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Resumo

Neste trabalho analisamos a quantidade de informação em proteínas homólogas, utilizando
métodos de processamento de sinais e teoria da informação. Uma das principais di�cul-
dades no desenvolvimento do trabalho foi a escolha de uma codi�cação numérica adequada
para aplicar as técnicas acima apresentadas.

A princípio, buscamos efetuar a transformada de domínio com o objetivo de analisar
as seqüências a partir de uma nova forma de representação. Entretanto, para efetuar essa
mudança de domínio tornou-se necessária a representação das seqüências, inicialmente na
forma de strings de caracteres, em um domínio numérico.

Em seguida, aplicamos a transformada de Fourier sob a representação numérica das
seqüências e utilizamos a análise espectral para gerar os respectivos espectros de potência.
Após obtidos os resultados, plotamos os grá�cos no intuito de analisar visualmente o
comportamento das seqüências neste novo domínio. Ao �nal aplicamos ferramentas de
estatística, tais como média e variância junto a ferramentas de teoria da computação para
quanti�car a informação contida nas bio-seqüências.



Abstract

In this dissertation we analyze the amount of information in homologous proteins, using
methods of processing of signals and theory of the information. One of the main di�-
culties was the choice of a numerical codi�cation adjusted to apply the techniques above
presented.

The principle we search to e�ect the domain transform with the objective of to analyse
the bio-sequences to leave a new form of representation. However, to e�ect this change of
domain one became necessary the representation of bio-sequences of one it forms in string
of char to one numerical form.

After that we apply the Fourier transform under the numerical representation of bio-
sequences and we use the spectral analysis to generate the respective power specter. After
gotten the results we plot the graphs in intention to analyze visually the behavior of bio-
sequences int this new domain. To the end we apply the joined average and variance
calculation with the information theory tools to quantify the content information in the
bio-sequences.
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Capítulo 1

Introdução

Os organismos vivos possuem informações sobre sua formação armazenadas no código

genético (genoma). O código genético é composto por uma ou mais macromoléculas

de DNA (ácido desoxirribonucléico) formados a partir de 4 diferentes bases nucléicas

A, C,G, T , adenina, citosina, guanina e timina, também conhecidas como ácidos nucléi-

cos ou nucleotídeos. Os ácidos nucléicos estão organizados no DNA em uma estrutura na

forma de dupla hélice, conforme mostrado na �gura 1.1, a qual foi descoberta em 1953

pelos cientistas J. D. Watson e F. H. Crick[28]. O código genético é dividido em duas

regiões distintas denominadas de espaço gênico, ou simplesmente genes, e a outra com-

posta pelo espaço intergênico. Os genes contêm as informações necessárias para produção

de proteínas, que são os elementos responsáveis pela estruturação e manutenção da vida

nos organismos.

Figura 1.1: Modelo de dupla hélice do DNA proposta por J. D. Watson e F. H. Crick[28].

Desde a década de 1990, foram identi�cados e catalogados genomas dos diversos or-

ganismos existentes (animais, plantas, bactérias, vírus e etc), num processo conhecido

como seqüênciamento e montagem de genoma. Atualmente, alguns organismos possuem

seu genoma totalmente seqüênciados, dentre eles o homem (homo sapiens) e o rato (mus

musculus). Porém, a identi�cação dos genes foi muito acelerada quando as áreas de
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biologia molecular e a computação interagiram resultando na criação da Biologia Com-

putacional. A computação além de apoiar a montagem do genoma, ainda auxilia na

interpretação das seqüências que o compõe, concebendo novas ferramentas e aprimorando

as atualmente disponíveis.

As bases de dados de seqüênicas biológicas têm sido bastante utilizadas na biologia

computacional, pois contém não apenas as bases que constituem os genomas dos organis-

mos seqüênciados, mas também as funções associadas a porções destas seqüências. Desta-

camos dentre as existentes atualmente: o GenBank (NCBI[5]), o DDBJ[1] e o EMBL[2].

Existem ferramentas de comparação de seqüências que utilizam estas bases de dados que

são utilizadas para a análise e interpretação dos genes seqüênciados. Através da compara-

ção podemos veri�car as similaridades existentes entre seqüências, partindo do princípio

de que seqüências similares implicam em estruturas similares e conseqüentemente funções

similares. Assim, funções de genes podem ser inferidas por comparação de seqüências.

O conceito de comparação é associado a mais duas importantes de�nições na análise

das seqüências, a homologia e a similaridade. A homologia entre duas ou mais seqüências

distintas indica se as seqüências têm um ancestral em comum. A similaridade mede

numericamente a equivalência entre duas ou mais seqüências biológicas, indicando o quão

similares (parecidas) elas são[21]. A operação de comparação pode ser realizada utilizando

diversos outros métodos de análise como o processamento de sinais digitais e teoria da

informação, que foram utilizados neste trabalho.

O processamento de sinais digitais, responsável por tratar e extrair informações de

sinais digitais, tem sido amplamente aplicado à seqüências de DNA, RNA e proteínas,

motivo pelo qual criou-se uma nova subárea especializada denominada processamento

de sinais genômicos/proteômicos [14] [27]. Suas técnicas de transformada de domínios,

análise espectral e desenvolvimento de �ltros digitais são alguns exemplos de abordagens

aplicadas para a identi�cação de genes e análise de seqüências [27].

