exponenctal de chamadas recursivas. Contudo muitas destas chamadas sdo redundantes.

Veja i1sto na figura a seguir que mostra uma arvore que representa estas chamadas

recursivas.
AAAC
AAA AAAC AA

A
AG AE\ AGC
AA AAA AA AAA AAAC AAA AA AAA AA
A A AG A A AG AG AG AGC

Figura 13. Arvore que representa as chamadas recursivas.

Nao ha necessidade de calcular mais de uma vez uma comparagdo, desde que os

resultados sejam guardados de maneira que possam ser consultados rapidamente.
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Programacgdo Dindmica ¢ exatamente i1sso: observar que, embora um método gere um
numero muito grande de chamadas recursivas, o numero total de instancias de entrada é
limitado, de modo que o calculo pode ser feito uma s6 vez e armazenado para consultas
posteriores, se necessario. Em geral, uma matriz é usada para guardar resultados parciais

[Meidanis, 94].

A seguir estd a arvore que apresenta todas as chamadas recursivas que devem ser feitas
para se resolver o problema do exemplo. Note que as chamadas redundantes ndo estdo

presentes.
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A arvore da figura esta esquematizada seguindo os seguintes parametros:

Cada né da arvore corresponde a comparagio de duas sequiéncias.

Cada n6 tem trés filhos. Cada filho corresponde a uma possibilidade para a dGltima

coluna. Analisando da esquerda para a direita, temos os seguintes casos:

O primeiro filho corresponde a possibilidade do alinhamento dos dots caracteres
da ultima coluna. Se os dois caracteres forem iguais entdo a aresta indica a
pontuagdo +1, caso contrario indica -1. Hsta aresta ¢ apresentada de forma

continua e na cor cinza.

O segundo filho corresponde a possibilidade do alinhamento do caracter da
ultima coluna da primeira seqiéncia com um buraco na segunda seqiéncia. Este
alinhamento tem sempre pontuagdo -2, e por isso nio foi indicado na figura. Esta

aresta ¢ apresentada de forma pontilhada, fina e na cor preta.

O terceiro filho corresponde a possibilidade do alinhamento de um buraco na
primeira seqiéncia e o caracter da ultima coluna da segunda seqiiéncia. Este
alinhamento tem sempre pontuagdo -2, e por isso nio foi indicado na figura. Esta

aresta ¢ apresentada de forma pontilhada, grossa e na cor preta.

Cada né tem também a pontuagdo maior de suas possibilidades exibida em um

paralelogramo na cor cinza.

Alguns nos estdo com estilos diferentes do comum, que possut linha continua e

preta. Isto acontece porque eles aparecem mais de uma vez na arvore, o que indica

que serdo chamados mais de uma vez na recursdo, ou seja, eles representam as

redundancias. Nestes casos, a analise serd feita somente no primeiro nd que aparece

da esquerda para a direita.

Os nds que possuem uma das seqiéncias vazia (ou as duas) indicam a base da

recursdo. A pontuacio de uma base € igual a 2k, sendo k o tamanho da seqténcia ndo

vazia.

O valor do alinhamento 6timo para as sequéncias originais s6 ¢ obtido no final da

recursio. Para calcula-lo é necessario chegar até as folhas e retornar da recursio. Portanto

os valores exibidos nos paralelogramos s6 sdo calculados no retorno da recursio.
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Para ilustrar este fato, vamos pensar na primeira chamada da recursdo, indicada pelo né
que possui as seqiéncias originais: AGC e AAAC. Para calcular o valor do alinhamento
otimo delas é necessario calcular o alinhamento 6timo de seus trés filhos: AG e AAA,
AGC e AAA, AG e AAAC. Da mesma forma, para calcular o alinhamento étimo de AG
e AAA ¢é necessario calcular o alinhamento 6timo de seus trés filhos, e assim por diante.
Este raciocinio € aplicado até que um nd base ¢ atingido, como por exemplo, o né com
as seqiiéncias A e buraco (-). Neste caso a pontuacdo é 2, porque k ¢ igual a 1 (tamanho

da seqiéncia A).

O retorno da recursdo de um determinado né sé pode ser feito quando todos os seus
trés filhos souberem sua pontuagio 6tima. Neste momento é necessario calcular a soma
da pontuagido de cada filho com o valor da aresta que ele se liga ao pai. Existirdo entdo
trés valores calculados, um para cada filho. A pontuacio 6tima do né pai é o maior
destes valores. Por exemplo, imagine que a recursdo esta quase no fim e as pontuagdes
dos alinhamentos dos trés filhos de AGC e AAAC ja foram calculadas. Sabe-se que a
pontuagdo de AG e AAA € -2, de AGC e AAA é-1, e de AG e AAAC é 4. E necessério
calcular as somas das pontuagdes com os valores das arestas. Para o primeiro filho, a
soma sera (+1) + (-2) = -1; para o segundo filho, a soma sera (-1) + (-2) = -3; para o
terceiro filho a soma serd (-4) + (-2) = -6. O maior valor é -1, e portanto a pontuagdo

otima de AGC e AAAC é -1.

Como foi dito anteriormente o método de programacio dinamica serd usado para se
resolver este problema e evitar que se calcule todas as redundancias. Para tanto é preciso
que se tenha uma estrutura de dados que armazene valores para possiveis consultas
posteriores. Neste caso sera usada uma matriz. Ela guardard os valores essenciais da

arvore apresentada anteriormente.

A estrutura da matriz serd apresentada junto com uma comparagdo com a estrutura da

arvore.

A segunda linha da matriz indica a primeira sequéncia sl (no exemplo é a AGC). A
segunda coluna indica a segunda seqiiéncia s2 (no exemplo é a AAAC). A sequéncia sl
tem tamanho genérico m, e por isso ela sera representada por s1[1...m]. Analogamente, a
seqiéncia s2 tem tamanho n e é representada por s2[1...n]. Quando o prefixo de
comprimento 1 da sequéncia s1 for considerado, sera usado s1[1..i]. Analogamente, sera
usado s2[1...j]. Os valores de 1 e de j sdo exibidos na primeira linha e primeira coluna da

matriz.
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Cada célula da matriz representa a comparagao entre dois prefixos de sl e s2. Na célula
estard apresentado o valor da pontuagio da compara¢io entre as duas subseqiiéncias.
Veja na figura a seguir um esquema da matriz para o exemplo. As pontuacdes ndo foram
colocadas ainda. Esta figura tem o objetivo de indicar qual comparagdo cada célula
representa. Em cada célula sdo exibidos os prefixos que estdo sendo comparados de duas

formas: com os caracteres que os representam, e genericamente, usando sl[l.i] e

s2[1...i].
i 0 1 2 3
si[l...m] | - A G C
i | s2[l...n]
0 |- |- Al - AG] - AGC]| -
s1[0] | s2[0] sI[1]]s2[0] | s1[1..2]]s2[0] | s1[1..3]|s2[0]
1 |A “|A Al A AG| A AGC| A
s1[0] | s2[1] SU[1]] s2[1] | si[1.2]]s2[1] | s1[1..3]|s2[1]
2 |A “|AA Al AA AG| AA AGC| AA
s1[0] |s2[1..2] s1[1]]s2[1..2] | s1[1..2]|s2[1..2] | s1[1..3]|s2[1..2]
3 |A S| AAA Al AAA AG| AAA AGC| AAA
s1[0] | s2[1..3] s1[1]]s2[1..3] | s1[1..2]|s2[1..3] | s1[1..3]|s2[1..3]
4 |C -|AAAC A| AAAAC | AG| AAAAC | AGC| AAAAC
s1[0] | s2[1..4] S1[1]]s2[1..4] | s1[1..2]|s2[1..4] | s1[1..3]|s2[1..4]

Figura 15. Matriz indicando em cada célula as subseqii€ncias que estdo sendo

comparadas.

Note que a terceira coluna e a terceira linha possuem células em que pelo menos um dos

prefixos € vazio, e por 1sso estas células correspondem a base da recursdo.

Para ilustrar uma analogia entre a arvore e a matriz sera apresentado o caso dos pretixos

Ae AAA. Veja a seguir a figura.
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— Lo
[ f Lo -
-|AAA | Alasa

Figura 16. Esquema comparativo da arvore e da matriz.

Para calcular a pontuagdo de A|AAA ¢é necessario calcular as pontuagles de -|AA,
A|AA, e -] AAA. Na arvore estas trés comparagdes estdo representadas como filhos de
A|AAA; ja na matriz elas sdo células vizinhas de A|AAA encontradas a esquerda, a

diagonal esquerda, e acima.
A pontuagdo de A|AAA ¢ calculada da seguinte forma na matriz:

— Soma-se a pontuagdo (-1) de A|AA a (-2). Isto porque o alinhamento da ultima

coluna que fo1 feito em A| AAA para se obter A|AA fot A|-, cuja pontuagdo é -2.

