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Resumo da Dissertacao apresentada & UFF como requisito parcial para a

obtenc¢ao do grau de Mestre em Ciéncia da Computagao (M.Sc.)
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Luciana de Souza Pessba

Outubro/2004

Orientador: Helena Cristina da Gama Leitao
Co-orientador: Jorge Stolfi
Programa de P6s-Graduagao em Computagao

Neste trabalho, descrevemos um método para estimar a informacao mutua de
sequéncias de DNA homologas, ou seja, a quantidade de informagdo contida em
uma seqiiéncia de DNA que pode ser utilizada para identificar trechos de DNA que
originaram de um mesmo ancestral. Para isso utilizamos técnicas de processamento
de sinais, especialmente anéalise espectral, filtragem de sinais e teoria da informacao.
Analisando a quantidade de informacdo mutua podemos estimar a probabilidade
de falsos positivos — trechos que nao sao homodlogos a seqiiéncia, mas que por

coincidéncia sao tao similares & mesma quanto as homodlogas.

Em 1999, Leitao e Stolfi desenvolveram um algoritmo eficiente para reconstrucao
de objetos ceramicos fragmentados, usando a técnica de comparacao multi-escala de
seqiiéncias. Esta técnica poderia ser aplicada também ao problema de localizacao de
trechos similares em um banco de bio-seqiiéncias, que é um problema fundamental na
identificagao de genes homologos e na montagem de genomas a partir de fragmentos
seqiienciados. A viabilidade da comparacao multi-escala para este problema depende
da hipotese de que, mesmo nas escalas mais grosseiras utilizadas, uma cadeia de DNA
ainda contém informagao mitua suficiente para eliminar uma fragao significativa de

falsos positivos. Verificamos esta hipotese utilizando o método aqui descrito.
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Mutual information analysis of homologous DNA sequences

Luciana de Souza Pessba
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In this dissertation, we describe a method for estimating the amount of mutual
information of homologous DNA sequences, i.e., the information contained in a DNA
sequence that can be used to identify homologous blocks that have a same ancestor.
For that purpose, we use signal processing techniques, especially spectral analysis,
signal filtering, and information theory. The analysis of the mutual information
content allows us to estimate the probability of false positives — strings that are
not homologous to the given sequence, but are just as similar to it as the homologous

ones.

In 1999, Leitao and Stolfi developed an efficient algorithm for the reconstruction
of fragmented seramic objects, using the technique of multiscale sequence compari-
son. This technique may be applicable to the problem of finding similar strings in
a bio-sequence database, which is a fundamental problem for the identification of
homologous genes and for the assembly of genomes from sequenced fragments. The
viability of multiscale comparison for this problem relies on the hypothesis that, even
in the coarsest scales used, a DNA sequence still contains enough mutual informa-
tion to eliminate a significative fraction of false positives. We verify this hipothesis

by the method described here.
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Capitulo 1

Introducao

A informagao necessaria para reproduzir e manter um organismo esta codificada
em moléculas de acidos nucléicos (DNA ou RNA), e pode ser representada abstrata-
mente por uma seqiiéncia definida sobre um alfabeto de quatro letras. Aprofundar
o entendimento sobre como a informacao é armazenada nestas bio-seqiiéncias pode

levar a métodos mais eficientes de comparacao de seqiiéncias genémicas.

Neste trabalho, analisamos a quantidade de informacao contida em uma seqiién-
cia de DNA que pode ser utilizada para identificar seqiiéncias homoélogas 4 mesma.
Para isso utilizamos técnicas de processamento de sinais, especialmente anélise es-
pectral [2], filtragem de sinais|14] e teoria da informagao[17]. Os programas utili-
zados nesta anélise foram desenvolvidos em linguagem C utilizando o compilador

GNU (gcc 3.2.2) e o pacote FFTW (Fastest Fourier Transform in the West) [9].

1.1 Motivacao

1.1.1 Comparacao de bio-seqiiéncias

Segundo Setubal e Meidanis[24], a comparagdo de bio-seqiiéncias é a operagao
primitiva mais importante em biologia computacional, servindo como base para

muitas outras manipulagoes mais complexas. Através da comparacdo é possivel
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buscar trechos de seqiiéncias semelhantes entre varias seqiiéncias contidas numa

base de dados de DNA ou proteinas, obedecendo a um dado critério de similaridade.

A busca por similaridade é uma etapa necessaria na reconstrugdo de genomas
a partir de dados brutos gerados pelo equipamento de sequenciamento de DNA. A
busca por similaridade é também essencial para a identificagdo de trechos homélogos
de DNA — ou seja, trechos que descendem de uma mesma cadeia ancestral; e a

principal ferramenta para identificagdo da fungio e da evolugao dos genes [3].

A simplicidade do conceito de comparacao oculta a complexidade dos algorit-
mos e estruturas de dados envolvidos em tal operacao, principalmente se estamos
tratando da comparacdo de seqiiéncias em grandes volumes de dados. O custo de
comparar, por exemplo, duas seqiiéncias de comprimento /N por programacao dina-

mica ¢ O(N?) [6].

Para contornar esta situacao, novos métodos baseados em heuristicas foram cria-
dos. Os mais conhecidos sdo 0 BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)[1, 13, 24]
e o FAST[13, 22, 24]. Entretanto, embora tenham resultados satisfatérios e sejam
muito utilizados, nao esgotam os esforcos para a busca de solugoes ainda mais efici-

entes.

1.1.2 Comparagao multi-escala de bio-seqiiéncias

Uma idéia inovadora para um método de comparacao de seqiiéncias seria a uti-
lizacao da técnica de multiplas escalas que se basearia na utilizacao de versoes mais

simplificadas das seqiiéncias genémicas a serem comparadas.

Em [20], Leitao e Stolfi utilizaram esta técnica com sucesso no problema de re-
construcao de objetos fragmentados, onde o objetivo era encontrar os pares de frag-
mentos que eram adjacentes nos objetos originais. Deste modo, foi possivel reduzir
o custo assintdtico da comparacao de um grande niimero de contornos de fragmen-
tos. Apesar de aplicada a contornos de fragmentos de ceramica, a técnica pode ser
aplicada a todo tipo de seqiiéncias, inclusive os sinais gendmicos considerados neste

trabalho.



1.1 Motivagao 3

Um método de comparacao de seqiiéncias que utilizasse miiltiplas escalas na
busca por seqiiéncias similares deveria, inicialmente, reduzir a quantidade de deta-
lhes das seqiiéncias em varios niveis. Em seguida, iniciaria a comparacao utilizando
as seqiiéncias representadas com o menor nivel de detalhes, assim, apesar de todas
as seqiiéncias da base de dados serem comparadas com a seqiiéncia alvo, isto seria
feito a um custo mais reduzido do que se estivéssemos utilizando todas as seqiiéncias
representadas com todos os detalhes. Naturalmente, nesta etapa seriam encontradas
muitas seqiiéncias supostamente semelhantes que, por falta de detalhes, pareceriam
ser tao similares quanto as corretas. Em seguida, a busca seria feita sobre uma
versao mais detalhada das seqiiéncias, porém avaliando apenas as seqiiéncias que re-
sultaram do processamento anterior. O procedimento se repetiria para versoes cada
vez mais detalhadas e sobre um conjunto com niimero de seqiiéncias cada vez mais
reduzido. O fato de compararmos seqiiéncias com mais detalhes implica no aumento
do custo computacional desta operacao, mas por outro lado, se torna possivel dis-
criminar melhor os pares correspondentes dos nao-correspondentes, e eliminar estes
ultimos. Desta forma, por ocasiao da tltima iteracao estariamos usando todos os
detalhes disponiveis nas seqiiéncias originais; mas terfamos um conjunto pequeno de
seqiiéncias a comparar, boa parte dos quais apresentariam uma similaridade muito

alta.

1.1.3 Informagao miGtua em trechos homélogos

A viabilidade da comparagao multi-escala depende da hipotese de que uma cadeia
de DNA de certo comprimento, apesar das mutagoes sofridas pela mesma, ainda
contém informacao suficiente para eliminar quase todos os trechos do banco de
dados que nao sao homologos & mesma; e que isto ainda continua valendo, em parte,
para as versoes simplificadas das cadeias. O objetivo deste trabalho é justamente
analisar a quantidade de informacdao mitua em trechos homoélogos de DNA, ou seja,
a informagao contida num trecho que pode ser usada para identificar outros trechos

homologos ao mesmo.
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1.2 Trabalhos relacionados

O célculo da quantidade de informagcao de seqiiéncias de DNA é dificultado pela
correlacao entre os nucleotideos que as compoem, ou seja, pelo fato de que a ocorrén-
cia de determinado nucleotideo em determinada posicao da seqiiéncia depende dos
nucleotideos presentes em outras posi¢oes. Devido a essas correlacoes, que sao difi-
ceis de medir, a quantidade de informagao contida numa seqiiéncia de nucleotideos

nao é simplesmente a soma das contribuicoes individuais de cada nucleotideo.

A correlacao entre os nucleotideos foi objeto de varias pesquisas visando medir a
quantidade de informacgao contida numa seqiiéncia de DNA. Entretanto, nenhuma
dessas pesquisas procurou medir a informacao mitua entre seqiiéncias homologas,
que é o tema deste trabalho. Muitas delas tinham por objetivo derradeiro a identi-

ficacdo de regides codificadoras de proteinas, ou a reconstru¢do de bio-seqiiéncias.

Por meio de analises estatisticas, Luo[21] demonstra duas propriedades impor-
tantes da correlagao entre os nucleotideos: (1) a correlagdo é predominantemente de
curta distancia, isto é, a probabilidade da ocorréncia de determinado nucleotideo em
uma dada posicao depende principalmente dos nucleotideos préximos, distantes em
uma ou duas posicoes; e (2) um aumento da correlac¢ao entre nucleotideos adjacentes

proporcional & evolucao do organismo.

Landini [16] e Voss [30] estudaram o espectro de poténcia de seqiiéncias de DNA,
e observaram que o mesmo possui a forma caracteristica de processos fractais [23],
implicando a existéncia de correlagoes significativas mesmo entre bases bastante

separadas entre si.

Vieira [8] também verificou uma correlagdo de curta distancia nas seqiiéncias
de DNA através de analise espectral e estatistica, e mostrou que o comportamento

fractal nem sempre prevalece na seqiiéncia gendomica inteira.

Grosse e outros [12] motivaram-se no problema de reconhecimento de regides
codificadoras de proteinas para investigar a existéncia de padroes estatisticos que

fossem independentes da espécie dos organismos estudados e diferentes nas regioes
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codificadoras e nao-codificadoras do DNA. Para isso, os autores estudaram a funcao
informacao mitua 1(k) entre bases proximas, que quantifica a informagao que se
obtém de um nucleotideo Y a partir da identificacdo de um nucleotideo X que estéa
a uma distancia k£ de Y. Assim, descobriram que a informagdo mutua de regides
nao-codificadoras é muito baixa, enquanto que nas regides codificadoras I(k) varia
de acordo com a disténcia k. Se k é miltiplo de 3 entdo I(k) é maior que o obtido em
caso contrario. A partir desta observacao Grosse e os demais autores definiram in-
formacao mitua média e observaram que a distribuicao desta informacao é bastante

diferente para regioes codificadoras e nao-codificadoras do DNA.