Outra técnica bastante utilizada em sistemas de comunicação digital, a qual foi es-

tendida para a biologia computacional, é a teoria da informação. Esta área tem como

principal objetivo a quanti�cação da informação em uma mensagem transmitida de uma

origem a um destino. Autores como L. Pessoa[23], I. Grosse, S. V. Buldyrev e H. E.

Stanley[15], H. Herzel, W. Ebeling e A. O. Schimitt [16] adaptaram as seqüências biológi-

cas tratando-as como mensagens transmitidas a partir de alguma fonte, para que a partir

disto fosse possível quanti�car o seu conteúdo.
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1.1 Trabalhos Relacionados

Encontramos diversos trabalhos na literatura que identi�cam características e classi�-

cações comuns entre as diversas seqüências biológicas contidas em bases de dados de

genomas. Todavia, observamos que a maioria dos estudos estão concentrados em seqüên-

cias de DNA. Nesta seção vamos enumerar e descrever alguns trabalhos que utilizam

ferramentas de processamento de sinais, análise estatística e teoria da informação aplica-

dos no estudo de seqüências de DNA e de proteínas.

1.1.1 Trabalhos com DNA

Atualmente temos vários trabalhos na bibliogra�a propondo diversas formas para auxiliar

na identi�cação de regiões codi�cadoras e não-codi�cadoras de DNA. Em seu trabalho,

I. Grosse, S. V. Buldyrev e H. E. Stanley [15] busca a existência de padrões estatísticos

com o objetivo de identi�car a independência (diferença no padrão formação) entre as

várias espécies de organismos. Para isto o autor utiliza o cálculo da informação mútua

nos trechos de DNA em regiões codi�cadoras e não-codi�cadoras. Foram identi�cados

alguns padrões estatísticos que variam muito de espécie para espécie, sendo que após

aplicar a análise espectral foi identi�cado que o comportamento da região codi�cadora

sempre apresenta-se com picos variando regularmente exceto nas freqüências múltiplas de

três. Também foi observado que as regiões não-codi�cadoras apresentam um decréscimo

na quantidade de informação à medida que a freqüência aumenta.

A teoria da informação também é utilizada em trabalhos como o de H. Herzel, W.

Ebeling e A. O. Schimitt[16] onde o autor veri�cou que o DNA dos organismos tem

milhares de seqüências dispersas e repetitivas. Para analisar estes dados, o autor utiliza

o conceito de entropia para construir um modelo analítico a �m de analisar seqüências de

DNA. O modelo consiste na independência de símbolos distribuídos de forma equivalente

com repetições de dispersões aleatórias.

Ferramentas de processamento de sinais tem sido bastante aplicadas a área da biologia

computacional, trabalhos como o de D. Anastassiou [7] mostram o desenvolvimento de

ferramentas utilizando a transformada de Fourier e a análise espectral para o auxílio na

identi�cação de regiões codi�cadoras de DNA. O autor apresenta uma ferramenta que

utiliza-se de mapa de cores para auxiliar na identi�cação de tais regiões a nível de quadro

de leitura, isto é, fazendo uma análise local dos espectros. Neste trabalho também são

apresentadas formas de codi�cação numérica de seqüências biológicas utilizando números
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complexos tanto para nucleotídeos quanto para aminoácidos.

Da mesma forma, P. D. Cristea [11] [10] apresenta em seu trabalho uma forma de

representação numérica para nucleotídeos e códons, mas utiliza vetores de números com-

plexos organizados de forma a representar um tetraedro. Seu trabalho tem como objetivo

de�nir algumas propriedades as quais possibilitam representar as seqüências biológicas

numericamente para a correta aplicação de técnicas de processamento de sinais.

1.1.2 Trabalhos com Proteínas

Alguns trabalhos concentram-se na análise da informação contida em proteínas, dentre

eles destaca-se o de O. Weiss, M. A. J. Montaño e H. Herzel [29] que aplicaram a entropia

de Shannon (Teoria da informação) e de alguns algoritmos de compressão de dados com

o objetivo de veri�car as redundâncias em seqüências de proteínas. Foi destacada a

di�culdade em dar uma estimativa da quantidade de informação por resíduo, uma vez que,

a lista de símbolos de aminoácidos é bem maior que a de nucleotídeos (são 20 símbolos

para representar os aminoácidos ao contrário dos nucleotídeos que utilizam 4 símbolos).

Outra característica que di�culta a análise é o fato das seqüências apresentarem um

tamanho bastante reduzido, pois em sua grande maioria as proteínas possuem centenas

de aminoácidos e raramente este número chega aos milhares (os nucleotídeos geralmente

apresentam seqüências contendo milhares e até mesmo milhões de nucleotídeos). Por tal

motivo existem poucos esforços na busca da quanti�cação da informação em proteínas.

O trabalho de M. F. Macciato, V. Cuomo, A. Tramontano [20] apresenta análises de

características de auto-correlação entre os aminoácidos de algumas proteínas. Os autores

a�rmam que as estruturas secundárias e terciárias das proteínas são totalmente determi-

nadas por sua estrutura primária, onde foi levantada a hipótese de que o comportamento

físico das proteínas é re�etida em propriedades estatísticas de auto-correlação da seqüência

de aminoácidos.