— Soma-se a pontuagdo (-6) de -|AAA a (-2). Isto porque o alinhamento da ultima

coluna que fo1 feito em A | AAA para se obter -| AAA fo1 - | A, cuja pontuagio é -2.

— Soma-se a pontuagdo (-4) de -|AA a (+1). Isto porque o alinhamento da ultima

coluna que fo1 feito em A | AAA para se obter - | AA fo1 A| A, cuja pontuagdo ¢ +1.
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— A maior das somas acima serd a pontuagao de A| AAA.
No caso terfamos os valores -3, -8 e -3. Sendo assim a pontuagdo de A| AAA ¢ -3.

Veja a seguir um esquema genérico para o calculo da pontuagido de qualquer célula da

matriz sendo comparado a arvore.

sI[1.4]
s2[1..]
| \.
I .
I \
| R
| \
se 1=j entdo (+1), h- ‘\]
sendo (-1) (2 <72)‘\
\
\

s1[1.1-1] | s2[1..j] s1[1.4]| s2[1.]

Figura 17. Esquema de pontuacgido da arvore e da matriz.

32



A pontuagao de qualquer célula da matriz depende da pontuacio de suas vizinhas assim
como a pontuagdo de um noé da arvore depende de seus filhos. As células vizinhas a
esquerda e acima da célula que estd sendo calculada a pontuacdo devem ter suas
pontuagdes somadas a (-2), assim como o segundo e o terceiro filho do né esta sendo
calculado a pontuagdo. A célula vizinha na diagonal esquerda corresponde ao primeiro

tilho na arvore, e por isso deve ter sua pontuagdo somada a (-1) ou a (+1).

Simpliticadamente, o seguinte algoritmo mostraria o que deve ser feito para cada célula:

[* se (i =j) entdo p(i,j) = 1, sendo p(i,j) =-1 */

pontuacdo_célula(i,j) = MAX( pontuacéo_célula(i,j-1) -2,
pontuacdo_célula(i-1,j-1) + p(i,j)
pontuacdo_célula(i-1,j) -2)

Figura 18. Algoritmo simplificado para o calculo da pontuagdo de uma célula da

matriz.

A seguir esta a matriz completa do exemplo com todas as pontuagdes apresentadas nos
centros das células. Exceto nas células que representam as bases da recursdo, ha também
o numero +1 ou -1 (p(1, j)). Ndo € necessario apresentar o numero -2 porque ele esta fixo

em todos os casos que deve aparecer.
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i 0 1 2 3
si[l...m] | - A G C
] s2[1...n]
0 |-
0 -2 -4 -6
-|- Al- AG|- AGC] -
1 |A +1 -1 -1
-2 +1 -1 -3
-1A AlA AG|A AGC|A
2 |A +1 -1 -1
-4 -1 0 -2
-lAA AJAA AG|AA AGC|AA
3 |A +1 -1 -1
-6 -3 -2 -1
-|AAA A|AAA AG|AAA AGC|AAA
4 | C -1 -1 +1
-8 -5 -4 -1
-|AAAC | AJAAAAC AG|AAAAC | AGCJAAAAC

Figura 19. Matriz do exemplo AGC e AAAC.

A figura a seguir apresenta o algortimo basico usado para preencher a matriz dada. Os
calculos devem ser efetuados de modo que os valores de células anteriores necessarios

para determinar o valor de uma célula estejam disponiveis no momento certo.

Este algoritmo calcula a similaridade entre s1[l.m] e s2[l.n], dependendo de um
parametro g que indica o peso de um buraco (geralmente g<0) e de uma fun¢io p para
pares de caracteres. Este pardmetro g e esta funcido p ja estavam sendo utilizados até
agora, s6 que ainda nio tinha sido definidos formalmente. Foi usado g = -2, p(a,a) = 1 e

p(a,b) = -1 se a £ b nos calculos da matriz do exemplo.
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Sim(s1,s2)
[*supondo [s1]| = m, |[s2| = n*/

forie0tomdo
afi,0] « i*g
forje0tondo
al0,j] * j*g
forie1tomdo
forje1tondo
afijl=max( alij-1]+g,
afi-1,j-1] + p(i,j)
afi-1,j] + )
return a[m,n]

Figura 20. Algoritmo basico de programagio dinimica para comparacéo de

seqiiéncias.

Com as pontuagbes de todas as células calculadas é possivel calcular o alinhamento
6timo. Para tanto ¢é preciso percorrer as células da matriz. Cada passo de uma célula para
outra corresponde a uma aresta da arvore e a uma coluna do alinhamento.
Genericamente, estando na célula a[,j], € possivel ir para as células a[i-1,j], a[i-1,j-1] e a[t,-
1]. Se o passo for de a[i,j] para a[i,j-1], significa que esta sendo considerado o alinhamento
de um buraco em s2 e um caracter em sl. Se o passo for de a[ij] para a[i-1,j], significa
que esta sendo considerado o alinhamento de um buraco em s1 e um caracter em s2. Se
o passo for de a[i,j] para afi-1,j-1], significa que esta sendo considerado o alinhamento de

um caracter em s2 e um caracter em s1. Veja o esquema na figura a seguir.
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eraeen . =1
b
: I 1
V 1_ _1
........ A
+lou-1
2
SI[, s2[j] _
s1i], -
|
|
afi-1j-1] | afige1]
S1[1.i-1] | s2[1.-1] S1[1.4]| s2[1.j-1]
T
ror,
4_ A —_— —_— — s —_—
l..dJ -, s2[j]
afi-1,]] aftj]
s1[1.0-1]| s2[1.] S1[1.4]| s2[1.]

Figura 21. Esquema do cilculo do alinhamento.

Seguindo este raciocinio, o alinhamento 6timo pode ser construido de tras para frente a
partir da matriz calculada anteriormente pelo algoritmo basico. Estando em uma
determinada célula, descobre-se como foi obtido a pontuagdo dela. Para isso, basta fazer
as somas das pontuagbes das células vizinhas com p(i,j) ou g (dependendo do caso),
como ja foi descrito, e encontrar qual das somas ¢ igual a pontuagdo procurada.
Descobrindo a célula vizinha responsavel pela pontuagio da célula que esta sendo
tratada, descobre-se também o alinhamento de uma determinada coluna. O préximo
passo ¢ fazer a mesma analise descrita para esta célula vizinha. Desta forma a matriz vai

sendo percorrida.

E possivel que mais de uma célula vizinha possa ser a responsavel pela pontuacio da
célula que estd sendo tratada. Neste caso, qualquer uma delas é valida, dependendo do

algoritmo implementado. Fica a critério do programador determinar as prioridades.

Aplicando esta 1déia, ¢ possivel analisar a matriz do exemplo e descobrir o alinhamento

otimo de AGC e AAAC.
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Siga as setas na matriz e 0s passos a seguir:

— A andlise se inicia na ultima célula da matriz, que corresponde as sequéncias AGC e
AAAC. Testa-se como a pontuagdo desta célula é -1. A soma da vizinha acima seria
(-1-2) = -3, da diagonal esquerda seria (-2+1) = -1, e da esquerda seria (-4-2) = -0.
Entdo a pontuagdo € igual a soma da vizinha da diagonal esquerda, que corresponde
ao alinhamento da dltima coluna de AGC|AAAC, que é C|C (lembrando que os
outros casos tratados eram C|- e -|C). Passamos a analisar a vizinha da diagonal

esquerda.

— A analise continua na célula das sequiéncias AG|AAA. Testa-se como a pontua¢io
desta célula é -2. A soma da vizinha acima serta (0-2) = -2, da diagonal esquerda seria
(-1-1) = -2, e da esquerda seria (-3-2) = -5. Entdo a pontuagdo ¢ igual a soma da
vizinha da diagonal esquerda, que corresponde ao alinhamento da dltima coluna de
AG|AAA, que é G|A (lembrando que os outros casos tratados eram G |- e -|A).

Passamos a analisar a vizinha da diagonal esquerda.

— A analise continua na célula das seqiiéncias A|AA. Testa-se como a pontuagio desta
célula é -1. A soma da vizinha acima serta (+1-2) = -1, da diagonal esquerda seria
(-2+1) = -1, e da esquerda seria (-4-2) = -6. Entdo a pontuagdo ¢ igual 2 soma da
vizinha da diagonal esquerda, que corresponde ao alinhamento da dltima coluna de
A|AA, que ¢ A| A. Mas ¢ igual também a soma da vizinha acima, que corresponde ao
alinhamento de A|-. Neste momento qualquer um dos casos poderia ser seguido.
Suponha que o algoritmo implementado dé prioridade para a andlise da vizinha da

diagonal esquerda.