Otu e Sayood [25] utilizaram o conceito de informacgio mitua média definido por
Grosse e outros [12]| para resolver o problema de reconstrugdo de bio-seqiiéncias [24].
Considerando que fragmentos originados nas mesmas regides da seqiiéncia alvo tém
perfis similares de informacao mitua média, o método proposto reduziu o custo com-
putacional da comparacao dos fragmentos utilizando este critério para agrupé-los.
Deste modo, em cada iteragao, todos os agrupamentos resultam em trechos recons-
truidos da seqiiéncia alvo. Estes trechos formam uma nova cole¢ao de fragmentos
que terao seus perfis de informacao mutua média novamente avaliados, gerando

novos agrupamentos. O processo encerra retornando a seqiiéncia alvo reconstruida.

1.3 Visao geral do método proposto

O método que propomos para analise da informacao miutua entre cadeias de
DNA homoélogas utiliza técnicas de processamento de sinais, como andlise espec-
tral e filtragem de sinais. Para isso, precisamos codificar as seqiiéncias gendmicas

(simbolicas) em seqiiéncias numéricas.

Em seguida, aplicamos a transformada de Fourier para representar o sinal nu-
mérico no dominio das freqiiéncias e analisd-lo através de espectros de poténcia.
Assim, o calculo da quantidade de informacao mutua foi simplificado superando os

obstéaculos impostos pela correlagao entre os nucleotideos.

Para confirmar a viabilidade do método de comparagao multi-escala, aplicamos
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a mesma analise as cadeias de DNA resultantes de um processo de filtragem e sim-
plificagdo. O objetivo é verificar se as seqiiéncias simplificadas ainda contém uma

quantidade de informacao suficiente para identificar seqiiéncias homologas a ela.

1.4 Estrutura da dissertacao

O restante deste trabalho estd assim dividido: no capitulos 2,3 e 4 revisamos
os principais conceitos em biologia molecular, biologia computacional e teoria da
informacao. O capitulo 5 é dedicado a revisao dos aspectos fundamentais da anélise
de Fourier. No capitulo 6, apresentamos o esquema de codificacao que utilizamos
para transformar as seqiiéncias de DNA (simbdlicas) em seqiiéncias numeéricas. A
aplicagao de técnicas de processamento de sinais sobre o sinal genomico é vista
no capitulo 7, onde também avaliamos algumas caracteristicas dos coeficientes de
Fourier que simplificam o célculo da quantidade de informacao mutua. O método
utilizado para determinagao da quantidade da informacao mutua das seqiiéncias
genomicas é apresentado no capitulo 8. A aplicacao do método proposto é vista
no capitulo 9, onde também apresentamos e analisamos os resultados obtidos. No
capitulo 10, aplicamos o mesmo método as versoes simplificadas das cadeias que
seriam utilizadas no método de comparagao multi-escala. Finalmente, no capitulo

11, apresentamos nossas conclusoes e fazemos sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Elementos de biologia molecular

Neste capitulo, fazemos uma revisao de alguns conceitos de biologia molecular

essenciais para o entendimento dos capitulos subseqiientes.

2.1 Acidos nucléicos

A informacao necessaria para a manutencao da vida dos organismos esta arma-
zenada nos dcidos nucléicos, macromoléculas que controlam a sintese de proteinas
e, portanto, os principais processos quimicos da vida. E também através da dupli-
cagao dos acidos nucléicos que este “conhecimento” é transmitido para as geragoes
seguintes. Acidos nucléicos estdo presentes em todos organismos vivos, incluindo
bactérias e virus. (Alguns agentes infecciosos recentemente descobertos, os prions,
sao constituidos apenas de proteina, sem &cidos nucléicos; mas é discutivel se eles

podem ser considerados “organismos vivos”.)

Cada molécula de 4cido nucléico é uma longa cadeia (um polimero) de peque-
nas moléculas, os nucleotideos. Os nucleotideos sao formados por trés residuos ou
radicais (moléculas incompletas), respectivamente de acido fosforico (ou fosfato),
de uma pentose (um agiicar simples com cinco carbonos), e de uma base orgénica

nitrogenada.
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Distinguem-se dois tipos de acidos nucléicos: o dcido ribonucléico (ARN, ou RNA
em inglés), e o dcido desoziribonucléico (ADN, ou DNA). O radical fosfato ¢ identico
no DNA e no RNA, mas as pentoses sao diversas: no RNA, encontramos a ribose e
no DNA, encontramos a desoxirribose. As bases nitrogenadas do DNA podem ser a
citosina (C), timina (T), adenina (A) ou guanina (G). As duas primeiras possuem o
anel carbono-nitrogénio da purina, e as duas ultimas possuem os dois anéis fundidos
da pirimidina. As bases adenosina, guanina e citosina também ocorrem no RNA,

mas a timina é substituida pela uracila (U). Veja a tabela 2.1.

Grupo Base no DNA | Simbolo | Base correspondente no RNA | Simbolo
Bases puricas Citosina C Citosina C
ou purinas Timina T Uracila U
Bases pirimidicas Adenina A Adenina A
ou pirimidinas Guanina G Guanina G

Tabela 2.1: Bases nitrogenadas: grupos e simbolos

2.1.1 Estrutura dos acidos nucléicos

Em 1953, Watson e Crick propuseram um modelo para a estrutura do DNA que
explicava as regularidades de composi¢cao das bases, suas propriedades biologicas e,
especialmente, sua duplicagdo na célula [27]. A “espinha dorsal” da macromolécula
de DNA ¢é formada pelos residuos de fosfato e pentose, encadeados alternadamente;
as bases nitrogenadas ligam-se lateralmente as pentoses. Em seu estado mais comum,
as macromoléculas de DNA ocorrem aos pares. Em cada par, as espinhas dorsais
das duas cadeias estao torcidas, formando uma hélice dupla em torno de um eixo
central. As duas cadeias se prendem uma & outra por meio de pontes de hidrogénio
(ligagoes fracas devidas & atragdo elétrica) , estabelecidas entre os pares de bases.
Cada base purica de uma cadeia se liga a uma base pirimidica da outra cadeia.
Mais precisamente, cada adenina (A) de uma cadeia corresponde a uma timina (T)
da outra, e cada guanina (G) com uma citosina (C). As bases A e T sao ditas

complementares uma da outra, como C e G [24].

As duas cadeias do DNA podem ocasionalmente ocorrer parcialmente ou total-
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mente separadas, por exemplo durante a divisao celular ou outros processos vitais.

As cadeias de RNA, por outro lado, geralmente ocorrem isoladas.

Segundo o modelo de Watson e Crick (confirmado por milhares de experimentos
e estudos), toda informacao genética de um organismo esté codificada na seqiiéncia
com que as quatro bases (A, T ou U, C e G) ocorrem ao longo de certas moléculas-
mestre de DNA ou RNA, seu genoma. Na reproducao do organismo, ou na divisao
de suas células, esta seqiiéncia é duplicada por processos quimicos e as copias sao
passadas aos organismos ou células descendentes, o que explica o fen6meno da he-
reditariedade. Muitos outros fendmenos genéticos, como a combinacao de carate-
risticas na reproducao sexual e a identidade imunolégica, sao explicados por outros

processos que alteram as cadeias de DNA ou RNA do genoma.

2.2 Proteinas

O genoma controla os processos vitais do organismo principalmente controlando
a sintese de proteinas. Esta é outra grande classe de macromoléculas organicas, que
desempenham uma enorme variedade de papéis no ser vivo — suporte fisico, geragao
de movimento, separacao e transporte de substancias, sinalizacao e comunicacao, etc.
As proteinas mais importantes sdo as enzimas, que catalisam e controlam a maioria
das reacoes quimicas que ocorrem no organismo, incluindo a sintese e degradagao

(desmantelamento) de outras proteinas.

Cada parte de um genoma que especifica a sintese de uma espécie de proteina é
denominada o gene da mesma. Assim, por exemplo, no genoma de todo vertebrado
ha pelo menos um gene que descreve a hemoglobina, a proteina que transporta
oxigénio pela corrente sanguinea. Outro gene descreve a enzima peptose, que é
liberada no estémago para digerir as proteinas dos alimentos. Outro codifica a

substancia que, na retina, detecta a luz vermelha. E assim por diante.

Cada proteina é também um polimero linear, cujas unidades sao residuos de
aminodcidos — compostos organicos simples que possuem um grupo amina (-NHas,

bésico) e um grupo carboxilico (-COOH, 4cido) presos ao mesmo atomo de car-
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bono. Na sintese da proteina, os aminoacidos sao unidos entre si por esses radicais,
com eliminacao de moléculas de dgua, formando uma espinha dorsal com estrutura
-+ -~NH-C-CO-NH-C-CO----. Em geral, cada proteina ocorre dobrada sobre si
mesma de uma forma caracteristica, complexa e irregular. Assim como no DNA, o
tipo e seqiiéncia dos radicais ligados aos atomos —C— desta cadeia determinam as

propriedades da proteina, incluindo seu dobramento e sua fun¢ao no organismo.

2.2.1 O cédigo genético

A seqiiéncia dos aminoicidos de uma proteina esta codificada no seu gene se-
gundo um esquema relativamente simples, comum a todos os seres vivos, o cddigo
genético. Cada aminoacido é especificado por um grupo de trés nucleotideos conse-
cutivos denominado cddon. Cada combinagao de trés bases num cédon especifica um
unico aminoacido, mas alguns aminoacidos podem ser especificados de vérias for-
mas; portanto, apesar de haver 43 = 64 coédons possiveis, a maioria das proteinas é
formada por apenas 20 aminoécidos diferentes. Uma das 64 combinacoes é o “ponto
final” que indica o fim do gene. A tabela 2.2 apresenta os vinte aminoacidos mais
comumente encontrados nas proteinas, e seus respectivos codons. Os simbolos sao
convencionalmente usados em biologia computacional e em bancos de dados para

descrever as seqiiéncias de aminoacidos de uma proteina.

2.2.2 RNA mensageiro

A sintese de uma proteina é normalmente feita em duas etapas. Na etapa de
transcrigcdo, uma enzima especial (transcritase) percorre o trecho do DNA do orga-
nismo que contém o gene correspondente, construindo uma cépia em RNA, denomi-
nada RNA mensageiro (mRNA). Na etapa de sintese propriamente dita, esta copia
é processada por uma segunda enzima, o ribossomo; este “16” um cédon de cada vez,

e acrescenta o aminoacido correspondente a proteina sendo formada.

O ribossomo na verdade é um aglomerado de diversas proteinas separadas e de

uma cadeia de RNA especial, o RNA ribossomal (rRNA). Este RNA nao contém
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Simbolos Aminoacido Cédon(s)

A Ala Alanina GCT, GCC, GCA, GCG

C Cis Cisteina TGT, TGC

D | Asp | Acido Aspartico | GAT, GAC

E Glu | Acido Glutamico | GAA, GAG

F Fen Fenilalanina TTT, TTC

G Gli Glicina GGT, GGC, GGA, GGG

H His Histidina CAT, CAC

I Ile Isoleucina ATT, ATC, ATA

K Lis Lisina AAA, AAG

L Leu Leucina TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
M | Met Metionina ATG

N Asn Asparagina AAT, AAC

P Pro Prolina CCT, CCC, CCA, CCG

Q Gln Glutamina CAG, CAA

R Arg Arginina CGT, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG
S Ser Serina TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC
T Tre Treonina ACT, ACC, ACA, ACG

A% Val Valina GTT, GTC, GTA, GTG

W | Trp Triptofano TGG

Y Tir Tirosina TAT, TAC

Tabela 2.2: Os 20 aminoécidos mais comumente encontrado nas proteinas, e os

respectivos codons no DNA.

informacao genética, mas serve principalmente como armacao para as proteinas.