São descritas algumas propriedades de auto-correlação de uma sucessão de valores

sugerindo a partir disto a existência de uma memória �nita. Se a sucessão é feita de uma

seqüência de valores independentes então sua auto-correlação é de�nida como sendo de

ordem zero, se for de�nido como sendo de ordem um é porque a memória tem um valor

previamente conhecido. Se nós considerarmos a probabilidade condicional na sucessão e

K é o menor inteiro maior do que 0 (zero) então a seqüência de aminoácidos é de ordem

K.
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1.2 Motivação

Em sua dissertação, L. Pessoa[23] descreve a di�culdade de realizar o cálculo da quanti-

dade de informação em seqüências de DNA pelo fato de existirem correlações (dependên-

cias) entre as bases próximas responsáveis pela formação dos códons. Tal característica

di�culta a análise, uma vez que, a presença de um determinado nucleotídeo é produto

da existência de outro previamente encontrada. Para cadeias de aminoácidos ainda não

foram de�nidos esse tipo de correlações. Alguns trabalhos encontram algumas caracterís-

ticas de auto-correlação [20] e de redundâncias [29], o que pode sugerir repetição de blocos

de aminoácidos.

Baseado no fato de que as seqüências de DNA contém informações necessárias para a

geração das proteínas, podemos suspeitar que exista algum tipo de padrão de formação.

Esta identi�cação de padrões poderia ser seguida por alguma forma de correlação re-

�etida junto a seqüência de aminoácidos, seja em elementos próximos uns dos outros

(curta distância/escala) ou em aminoácidos muitas posições atrás ou a frente (longa dis-

tância/escala). De qualquer forma, podemos inferir que as seqüências de proteínas não

são formadas de forma aleatória, portanto, carregam informações que podem ser, conse-

quentemente, quanti�cadas.

Ao trabalharmos com proteínas homólogas, temos como principal característica a

formação das seqüências através de um ancestral comum, ou seja, ambas as proteínas

comparadas conservam informações su�cientes sobre o seu ancestral, apesar das transfor-

mações ocorridas por mutações. Com base nisto, podemos identi�car através da infor-

mação contida em uma determinada seqüência outras homólogas a ela.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método para analisar e quanti�car a

informação mútua entre proteínas homólogas, utilizando para isto técnicas de transfor-

mada de domínio com Fourier, análise espectral e teoria da informação. Para aplicar tais

técnicas, foi necessário representar as seqüências de aminoácidos numericamente, motivo

pelo qual foi levantada na bibliogra�a uma forma de codi�cação mais adequada ao nosso

problema. Ao �nal, a implementação deste método recebe como entrada um conjunto de

seqüências de proteínas homólogas alinhadas aos pares, e fornece como resultado a quan-

tidade de informação mútua por componente (entre pares de seqüências), assim como a
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informação mútua total entre todas as demais proteínas contidas no espaço amostral.

1.4 Estrutura da Dissertação

Esta dissertação está organizada da seguinte forma: No capítulo 2 são apresentados fun-

damentos básicos de biologia molecular, dentre eles a síntese protéica. Já o capítulo 3

mostra alguns conceitos de biologia computacional, abordando as de�nições e ferramentas

importantes. O capítulo 4 mostra e discute diversas formas de codi�cação numérica para

seqüências biológicas e propõe a codi�cação usada neste trabalho . Os capítulos 5 e 6 apre-

sentam, respectivamente, as ferramentas da área do processamento de sinais, tais como a

transformada de Fourier e a análise espectral; e elementos da teoria da informação, dentre

eles, a forma de quanti�cação de mensagens, a entropia e o cálculo da informação mútua.

O capítulo 7 propõe a metodologia utilizada para a análise da informação em seqüências

homólogas. Ao �nal, nos capítulos 8 e 9, apresentamos os resultados dos experimentos e

a conclusão, bem como a sugestão de trabalhos futuros.



Capítulo 2

Biologia Molecular

Neste capítulo são abordadas algumas de�nições importantes da área de biologia mole-

cular, o que se faz necessário para a compreensão da abordagem proposta neste trabalho.

São de�nidos alguns conceitos importantes tais como a classi�cação dos seres vivos, quanto

a formação de sua célula, e algumas características de formação do código genético. São

descritas também as etapas necessárias para a síntese das proteínas.

2.1 Eucariotos, procariotos e vírus

Os organismos vivos podem ser divididos em três grandes grupos: os eucariotos, os pro-

cariotos e os vírus. Com exceção dos vírus, todos os demais organismos são formados

por células, sendo que dependendo do tipo estrutural da célula que compõe o corpo dos

organismos, eles podem ser classi�cados em: eucariotos e procariotos [17].

Os eucariontes, que são organismos mais complexos, são formados por células euca-

rióticas, que apresentam membrana plasmática, citoplasma e o núcleo. Estes organismos

apresentam em seu núcleo a maior parte do DNA celular, o qual é separado dos out-

ros componentes celulares que �cam no citoplasma. As células eucarióticas têm formas

e estruturas variadas e se diferenciam de acordo com suas funções nos diferentes teci-

dos. Compreendem os seguintes seres: animais, fungos, protozoários e plantas, exceto as

bactérias e vírus.