— A anadlise continua na célula das sequéncias -|A. Esta é uma célula base da recursio.
Testa-se como a pontuagdo desta célula é -2. Neste caso s6 existe a célula vizinha de
cima, e a soma dela deve ser 1gual a -2. Como esperado, a matriz mostra que a soma é

(0-2) = -2, e, portanto, retorna-se a base da recursio, que é o alinhamento - | A.

— Voltando da recursdo, podemos construir os vetores alinl[] e alin2[], que possuem o

alinhamento de cada seqiiéncia. Neste caso sera:
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alinl - A G C

alin2 A A A C

Figura 22. Vetor com resultado do alinhamento.

i 0 1 2 3

si[l...m] |- A G C
] s2[1...n]
0 |-

0 -2 -4 -6
-]- Al - AG| - AGC] -
_|A

1 |A +1 -1 -1

“|AA Al AA G| AA AGC| AA

AGC| AAA

-8 -5 -4 -1

-[AAAC | A AAAAC | AG| AAAAC | AGC| AAAAC

Figura 23. Calculo do alinhamento 6timo pela matriz a.

Pela arvore também se chegaria 2 mesma conclusdo. Veja a figura da arvore simpliticada

a seguir.
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clc /

444444444444444444444 N
444444444444444 -
44444444444444444444 T
4444444444444444444444444 T
o L1/
AGC
AAA
—
—
\\\
\\
-3
0 A
AG
AAA
AA

AG
AAA B
4 T
“““““““ )
— / a0 T
B
A
/ =
+1
/ \
\
| . ) 74
A
-|A
A - ;
; \
+1
/
0 : -
7 A

AAAC

Figura 24. Esquema do calculo do alinhamento pela arvore.
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O algoritmo do alinhamento 6timo esta na figura a seguir. Deve ser dada a matriz e as
sequéncias s1 e s2. A chamada ¢ feita por Alin(m,n,t), sendo m o tamanho de s1, n o
tamanho de s2, onde t é o comprimento do alinhamento que sera retornado pelo
algoritmo. A saida sera um par de vetores alinl e alin2 que conterdo em suas posigdes de

1 a t os caracteres alinhados. Estes vetores sdo globais.

Alin(i,j,t)
if (i=0) and (j=0) then
t«0
else if (i>0) and a[i,j] = a[i-1,j]] + g then
Alin(i-1,j,t)
te t+1
alinl][t] « s1]i]
alin2[t] « -
else if (i>0) and (j>0) and a[i,j] = a[i-1,j-1]+ p(i,j) then
Alin(i-1,j-1,t)
te t+1
alinl][t] « s1]i]
alin2[t] « s2[j]
else  /*tem que ser >0 e a[i,j] = a[i,j-1]+ g */

Alin(i,j-1,t)
te t+1
alinl[t] « -

alin2[t] « s2[j]

Figura 25. Algoritmo de calculo de alinhamento a partir da matriz a.

Complexidade

O algoritmo basico que preenche a matriz @ (apresentado anteriormente na figura 20)
com os valores das pontuagdes possui quatro malhas tipo for. As duas primeiras gastam
tempo O(m) e Of(n), respectivamente. As duas ultimas malhas sdo encaixadas e
preenchem a matriz. Gasta-se essencialmente O(mn) unidades de tempo nesta parte e
esta é a parte dominante da complexidade temporal. O espago gasto também ¢
proporcional ao tamanho da matriz. Logo o algoritmo basico possut complexidade de

tempo e de espago O(mn).

O algoritmo que calcula o alinhamento a partir da matriz gasta tempo O(t), onde t é o
tamanho do alinhamento retornado. Neste algoritmo, ha essencialmente uma chamada

recursiva por coluna de alinhamento, e cada chamada consome tempo O(1).

Economia de Espaco
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A complexidade do algoritmo basico é quadratica, o que dificulta sua aplicagdo para
sequéncias muito longas. Com relagdo ao espago de meméria é possivel reduzir as
necessidades do algoritmo consideravelmente, de modo que passe a utilizar apenas

espago proporcional a soma dos tamanhos das seqiéncias de entrada.

Note que o preenchimento da matriz pode ser feito em espaco linear. Como cada linha
depende apenas da anterior, é possivel efetuar os calculos mantendo apenas um vetor de
tamanho n, que guardara parte da linha que estda sendo construida e parte da linha

anteriot.

Veja no caso do exemplo. A primeira coluna ¢ calculada normalmente e tica guardada no

vetor como na figura a seguir.

Figura 26. Vetor inicial com a primeira coluna da matriz.

A segunda coluna depende desta primeira. Utilizando o mesmo vetor, ¢ possivel calcular
o valor da primeira célula da segunda coluna (que nio depende de nenhum valor da

primeira coluna) e substitui-lo no vetor. Veja na figura a seguir.

0 2
2 2
4 4
6 6
-8 -8

Figura 27. Vetor antigo e novo com a primeira célula substituida.
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O valor da segunda célula da segunda coluna pode ser calculado. Ele depende do valor

novo e antigo da primeira célula, e do valor da segunda célula. Veja na tigura seguinte.

-2 \ -2 T
-2 < +1
-4 -4

-6 -6

-8 -8

Figura 28. Vetor antigo e novo com a segunda célula substituida.

Seguindo o mesmo raciocinio calcula-se o valor da terceira célula.

2 -2

+1 +1
1\ R

4 < 1 |

-6 -6

-8 -8

Figura 29. Vetor antigo e novo com a terceira célula substituida.

Esta 1déra vai sendo aplicada até que o vetor todo fica preenchido por valores da segunda
coluna, e o mesmo pode ser feito para se descobrir os valores da terceira coluna e das

outras também.

O algoritmo que implementa estas idéias esta a seguir.
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BestScore(sl, s2, a)
m ¢|s1|
n ¢|s2|
forje0tondo
afil-i*g
forie1tomdo
velho « a[0]
af0]«i*g
forje1tondo
temp » afj]
afj] » max ( a[j] + g,
velho + pont(s1[i],s2[j]),
afj-1] + g)
velho « temp

Figura 30. Algoritmo para achar a pontuagdo de um alinhamento 6timo usando

espaco linear.

Contudo, o algoritmo para obter um alinhamento étimo visto anteriormente depende da
matriz toda. Para remover esta dificuldade, a estratégia empregada é a de divisdo e
conquista, 1sto ¢é, reduzir o problema dado a dois subproblemas menores e depots juntar
as solugdes destes subproblemas. Para obter mais informagdes sobre este algoritmo

consulte [Meidanis, 94].

3.2. ExtensoOes

Existem varias extensdes do algoritmo basico que foi apresentado anteriormente. Estas
extensdes foram feitas para que o algoritmo se tornasse mais adequado para certas tarefas
de comparacio de seqiiéncias. Sera descrito aqui nesta secdo trés variacdes do algoritmo
basico: a primeira se destina a situagdes onde ndo é desejado penalizar buracos nas
extremidades das seqiiéncias; a segunda penaliza a abertura de uma série de buracos mais

do que o aumento da mesma; e a Gltima trata de alinhamentos locais.

3.2.1. Buracos nas Extremidades

Entende-se por buracos nas extremidades aqueles que aparecem antes do primeiro ou

depois do ultimo caractere de uma sequéncia.

No exemplo seguinte o buraco da primeira seqiiéncia ndo esta na extremidade, enquanto

todos os outros buracos da segunda sequiéncia estio.
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CAGCA - CTTGGATTCTCGG

- - - CAGCGTGG - - - = - - - -

Figura 31. Exemplos de buracos nas extremidades de seqiiéncias.

Neste exemplo os comprimentos das seqiiéncias sio muito diferentes: uma ¢ de tamanho
8, e a outra é de 18. Numa situagdo como esta havera muitos buracos em qualquer
alinhamento. Mas, se os buracos extremos forem desconsiderados, o alinhamento fica

bastante bom, com 6 igualdades, 1 desigualdade, e 1 buraco.

Note que o alinhamento apresentado na figura anterior ndo ¢ o melhor alinhamento para

estas seqiiéncias. O melhor estd na figura a seguir:

CAGCA CTTGGATTCTCGG

CAGC- ----G-T----GG

Figura 32. Exemplo do melhor alinhamento das seqiiéncias.

Apesar deste alinhamento ser 6timo (tem pontuagdo melhor que o outro) e de ter casado
todos os caracteres da seqiiéncia inferior, ele ndo é tio interessante do ponto de vista de
encontrar semelhancas entre seqiiéncias. A sequéncia inferior foi simplesmente mutilada

arbitrariamente por buracos.