Para ser usado como matéria-prima pelo ribossomo, cada aminoacido deve estar

quimicamente “rotulado” por um pequeno trecho de RNA, o RNA de transferéncia

(tRNA). Cada um dos 20 aminoacidos é rotulado com um tRNA diferente, que pos-

sui em certo ponto a seqiiéncia de trés bases complementar ao c6don do aminoacido.

E pelo casamento entre este trecho do tRNA e o codon corrente do mRNA que o ri-

bossomo consegue identificar o aminoacido correto a ser acrescentado. Cada um dos

20 tipos de complexo tRNA-aminoacido é fabricado por uma enzima especializada.

2.3 Eucariotos, procariotos, e virus

Ha trés grandes divisoes de organismos vivos, os eucariotos, os procariotos, € 0s

vITUS.
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Um eucarioto é geralmente constituido de varias células relativamente estanques;
seu genoma é constituido de DNA, e normalmente estd agrupado num nticleo bem
definido, separado do restante da célula por uma membrana. Este grupo inclui todos

os animais e plantas.

Um organismo procarioto é formado por apenas uma célula isolada que nao
possui nicleo. O genoma (na forma de um ou mais anéis de DNA) fica espalhado

no citoplasma. Exemplos de procariotos sao as bactérias e as algas azuis.

Os virus geralmente consistem de um envelope de proteina contendo uma cadeia
de RNA ou (raramente) DNA; sem metabolismo préprio, eles precisam invadir orga-
nismos procariotos ou eucariotos, e usar as enzimas e processos metabolicos destes
para se reproduzir. Os virus sao responséaveis por muitas doencgas de animais e plan-
tas, como o resfriado, a variola e a AIDS. Virus que atacam bactérias sao chamados
de bacteridfagos ou fagos. Os retrovirus conseguem incorporar seu RNA (depois de

oportunamente “traduzido” para DNA) ao genoma do organismo infectado.

2.3.1 Exons e introns

Nos organismos procariotos e nos virus, cada gene normalmente esta codificado
como um tunico trecho de DNA, e quase todo o genoma consiste de genes. Ja nos
eucariotos, cada gene normalmente consiste de varios trechos separados do DNA
gendmico, os érons, intercalados com trechos de DNA que nao codificam proteinas,

oS introns.

Sabe-se que alguns dos introns exercem fungdes de controle, por exemplo liberar
ou bloquear a transcricao de genes vizinhos dependendo da presenca de certa subs-
tancia na célula. Outros introns podem ser identificados como copias do RNA de
retrovirus. Entretanto, a maior parte dos introns (que podem tomar uma fragao con-
sideravel do genoma) ainda tem fungéo desconhecida, e talvez sejam apenas “lixo”

— cadeias sem func¢do, acumuladas por acaso durante bilhoes de anos de evolucao.
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2.4 Homologia

Dizemos que dois trechos de genoma (quer obtidas de dois organismos diferen-
tes, quer de um mesmo organismo) sao homdlogos quando eles descendem de uma
mesma cadeia de DNA ou RNA ancestral. E importante notar que dois trechos
homoélogos nao tém, usualmente, seqiiéncias de nucleotideos idénticas, pois eles so-
freram diferentes alteragoes devidas as suas mutagoes (troca, remogao ou insergao
de bases); mas tém seqiiéncias similares porque estas alteragdes ocorreram sobre a

mesma seqiiéncia original, o gene do ancestral comum.



Capitulo 3

Elementos de biologia computacional

A biologia molecular computacional é a area da ciéncia da computacao que
objetiva prover métodos computacionais para resolver problemas envolvendo bio-

seqiiéncias(DNA, RNA e proteinas).

3.1 Comparacao de bio-seqiiéncias

O problema mais importante da biologia computacional é a comparacao de bio-
seqiiéncias. Ela envolve os conceitos de alinhamento e similaridade. Nesta secao
apresentamos estes conceitos e abordamos também a relacao entre similaridade e

homologia.

3.1.1 Alinhamento

Na comparacao de duas bio-seqiiéncias a, b, comparar as bases na mesma ordem
— isto é a; com b;, para todo i« — ndo é uma boa idéia, porque a evolugido e/ou a

aquisicao de uma bio-seqiiéncia pode causar a insercao ou eliminacao de bases.

Para contornar esse problema, é necessario primeiro alinhar as duas seqiiéncias,
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isto é, encontrar um emparelhamento das bases de modo que cada base seja compa-

rada com a base que, com maior probabilidade, descende da mesma base ancestral.

O alinhamento pode ser definido como a inser¢ao de espacos em locais arbitrarios
ao longo das seqiiéncias de modo que elas terminem com o mesmo tamanho [24].

Assim, por exemplo, as seqiiéncias s; = GACGGTCAC e sy = GATCGGTT AG,

podem ser alinhadas da seguinte forma

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C
ss G A TCGGTT A G
T

Figura 3.1: Alinhamento de seqiiéncias de DNA

Ao alinharmos as seqiiéncias desta forma, estamos supondo que o T na posicao
3 de sy foi inserido, ou a base correspondente de s; foi eliminada; e que houve

alteracoes nas bases das posicoes 8 e 10, em s; ou em ss.

Para cada alinhamento de duas seqiiéncias podemos comparar as bases corres-
pondentes e calcular a sua similaridade, segundo um critério de pontuacao que re-
compensa acertos e penaliza erros e espacos. Quando o alinhamento correto entre as
bases nao é conhecido, supoe-se geralmente que o alinhamento que fornece a maior

similaridade (o alinhamento dtimo) é o mais provavel.

Algoritmo para alinhamento 6timo

O algoritmo padrao para encontrar o alinhamento 6timo de duas seqiiéncias s e
t, e calcular sua similaridade baseia-se na técnica de programacdo dinamica [6]. O

custo deste algoritmo é O(nm), onde n e m sdo os tamanhos das seqiiéncias.

O algoritmo utiliza uma matriz de similaridade a, com m+-1 linhas e n+1 colunas.
Numa primeira etapa, o algoritmo preenche cada elemento a[i, j] com a similaridade
entre os prefixos s[1..7] e t[1..j]. Ao final do preenchimento, a similaridade entre as

duas seqiiéncias estara na posigao am, n|.
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A figura 3.2 apresenta o algoritmo para preenchimento da matriz de similaridade.
O parametro g é a penalidade para espagos. A funcdo p(i,j) assume o valor 1 se

S :tj, e —1 se S; #tj

1. Algoritmo Similaridade

2. entrada: seqiiéncias s e t; penalidade g
3. saida: similaridade entre s e t

4. m — |s]

5. n «— |t

6. para i <0 até m faca

8. ali,0] «— i x g

9. para j <0 até n faca

10. al0,j] « j *x g

11. para i «0 até m facga

12. para j <0 até n faca

13. ali,j] <« max(ali-1,j] + g, ali-1,j-11+p(i,j), ali,j-11+g)
14. retorna a[m,n]

Figura 3.2: Algoritmo de Similaridade

A figura 3.3 mostra a matriz de alinhamento para as seqiiéncias s = AAAC e

t = AGC, calculada usando penalidade g = —2.

Figura 3.3: Matriz de alinhamento
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Numa segunda etapa, o algoritmo obtém o alinhamento 6timo a partir da matriz
de similaridade. O algoritmo parte da posi¢ao a[m,n] da matriz e identifica o maior
dentre os valores ajm —1,n|+g¢, ajm,n—1]+gealm—1,n—1]+p(i,j). A posi¢ao
correspondente passa a ser a nova posicao de partida. O algoritmo recursivamente
assume novas posi¢oes de partida até chegar na posigao [0,0]. Neste ponto, o algo-
ritmo retorna passo-a-passo pelas suas posi¢oes anteriores gerando, efetivamente, o
alinhamento. Cada posi¢ao percorrida na volta nos d4 uma coluna do alinhamento.
Dependendo se o deslocamento ser& na horizontal, vertical ou diagonal, isto equivale
a inser¢ao de um espaco em uma das seqiiéncias ou a correspondéncia das seqiiéncias

naquela posicao.

A figura 3.4 apresenta o algoritmo recursivo que constr6i o melhor alinhamento
entre duas seqiiéncias|24]. Como resultado para o caso das seqiiéncias s = AAAC e

t = AGC, o algoritmo retorna a seguinte solucgao:

s A A A C
t A G - C

3.1.2 Homologia e similaridade

A homologia entre duas (ou mais) bio-seqiiéncias ndo pode ser determinada di-
retamente, pois o processo de replicacao ou leitura que as produziu a partir da
seqliéncia ancestral comum nao pode ser observado; e, no caso de genomas dife-
rentes, o ancestral comum freqlientemente nao estd mais disponivel. Portanto, a
homologia entre genes é deduzida a partir da similaridade entre os mesmos. Ou
seja, quanto maior a similaridade entre duas seqiiéncias, menor a probabilidade de
que elas tenham sido geradas independentemente uma da outra e de que a simila-
ridade ocorra por acaso. Como exemplificado por Koonin e Galperin [15], tomando
duas seqiiéncias de 100 aminoacidos que apresentam 80% de identidade, podemos
calcular a probabilidade disto ocorrer por acaso e verificar que ela é tao pequena

que se torna improvavel que tal evento tenha ocorrido nos tltimos 5 bilhoes de anos
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1. Algoritmo Alinhamento

2. entrada: indices ¢, j, matriz a dada pelo algoritmo Similaridade
3. saida: alinhamento em s’, t’, e tamanho em tam

4. se i =0e j=0 entao

5. tam < O

6. senao se i > 0 e ali,j] = ali-1,j] + g entao

7. Alinhamento(i-1, j, tam)

8. tam + tam + 1

9. s’ [tam] « s[i]

10. t’[tam] « -

11. senaose i > 0 e j > 0 e ali,j]l = ali-1,j-1]1 + p(i,j) entao
12. Alinhamento(i-1, j-1, tam)

13. tam < tam + 1

14. s’ [tam] « s[i]

15. t’ [tam] «— t[j]

16. else

17. Alinhamento(i, j-1, tam)

18. tam < tam + 1

19. s’ [tam] « -

20. t’ [tam] «— t[j]

Figura 3.4: Algoritmo recursivo para alinhamento 6timo

— exceto por duplicacao de uma seqiiéncia ancestral comum, e concluir dai que as

seqiiéncias em questao sao homologas.



Capitulo 4

Conceitos basicos de teoria da
informacao
Neste capitulo revisamos alguns conceitos de probabilidade e teoria da informa-

¢ao que auxiliam na compreensao da andlise do contetido de informacao presente

nas seqiiéncias de DNA.