Os procariontes são formados apenas por uma célula procariótica estruturalmente sim-

ples e bioquimicamente multiformes. Esses organismos apresentam membrana plasmática

e citoplasma, entretanto o nucleóide - material nuclear - não é delimitado pela membrana

nuclear (esta é inexistente). Os seres vivos que apresentam células procarióticas são as

bactérias e as algas azuis.
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Os vírus são seres muito pequenos formados basicamente de ácidos nucléicos com

um envelope simples de proteínas (que abriga o material genético). Eles não apresentam

estrutura celular típica. Para se manterem vivos necessitam parasitar células procarióticas

ou eucarióticas, pois os vírus não possuem metabolismo próprio.

2.2 Ácidos nucléicos

Os ácidos nucléicos estão presentes em todas as células e são responsáveis pelo armazena-

mento e transmissão da informação genética, bem como pela tradução dessa informação

e síntese protéica [17]. Todos os seres vivos possuem dois tipos de seqüências de ácidos

nucléicos: DNA e RNA. Os vírus contêm apenas um dos dois tipos, ou o DNA ou o RNA.

A diferença entre o DNA e o RNA está no fato de um possuir como pentose a desoxirribose

enquanto o outro possui a ribose.

Os ácidos nucléicos são macromoléculas de enorme importância biológica, sendo con-

stituídos pela polimerização de unidades mais simples chamadas nucleotídeos. Os nu-

cleotídeos desempenham um papel central na transferência de energia e são subunidades

a partir das quais as macromoléculas DNA (ácido desoxirribonucléico) e RNA (ácido

ribonucléico) são formadas.

2.2.1 DNA

ODNA (ácido desoxirribonucleico) é responsável por armazenar toda a informação genética

dos organismos vivos. Ele é formado pelo agrupamento dos ácidos nucléicos distribuídos

em duas regiões distintas, o espaço gênico e o espaço intergênico [27]. Os genes contêm

em seu interior duas sub-regiões denominadas íntrons e éxons. O éxon é um segmento

de nucleotídeos responsável por codi�car uma determinada proteína, enquanto que os ín-

trons são segmentos existentes entre os éxons que não codi�cam proteínas cuja função

biológica ainda não foi claramente de�nida [8]. Os íntrons ocorrem apenas em organismos

eucariotos, os demais, procariotos e vírus possuem apenas os éxons.

Cada nucleotídeo é composto de três moléculas ainda mais simples: uma base nitro-

genada; uma pentose (açúcar) e ácido fosfórico (�gura 2.1). As bases nitrogenadas são de

dois tipos: pirimídicas e púricas. O que diferencia uma da outra é a quantidade de anéis,

uma vez que as pirimídicas possuem um único anel heterocíclico e as púricas dois anéis

fusionados, conforme podemos observar na �gura 2.2. As bases púricas mais encontradas

são a adenina (A) e a guanina (G), e as principais bases pirimídicas são a timina (T), a
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Figura 2.1: Dupla �ta do DNA contendo as 04 bases nucléicas, o fosfato e o açúcar.

Classi�cação Símbolo Nucleotídeo

Purinas A Adenina
G Guanina

Pirimidinas C Citosina
T Timina
U Uracila

Tabela 2.1: As quatro bases nucléicas (que compõem os nucleotídeos) com respectivas
classi�cações e símbolos

citosina (C) e a uracila (U). As bases nucléicas são apresentadas na tabela 2.1.

Conforme mencionado anteriormente, espacialmente, o DNA tem o formato de dupla

hélice onde cada hélice, ou �ta, é responsável pelo agrupamento da seqüência de DNA.

As duas margens são ligadas através de pontes de hidrogênio, onde a primeira margem é

composta pelos nucleotídeos no sentido 5′ a 3′, enquanto que a segunda é organizada em

sentido inverso (contrário), ou seja, 3′ a 5′. A ligação entre os nucleotídeos de ambas as

margens segue uma determinada regra, onde a adenina (A) liga-se à timina (T) e a citosina

(C) à guanina (G). Por este motivo dizemos que esses pares de bases são complementares

e que a segunda �ta é complementar reversa da primeira. A �gura 2.1 ilustra essas

características.

2.2.2 RNA

O RNA (ácido ribonucléico) tem sua composição bem semelhante à do DNA. Possui o

mesmo grupo de moléculas, um ácido fosfórico, uma pentose e uma base nitrogenada,

todavia, a pentose do RNA é a ribose enquanto no DNA é a desoxirribose. A base

nitrogenada timina (T) presente no DNA é substituída pela uracila (U) no RNA. Estru-

turalmente, o RNA geralmente possui uma cadeia (�ta) de nucleotídeos, entretanto, a

exemplo do DNA pode ter a forma de dupla �ta.

Existem 3 classes de RNA nas células cada uma responsável por desempenhar uma de-

terminada função no processo de codi�cação de proteínas (denominado síntese protéica),
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(a) Bases púricas

(b) Bases pirimidicas

Figura 2.2: Bases nucléicas púricas e pirimídicas [6].
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são eles: o mRNA, rRNA e tRNA. O RNA mensageiro, ou mRNA tem como princi-

pal função o transporte da informação referente a estrutura de formação das proteínas.

Estas informações são adquiridas a partir do DNA, sendo cada trinca de nucleotídeos

denominada códon.

O RNA ribossômico, ou rRNA, é responsável pela formação do ribossomo participando

da montagem da cadeia de aminoácidos utilizando o mRNA e o RNA transportador, ou

tRNA que faz o transporte dos aminoácidos requisitados até o ribossomo.