Por este motivo existe uma vartagdo do algoritmo basico que despreza buracos nas

extremidades. Para uma descrigio dele, consulte [Meidanis, 94].

3.2.2. Penalidades Para Buracos

Acredita-se que, em se tratando de mutagdes, a criagio de uma série de buracos
consecutivos ¢ mais provavel do que a criagdo do mesmo numero de buracos isolados.
Isto porque a série de buracos pode ser derivada de uma tGnica mutagdo que removeu um
trecho consecutivo de residuos, enquanto que buracos isolados sdo advindos
provavelmente de mutagdes distintas. Sendo mais comum a ocorréncia de um unico
evento do que a ocorréncia simultanea de varios eventos, conclui-se que n buracos

aglutinados sdo mais comuns que n buracos separados.
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Por este motivo ha uma func¢io sub-aditiva para penalizar uma série de buracos e uma
varta¢do do algoritmo basico que faz distingdo entre buracos aglutinados e isolados. Esta

vartacio fot proposta pela primeira vez por Needleman e Wunsch [Needleman, 70].

3.2.3. Comparagdes Locais

Até nesta secdo foram descritos algoritmos que tratam de alinhamento global. Isto
significa que o alinhamento é calculado levando em consideragio o comprimento total
das seqiiéncias A e B que estdo sendo comparadas. O algoritmo que serd apresentado
nesta se¢do trata de alinhamento local. Neste caso ¢ localizado o melhor alinhamento
entre sub-regides de A e B. Pode existir um grande nimero de alinhamentos locais
distintos. Veja na figura a seguir um esquema do alinhamento local e global. Esta figura

tot obtida de [Barton, 96].

AN ~
—

+ Global Alignmeni

+ Lacal Alignmenl
I 15§ |
I I

Figura 33. Alinhamento global e local [Barton, 96].

Outra definicio possivel para alinhamento local de [Meidanis, 94| é a seguinte: "um

alinhamento local entre s1 e s2 é um alinhamento entre um fator de s1 e um fator de
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s2". Quando se trata de alinhamento local, geralmente é desejavel o alinhamento 6timo e

outros com pontuagao proxima do étimo.

Existe uma variacio do algoritmo basico para tratar alinhamentos locais. Ele usa a
mesma matriz de pontuagdes. A iicializagdo da primeira linha e primeira coluna se faz
com zeros. Nao havera elementos negativos nas células, pois no pior caso ha sempre o
alinhamento entre os sufixos vazios de s1[1..1] e s2[1..j], que dd uma pontua¢io igual a

zero. Para o calculo das outras células usa-se a seguinte formula:

a[i,j] = max( 0,
afij-1] +g,
afi-L,-1] + p(i.)
afi-1,j] + 9)

Figura 34. Férmula para calculo das células da matriz no algoritmo de

alinhamentos locais.

Esta térmula é a mesma usada no algoritmo basico, exceto pelo 0.

Quando a matriz estiver preenchida, a maior pontuagdo da matriz indica o valor do
alinhamento local 6timo. O restante do alinhamento é obtido voltando-se por células que

geraram os maximos até que se encontre uma célula de valor zero.

Apo6s encontrar o alinhamento 6étimo, podem ser também retornados outros
alinhamentos com pontuagdo alta. Procura-se a célula com maior valor que ainda ndo
tenha sido usada em nenhum alinhamento ja obtido. Em seguida, aplica-se o
procedimento de volta a partir desta célula até uma posi¢do com valor zero, construindo

um novo alinhamento.
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4. Algoritmos de Comparagao de Biosseqiiéncias em Bases de Dados

Durante os anos 80, Lipman, Pearson e Wilbur descreveram em detalhes heuristicas
usadas em seus programas para buscas em bases de biosseqiiéncias [Wilbur, 83][Lipman,
85] |Pearson, 88]. O primeiro programa a surgir foi o FASTP, que faz buscas com
proteinas. A seguir apareceu uma versio para seqiéncias de nucleotideos, FASTN.
Posteriormente ambos foram juntados num unico programa chamado FASTA. Estes
programas efetuam comparagbes locais e retornam apenas um alinhamento local - o
considerado melhor. Mats tarde, programas que também obtém varios alinhamentos
locats (LFASTA, PLFASTA) foram incorporados a familia. Um sumario destes
programas encontra-se nas referéncias [Pearson, 90]. Um estudo extenso sobre a
sensibilidade (capacidade de detectar homologias remotas) e seletividade (capacidade

de detectar talsas homologias) de FASTA fot empreendido por Pearson [Pearson, 91].

Durante a década de 90 surgiram os programas BLAST (Basic Local Alignment Search
Tool). Como na familia FAST, o BLAST possui versdes para proteinas (BLASTP) e
acidos nucléicos (BLASTN).

O algoritmo BLAST fo1 desenvolvido por Altschul, Gish, Miller, Myers e Lipman
[Altschul, 90]. A motivagdo para o desenvolvimento de BLAST foi a necessidade de
aumentar a velocidade do FASTA.

4.1. FASTP

Esta se¢do tem como objetivo principal descrever o algoritmo FASTP. Ele fot o primeiro
algoritmo da familia FAST desenvolvido e é muito importante para o entendimento dos
outros algoritmos que surgiram depots, como o FASTN, FASTA, LFASTA, TFASTA, e
PLEFASTA.

4.1.1. Introducio

Freqientemente a unica informagio disponivel sobre uma proteina é a sua sequéncia de
aminoacidos. Esta informagdo tem se tornado mais importante por causa da
disponibilidade dos bancos de dados de seqiéncias de proteinas, e também pelas
descobertas crescentes de relacionamentos entre uma nova seqiéncia de proteina e varias

classes de proteinas nestes bancos de dados [Lipman, 85].
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Como ja fo1 visto anteriormente, a maioria dos algoritmos de similaridade de seqiiéncia
de proteina e DNA comparam cada nucleotideo ou aminoacido de uma seqiiéncia com
todos os residuos da segunda seqiiéncia. Com estes algoritmos, a comparacio de
sequéncias de 200 aminoacidos com uma biblioteca de proteinas com 500.000 residuos

necessita de aproximadamente 10° comparagdes [Lipman, 85].

Antes de 1985, identificar novas proteinas através de procura em bancos de dados era
muito dificil. Os programas de computadores necessitavam de varias horas em um
microcomputador. Um dos programas mais rigorosos de comparacido de seqiéncias de
aminoacidos desta época, SEQHP [Goad, 82], necessitava mais de 8 horas para comparar
uma proteina de 200 residuos com uma biblioteca de 500.000 residuos de proteinas do
National Biomedical Research Foundation (NBRF) em um computador VAX 11/750
[Lipman, 85].

Wilbur e Lipman [Wilbur, 83] descreveram um algoritmo em 1983 que permitiu uma
procura rapida em bancos de dados de proteinas e nucleotideos focando-se somente em
um grupo de identidades entre as duas seqléncias, o que requer, conseqlentemente,

menos Comparagées €m uma procura.

Lipman e Pearson [Lipman, 85] descreveram uma modifica¢do deste algoritmo em 1985
que melhorou sua sensibilidade e eficiéncia. Este algoritmo foi chamado de FASTP. Nele
uma seqiéncia de 200 residuos podia ser comparada a biblioteca do NBRF em 2 a 5

minutos em um VAX 11/750.

O FASTP foi modificado para rodar em uma variedade de computadores incluindo o
IBM PC. Ele fo1 escrito na linguagem de programacdo C, originalmente em um VAX
11/780 com sistema operacional Unix. Posteriormente foi feita uma substitui¢io para o

sistema operacional VAX/VMS e um microcomputador IBM PC [Lipman, 85].
A memoria necessaria para o programa ¢ modesta, mas é necessario espago em disco

para armazenar a biblioteca de proteinas [Lipman, 85].

4.1.2. Descricdo do Algoritmo

Simpliticadamente é possivel dizer que o FASTP possut 3 passos. Estes passos serdo

descritos a seguir.

Passo 1. Identificar regides compartilhadas pelas seqiiéncias com mais alta densidade de

identidades (&-tupla = 1) ou pares de identidades (&-tupla = 2).
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O primeiro passo usa uma técnica rapida, similar a descrita por [Wilbur, 83], para
descobrir identidades entre as sequéncias. FASTP obteve maior velocidade e seletividade
neste primeiro passo usando uma tabela de busca para localizar todas as identidades ou

grupos de identidades entre as duas seqliéncias de aminoacidos [Pearson, 90].