4.1 Conceitos de probabilidade e estatistica

4.1.1 Densidade de probabilidade

Denotaremos por Pr(X = x) a densidade de probabilidade de X no ponto x, ou

seja,

< <
Pr(X ~ z) = lim Priz<X<z+h)
h—0 h

4.1.2 Probabilidade condicional

Sejam duas variaveis aleatérias A e B que podem assumir os valores {ai,...a,}

e {b1,...b,}, respectivamente. Denotaremos por P(B = b;|A = a;), a probabilidade
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condicional de B = b; dado A = a;, ou seja,

Pr(B = b;|A = a;) = ' ' (4.1)

4.1.3 Meédia, variancia e desvio padrao

A média (ou valor médio, ou valor esperado) de uma variavel aleatoria real X

é definida como E[X] = [z Pr(X =~ x)dx, onde Pr(X =~ ) é a densidade de

probabilidade de X no ponto x. Como é sabido, o valor de E[X]| pode ser estimado

a partir de uma amostra de valores X[i], i € {0.. M — 1}, pela média aritmética
| Ml
EIX]~ < > X1 (4.2)
i=0

A variancia de uma variavel aleatoria Y, denotada por V(Y') ou Y, é definida
por

~

V= V(Y) = BY?) — [E(Y)]? (4.3)

O desvio padrao da variavel X é a raiz quadrada da sua variancia, ou seja,

4.2 Informacao

Lathi[17] nos explica que a quantidade de informag¢do recebida em uma mensa-
gem esta diretamente relacionada com a incerteza ou inversamente relacionada com
a probabilidade de sua ocorréncia. Denotando por p a probabilidade de ocorréncia
de uma mensagem especifica e por I(p) a informagdo proporcionada pela mesma,
intuitivamente espera-se que lim, ,; I(p) = 0, e lim, o /(p) = co. Uma medida de
informacao 1til deve satisfazer também véarias outras propriedades intuitivas. Por
exemplo, se uma mensagem consiste de duas partes independentes, entao a infor-

magcao contida na mesma deve ser a soma da informagao contida nessas partes —
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ou seja, I(pips) = I(p1) + I(p2). Esta e outras consideragoes implicam na seguinte

formula

I(p) ~ log % (4.4)

Podemos ainda utilizar o ponto de vista da engenharia|17] que considera que o
contetido de informagao de qualquer mensagem é igual ao niimero minimo de digitos

requeridos para codifica-la.

A base do logaritmo na formula (4.4) é arbitraria e afeta apenas um fator de
escala, isto é, a unidade de medida da informagao. Adotando-se a base 2, a unidade

serd um bit — a informacao contida numa mensagem que tem probabilidade 1/2.

4.3 Entropia

A entropia de uma varidvel aleatoria X é a quantidade média de informagao for-
necida por cada elemento de uma seqiiéncia de valores sucessivos de X. Se X assume
os valores 1 ...z, com probabilidades p;...p,, e cada valor de X é independente

dos anteriores, entao a entropia de X é

m

H[X]=> pd(p;)=— Zpi log, pi (4.5)

i=1
Se os valores assumidos por X nao sao independentes entre si entao a entropia de X
serd menor do que o valor fornecido pela equagdo (4.5). Isto porque a dependéncia

de um valor com valores prévios reduz sua incerteza|l7].

4.3.1 Entropia de um par de variaveis independentes

Em particular, suponha que a variavel X seja na verdade um par de variaveis
X = (Y, Z), de modo que cada valor X; seja um par (Y;, Z;). Se as varidveis Y e Z
forem independentes entre si — ou seja, se Pr(X = (Y}, Z;)) =Pr(Y =Y;)Pr(Z =

Zy) — entdo as entropias de Y e Z podem ser somadas e H(X) é dada por:

H[X] = H[Y] + H|Z] (4.6)
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4.3.2 Entropia de variavel gaussiana

Se X é uma variavel aleatoria cuja funcao densidade de probabilidade é gaussiana

(ou normal),

1 (1 —n)?
o o) (4.7)

onde y e o representam, respectivamente, a média e o desvio padrao da distribuigao;

Gy(1) = exp(—

neste caso, verifica-se que a sua entropia, para o caso de X ser real, é dada por
1 A
H(X)= 5 log, (2me X) (4.8)

onde X é a variancia de X.

4.3.3 Entropia condicional

Definimos entropia condicional, de B dado A, como a quantidade média de in-

formacao fornecida sobre o valor de B uma vez que conhecemos o valor de A:

p
H(B|A) =Y H(B|A=a;)Pr(A=a) (4.9)
i=1
onde H(B|A = a;) é o resultado da aplica¢do da equagdo (4.5) para a distribuigio

de probabilidade condicional de B dado A (equagdo (4.1)).

A partir da entropia condicional, podemos calcular a quantidade de informagcao
média que A fornece a respeito de B, ou seja, a informacao que obtemos a respeito

de B quando conhecemos o valor assumido por A.

[(A — B) = H[B] — H[B|A] (4.10)

A informacao média /(A — B) dada por A sobre B também é o valor esperado

de I(A = a; — B), para um valor genérico de a;, ou seja,

I(A— B)=) Pr(A=a)I(A=a; — B) (4.11)
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4.3.4 Informacao mutua de variaveis gaussianas

Um caso particular no célculo da informagao condicional ocorre quando A =
S+@QeB=S+R,onde S, Qe R sao variaveis independentes com distribui-
¢Oes gaussianas simétricas e variancias S , Q, e R. Podemos supor que S é uma
“mensagem” a partir da qual foram feitas duas copias independentes, e que foram
corrompidas por “ruidos” ) e R gerando as “mensagens” A e B. Neste caso, segue
que A e B também tém distribui¢des gaussianas simétricas com variancias A=5+Q

eB=25 + R, respectivamente.

Entdo a equagdo (4.8) é simplesmente

1 - 1 A
H[B] = 3 log,(2meB) = 3 log,[2me(S + R)] (4.12)

Além disso, a distribuigdo condicional Pr(S =~ z|A = y) passa a ser outra gaus-
siana com média yS /fl e variancia ﬁ@/ A. Como R ¢ independente de Q e S, a
distribui¢dao condicional de B = S + R dado que A = y é também uma gaussi-
ana, com a mesma média yg/fl e variancia SQ/A + R. Observe que este valor nio

depende de y; entdo a equagdo(4.9) pode ser reduzida a

H[B|A] = %log2 [27r6 <S§ + R) (4.13)

De acordo com as equacoes 4.10, 4.12 e 4.13, a quantidade de informacao dada

por A sobre B é entao

1 AL
I(A— B)==lo | =
( ) 9 &2 30+ AR
%bg2 (ASA—F )A(Sﬁ A) —llog2 (AS:FQ)A( +A2 (4.14)
SQ+ (S+Q)R 2 S(Q+R)+ QR

Note que esta equacao é simétrica em relacao a () e R, portanto concluimos que

I(A — B) =1(B — A) o que justifica o nome “informagio mutua”.
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A equacgao de Shannon-Harley

Em particular, no caso em que R = 0 (ou seja, B = S) a equacdo 4.14 se reduz

a equagao de Shannon-Hartley[17],

A

~

1

-3 log,

S+Q

Q

que fornece a quantidade de informacado dada pela mensagem corrompida A sobre a

[(A—8) = %ng (4.15)

mensagem original S.



Capitulo 5

Analise de Fourier e filtragem de

sinails

Neste capitulo, estudamos a representacao de sinais no dominio das freqiién-
cias através das transformadas de Fourier e revisamos as principais caracteristicas
de alguns tipos de filtros que sao utilizados para atenuar a poténcia do sinal em

determinadas faixas de freqiiéncia.

5.1 Transformada discreta de um sinal

Definimos um sinal discreto como sendo uma seqiiéncia = de n valores z(0), ... x(N—
1). A transformada discreta de Fourier (TDF) de x é a seqiiéncia X de N coefici-
entes X (0),... X (N — 1) definida pela equacio

=z

X (k) = 2(n) exp {—i%ﬁnk} (5.1)

3l
g

3

onde o parametro k é a freqiiéncia do coeficiente X (k).

Esta transformacao pode ser vista como uma mudanca de base no espaco CV. Ou

seja, os coeficientes X (k) sdo as coordenadas do vetor complexo z = (z(0), z(1), ...2(N—
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1)) na base de Fourier, o conjunto de vetores ¢q, ¢1,...¢n_1 definidos por

bu(n) = \/Lﬁexp [l%nk]

O gréfico da seqiiéncia ¢y (n) em funcdo de n é uma espiral que da k voltas em torno
do eixo n. Esta base é ortonormal segundo o produto escalar do espaco C, definido

por
(zly) = > _z(n)y*(n)

onde z* é o conjugado do nimero complexo z. Ou seja, (¢;|p;) =1, e (pj|¢x) =0
para todo j,k em 0,... N — 1 com j # k Portanto, a transformada inversa é dada

por
o) = 3 X(K)u(n) (52)
onde cada seqiiéncia X (k)¢ é a componente (espectral) do sinal x de freqiiéncia k.

Na transformada discreta de Fourier, tanto a seqiiéncia de amostras x quanto a
seqiiéncia de coeficientes X sao implicitamente consideradas periodicas, com periodo
N. Isso decorre do fato que, segundo a equagdo (5.1), X (k) = X (k + N) para todo
k; e, segundo (5.2) e z(n) = x(n + N) para todo n. Em particular, as componentes
X (k)¢y com freqiiéncias k entre | N/2|4+1 e N —1 sdo idénticas as componentes com
freqiiéncias entre 1 — [N/2] e —1, respectivamente. Portanto, na representacio da

transformada podemos usar indiferentemente k entre 0 e N — 1 ou entre 1 — [N/2]

e |[N/2].

5.2 Espectro de poténcia de um sinal

, e . A . 7 2 . ;1. .
Em fisica, verifica-se que a poténcia média ||x||” (a energia média por unidade
de tempo) de uma seqiiéncia de impulsos elétricos a com periodo N é proporcional

a soma dos quadrados de suas amplitudes; ou seja, numa unidade apropriada,

lal? = 3" la(m)? (5.3)
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Esta formula pode ser diretamente estendida a sinais complexos, e fornece uma
) i . 2,
medida do “tamanho” do sinal. (Tecnicamente, ||-||* é o quadrado de uma norma

para o espaco CV das seqiiéncias de N ntimeros complexos.)

Segundo o teorema de Parseval [17], a poténcia ||a||* também pode ser obtida a

partir da transformada discreta de Fourier A do sinal a, pela férmula
N-1
lal* = [A(K)[* (5.4)
k=0

Cada termo \A(k:)|2 representa a fracdo da poténcia do sinal a que estd contida na

sua componente de freqgiiéncia k, ou seja no sinal complexo A(k)dy.

Observamos que, para cada freqiiéncia k& € {1.. [(V — 1)/2]}, o grafico do sinal
¢r) € uma espiral de raio 1 que, quando ¢ varia de 0 a N, da k voltas completas em
torno do eixo t. O grafico do sinal ¢;_1, que corresponde a freqiiéncia —k, é idéntico
exceto pelo sentido de rotagdo da espiral. Portanto, na somatoria (5.4), os termos
|A(k)]> e |A(=k)]> (= |A(N — k)|*) na verdade medem ondas de mesma freqiiéncia
k, apenas com diferentes relacoes entre as partes reais e imaginarias. Portanto, para
fins de anélise de fen6menos peridédicos num sinal, é geralmente conveniente somar

essas duas componentes.