Considerando que temos 4 diferentes bases nucléicas (A, T, C e G) e que para formar

um códon precisamos agrupá-las em 3 bases, temos, portanto, 43 elementos distintos ou

64 códons. Cada códon é responsável pela codi�cação de um aminoácido.

2.3 Proteínas

As proteínas são macromoléculas compostas de aminoácidos responsáveis por realizar

funções básicas da maior parte dos organismos vivos, dependendo de suas característi-

cas estruturais e funcionais [12]. Elas são responsáveis pelo controle e gerenciamento

dos processos químicos e biológicos nos organismos vivos. Estruturalmente as proteínas

são polímeros de aminoácidos, isto é, são compostos químicos de baixa massa molecu-

lar resultantes de reações químicas de saturação, unidas por ligações peptídicas entre o

grupamento aminoterminal de um aminoácido e o grupamento carboxiterminal de outro

aminoácido. Os aminoácidos são constituídos essencialmente por carbono (C), hidrogênio

(H), oxigênio (O), nitrogênio (N) e geralmente também por enxofre.

Os aminoácidos são pequenos componentes que agrupados formam proteínas. Um

aminoácido é um composto orgânico simples que possui presos ao mesmo átomo de car-

bono, um grupo amina (-NH2 básico) e um grupo carboxílico (-COOH ácido). Todo

aminoácido possui uma cadeia lateral ou um grupo R que é a parte variável responsável

por diferenciar um aminoácido do outro. O grupo R pode variar em tamanho, polaridade

e carga dos aminoácidos e tem a função de diferenciar os aminoácidos.

Existem 20 diferentes aminoácidos os quais são codi�cados por 61 códons. Os aminoá-

cidos podem ser representados por grupos de 1, 2, 3, 4 ou até mesmo 6 códons diferentes.

Dentre os 64 códons existem 4 que desempenham uma função especial no código genético,

o códon ATG que indica o início de uma região codi�cadora de proteína, além disso, ele

também é responsável pela representação do aminoácido Metionina. Os códons TGA,

TAG e TAA indicam o término de uma região codi�cadora e não codi�cam nenhum dos
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Símbolo Abreviação Aminoácido Códons
A Ala Alanina GCT, GCC, GCA, GCG
C Cys Cisteína TGT, TGC
D Asp Ácido Aspártico GAT, GAC
E Glu Ácido Glutâmico GAA, GAG
F Phe Fenilalanina TTT, TTC
G Gly Glicina GGT, GGC
H His Histidina CAT, CAC
I Ile Isoleucina ATT, ATC, ATA
K Lys 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 Thr Treonina ACT, ACC, ACA, ACG
V Val Valina GTT, GTC, GTA, GTG
W Trp Triptofano TGG
Y Tyr Tirosina TAT, TAC

Tabela 2.2: Os 20 aminoácidos padrões (primários) com respectivos símbolos e abrevia-
turas.

20 aminoácidos.

As proteínas possuem funções variadas e de extrema importância no organismo. Den-

tre estas funções temos proteínas: responsáveis pelo transporte de substâncias (ex. albu-

mina e a hemoglobina), pelo armazenamento (ex. ferritina e ovoalbumina), a mobilidade

(ex. actina e miosina), a estruturação (ex. colágeno e queratina), a defesa (ex. imunoglo-

bulina), as regulatórias (ex. insulina) e etc. Além dessas temos uma classe especial, as

denominadas enzimáticas, que agem como catalisadoras acelerando as reações químicas.

Uma característica de fundamental importância para a proteína é a sua habilidade de

interagir com outras moléculas. Esta interação é possível graças a um lugar especí�co na

proteína denominado sítio ativo onde outras moléculas podem se ligar a proteína. Este

lugar é encontrado apenas em enzimas, as quais unem-se a outras moléculas e aceleram

as reações químicas necessárias para a produção de outros elementos importantes para o

organismo, tais como carboidrados, proteínas, lipídios e etc.

As proteínas possuem uma estrutura tridimensional que está diretamente relacionada

com a estrutura [6]. Porém, para de�nir uma estrutura tão complexa como as proteínas

foi necessário estabelecer quatro níveis estruturais:
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• Estrutura primária: é formada pela seqüência de aminoácidos que constituem

uma cadeia polipeptídica unida por ligações peptídicas. É o nível estrutural mais

simples, porém o mais importante, uma vez que a partir dele deriva-se todo o arranjo

espacial da molécula. Cada proteína tem sua própria estrutura primária a exemplo

da �gura 2.3.

Figura 2.3: Estrutura primária da proteína.

• Estrutura secundária: é o arranjo (conformação) espacial da proteína e deriva

da posição de certos aminoácidos na cadeia peptídica. Nesta estrutura temos dois

tipos de arranjos denominados alfa-hélice - caracterizado por uma hélice em espiral

- e folha-beta - envolvendo dois ou mais segmentos polipeptídicos arranjados em

paralelo ou no sentido anti-paralelo.

Figura 2.4: Estrutura secundária da proteína. À esquerda temos a folha-beta e à direita
a alfa-hélice.