Uma tabela de busca é um método rapido de se descobrir a posicio de um residuo em
uma seqiéncia. Uma forma de encontrar o "A" em uma seqiéncia "NDAPL" é comparar
o "A" com cada residuo da seqiéncia. Uma maneira mais rapida (se muitos residuos
tiverem que ser comparados) ¢ fazer uma tabela de todos os residuos possiveis (23 no
caso de proteinas) tal que a representagdo computacional para o residuo é a mesma que
sua posi¢do na tabela. O valor que é colocado na tabela indica onde o residuo esta
presente na seqiiéncia, se ele estiver presente. Para este exemplo, a tabela tem o valor 1
na posicio 3 ("N" é o terceiro aminodcido da tabela e o primeiro da seqiiéncia), 2 na
posi¢do 4 ("D" é o quarto aminoacido da tabela e o segundo da seqiiéncia), 3 na posi¢ao
1, 4 na 15, 5 na 11, e as outras 18 posi¢des sdo zero. A presenca e a posi¢io do "A" na
sequéncia pode ser determinada em um unico passo olhando-se na primeira posi¢do da

tabela [Pearson, 90].

Veja a seguir a tabela de busca para a seqiiéncia NDAPL.

Aminoacido Posicdo do aminoécido na

sequéncia
1 A 3
2 R 0
3 N 1
4 D 2
5 C 0
6 Q 0
7 E 0
8 G 0
9 H 0
10 I 0
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11 L 5
12 K 0
13 M 0
14 F 0
15 P 4
16 S 0
17 T 0
18 W 0
19 Y 0
20 Vv 0
21 B 0
22 z 0
23 X 0

Figura 35. Tabela de busca da seqiiéncia NDAPL.

O parametro k-t#pla determina quantas identidades consecutivas sio necessarias em um
emparelhamento de residuos. O valor 2 de k-tupla é treqientemente utilizado para
compara¢io de seqiiéncias de proteinas, o que significa que o programa examina somente
as porg¢des das duas seqiiéncias que tém no minimo dois residuos adjacentes idénticos
em ambas seqiiéncias. Procuras mais sensiveis podem ser feitas com &-fupla igual a 1

[Pearson, 90].

O parametro k-tupla esta relacionado com o tamanho da tabela de busca. Se &-tupla é
igual a 1, entdo a tabela de busca deve ter 23 linhas, uma para cada aminoacido. Se &-tupla
é igual a 2, entdo a tabela deve ter 23°, uma para cada par de amino4cidos. Analogamente
se k-tupla ¢ igual a 3, a tabela deve ter 23°, uma para cada trio de aminodcidos. Fste

raciocinio ¢ aplicado a qualquer valor de &-tupla.

Além da tabela de busca, é usado o método da diagonal para encontrar todas as regides
de similaridade entre as duas seqiiéncias, contando os emparelhamentos de comprimento
k-tupla e penalizando as desigualdades. Este método identifica as regides da diagonal que
tem densidades mais altas de emparelhamentos com comprimento &-fupla. O termo

diagonal refere-se a linha diagonal que ¢ vista em uma dot matrix plot [Maizel, 81] quando
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uma seqiiéncia é comparada com ela mesma, e ela caracteriza um alinhamento sem
buracos entre duas sequéncias. Por exemplo, o alinhamento do residuo 8 de uma
seqiiéncia no eixo x e o residuo 13 em outra seqiiéncia no eixo y especifica uma diagonal,
o alinhamento do residuo 16 de uma com o 21 da outra cai na mesma diagonal, como 27
e 32, e assim por diante [Pearson, 90]. Note que em todos os casos do exemplo a
diferenca entre a posi¢do do residuo da segunda seqiéncia com o residuo primeira da

sequéncia ¢ 5 ((13-8 = 5), (21-16 = 5), (32-27 = 5)).

A figura a seguir mostra uma férmula usada por FASTP para identificar por¢bes da
diagonal com densidade mais alta de identidades. Cada por¢do ¢ chamada de regido

local de similaridade, ou, simplesmente, regiao.
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Para cada grupo k-tupla  de residuos na sequiéncia da biblioteca{
A. Para cada posigdo na seqiiéncia de consulta com residuos idénticos{

1. Calcule a diagonal baseada na posi¢ao corrente das seqiiéncias
da biblioteca e de consulta.
(diagonal = posigdo_biblioteca - posi¢ao_consulta)

2. Verifigue se alguma posi¢éo inicial foi encontrada nesta
diagonal.

3. Se nenhuma regido foi encontrada nesta diagonal antes, salve a
posicao corrente como o inicio da regido com pontuagao inicial
16 (para  k-tupla =2 em FASTP).

4. Senaof

a. Se jaexistia uma regido nesta diagonal, calcule a
distancia do fim da regido anterior até o
emparelhamento  k-tupla  corrente.

b. Se adistancia € maior que a pontuagdo da regiéo
anterior, salve a regido anterior e inicie uma nova
regiao.

c. Senao{
i Salve a pontuagéo da regido anterior.

ii. Estenda a regido anterior até o
emparelhamento  k-tupla  corrente.

iii. Diminua a pontuacéo da regido anterior pela
distancia que a regido foi estendida, e
aumente-a de 16 pelo novo emparelhamento k-
tupla

}

Em cada momento que se salva uma regido é verificado se a pontuacéo da
regido é melhor que a menor pontuagdo das 10 melhores regides que ja foram
salvas anteriormente. Se for melhor, substitui-se a regido salva com menor
pontuacgédo pela nova regido e descobre-se a nova regido com menor pontuagao
na lista de regides atualizadas.

Figura 36. Férmula do primeiro passo do algoritmo FASTP [Pearson, 90].

Para g-tupla igual a 2, apds a execugdo desta térmula, um grupo de emparelhamentos de
aminoacidos separados por menos que 16 residuos sertam combinados dentro de uma
regido, e os emparelhamentos separados por mais de 30 residuos da regido anterior

inictaria uma nova regiao [Pearson, 90].

Para ilustrar o funcionamento desta férmula sera apresentado o exemplo da comparagio

das sequéncias FLWRTWS e SWKTWT. Suponha que &-#pla seja igual a 1, e que a
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sequéncia FLWRTWS ¢é uma seqiiéncia nova que deve ser comparada a um conjunto de

sequéncias de um banco de dados, sendo SWKTWT uma das seqiiéncias pertencentes a

este conjunto. A figura a seguir apresenta esta situacio.

1234567

Comparagio

do exemplo

FLWRTWS

f

N

Conjunto de

SWKTWT seqiiéncias
da biblioteca

|

Figura 37. Exemplo de comparagio das seqiiéncias FLWRTWS e SWKTWT.

Sera necessario analisar cada grupo &-tu#pla de residuos da seqiéncia da biblioteca. Como

o exemplo trata de A-zupla 1gual a 1, os residuos S, W, K, T, W, T serdo analisados

individualmente.

Antes de iniciar a execug¢do da tormula deve ser construida a tabela de busca da seqténcia

FLWRTWS. A seguir esta uma figura com um esquema simplificado dela.

Aminoacidos

Posicdes na sequéncia FLWRTWS

0
R 4
0
L 2
0
F 1
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0
S 7
T 5
W 3,6
0

Figura 38. Esquema simplificado da tabela de busca da seqiiéncia FLWRTWS.

O primeiro residuo a ser analisado ¢ o S, que se localiza na posicio 1 da seqiéncia da
biblioteca. Ele deve ser comparado a cada posicio que possuir residuos idénticos da
sequéncia nova FLWRTWS. Pela tabela de busca S esta na posi¢do 7 da seqiiéncia nova.
A diagonal neste caso ¢ -6 (1-7). Nenhuma regido foi encontrada com esta diagonal
anteriormente e por isso esta posicio é marcada como o inicio de uma nova regido com
pontuagdo 16. Este valor de pontuagdo foi escolhido apenas como exemplo. Na verdade
o algoritmo utiliza o valor 16 quando &-##pla € 1gual a 2, que n3o é o caso aqui (o valor de

k-tupla usado aqui é 1). Veja a figura a seguir.

1234567

FLWRTWS

SWKTWT

inicio e fim da regido com

diagonal -6

Figura 39. Diagonal -6 do exemplo da comparagio das seqiiéncias FLWRTWS e
SWKTWT.

O segundo residuo a ser analisado é o W, que se localiza na posi¢cio 2 da sequéncia da
biblioteca. Ele deve ser comparado a cada posicio que possuir residuos idénticos da
sequéncia nova FLWRTWS. Pela tabela de busca W estd nas posi¢bes 3 e 6 da seqiiéncia
nova. As diagonais nestes casos sao -1 (2-3) e -4 (2-6). Nenhuma regido foi encontrada
com estas diagonais anteriormente e por isso estas posi¢des sio marcadas como inicios

de novas regides com pontuagio 16.
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1234567

FLWRTWS
4/4
SWKTWT

L

Figura 40. Diagonais -1 e -4 do exemplo da comparacgio das seqiiéncias

FLWRTWS e SWKTWT.

inicio e fim das regides com diagonais -1 e -4

O terceiro residuo a ser analisado é o K, que se localiza na posi¢do 3 da seqiéncia da
biblioteca. Como ndo ha nenhuma posi¢do da seqiiéncia nova idéntica a este residuo, ele

é ignorado.