Ou seja, é conveniente definir o espectro de poténcia (ou simplesmente espectro)

de um sinal complexo a(t) de periodo N como sendo a seqiiéncia

. |A(k)|? se k=0o0uk=N/2,
A(k) = (5.5)
|A(K)]? 4 |AN —k)]* se0< k< N/2
Note que o espectro de poténcia tem |N/2| + 1 elementos A(k), para k entre 0 e

| N/2]; e que o ultimo elemento é especial quando N é par.

5.3 Transformada rapida de Fourier(FFT)

A transformada discreta de Fourier de N amostras pode ser calculada em tempo
Nlog N pelo algoritmo Fast Fourier Transform (FFT) criado por C. Runge e H. K6-
nig e aperfeicoado por J. W. Cooley e J. W. Tukey |[5]
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5.4 Filtragem de sinais

Filtragem é o processo pelo qual a parte 1til e essencial de um sinal é separada

de componentes indesejaveis ou ruidos.

O tipo mais comum de filtro é o linear e invariante no tempo. Seu efeito é
obtido pela multiplicagdo da transformada de Fourier X (k) de um sinal pelo fator
de atenuacdo, ou funcdo de transferéncia H (k). Ou seja, a transformada de Fourier

Y (k) do sinal filtrado é dada por

Y (k) = X (k)H(k) (5.6)

Em geral, a fungao H (k) é escolhida de modo que as componentes espectrais que
contém a parte 1util do sinal sejam preservadas ou pouco afetadas, enquanto que as

que contém principalmente ruido sejam eliminadas ou reduzidas.

O efeito de um filtro linear e invariante no tempo pode ser também descrito como
sendo a convolugao do sinal original com um determinado sinal h, ou seja,

N—

y(n) = x(n—j)h(j)

=0

—_

O sinal h é chamado de nicleo do filtro; ele é a transformada de Fourier inversa
da seqiiéncia H(k), e também a saida do filtro quando a entrada é um pulso que

mede 1 paran=0,e0paranecl,...N — 1.

5.4.1 Filtro retangular

Num filtro retangular a fungao H (k) é 1 para freqiiéncias dentro de certa faixa,
e 0 fora dela — ou vice-versa. No caso mais comum, em que o ruido afeta mais
as componentes de freqiiéncia mais alta, utiliza-se um filtro retangular passa-baizas,

cuja funcdo de transferéncia é definida pela equagao (5.7).

L, |k|<ke
H (k) = (5.7)
0, caso contrario
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onde k. é a freqiiéncia de corte.

Assim, a faixa de freqiiéncias menores que k., denominada banda passante, é pre-

servada, e a faixa das demais freqiiéncias, denominada banda de corte, é eliminada.

O filtro retangular nao é adequado para nossas finalidades pois pode introduzir
oscilacoes espurias no sinal filtrado quando este é convertido para o dominio do

tempo, o efeito de Gibbs.

5.4.2 Filtro Gaussiano

Para evitar o efeito de Gibbs, a funcao de transferéncia nao deve ter transicoes

abruptas [28].

O melhor filtro, neste sentido, € o filtro gaussiano, cuja funcao de transferéncia

H (k) = exp (- (’“‘%)3 (5.8)

O nicleo deste filtro é um sinal com perfil gaussiano com média zero e desvio

tem a forma

padrao o. O parametro o, também chamado de duracao caracteristica ou escala
de tempo do filtro gaussiano, determina o grau de suavizagao que o sinal receberé.

Quanto maior o valor do desvio padrao o, maior a suavizacao.

Observe na equacao (5.8) que o peso H (k) decresce muito rapidamente a medida
que k aumenta. Podemos verificar em [20] que H (k) pode ser considerado nulo

quando

k> 2T/o (5.9)

Com esta relacao é possivel estabelecer o desvio padrao o de modo que o sinal seja

anulado a partir de uma freqiiéncia de corte k..



Capitulo 6

Codificacao de sequéncias de DNA

Em biologia computacional, uma cadeia de DNA é geralmente representada por
uma seqiiéncia finita definida sobre um conjunto de simbolos ¥ = {A,7T,C,G}.
Entretanto, esta representacao nao é conveniente para nosso objetivo, pois nao é
possivel aplicar sobre a mesma técnicas de processamento de sinais. Para isso,

devemos codificar as seqiiéncias de DNA em seqiiéncias numéricas.

6.1 Alguns métodos para codificar DNA

Uma opcao consiste em atribuir a cada base um valor numérico arbitrario, di-
gamos A =0, C =1, T =2, G = 3. Entretanto, Wang [31] alerta para o fato de
que este mapeamento sugeriria que um nucleotideo seria maior que outro. Assim,
por exemplo, a seqiiéncia AGAG ... AG teria espectro de poténcia bem maior que

ACAC ... AC, mas esta é uma distingao que nao tem justificativa biologica.

Voss [30] propos decompor uma seqiiéncia simbélica em Z seqiiéncias binarias
U.[n| as quais identificam se o simbolo z aparece na posi¢do n. Para tanto, U,[n]
assume o valor 1 se z aparece na posicao n, e 0, caso contrario. Definindo os valores

numéricos {a, c,t, g} para os simbolos { A, C, T, G}, a seqiiéncia numérica resultante
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de uma seqiiéncia simbolica de tamanho /N seria:
z[n] = aUx[n] + cUc[n] + tUr[n] + gUgln] , n=10,1,2,3,..., N —1 (6.1)

Tratando a seqiiéncia genémica ATCCG de tamanho N=5 temos, por exemplo, que

UAl0] = 1, Ua[l] = 0, Uc[2] = 1 e Url4] = 0,

Apesar desta forma de codificagao ser bastante popular [2, 8, 21, 31] , a utilizagao
de 4 vetores para representar uma cadeia de DNA aumenta o custo computacional

do calculo da transformada discreta de Fourier.

6.2 Codificacao do DNA no plano complexo

A codificacdo que nos pareceu mais adequada foi apresentada por Cheever et
al. |4], onde cada base é representada por um nimero complexo. Especificamente,
A, T,C, G sao mapeados para +1, —1, +i, —i, onde i = /—1 é a unidade imaginéria.
Observe que cada base pirica e a correspondente base pirimidica sao mapeadas com
valores complementares. Esta codificacao tem a vantagem de produzir um sinal
complexo—que é um objeto ja bem estudado na teoria de processamento de sinais—,
e a entrada canodnica para a transformada de Fourier. Chamamos esta seqiiéncia de

sinal genémico. Veja a figura 6.1.

O eixo vertical n representa as posicoes das bases na seqiiéncia de DNA. A base
T na posigao 0 é representada pelo par complexo (—1,0); a base G na posigdo 1 é

representada representada pelo par complexo (0, —1); e assim por diante.
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Figura 6.1: Codificacao numérica da seqiiéncia de DNA s = TGATGATTTATGTACTAA-

AGGTACAAAAGAACCATATCGTATGTTTACA



Capitulo 7

Processamento do sinal genémico

Neste capitulo verificamos algumas caracteristicas da transformada de Fourier de
um sinal genémico que facilitam o calculo da quantidade de informagao. Também

analisamos o espectro de poténcia do sinal genémico.

7.1 Transformada de Fourier

Conforme visto na secao 1.2, o principal obstaculo para o calculo do contetudo
de informacao util do DNA na busca de similaridade é a correlagao entre bases
proximas. Como veremos a seguir, a transformada de Fourier, aplicada ao sinal
complexo, nos permite superar este obstaculo porque as partes real e imaginaria dos
coeficientes de Fourier de uma seqiiéncia sao todas variaveis aleatorias independentes
com distribui¢ao de probabilidade gaussiana (ou normal). Unindo estas propriedades
a outras da transformada de Fourier, podemos obter uma relacao entre o espectro

de poténcia médio e as variancias dos coeficientes de Fourier.
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7.1.1 Gerando uma amostra de DNA

Para confirmar experimentalmente o carater gaussiano e a independéncia dos
coeficientes de Fourier, utilizamos uma amostra de M = 5000 trechos de DNA de
tamanho N = 100. Denotaremos os sinais complexos dos mesmos por a[i](t) para
i €{0.M—1} et € {0.. N — 1}, e as respectivas transformadas de Fourier por
Ali](k), para k € {0.. N — 1}.

Estes trechos foram extraidos do genoma completo da bactéria Pseudomonas
aeruginosa PAQ1 (seqiiéncia nimero NC 002516 do GenBank) que contém 6264403

bases.

Para evitar possiveis correlagoes entre as bases finais de um trecho a[i| e as bases
iniciais do trecho seguinte a[i+ 1], que poderiam afetar a anélise, o genoma acima foi
dividido em M sub-genomas de tamanho K = 1252, e cada trecho a[i] da amostra
foi extraido aleatoriamente do sub-genoma correspondente, de forma a garantir um
intervalo minimo de 350 bases entre trechos consecutivos. Mais precisamente, deno-
tando o sub-genoma i por z[i](s) com s € {0.. K — 1}, tomamos ali](t) = z[i](t+d[i])
para t € {0.. N — 1}, onde cada deslocamento d[i] foi aleatoriamete escolhido entre

350 e 1151 com probabilidade uniforme.

7.1.2 Distribuicao gaussiana dos coeficientes

Uma vez que cada coeficiente de Fourier € uma combinacao linear de /N variaveis
aleatorias parcialmente independentes, pela lei dos grandes nimeros [26] é licito

esperar que sua distribuicao de probabilidade seja muito proxima de uma gaussiana.

Verificamos experimentalmente esta suposicao, construindo histogramas dos va-
lores de varios coeficientes, tanto da parte real quanto da parte imaginaria, para
nossa amostra de trechos de DNA. Mais precisamente, para cada grafico escolhemos
uma freqiiéncia k € {0.. N — 1}, e um operador Op € {Re,Im}, e construimos o
histograma dos M valores X[i] = Op Ai](k), para i € {0.. M — 1}, com faixas de
largura 6 = 0.1.
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A figura 7.1 mostra alguns destes histogramas. A altura de cada barra é o
namero de valores X [i] observados na faixa correspondente, dividido por M e §. A
curva tracejada é o grafico da distribuigdo gaussiana g, (X ), com média 0 e desvio
padrao o igual ao desvio padrao observado dos valores X[i]. Como podemos ver,
em cada caso a distribuicao observada dos valores X|i] é bastante proxima de uma
distribuicao gaussiana, sendo que as discrepancias podem ser atribuidas ao niimero

limitado de amostras (M = 5000).

7.1.3 Independéncia dos coeficientes

A assertiva de que as partes real e imaginaria dos coeficientes de Fourier que
representam um sinal gendmico sao variaveis aleatérias independentes nao pode
ser provada matematicamente porque pode-se construir distribuicoes de cadeias de
DNA que a violam. Entretanto, pode-se tentar verificar visualmente a existéncia de

possiveis dependéncias pelo método grafico descrito a seguir.