• Estrutura terciária: é a conseqüência da formação de novos dobramentos nas

estruturas de alfa-hélice levando a uma con�guração tridimensional, globosa e alon-

gada de proteínas. Resulta do enrolamento da hélice (estrutura alfa-hélice) ou da

folha pregueada (estrutura folha-beta). Esta estrutura é responsável por determinar

a função biológica às proteínas. A estrutura terciária descreve o dobramento �nal

de uma cadeia.
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Figura 2.5: Estrutura terciária da proteína.

• Estrutura quaternária: é a combinação de duas ou mais proteínas, o que origina

moléculas de grande complexidade. Essa transformação de grupos de proteínas

em estruturas tridimensionais é a estrutura quaternária. Esta junção de cadeias

polipeptídicas podem produzir diferentes funções para os compostos.

Figura 2.6: Estrutura quaternária de uma proteína.

2.4 Síntese de proteínas dos eucariotos

O DNA dos organismos contém a informação necessária para a produção de proteínas,

porém deve passar por um processo denominado síntese protéica para a de�nição das

proteínas [12]. A síntese protéica inicia-se com o reconhecimento de um gene ou um grupo

de genes através de uma região conhecida como promotor. O promotor é responsável por

indicar ao mecanismo celular a presença de um gene logo a sua frente (este processo de

identi�cação também é realizado pelo códon ATG). Após identi�cado o início de um gene

uma cópia desse gene é feita para uma molécula de mRNA (o RNA é formado por uma

margem simples), momento este em que todas as bases nitrogenadas T serão substituídas

pela base U . Este processo é denominado transcrição.

O mRNA é usado nas estruturas celulares denominadas ribossomos para a produção
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de proteínas, portanto, é no interior dos ribossomos que ocorre a síntese protéica. Devemos

observar que nos organismos eucariotos, como citado na seção 2.2.1 temos a presença de

duas sub-regiões nos genes, os éxons e os íntrons. Na fase de transcrição os íntrons são

retirados do mRNA o qual terá em seu interior apenas os éxons (informação necessária

para a codi�cação de proteínas). A �gura 2.7 mostra um exemplo de retirada do íntrons

bem como a identi�cação do quadro de leitura .

Figura 2.7: Processo de síntese protéica, quando o código genético passa por diversas
fases até a formação de uma proteína [8].

Ao término da fase de transcrição, inicia-se a tradução. Nesta fase, os ribossomos

(formados por moléculas de RNA denominadas rRNA), percorrem o mRNA e a medida

que os códons são identi�cados o rRNA usa uma outra molécula de RNA, denominada

tRNA, o aminoácido correspondente ao códon processado. Cada aminoácido é anexado à

uma nova seqüência contendo todos os aminoácidos identi�cados pelo rRNA. Esse processo

ocorre até a identi�cação de um dos códons de parada e tem como produto �nal a proteína

devidamente sintetizada.

2.5 Cromossomos

Segundo [6], os cromossomos, também denominados cromossomas são estruturas com-

postas de uma longa sequência de DNA, que contém em seu interior um conjunto de

genes. Os cromossomos são encontrados nos seres eucariotos e procariotos. Nos euca-

riotos, encontramos múltiplos cromossomos lineares dentro do núcleo celular, enquanto

que nas bactérias eles podem ser circulares ou lineares, vindo o número de cromossomos

variar de uma bactéria para a outra.

O conjunto de todos os cromossomos contidos em uma dada espécie é responsável por

formar o seu genoma [21]. Como mencionado no capítulo 1, o genoma armazena todas

as informações necessárias para a formação dos organismos vivos; ele é formado por duas
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regiões distintas denominadas de região gênica (genes) e região intergênica [17]. É através

da região gênica que são extraídas informações para a produção de proteínas.



Capítulo 3

Biologia Computacional

A biologia computacional tem por objetivo desenvolver métodos analíticos utilizando

métodos teóricos, modelagem matemática e técnicas de simulação computacional para es-

tudar sistemas biológicos. Existe uma confusão entre os termos biologia computacional e

bioinformática. A bioinformática é a pesquisa, o desenvolvimento ou a aplicação de fer-

ramentas e abordagens computacionais para expandir o uso de dados biológicos, médicos

e de saúde, utilizando tais ferramentas para aquisição, o armazenamento, a organização

e visualização dos dados [24].

Dentre as várias pesquisas e ferramentas desenvolvidas para a biologia computacional,

destacam-se as de comparação entre seqüências e as de estruturação e consulta a bancos

de dados de genomas [24]. Neste capítulo citamos algumas destas ferramentas trazendo

de�nições básicas e exemplos focando as utilizadas para o desenvolvimento desta disser-

tação.

3.1 Comparação de duas seqüências biológicas

A comparação entre seqüências é a operação mais primitiva e importante da Biologia

Computacional [21]. Ela consiste em encontrar partes semelhantes entre duas ou mais

seqüências. Junto à comparação denotamos dois outros conceitos importantes para a

biologia computacional. O primeiro é o alinhamento, que é de�nido como colocar uma

seqüência acima da outra, adaptando-as através de deslocamento dos elementos e trechos

contidos em seu interior a �m de ajustar a correspondência entre duas bases, uma de cada

seqüênica. Cada alinhamento corresponde a um valor associado. O segundo conceito

complementa o primeiro, é a similaridade entre seqüências, de�nida como a melhor forma

de alinhar as duas seqüências.
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Figura 3.1: Exemplo de alinhamento entre trechos da proteína insulin-like growth factor
1 receptor precursor no homo sapiens e Gallus gallus utilizando a matriz de pontuação
PAM30.