O quarto residuo a ser analisado é o T, que se localiza na posi¢do 4 da seqiéncia da
biblioteca. Ele deve ser comparado a cada posicio que possuir residuos idénticos da
sequéncia nova FLWRTWS. Pela tabela de busca T esta na posi¢do 5 da seqiiéncia nova.

A diagonal neste caso ¢ -1 (4-5).

1234567

FLWRTWS

Ny

SWKTWT

Figura 41. Diagonal -1 do exemplo da comparag¢io das seqiiéncias FLWRTWS e
SWKTWT.

Uma regido ja foi encontrada com esta diagonal anteriormente. Neste caso deve ser
calculada a distancia da regido anterior até esta posi¢do. No caso esta distancia equivale a

2, e ndo é maior que a pontuagdo da regido anterior, que ¢ 16. Veja a figura a seguir.
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1234567
FLWRTWS
-1/ -1

SWKTWT

J
2

Figura 42. Distancia das regides com diagonal -1 do exemplo da comparacio das

seqiiéncias FLWRTWS e SWKTWT.

Neste caso a regido anterior sera estendida até o emparelhamento encontrado.

1234567
FLWRTWS

-1 /-1

SWKTWT

2

fim da regido com diagonal -1

inicio da regido com diagonal -1

!

Figura 43. Estendendo a regido com diagonal -1 do exemplo da comparagio das

seqiiéncias FLWRTWS e SWKTWT.

A pontuagio da regido é diminuida da distancia, 2, e é acrescida de 16. Neste caso a

pontuagao fica igual a 30 (16-2+10).

O quinto residuo a ser analisado é o W, que se localiza na posi¢do 5 da seqiéncia da
biblioteca. Ele deve ser comparado a cada posicio que possuir residuos idénticos da
sequéncia nova FLWRTWS. Pela tabela de busca W estd nas posi¢bes 3 e 6 da seqiiéncia

nova. As diagonais nestes casos sdo 2 (5-3) e -1 (5-6). Nio foi encontrada anteriormente
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nenhuma regido com diagonal 2, e por isso esta posi¢do marca o inicio de uma nova

regido com pontuagdo 16. Veja a figura a seguir.

1234567
FLWRTWS
"\
SWKTWT
\_> inicio e fim da regido com
diagonal 2

Figura 44. Diagonal 2 do exemplo da comparag¢io das seqiiéncias FLWRTWS e
SWKTWT.

Com diagonal -1 ja foi encontrada regido anteriormente. A distancia da regido anterior até
este emparelhamento equivale a 1 e ndo é maior que a pontuagdo da regido anterior, que
¢ 30. Neste caso a regido anterior ¢ estendida até este emparelhamento e a pontuagdo da

nova regido ¢ atualizada para 45 (30-1+16). Veja o esquema a seguir.

1234567
FLWRTWS

4 -1-1

SWKTWT

J

fim da regido com diagonal -1

Inicio da regido com diagonal -1

Figura 45. Estendendo a regido com distancia -1 do exemplo da comparagao das

seqiiéncias FLWRTWS e SWKTWT.
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O sexto e ultimo residuo a ser analisado é o T, que se localiza na posi¢io 6 da seqiiéncia
da biblioteca. Ele deve ser comparado a cada posi¢do que possuir residuos idénticos da
sequéncia nova FLWRTWS. Pela tabela de busca T esta na posi¢do 5 da seqiiéncia nova.
A diagonal neste caso é +1 (6-5). Nenhuma regido for encontrada com esta diagonal
anteriormente e por isso esta posicdo é marcada como o inicio de uma nova regido com

pontuagao 16.

Neste exemplo simples foram encontradas 5 regides. As regides com diagonais -6, -4, 2, e
+1 com pontuagdo 1gual a 16, e a regido com diagonal -1 e pontuagio 45. Veja o esquema

a seguir.

Figura 46. Esquema das diagonais encontradas no exemplo da comparacio das

seqiiéncias FLWRTWS e SWKTWT.

O grafico a seguir representa os emparelhamentos encontrados no exemplo. A seqiiéncia
FLWRTWS se localiza no eixo y, enquanto a seqiéncia SWKTWT se localiza no eixo x.
Logo as posi¢bes 1, 2, 3, 4, 5, 6, ¢ 7 do exo y representam F, L, W, R, T, W, e¢ §
respectivamente. Analogamente as posigdes 1, 2, 3, 4, 5, e 6 do eixo x representam S, W,
K, T, W, e T respectivamente. Os pontos no grafico representam os emparelhamentos.
Veja por exemplo que o residuo W da posi¢io 2 de SWKTWT se emparelha com os
residuos das posi¢oes 3 e 6 de FLWRTWS. Note também a diagonal que é formada pelos
pontos (2,3), (4,5), e (5,6). Esta ¢ a diagonal -1 que corresponde a regido com pontuagdo

mais alta do exemplo.
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Esta fot a descri¢do do passo 1 do algoritmo. Ele gerara como resultado as dez regides
com mais alta pontuacdo. Note que o exemplo dado, por ser muito simples, s6 gerou

como resultado cinco regides.

Passo 2. Examinar as dez regides de mais alta densidade de identidades usando uma
matriz de pontuagdes. Cada regido desta é um alinhamento parcial sem introdugio de

buracos.

No caso de proteinas, ap6s a descoberta das dez regides de mais alta densidade de
identidades no primeiro passo, é comum que estas regides sejam examinadas no segundo
passo utilizando a matriz PAM250. A matriz PAM (do inglés Percent of Accepted Mutation)
estabelece um peso para cada casamento entre aminoacidos baseando-se em estatisticas
de mutagdes envolvendo proteinas reconhecidamente homologas. Gonnet [Gonnet, 92]
descreve em detalhe a derivagdo destas matrizes e seu uso em comparagao de proteinas,
acrescentando que este é o método mais bem fundamentado para alinhar polipeptideos

[Meidanis, 94]. Os seguintes fatos sdo levados em consideragdo na matriz PAM250:

— Os aminodcidos idénticos alinhados raros recebem pontuagio mais alta do que os

aminoacidos 1dénticos alinhados mais comuns;

— As substituigdes que ocorrem mais freqiientemente na evolugdo recebem
pontuagdes positivas, enquanto as substituigdes mais improvavers recebem

pontuagdes negativas.

Nesta etapa do algoritmo ndo sdo consideradas as inser¢des e remogdes. E tirado
proveito do fato de que as substituicbes ocorrem com mais freqiiéncia do que as
inser¢es e remogdes. Isto faz com que o tempo de computagdo e os requisitos de

memoria sejam bem reduzidos.

Continuando o exemplo da comparagio das duas seqiéncias FLWRTWS e SWKTWT, é
possivel calcular para cada regido retornada no primeiro passo a pontuagdo de acordo
com a matriz PAM250. No caso da diagonal -1 devem ser considerados os alinhamentos
dos residuos W|W, K|R, T|T, e W|W. Pela PAM250 as pontuagdes destes
alinhamentos sdo 17, 3, 3, e 17, respectivamente. Logo a pontuagdo total é 40
(17+3+3+17). No caso da diagonal -6 deve ser considerado o alinhamento S|S, que pela

matriz tem pontuagdo 2. As diagonais -4 e 2 correspondem ao alinhamento de W|W,
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que tem pontuacao 17. Por ultimo, a diagonal +1 corresponde ao alinhamento de T|T,

cuja pontuagdo pela matriz é 3.

Se o exemplo fosse maior todas as dez regides teriam que ser consideradas. Como este é

um exemplo simples apenas as cinco regides existentes foram consideradas.

A pontuacdo mais alta das dez regides baseada na matriz PAM250 ¢é usada como a
pontuacio de similaridade entre as duas sequéncias. Esta é a chamada pontuagdo inicial

ou Znitl.

Durante uma procura em um banco de dados, a pontuagdo inicial é calculada entre a
seqiiéncia nova (a seqiiéncia de consulta) e cada uma das sequéncias do banco de dados.
As pontuagdes iniciats sao apresentadas em um histograma e uma média e um padrio de
desvio sdo calculados. As seqiéncias sdo entdo classificadas pelas suas pontuacoes
iniciais.