Sejam X e Y duas varidveis aleatérias, com distribuicoes gaussianas de médias
X,Y e variancias X , }A/, respectivamente. Para testar a independéncia destas varia-
veis, podemos tomar um grande nimero M de amostras simultaneas X[0.. M — 1]
e Y[0.. M — 1], e plotar os M pares (X[i],Y[:]) como pontos isolados, obtendo uma

figura conhecida como grdfico de espalhamento.

Se as duas variaveis forem independentes, o grafico de espalhamento deve mos-
trar uma nuvem de pontos simétrica, horizontal e verticalmente, centrada no ponto
(X,Y). Mais precisamente, a nuvem de pontos deve ser consistente com a distribui-

¢ao gaussiana bidimensional de probabilidade

LYY =g /(X = X)g oV — V) (1)
O grafico desta distribuicao tem a forma de um sino; suas projecoes nas diregoes X

e Y sao curvas gaussianas, e suas curvas de nivel sao elipses alinhadas com os eixos

de coordenadas.

Portanto, se a nuvem de pontos for visivelmente inclinada ou distorcida, ou mos-

trar qualquer outro desvio consistente e significativo em relagio a distribugao (7.1),
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Figura 7.1: Histogramas dos coeficientes de Fourier de uma amostra de trechos de

DNA, e curvas gaussianas de mesma variancia
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podemos concluir definitivamente que as variaveis ndo sao independentes.

Por outro lado, se a nuvem de pontos for consistente com a distribuigao (7.1),
podemos contar isso como evidéncia de que elas sdo independentes. Devemos dizer
evidéncia e nao prova, pois pode-se imaginar relagoes sutis entre X e Y que nao
seriam visiveis no grafico. Por exemplo, uma relacdo do tipo X = sin(10000Y")
somente seria visivel se plotassemos um nimero muito grande de pares, num gréfico
com escalas muito grandes. Porém, no nosso caso, é dificil imaginar um mecanismo

biolégico que produzisse dependéncias deste tipo.

Recordando, nosso objetivo é verificar que os coeficientes de Fourier de um trecho
de DNA aleatoriamente escolhido, considerados como 2N varidveis aleatorias reais,
sao independentes entre si. Construimos portanto graficos de espalhamento para
diversos pares de coeficientes de Fourier dos trechos de DNA da amostra descrita na
secao 7.1.1, tanto das partes reais quanto das partes imaginéarias. Mais precisamente,
para cada grafico escolhemos um par de freqiiéncias &', k” € {0..N — 1}, um par
de operadores Opa, Opb € {Re,Im}, e plotamos todos os pontos (X|[i], Y[i]) para
i€{0,..M — 1}, onde X[i] = Opa A[i](k’) e Y[i] = Opb A[i](K").

Como era inviavel examinar todas as 2N (2N —1)/2 = 19900 combinagoes de co-
eficientes possiveis, concentramos o exame em alguns pares onde havia mais suspeita

a priort de correlagao, como
E' =k E' = —k E'=kK +1 K" = 2K k" = 3K (7.2)
e para freqiiéncias especiais como k' =1, k' = N/2, k' = N/3, etc.

A figura 7.2 mostra alguns destes graficos. Podemos observar a distribuicao
simétrica dos pontos sobre o plano complexo indicando a independéncia entre os

coeficientes.

7.1.4 Meédia dos coeficientes de Fourier

Recordamos que a parte real de cada coeficiente de Fourier Re A(k) de um si-

P p . ~  qe N—-1
nal genémico a é uma combinacdo linear ) " " cx(t) Rea,, — si(t) Ima, das bases
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Figura 7.2: Verificagdao da independéncia dos coeficientes de Fourier de um conjunto

de trechos de DNA
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codificadas a,,, onde os pesos c¢(t) sao uma cossendide de freqiiéncia k e s (n) sao
as sendides correspondentes. Pode-se verificar que, exceto para ¢y = 0, a soma
desses pesos é sempre zero. Portanto, se o trecho a é extraido de um genoma ar-
bitrario a partir de um ponto aleatorio, é razoavel supor que a somatoéria acima
assume um certo valor X e seu oposto —X com igual probabilidade. Isso implica
que E[Re A(k)], para um trecho de DNA escolhido aleatoriamente, é zero. Um
raciocinio anélogo justifica a suposi¢do de que E[lm A(k)] também é zero. Estas

suposigoes sao confirmadas pelos histogramas da se¢ao 7.1.2.

Este raciocinio ndo se aplica ao coeficiente A(0): nesse caso os pesos co(t) sdo
todos iguais e positivos, e os pesos so(t) sdo todos nulos. Verifica-se que Re A(0) é
o nimero de A’s menos o nimero de T’s no trecho, e Im A(0) é o nimero de C’s
menos o nimero de G’s, ambos divididos por v/N. Mas sabe-se que, em trechos
de DNA obtidos de seres vivos, ha diferencas pequenas mas significativas entre as
freqiiéncias esperadas das quatro bases. Portanto, o valor médio dos coeficientes

Re A(0) e Im A(0) ndo é zero, mas sim

E[ReA(0)] = VN(Pr(A) — Pr(T)) (7.3)
EImA(0)] = VN(Pr(C) - Pr(Q@)) (7.4)

Na amostra de DNA que usamos para nossas analises, os valores médios obser-

vados sdo E[Re A(0)] = 0.010 E[Im A(0)] ~ —0.210.

7.1.5 Variancias dos coeficientes de Fourier

Devido as dependéncias complicadas que sabidamente existem entre bases pro-
ximas em genomas reais, nao é possivel estimar teoricamente a variancia dos coefi-
cientes Re A(k) e Im A(k). (Vale lembrar, alids, que a justificativa para estudar os
coeficientes A(k) em vez das amostras a(t) foi justamente eliminar essas dependén-
cias.) Essas varilncias precisam ser portanto estimadas experimentalmente, a partir
de um conjunto suficientemente grande de trechos de DNA afi](t), ¢ € {0.. M — 1},

como os descritos acima.
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Entretanto, observamos que cx(t) = c_x(t), e sp(t) = —s_(t), para todo k e
todo t. Portanto, podemos supor que, para trechos aletérios de DNA, V[Re A(k)] =
V[Re A(—k)], e também V[Im A(k)] = V[Im A(—k)]. Esta observacdo nos autoriza
a tratar os M valores Re A[i|(k) e os M valores Re A[i](—k), para fins de estimativa
da variancia, como se fossem 2M amostras de uma tnica variavel aleatéria — o que

melhora um pouco a precisao da estimativa.

Observamos também que um deslocamento ciclico de uma seqiiéncia x por N/(4k)
bases tem o efeito de multiplicar o coeficiente X (k) por i. Como as seqiiéncias ana-
lisadas comecam em pontos aleatérios do genoma, esta observagao nos autoriza a

supor que V[ImA(k)] = V[ReA(k)] para todo k.

Em conclusdo, para 0 < k < N/2, estimamos as variancias dos coeficientes de

Fourier pelas equagoes

V[ReA(k;)] = V[ReA(—k)] = V[ImA(k)] = V[ImA(—k)] =

Z (Re A(K))* + (Re A(—k))* + (Im A(k))* + (Im A(—k))* =

ZIA W+ [A(=R)? (7.5)

onde Op € {Re,Im}. Para k = 0, o argumento acima nao vale, portanto devemos
calcular V[ImA(k)] e V[ReA(k)] separadamente. Como as médias E[Re A(k)] e

E[lm A(k)] ndo sao nulas, devemos usar as equagoes

V[Op A(k

~ 1t Yo (Op A(K) — EOp AR (7.6)

Note que o denominador é M — 1 em vez de M, para compensar o fato de que,
neste caso, as médias sao estimadas a partir das mesmas amostras. Finalmente, se
N é par, as variancias para a freqiiéncia k = N/2 (cujo coeficiente A(k) nao tem
parceiro A(—k)) deve ser estimada por

M-1 M-1

~ =Y (ReA(k)? + (ImA(K))> = = Y " A(k)]? (7.7)

=0 i=0

V[Re A(k)] = V[Im Ak

[\Dli—‘
l\DlH
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7.2 Analise espectral

As figuras 7.3 e 7.4 mostram os espectros de poténcia de trechos de DNA, de

dois organismos, extraidos do GenBank [11]. Ambos trechos possuem 4096 bases.
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Figura 7.3: Espectro de poténcia de um trecho de DNA, com 4096 bases, do orga-

nismo procarioto Mycoplasma pneumoniae
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Figura 7.4: Espectro de poténcia de um trecho de DNA, com 4096 bases, do orga-

nismo eucarioto Drosophila Melanogaster

Observando o espectro de poténcia do DNA do procarioto, notamos um pico

evidente localizado na freqiiéncia k = N/3, que corresponde ao componente espec-
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tral com periodo 3. Este pico deve-se a distribuicao nao-aleatéria dos c6dons, uma
caracteristica de regides codificadoras observada por Fickett [10]. Tiwari [29] ob-
servou este pico na anéalise espectral do DNA de varios organismos, examinando
regioes codificadoras e nao-codificadoras. Em seguida, Anasstassiou [2] utilizou este

conhecimento para detectar as regioes codificadoras de proteinas nos genomas.

O pico em k = N/3 é muito mais fraco no espectro de poténcia do DNA do
eucarioto, porque no DNA dos eucariotos as regides codificadoras sao interrompidas

por numerosos segmentos nao codificadores.

Com excecao do pico no espectro de poténcia dos procariotos, ambos espectros de
poténcia sdo aproximadamente planos, com um ligeiro declinio (de aproximadamente
2.3 para aproximadamente 1.8) de &k = 0 até k = |n/2|. Esta queda indica que o

DNA possui um carater fractal como observado por Voss [30].



Capitulo 8

Meétodo proposto

Quando procuramos os homoélogos de uma dada seqiiéncia num banco de genomas
sempre existe a possibilidade de obtermos falsos positivos — trechos que nao sao

homologos mas que se assemelham tanto quanto os homélogos a seqiiéncia dada.

Para verificarmos se um trecho de DNA é longo o bastante para que possa-
mos localizar seus trechos homologos sem muitos falsos positivos, precisamos avaliar

quanta informacao esse trecho contém sobre seus trechos homologos.

Neste capitulo, descrevemos um método para medir a quantidade de informacao
miutua entre seqiiéncias de DNA homélogas. O método é uma adaptacao da técnica
proposta em 1999 por Leitao e Stolfi [19]. Nesse trabalho, o método foi utilizado
para determinacao da quantidade média de informacao, contida em um pedaco de
contorno de fragmento, que podia ser usada para identificar fragmentos adjacentes

a0 ImMesmo.

8.1 Dados de entrada

Para aplicar esse método é necessario adquirir um conjunto de pares de tre-

chos homologos de DNA a[i], b[i], da populagdo de interesse, sem repeti¢oes. As
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seqiiéncias de DNA podem ser adquiridas em bases de dados piiblicas que contém
genomas sequenciados de diversos organismos. Entre estas bases de dados, citamos
como exemplo, o GenBank [11]. O método supoe que as duas cadeias de cada par

possuem todas o mesmo tamanho N, com bases homélogas alinhadas.

Essas cadeias devem ser convertidas para sinais numeéricos como explicado na
secao 6.2. Espagos em branco introduzidos pelo alinhamento devem ser codificados

como zeros (0 + 0i).