Figura 3.2: Exemplo de alinhamento entre trechos da proteína insulin-like growth factor
1 receptor precursor no homo sapiens e Gallus gallus utilizando a matriz de pontuação
BLOSUM62.

3.1.1 Alinhamentos entre pares de seqüências

O alinhamento busca ajustar duas seqüências utilizando para isso a inserção de espaços em

branco, com o objetivo de torná-las do mesmo tamanho e produzir maior correspondência

possível entre os seus elementos. Devemos nos ater ao fato de que não existe alinhamento

entre dois espaços em branco. Portanto, baseado nesta de�nição, utilizamos duas seqüên-

cias contendo, respectivamente, trechos da proteína insulin-like growth factor 1 receptor

precursor nas espécies Homo sapiens e Gallus gallus. Através das �guras 3.1 e 3.2 pode-

mos veri�car o alinhamento entre essas duas seqüências de aminoácidos.

Observe que os espaços inseridos (denotados pelo caractere '-' e denominados como

gap) auxiliam no deslocamento dos caracteres e trechos na seqüências efetuando a adap-

tação e ajuste entre os elementos. Outro item que podemos observar através dos al-

inhamentos mostrados nas �guras 3.1 e 3.2, é que podem ocorrer alinhamentos entre

elementos diferentes (por exemplo, na terceira posição - 902 - temos o alinhamento entre

os aminoácidos T e S). Essas formas de alinhamento serão considerados se ajudarem na
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Figura 3.3: Grá�co que demonstra o crescimento do número de bases no NCBI[5].

aquisição de uma maior pontuação e conseqüentemente maior valor entre as seqüências

comparadas.

A partir do alinhamento entre seqüências, obtemos uma pontuação, onde quanto

mais equivalência tiverem os elementos, maior será a pontuação. Portanto, a similaridade

é obtida através da pontuação do melhor alinhamento, ou seja o alinhamento ótimo.

3.2 Buscas em Bancos de Dados

Com a criação de bancos de dados especí�cos para o armazenamento de genomas temos

veri�cado um grande crescimento do número de seqüências [18], principalmente nos úl-

timos anos. Como podemos observar, o grá�co da �gura 3.3 mostra que o crescimento

da bases de genomas do NCBI [5] tem sido exponencial. Com essa característica, tem-

se buscado criar e melhorar os métodos de consulta nestas bases de dados, resultando

no desenvolvimento de ferramentas como o BLAST (responsável pelo alinhamento de se-

qüências) para o alinhamento de seqüências, e as matrizes de substituição responsáveis

por uma melhor forma de pontuação na comparação de proteínas.

3.2.1 Matrizes de Substituição

Segundo Meidanis e Setubal [21] a comparação entre proteínas não pode seguir critérios

comuns de comparação, assim como o modelo aplicado aos nucleotídeos, que utiliza pe-

nalidades de 0 (bases diferentes), 1 (bases iguais) e -1 (inserção de gaps). A comparação

entre proteínas geralmente é realizada seguindo conceitos e critérios evolucionários, onde é

utilizado um esquema de pontuação baseado em probabilidade de ligação entre os aminoá-

cidos que compõem a seqüência.
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As matrizes de substituição possuem valores proporcionais à probabilidade de um

aminoácido X ser substituído por um Y , sendo que tal comparação é executada para

todos os pares de aminoácidos possíveis. Temos dois tipos de matrizes de substituição,

as matrizes PAM, Percent Accepted Mutations (Percentual de Mutações Aceitável) que

foram as primeiras a surgirem e as matrizes BLOSUM, abreviação para Block Substitu-

tion Matrix, sucessoras das PAM's. Geralmente estas matrizes se apresentam com uma

numeração após o nome, por exemplo, BLOSUM62, PAM30. Estes números re�etem a

porcentagem de divergência aceita no alinhamento entre duas seqüências.

As matrizes PAM têm como característica principal o alinhamento global de proteínas

com parentesco próximo, uma vez que o procedimento padrão para a pontuação da matriz

é a família das proteínas comparadas. A matriz primitiva denominada PAM1 aceita uma

mutação com apenas 1% de divergência entre as seqüências comparadas, lembrado que

tal comparação é a nível de aminoácidos.

As matrizes BLOSUM executam a análise utilizando blocos de alinhamentos locais

tendo a vantagem de analisar uma grande diversidade de famílias de proteínas (ao con-

trário das PAM's que usam a família como principal característica) [18]. Estas matrizes, a

exemplo das PAM's, apresentam variações identi�cadas por um número, no caso das BLO-

SUM, temos o exemplo da BLOSUM62 que indica que serão considerados alinhamento

cuja similaridade apresente-se acima de 62%. Todavia temos diversas outras variações cuja

numeração identi�ca a porcentagem mínima de identidade exigida entre duas seqüências.

As matrizes PAM têm como principal vantagem a possibilidade de se montar um

modelo evolutivo gerando novas matrizes a partir da primeira. Entretanto, elas são

baseadas na freqüência de substituição encontrada em proteínas de parentesco muito

próximo. As matrizes BLOSUM têm como vantagem a detecção de seqüências com maior

relação biológica, porém, não montam um modelo evolutivo assim como nas matrizes

PAM's.