Passo 3. Uma pontuagdo otimizada, que permite remogdes e inser¢des, ¢ calculada para
as similaridades maiores da classificagdo [Lipman,85]. O alinhamento otimizado usa uma
modificagdo do primeiro método descrito por Needleman e Wunsch [Needleman, 70]
com refinamentos subsequentes [Goad, 82], [Sellers, 74|, [Sankott, 72|, [Smith, 81]. Esta
compara¢io final considera todos os alinhamentos possiveis da seqiiéncia de consulta e
da biblioteca que estdo dentro de uma banda com largura de 32 residuos centralizada em

torno da regido inicial com mais alta pontuagdo [Pearson, 88][Pearson, 90].

4.2. FASTN

O programa FASTP executa consultas em bibliotecas de proteinas. Depois de pouco
tempo que o FASTP for desenvolvido, Willlam R. Pearson fez uma modificacdo no
algoritmo que permitiu comparagdes de seqiiéncias de DNA, e disponibilizou o

programa, chamado FASTN.

Vale ressaltar aqui que, para comparagdes de DNA, o valor de &-#upla pode variar de 1 a

6, sendo recomendavel de 4 a 6 [Pearson, 90].
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4.3. FASTA

Esta se¢do tem como objetivo apresentar o algoritmo FASTA que foi desenvolvido apos

o FASTP e FASTN.

4.3.1. Introducgio

O FASTA ¢é uma versao melhorada do FASTP que combina as fun¢des do FASTP e do
FASTN e prové um algoritmo de comparagido de seqiiéncia mais sensivel. O FASTA
compara uma sequéncia de proteina com outra seqiéncia de proteina ou com um banco
de dados de proteina, ou compara uma seqiéncia de DNA com outra seqiéncia de DNA

ou com um banco de dados de DNA.

4.3.2. Descricdo do Algoritmo

O FASTA executa os passos 1 e 2 da mesma forma que o FASTP.

Revisando, no passo 1 sdo identificadas as 10 regides compartilhadas pelas duas
sequéncias com mais alta densidade de identidades (&-fwpla = 1) ou pares de identidades
(k-tupla = 2), e no passo 2 sdo examinadas estas 10 regides com uma matriz de pontuagao
(no caso de seqiiéncias de proteinas pode ser usada a PAM250). Cada regiio desta é um
alinhamento parcial sem buracos. Neste momento o FASTP determina a regido inicial

com maior pontuagao encontrada, chamada de 7217, e executa o passo 3.

O FASTA executa um passo a mais antes do passo 3 do FASTP. Para aumentar a
pontuagdo, ele verifica quais regides iniciais podem ser agrupadas em um unico
alinhamento [Pearson, 90]. Para que uma regido inictal possa participar do agrupamento,
ela deve ter pontuagio mator que um valor g (valor limite determinado
empiricamente). Dadas as localizagbes das regides iniciats, suas respectivas pontuagdes, e
uma penalidade para o agrupamento (analogo a penalidade para buracos), o FASTA
calcula um alinhamento 6timo entre a seqiéncia nova e as regides inicials (com
pontuagoes maiores que cloff) agrupadas da seqiéncia da biblioteca. Este alinhamento é
calculado através de um algoritmo de programa¢io dinamica similar ao descrito por

[Wilbur, 83]. A pontuagdo resultante deste alinhamento 6timo é conhecida como Znétn.
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Depois de uma pesquisa completa na biblioteca, o FASTA apresenta as pontuacdes
iniciats zzztn de cada seqiiéncia da biblioteca em um histograma, calcula a média de znitn

entre todas as seqiiéncias da biblioteca, e determina o desvio padrio.

A pontuagio inicial (Zzitn) é usada para classificar as sequéncias da biblioteca. Depois
desta classificacdo, o FASTA executa seu ultimo passo da comparacdo, que ¢ igual ao
terceiro passo do FASTP. Isto é, as sequéncias da biblioteca com maiores pontuagdes
(¢nitn, no caso do FASTA, e zut! no caso do FASTP) sio alinhadas usando uma
modificagio do método de otimizagdio NWS (Needleman-Wunch-Sellers — algorithm)
[Needleman, 70] [Sellers, 74] [Smith,81].

O esquema a seguir resume o funcionamento do FASTP e do FASTA.
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Entrada: Sequéncia nova
Objetivo: Comparar a seqiiéncia nova com todas as sequéncias do banco de dados.
Para cada seqiiéncia do banco de dados faz-se:

Passo 1: Entrada: Seqiiéncia nova e uma seqiiéncia do banco de dados.

Idéia: Encontra-se regifes que possuam identidades entre as seqiiéncias

comparadas. Calcula-se pontuagdes para estas regides.
Palavras-chave: &-/#pla, tabela de busca e método da diagonal.
Saida: 10 regides cujas pontuagdes sdo maiores.

Passo 2: Entrada: As 10 regides do passo 1.

Idéia: Analisa-se cada uma das regides com uma matriz de pontuagdo. No caso

das seqiiéncias de proteinas, pode se usar a PAM250.

Saida: Pontuagdo destas 10 regides de acordo com a matriz de pontuagdo.
Estas regides sdo alinhamentos parciais sem buracos. A pontuacdo melhor é

chamada de dni?.
Passo 3: Executado apenas pelo FASTA.
Entrada: 10 regides do passo 2.

Idéia: Descobre-se quais regides miciais vindas do passo 2 podem ser
agrupadas. Calcula-se o alinhamento 6timo destas regides agrupadas, levando
em consideragdo os buracos que foram inseridos. A pontuagido resultante deste

alinhamento é chamada de zzzn.

Passo 4: Classifica-se as seqiéncias do banco de dados. FASTP faz isso levando em

consideracio znitl, e FASTA, znitn.
Calcula-se a média de znit? e znitn.
Calcula-se o desvio padrio de zuit! e initn.
Apresenta um histograma.

Calcula-se o alinhamento 6timo da seqiiéncia nova com as sequéncias do banco
de dados que obtiveram melhor classificacdo através do algoritmo NWS. Esta comparagdo
final considera todas as possibilidades de alinhamentos da seqiéncia de consulta e da
sequéncia do banco de dados que estdo dentro de uma certa banda centralizada ao redor da

regido inicial com maior pontuagdo encontrada no passo 2.

Figura 47. Esquema resumido do funcionamento de FASTP e FASTA.
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A seguir estdo figuras obtidas em [Barton, 96] que ilustram o funcionamento dos passos

do FASTA. A figura (a) mostra o passo 1, a (b) mostra o passo 2, a (c) mostra o passo 3,

e a (d) mostra o passo 4.

~4— Sequence A

(a)

—— Sequence E —i

/l
/I
’

Find runs of dertties

-4— Sequence A ——

(b)

—— Sequence E —=

\\\\\\

SN
\ .
SN

o N\
N\

Re-score Using PAM matri
Keep fop scoring segments.

(c)

— Sequence E —i

-#4— Zequence A

N\

Apply "jeining threshold"
o eliminate segments that

are Unlikely to be part of the alignment
that includes highest scoring segment.

-#— Sequence A —

(d)

Sequence B —-

Use dymamic programming

to cptimise the alignment in a
narrow band that encompasses
the top scoring segments.

Figura 48. Passos 1, 2, 3 e 4 do FASTA [Barton, 96].
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4.4. TFASTA

A famila FAST inclui programas como o TFASTA, que permite a compara¢do de uma
sequéncia de proteina com uma seqiéncia banco de dados de sequéncias de DNA. Para

obter informacdes de TFASTA consulte [Pearson, 90].

4.5. LFASTA, PLFASTA

Os programas LFASTA e PLFASTA também fazem parte da familia FAST. Enquanto o
FASTA retorna um unico alinhamento local, LEASTA mostra todas as regides locais de
similaridade compartilhadas entre as seqiiéncias que estdo sendo comparadas. PLEASTA
¢ idéntico ao LFASTA, s6 que apresenta os alinhamentos em uma forma similar a dot

matrix plot . Assim como os outros algoritmos da familia, todos sdo variagdes do FASTP.

Para obter mais informacdes sobre LFASTA e PLFASTA veja [Pearson, 90].

4.6. BLAST

Nesta secdo sera descrito o algoritmo BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul,
90][Altschul, 97]. O método detectara similaridades fracas de sequéncias, mas que
possuem significado biologico, e é mais rapido do que os outros algoritmos baseados em

heuristicas existentes.

Os programas da familia BLAST foram feitos para se comparar seqiéncias de consultas
de DNA ou proteina com bancos de dados de DNA ou proteina em qualquer

combinacio.