8.2 Sinais gendmicos como mensagens

A codificagao das seqiiéncias genémicas que as transforma em sinais complexos
permite-nos tratar uma seqiiéncia de DNA abstratamente como um sinal corrompido
por um ruido (diferencas entre bases causadas por mutagoes e erros de leitura).
Especificamente, duas seqiiéncias homologas, a e b, podem ser escritas como a(n) =
s(n) + ¢ (n) e b(n) = s(n) + ¢"(n), onde s é a seqiiéncia ancestral, e ¢, ¢” sdo as

funcoes “ruido” que representam mutagoes ou perdas de bases.

Seja Ay, By, Sk, Q), e Q} coeficientes de Fourier de a, b, s, ¢, e ¢”, respectiva-
mente. Verificamos no capitulo 7 que as partes real e imaginaria dos coeficientes de
Ay, By sdo variaveis aleatorias independentes com distribuicao gaussiana. Vamos
supor que o mesmo vale para S, Q) e ;. Por simetria, podemos supor que Re @},
Im @), Re @} e Im ()} tém a mesma varidncia Q. Entéo, pela equagao (4.14), a in-
formagao dada por cada coeficiente Op A, sobre o coeficiente correspondente Op By,

para Op € {Re,Im}, é

1
I(Op Ay — Op By) = —log

> (8.1)

~

(QSk + Qk)@k

(Sk + Qk)Q ]

8.3 Estimativa das variancias

Na pratica, n6s nao temos informagao direta sobre a variancia do sinal original

S (a seqiiéncia gendomica do ancestral muatuo) ou do ruido @), (a diferenga entre
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as seqiiéncias causada por mutacoes, inser¢oes ou remogoes de bases). Procedemos

portanto da seguinte forma.

A partir das seqiiéncias a[i] e b[i] calculamos as seqiiéncias ml[i] = 3(a[i] + b[i])
(sinal médio) e d[i] = a[i| — b[i] (sinal diferenga). Sejam M; e Dy os respectivos

coeficientes de Fourier para cada freqiiéncia k. Temos

St Sit Q) o @t

My, 5 = 5 (8.2)
Dy = (Sk + Q) — (Sk + Q) = Qp — @% (8.3)
Portanto,

M, = V[Op M) =V |Op S, + Op M = Sy + %Qk (8.4)
Dy, = V[Op Di] = VIOp @ — Op Q4] = 20 (8:5)

De onde segue que as variancias Sy e Qk podem ser obtidas pelas equagoes
S = Nt — D (8.6)
Qr = %Dk (8.7)

8.4 (Calculo da informacao miitua por componente

Pela equagdo (8.1), a quantidade de informagao contida na variavel Op A sobre

a variavel correspondente Op By da cadeia homoéloga é

~

2 A.\2
I(Op Ay, — Op By) = llog - A(Ak) - - = 1log (f4k2
27 (o0~ 1Dy + 4Dy) (3D6) | 2 [MiDr
(8.8)

Como Ak = Sk + QL, a equacao (8.8) pode ser reescrita como

1 M, 1 1D
I(Op Ay — Op By) = = log i, k] (8.9)

2 D, 2 1611,

E conveniente para fins de interpretacio combinar a quantidade de informacao

contida nas partes real e imaginéria das componentes de freqiiéncia k e —k. Portanto
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se 0 < k < N/2 definimos I, = I(Re A, — Re By)+I(Im Ay — Im By,)+I(Re A_;, —
ReB_;)+I(ImA_j, — Im B_;). Entretanto se k = 0 e k = N/2 como as componen-
tes de freqiiéncia k e —k coincidem, definimos I, = I(Re A, — Re By) + I(Im Ay, —

Im By). Temos portanto

M, 1 1D
log D—k 5 1_6Mk se k=0o0uk=N/2
I = ]’\“4 , 11’% (8.10)
2log | == 4+ =+ ——| se0<k<N/2
D, 2 16\,

8.5 Informacao mutua total

Lembrando que os coeficientes Ay, By sao independentes, a informacao total

sobre b dada por a é entao simplesmente

LV/2]

]tot - Z Ik (811)
k=0



Capitulo 9

Resultados experimentais e discussao

Neste capitulo apresentamos e discutimos os resultados obtidos com o método do
capitulo 8, a partir de um conjunto de trechos homélogos extraidos de varios genes

de procariotos.

9.1 Descricao do experimento

9.1.1 Aquisicao das cadeias homoélogas

Para construir nossa amostra de cadeias homdlogas, escolhemos no GenBank
H = 48 proteinas P[1], P[2],..., P[48]. Para cada i, escolhemos dois genes 7[i] e
s[t] de organismos procariotos diferentes que sintetizam a proteina P[i]. Usando o
algoritmo de programagao dindmica (secdo 3.1.1), contruimos o alinhamento 6timo
de cada par, e extraimos um trecho aleatéorio do mesmo, com N = 495 pares de
bases. Obtivemos assim dois trechos alinhados de DNA ali], b[i], cada um com N

bases (incluindo eventuais brancos inseridos pelo algoritmo de alinhamento).

Uma vez que genes podem conter longos trechos eliminados, inseridos ou trans-
postos, tomamos precaugoes adicionais para garantir que os trechos selecionados «a

e b fossem realmente homologos: exigimos que os genes 7[i] e s[i] tivessem compri-
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mentos iguais, e que, no alinhamento 6timo das seqiiéncias de aminoécidos houvesse

pelo menos 90% de identidade.

9.1.2 Codificagao numérica e calculo das variancias

Os H trechos homologos alinhados a[i] e b[i] da amostra foram convertidos para
sinais numéricos, conforme descrito na secao 8.1. Calculamos entao os sinais média
mli] e diferenca d[i], e os respectivos espectros de poténcia M|[i] e D[i]. A figura 9.1
mostra um desses pares, extraido dos genes que codificam a proteina methionine
aminopeptidase nos organismos Mycoplasma gallisepticum R e Mycoplasma galli-

septicum.
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Figura 9.1: Espectros de poténcia M|[i] e D[i] do sinal médio m/[i] e do sinal diferenca,
d[i], para um par de trechos homélogos alinhados de DNA procarioto com N = 495

bases.

Calculamos a seguir as médias dos espectros de poténcia M|[i] e Dli], sobre
todos os H pares da amostra. Os espectros médios estao ilustrados na figura 9.2.
Conforme discutido na secao 8.3, extraimos destes espectros médios estimativas para
as variancias Mk e Dk de cada coeficiente de Fourier das seqiiéncias m e d para dois

trechos homologos aleatorios.
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Figura 9.2: Médias dos espectros de poténcia M[i] e D[i], dos sinais m[i] e d[i], sobre

H = 48 pares de trechos homologos de DNA de procarioto com N = 495 bases.

9.1.3 Calculo da informacao muttua por componente

A partir das variancias estimadas M, e ﬁk, calculamos a informacao mutua
esperada I para cada freqiiéncia k € {0,..|N/2|}, pela formula (8.8). Os valores

de I estao ilustrados na figura 9.3 e detalhados na tabela 9.1.

10 T T T T =
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Figura 9.3: Informacdo miutua esperada I, por freqiiéncia k, para dois trechos

homélogos aleatorios de DNA de procarioto com N = 495 bases.

9.1.4 Calculo da informacao mutua total

Somando os valores de I}, para todas as freqiiéncias k € {0, .. [N/2]}, concluimos
que a informacao mitua total esperada é [, = 846 bits — ou seja, em média

I(a — b)/N = 1.71 bits por base.
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k My, Dy, I,

0 | 2.294 | 2.158 0.698

1| 0.460 | 0.216 2.822

2 | 0.506 | 0.177 3.520

3 | 0.499 | 0.190 3.317

4 | 0.409 | 0.194 2.802

5 | 0.471 | 0.255 2.508
162 | 0.538 | 0.148 4.104
163 | 0.484 | 0.150 3.803
164 | 0.578 | 0.172 3.909
165 | 2.314 | 0.170 7.641
166 | 0.406 | 0.198 2.742
167 | 0.510 | 0.146 4.003
168 | 0.440 | 0.201 2.885
242 | 0.431 | 0.154 3.464
243 | 0.427 | 0.114 4.186
244 | 0.478 | 0.112 4.520
245 | 0.391 | 0.149 3.311
246 | 0.464 | 0.124 4.182
247 | 0.452 | 0.120 4.198
Total 845.68728

Tabela 9.1: Resultados para My, Dy e I, por fregiiéncia k.

9.2 Discussao

Uma vez que a amostra incluiu apenas DNA de procariotos, ela nao se aplica
a DNA de eucariotos, nem mesmo a exons homologos, que deveriam ser objeto de

anéalise separada.

Mesmo para procariotos, a validade do experimento foi um pouco prejudicada
pelas restrigdes impostas na escolha dos pares de genes homologos r[i] e s[i| (mesma
proteina, mesmo comprimento, 90% de similaridade). Essas restricdes devem ter
reduzido a diferenga média entre os trechos amostrados a[i] e b[i]. Portanto o valor

numérico da informagcao mutua (846 bits em 495 bases) é suspeito, e precisa ser

confirmado com amostras mais representativas.

Vale observar que seqiiéncias homologas que nao codificam a mesma proteina
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(incluindo introns de eucariotos) devem ter informacao mitua muito menor; porém,

a construcao de uma amostra representativa de tais pares é bastante problematica.

A figura 9.3 mostra que a informacao mutua esta repartida de maneira quase
uniforme sobre todas as componentes do sinal gendmico (aproximadamente 3.41
bits por freqiiéncia, ou seja 1.71 bits para cada parte (Re ou Im) de cada coeficiente
de Fourier (Xj ou X_;). A excegdo ¢ a freqiiéncia k = N/3, onde a relagio entre
a variancia Mk do sinal médio e a variancia Dk do sinal diferenca ¢ muito maior,
aumentando significativamente a informagao mitua entre os coeficientes A, e By

(para aproximadamente 7.64 bits).

Em primeira aproximacdo, é razodvel supor que a quantidade de informagao
mitua [, de trechos homoélogos de tamanho N é aproximadamente proporcional a
N. Porém, numa anélise mais precisa, esperamos observar um desvio desta regra:
um trecho de tamanho 2N deve ter um pouco menos do que o dobro de informacao
de um trecho de tamanho N. A justificativa para esta hipotese é que as dependéncias
entre bases reduzem a incerteza da segunda metade do trecho, uma vez conhecida a

primeira metade. Este efeito merece ser analisado experimentalmente.



Capitulo 10

Informacao mutua em maultiplas

escalas

10.1 Comparacao em miultiplas escalas

Na técnica de comparacdo em mutiplas escalas [18, 7], o banco de seqiiéncias
em questao é repetidamente “simplificado”, removendo-se a cada etapa metade das
amostras de cada seqiiéncia, até que os trechos comuns a procurar sejam reduzidos a
poucas amostras consecutivas. Procuram-se entao trechos semelhantes nesta versao
mais grosseira do banco; naturalmente serao encontrados muitos pares incorretos
que, por falta de detalhes, parecem ser tao similares quanto os pares corretos. Todos
estes pares sdo entdo re-comparados usando-se a versdo um pouco mais fina do
banco, o que permite eliminar boa parte dos pares incorretos. O processo é repetido
com versoes cada vez mais detalhadas, eliminando-se a cada etapa os pares menos

promissores.

Para avaliar e otimizar o desempenho do método de miiltiplas escalas, precisamos
estimar a taxa de falsos positivos que se deve esperar na busca por similaridade de

seqiiéncias homologas a uma seqiiéncia dada, em cada escala.
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Essa taxa depende do algoritmo de comparagao, mas nao pode ser menor que a
taxa implicada pela quantidade de informacao mutua. Seja N o tamanho do trecho
dado, apos reducao para a escala em questao. Se, nessa escala, a informagao mitua
para trechos homologos de comprimento N é ¢ bits, isso significa que ha probabili-
dade 277 de que uma seqiiéncia nao homologa de tamanho N, seja indistinguivel de

uma seqiiéncia homologa, por mera coincidéncia.

10.2 Simplificacao de seqiiéncias

O processo de simplificacao usado na comparacao multi-escala é a sub-amostragem,
que no caso consiste em reduzir um sinal a com N amostras a um sinal ' com N/2

amostras. (Vamos supor nesta se¢do que N é par.)

10.2.1 Efeito da simplificacao no espectro

Segundo o teorema de Nyquist [17], se temos N amostras de um sinal, podemos
apenas reconstruir no maximo N componentes de Fourier do mesmo. Verifica-se
que a sub-amostragem trivial a’(n) = a(2n), que toma uma amosta sim e uma nao,
torna idénticas as componentes de freqiiencias k e k+ N/2, para todo k. Portanto, o
efeito da sub-amostragem na transformada de Fourier é fazer A'(k) = (A(k)+ A(k+
N/2))/v/2 para todo k € {0..N/2 —1} e eliminar as componentes de freqiiéncia
k € {N/2..N —1}. Ou, considerando k no intervalo —N/2 < k < N/2, a sub-
amostragem trivial soma as componentes de alta freqiiéncia (|k| > N/4) do sinal

original as de baixa freqiiéncia (|k| < N/4), e elimina as de alta freqiiéncia.

Este efeito (conhecido como aliasing) é indesejavel para a comparacao multi-
escala, pois os coeficientes de Fourier de alta freqiiéncia sao muito afetados por
pequenos deslocamentos do sinal. Por exemplo, se a e b forem dois trechos de
N amostras de um mesmo genoma com periodo N, deslocados entre si por uma
base, podemos verificar que A(k) = B(k)exp(27ik/N) — ou seja, o coeficiente de

freqiiéncia k é rodado no plano complexo por um angulo 27k/N. Portanto, quando
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k é proximo de +N/2, o deslocamento por uma unica base praticamente inverte o
sinal dessa componente. Como nao sabemos a priori a posi¢ao inicial dos trechos
homoélogos, é possivel que a sub-amostragem seja feita com deslocamento de 1 base
num deles, modificando radicalmente o espectro e portanto tornando os sinais muito

diferentes entre si.

Para ilustrar este problema, considere o sinal periédico x com N = 8 amostras
(1.0,0.8,1.0,0.6,1.0,0.4,1.0,0.2), e o sinal y obtido deslocando-se x circularmente
para a esquerda por 1 passo. Se aplicarmos a amostragem trivial aos dois sinais,
obteremos respectivamente ' = (1.0,1.0,1.0,1.0) e ¥’ = (0.8,0.6,0.4,0.2), que sdo

muito diferentes entre si.

10.2.2 Filtragem do sinal genémico

Para evitar este problema, a sub-amostragem deve ser obrigatoriamente prece-
dida de uma filtragem (ou suavizagdo) do sinal, que elimine, ou reduza substanci-
almente, as freqiiéncias altas (|k| > N/4). Por exemplo, se suavizarmos as seqiién-
cias = e y acima tomando a média de trés amostras consecutivas com pesos 1/4,
1/2, e 1/4, obteremos =’ = (0.75,0.90, 0.85,0.80,0.75,0.70, 0.65,0.60) e seu desloca-
mento por 1 passo, que, sub-amostradas, resultam em z’ = (0.75,0.85,0.75,0.65) e

y' = (0.90,0.80,0.70,0.60) — muito mais semelhantes entre si.

10.2.3 Efeito da simplificacao na informacao mutua

Como vimos na secao 5.4.2, a suavizacao deve ser realizada de preferéncia com um
filtro gaussiano. Se a duragao caracteristica do mesmo é o, a poténcia da componente

de freqiiéncia k é reduzida pelo fator |H (k)|> = exp (-2 (k:<77r/N)2).

Neste caso, pode-se observar que a filtragem em si nao afeta a informacao util
contida nas seqiiéncias, pois ela reduz tanto o “sinal til” s(n) quanto os “ruidos”
¢ (t),q"(n) pelo mesmo fator, e portanto nio afeta a relacio S(k)/N(k). (Pode

haver alguma perda de informacgao caso os valores filtrados sejam representados
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com numero finito de casas, pois o arredondamento acrescenta um ruido adicional
cuja amplitude ndo é reduzida pela filtragem.) A perda de informagdo se da na
sub-amostragem, quando as componentes de freqiiéncia alta que nao foram comple-
tamente eliminadas se transformam em ruido de freqiiéncias baixas, a amostragem
introduz um deslocamento aleatério (0 ou 1) em cada trecho, e o nimero de com-
ponentes de Fourier é reduzido & metade. H4 uma tensao portanto entre aumentar
o (o que reduz a amplitude do sinal util) e diminuir ¢ (0 que aumenta a amplitude

do ruido criado pela sub-amostragem). Como meio-termo, adotamos o = 0.75.

10.3 Analise experimental

10.3.1 Preparo das seqiiéncias reduzidas

Imitando o método de comparacao multi-escala, preparamos L = 5 versoes re-
duzidas dos H pares de trechos homologos ali], b[i] usados no experimento do capi-
tulo 8. Para facilitar as contas, reduzimos o comprimento N de cada trecho de 495
para 2° -3 -5 = 480, o que nos permite reduzir as cadeias & metade do tamanho,

exatamente, L vezes.

A primeira versao filtrada (I = 1) foi obtida suavizando-se o sinal original com
parametro oy = 0.75. Este valor foi escolhido de modo a otimizar a quantidade de

informacao mutua na escala [ = 1.

Para cadal € {2,.. L}, a seqiiéncia original foi suavizada com um filtro gaussiano
de desvio padrao o0; = 2/0y. A seqiiéncia filtrada foi entdo sub-amostrada com passo
2!, tomando-se a/(n) = a(2'n + t) onde ¢ ¢ uma variavel aleatoria inteira tal que

t/2! € [-1/2,+1/2], probabilidade uniforme.

A figura 10.1 mostra as médias My e D, dos espectros médios de poténcia dos
sinais m e d de todos os pares homoélogos da amostra, para cada uma das escalas, e
as respectivas quantidades de informagao mutua [;. Os resultados estdao resumidos

na tabela 10.1.



10.3 Analise experimental 56

10 T T T T = 10 T T T T 3
m 1k
d v

8 4

6 4

4 - i

? fimedey et s ol

o uh,nmgr\np;m,b\Mu,mJnml»“rnmmwmn,plf— ornefas | L‘,I -

0 50 100 150 200

O R, N WA~
T

O R, N WMOG
T
1

0 10 20 30 40 50 60

5 T T T T T

AL Ik |
3k _
2 L _
1k _
oL 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
5

4

3

2

1

0

5 T T T T T T T T
AL Ik |
3k _
2 L _
1k

Ollil 1 1 1 1 1 1

Figura 10.1: Espectros de poténcia médios M, e Dy, e quantidades de informa-
¢do mutua [, para 48 cadeias homologas de DNA de procarioto, filtradas e sub-

amostradas em varias escalas.
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Escala 0 1 2 3 4 5
o -1 0,75 ] 1,50 3,00 | 6,00 | 12,00
2! 1 2 4 8 16 32

N/2' || 480 | 240| 120| 60| 30| 15

Lot | 819,4 | 2254 | 121,2 | 62,4 | 29,6 | 15,2
Lee/N | 1,71| 047 0,25|0,13|0,06 | 0,03
Lot/(N/2) | 1,71 094 | 1,01 |1,04|0,99| 1,01

Tabela 10.1: Quantidade de informagao mutua em seqiiéncias homologas de DNA

de procariotos, filtradas e sub-amostradas em varias escalas.

10.4 Discussao

Para exemplificar a interpretagao destes dados, vamos supor que queremos en-
contrar cadeias homologas a uma cadeia dada com N = 480, num banco de seqiién-
cias de DNA de procariotos contendo inicialmente no total B = 10° bases. Se
reduzirmos o banco como no método multi-escala, com oy = 0,75, e comecarmos
a busca na escala [ = 5, esperamos encontrar falsos positivos com probabilidade
p = 27Tt = 27152 ~ (,000027. Como nessa escala temos B/2° ~ 31 x 106 tre-
chos candidatos, esperamos portanto obter B/2° x 271tt ~ 830 falsos positivos. O
custo da comparagao serd proporcional a (N/2°)(B/2°), ou seja 1/1024 do custo
da comparagdo na escala original. A etapa seguinte comparard apenas as seqiién-
cias encontradas na primeira etapa — que incluem, além das seqiiéncias homoélogas,

apenas os 830 falsos positivos.

Por outro lado, se comecassemos a comparacao diretamente na escala 4 teriamos

B/2* ~ 62.5x 10° trechos candidatos, o custo seria proporcional a (N/2%)(B/2%) (ou

29,6

seja 4 vezes o da escala 5), e esperariamos obter (B/2%) x 27296 ~ 1 falso positivo.



Capitulo 11

Conclusao e trabalhos futuros

Neste trabalho analisamos o problema de comparacao de seqiiéncias genémicas,
especificamente a quantidade de informacao mutua entre seqiiéncias homologas de
DNA, utilizando técnicas de processamento de sinais e teoria da informacao. Esta
analise nos permite concluir, em particular, que a técnica de miiltiplas escalas é
uma abordagem promissora para este problema. Mais ainda, a analise permite
prever o numero de falsos positivos que serao obtidos com seqiiéncias filtradas numa
determinada escala de resolu¢ao, permitindo a aplicagao mais racional deste método

em casos especificos.

Nossa principal contribuicao estid na originalidade dos resultados. Como apre-
sentamos no capitulo 1, h4 diversos trabalhos tratando da informacao mitua entre
nucleotideos de uma mesma seqiiéncia mas até onde sabemos, a informagao mutua

entre seqiiéncias homdlogas de DNA nao foi analisada em outras pesquisas.

Além disso, a mesclagem de técnicas de areas variadas (processamento de sinais,
teoria da informagao e estatistica) representa uma abordagem pouco explorada em

biologia computacional, com grande potencial de aplicagoes.

Estas contribuicoes podem servir de base para trabalhos futuros. Citamos, em

especial, o desenvolvimento de um método baseado em miiltiplas escalas para a
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comparacao de seqiiéncias genomicas, conforme discutimos no capitulo 1.

Num horizonte mais imediato, h4 muito trabalho a fazer na anélise da quanti-
dade de informacao mutua entre varios tipos de bio-seqiiéncias homologas, incluindo
genomas de eucariotos, introns, seqiiéncias de aminoacidos de proteinas, etc. Para
esta ultima tarefa seria necessario desenvolver uma codificacdo numérica adequada

para aminoacidos.
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