4.6.1. Idéia Geral do Algoritmo

Como foi falado anteriormente, existem dots tipos basicos de medidas de similaridades
de sequéncias. Geralmente elas sdo classificadas como globais ou como locais.
Algoritmos de similaridade global otimizam o alinhamento total das duas sequéncias, o
que pode incluir grandes trechos com baixa similaridade [Needleman, 70]. Algoritmos de
similaridade local consultam apenas subsequéncias. Uma simples compara¢io pode
produzir varios alinhamentos de subseqiiéncias distintos e regides ndo conservativas que

ndo contribuem para a medida da similaridade [Smith2, 81][Goad, 82][Sellers, 84].
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Geralmente medidas de similaridades locais sdo preferidas em procuras em bancos de

dados.

Ao compararmos duas proteinas poderdo existir regides ndo conservadas, ou seja regides
em que os residuos presentes em uma ndo estdo conservados na outra (isto €, nao sao os
mesmos). Mas existem alguns casos em que mesmo com residuos diferentes, a regido é
considerada conservativa. Isto acontece porque os aminoacidos sdo classificados em
grupos de acordo com suas caracteristicas. Existem aminoacidos polares, apolares,
acidos, etc.. Uma modificagdo que leve um aminodacido polar para outro polar é chamada
de conservativa porque mantém o tipo do aminoacido, ja a ndo-conservativa muda de

tipo (apolar—polar, acido—basico, etc.).
A familia BLAST, como a FAST, utiliza o método de similaridade local.

Muitas medidas de similaridades, incluindo a do BLAST, come¢am com uma matriz de
pontuagdes para todos os pares de residuos. As identidades e as substituigSes
conservativas tem pontuagdes positivas, enquanto as substituicbes nio comuns tém
pontuagoes negativas. Para comparacdes de sequéncias de aminodacidos, geralmente ¢é
usada a matriz PAM-120 (uma vartagao de [Dayhoft, 78]), enquanto para comparagdes de
sequéncias de DNA as pontuagdes das identidades sdo iguais a +5, e as desigualdades -4;

sendo possivel, logicamente, a utilizagdo de outras pontuagdes.

Um segmento de seqiiéncia é um trecho de residuos de qualquer tamanho. A
pontuagao de similaridade para dois segmentos alinhados do mesmo tamanho ¢ a soma

dos valores das similaridades para cada par de residuos alinhados.

Um par maximal de segmentos, ou MSP de Maximal Segment Pair, é um par de
segmentos, de tamanho idéntico de duas seqléncias que possui a maior pontuagio. O
MSP pode ter qualquer tamanho, e sua pontuacio, calculada pelo BLAST, prové uma

medida de similaridade local para qualquer par de seqiiéncias.

Um bidlogo molecular, no entanto, pode estar interessado em todas as regides
conservativas compartilhadas entre duas proteinas, e ndo somente no par que tiver mator
pontuagdo. Por esta razdo, o BLAST pesquisa todos os pares de segmentos maximais

locats com pontuagdes matores que um valor limite.

Em uma procura em um banco de dados com muitas sequéncias, geralmente somente
uma pequena quantidade, se existir, serd homologa a seqiéncia de consulta. Por isso o

clentista estd interessado em identificar as seqiiéncias cujas pontuagdes de MSP estio
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acima de uma pontuacdo-limite S. Neste conjunto de seqiiéncias identificadas estdo
incluidas tanto aquelas que compartilham alta similaridade quanto aquelas que tem

pontuacgdes duvidosas.

Resultados de [Karlin, 90] e [Karlin2, 90] nos permitem estimar a mator pontuagio de
MSP S na qual ha chance de que similaridades estio provavelmente aparecendo. Para
acelerar as buscas no banco de dados, o BLAST minimiza o tempo gasto em regides da
sequéncia onde a similaridade com a seqliéncia de consulta tem pouca chance de exceder

o valor limite.

A 1déia geral do BLAST ¢ a seguinte. Seja uma par de palavras um par de segmentos de

comprimento fixo ». Veja na figura a seguir o esquema.

Par de

segmentos

= trecho de
residuos de

uma seqiiéncia
q Par de palavras de tamanho w

Figura 49. Par de segmentos e de palavras.

A principal estratégia do BLAST consiste em buscar pares de segmentos que contenham
pares de palavras com pontuagdes de no minimo T. Analisando a seqiiéncia, é possivel
determinar se ela contém uma palavra de tamanho w que pode ser emparelhada com uma
palavra da seqiiéncia de consulta e produzir um par de palavras cuja pontuagio ¢ igual ou
maior que um limite T. Qualquer acerto ¢ estendido para determinar se ele esta contido

dentro de um par de segmentos no qual a pontuagdo é maior ou igual a S.

4.6.2. Passos do Algoritmo

Na implementagdo do BLAST, ha alguns detalhes do algoritmo que vartam de acordo
com o banco de dados que estd sendo procurado (se ele é de sequiéncias de proteinas ou
de DNA). De qualquer forma, ha trés passos basicos independentes do banco de dados

pesquisado, que sio:

1. Compilar uma lista de palavras com alta pontuacio;
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2. Percorrer o banco de dados por acertos (bits); e
3. Estender os acertos.

A seguir sera detalhado cada um destes passos. Como entrada principal do algoritmo
tem-se uma seqiiéncia de consulta, que é um segmento ou um trecho de residuos. Esta
sequiéncia nova deve ser comparada a todas as outras seqiéncias do banco de dados. Esta

comparac¢do utilizard uma matriz de pontuagdo, como os algoritmos da familia FAST.

Passo 1. Para cada palavra de tamanho w da seqiiéncia de consulta, determina-se quais
palavras alinhadas com ela tem pontuagdo de no minimo T. Desta maneira ¢ gerada uma

lista de palavras para cada palavra de tamanho w da seqiiéncia de consulta.

Passo 2. Para cada palavra de cada lista construida no passo 1, percorre-se novamente o

banco de dados até se encontrar os acertos relativos a tal palavra.

Passo 3. Para cada acerto encontrado, verifica se ele esta dentro de um alinhamento cuja
pontuagdo seja suficiente para ser notificada (pontuagdo deve ser maior ou igual a um
valor S). Isto ¢ feito estendendo o acerto em ambas diregdes, até que a pontuagdo de
alinhamento atinja uma diferen¢a de X abaixo da pontuagdo maxima ja alcangada. Estes

acertos estendidos sdo os chamados MSPs.
O passo 3 produz como saida os MSPs encontrados.
Estes passos estdo esquematizados na figura a seguir, que foi retirada de [Barton, 96].

Quanto menor o valor de T, menor a possibilidade de perder MSPs com a pontuagdo S
requisitada, no entanto valores baixos de T também aumentam o tamanho da lista de
acertos geradas no passo 1 e consequentemente o tempo de execu¢do e a memoria
necessaria. Na pratica o algoritmo deve se comprometer com valores de T e X para

balancear as necessidades do processador e a sensibilidade [Barton, 96].
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(1) Forthe query find the list of high scoring wordsz of length w.
Query Sequence of length L

———————————— Maximum of L-w+1 words (typicaly w = 3 for proteins]

Fer each word from the guery seqlence

find the list of words that will score

at least T when scored Lsing a paiscore

matrix (e.g. PAM 250). Fertypical parameters
there are around 50 Words per residue of the guery..

(2) Compare the word list to the database and identify exact matches.

] Database
__—~———_——_-_P' — Sequences

Exact matches of Words
from word list

{3) Foreach word match, extend alignment in both directions to find
alignments that score greater than score threshold 5.

Maximal Segment Pairs (MSPs)

Figura 50. Esquema do algoritmo BLAST [Barton, 96].
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5. Conclusao

O objetivo principal deste trabalho fot a apresentagdo de algoritmos de comparagSes de

biosseqiiéncias em bancos de dados.

No inicio, foi descrito o algoritmo baseado no método de programacio dinamica. Em
seguida, foram apresentadas suas extensdes para adequa-lo a algumas tarefas particulares

de comparac¢io de sequiéncias.

A complexidade de tempo destes algoritmos é quadratica, o que faz com que eles se
tornem inviavels para algumas aplica¢Ses, como a compara¢io de uma seqiiéncia nova
com todas as sequéncias armazenadas em um banco de dados. Por este motivo, alguns

métodos surgiram, como as familias de algoritmos FAST e BLAST.

Os programas destas familias estdo baseados em heuristicas, que trouxeram uma grande

melhora nos tempos de respostas das buscas em bases de biossequiéncias.

Atualmente as familias de algoritmos FAST e BLAST sdo as mais utilizadas pelos
bidlogos e, por esta razdo, melhoras nestes algoritmos ou em estruturas de dados do
banco de dados que facilitem ainda mais a execugdo destes algoritmos sdo muito

importantes.
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