3.2.2 BLAST

O BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) é uma família de ferramentas utilizadas

para analisar a similaridade entre pares de seqüências catalogadas ou não em bases de

dados de genomas [21]. O BLAST tem como retorno da análise uma pontuação através

do alinhamento de vários pares de segmentos, isto é, entre os vários sub-trechos similares

entre as duas seqüências comparadas.
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Portanto, a princípio temos um grande trecho contíguo representando um conjunto

de nucleotídeos ou aminoácidos, ao aplicarmos o BLAST é feito um alinhamento a �m

de conseguir uma pontuação máxima de similaridade, caso não seja possível alinhar o

trecho como um todo, o algoritmo efetua o alinhamento de sub-trechos e contabiliza na

pontuação �nal.

Segundo de�nições apresentadas na base de dados do NCBI [5], o BLAST é programa

que procura regiões de similaridade local entre seqüências e pode ser utilizado para inferir

relacionamento funcionais e evolucionários entre seqüências. Temos algumas variações do

BLAST aplicados para �ns especí�cos, por exemplo, temos o BLASTN que é utilizado

para o alinhamento de trechos de DNA, já o BLASTP é aplicado a trechos de proteínas

(conjunto de aminoácidos).



Capítulo 4

Codi�cação numérica

As seqüências biológicas de DNA e proteínas são compostas por cadeias de caracteres,

sendo que DNA possui um alfabeto de 4 elementos e as proteínas 20. Como enfatizado

no capítulo 1, o fato das seqüências estarem representadas através de caracteres nos

restringe a aplicarmos o processamento de sinais, pois precisamos de um conjunto de

valores numéricos para o correto processamento matemático da seqüência.

Baseado nesta característica, buscamos na literatura várias formas de representação

numéricas, tais como as apresentadas por D. Anastassiou[7]; P. D. Cristea[10]; J. P. M.

Chalco[8]; L. Pessoa[23]; e P. P. Vaidyanathan[27] a �m de selecionar e propor uma mais

adequada ao domínio do problema abordado neste trabalho.

4.1 Representação numérica de seqüências de DNA

A forma de associação numérica mais primitiva para seqüências biológicas é a utilização

dos valores 0, 1, 2 e 3, denotando os nucleotídeos A, C, G e T. Esse tipo de represen-

tação é abordada em alguns trabalhos, tais como o de J. P. M. Chalco[8], onde o autor

busca identi�car regiões codi�cadoras de proteínas através da transformada modi�cada

de Morlet e o de P. D. Cristea[10], que concentra-se em propor uma forma de codi�cação

numérica mais adequada à aplicação de processamento de sinas digitais.

Entretanto, encontramos no trabalho de L. Pessoa[23] justi�cativas que mostram que

este tipo de codi�cação pode interferir na análise espectral, pois causa perda de infor-

mação quando aplicamos �ltros digitais. Outro problema destacado é o fato de que esta

representação sugere que um dado nucleotídeo é maior que outro, distinção esta que não

segue nenhum tipo de embasamento biológico.
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Nucleotídeo Valor EIIP

A 0.1260
C 0.1340
G 0.0806
T 0.1335

Tabela 4.1: As quatro bases nucléicas associadas com seu respectivo valor EIIP (potencial
de interação elétrica de íons).

J. P. M. Chalco[8] sugere a associação de uma propriedade química dos nuleotídeos

denominada de valor EIIP, ou seja, medida do potencial de interação elétrica de íons

(electron-íon interaction potential). Os valores EIIP são mostrados na tabela 4.1.

A maioria dos autores, dentre eles L. Pessoa [23] e D. Anastassiou[7], utilizam a

representação numérica de seqüências de DNA por números complexos, onde os caracteres

A, C, G e T são associados a números representados pelas variáveis a, c, g e t. Para cada

uma dessas variáveis foram associados os valores complexos contendo uma parte real e

outra imaginária. No caso de L. Pessoa, os valores foram associados da seguinte forma:

a = (1, 0), c = (−1, 0), g = (0, 1) e t = (0,−1). Já D. Anastassiou associa os seguintes

valores complexos a = (1, 1), c = (−1,−1), g = (−1, 1), e t = (1,−1), conforme mostrado

na �gura 4.1.

Figura 4.1: Representação de nucleotídeos em um plano cartesiano.

Podemos veri�car que as bases nucléicas são representadas em um plano cartesiano

bidimensional, ou seja, composto de duas retas, onde o eixo x representa a parte real e o

eixo y representa a parte imaginária. Com esse par de valores (x, y) teremos 4 quadrantes,

onde cada um será responsável por representar um dado nucleotídeo. Através da �gura

4.1 podemos veri�car que o primeiro quadrante codi�ca a base nucléica A, o segundo

quadrante codi�ca a base T e o terceiro e quarto codi�cam, respectivamente, as bases C

e G.
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Na representação proposta por D. Anastassiou [7], temos 4 diferentes vetores, deno-

tados cada um por uA, uC , uG e uT . Cada vetor tem o tamanho equivalente à quantidade

de nucleotídeos da seqüência de DNA, por exemplo, se a seqüência possui N = 1000

elementos, cada um dos vetores (uA, uC , uG e uT ) terão o mesmo tamanho, ou seja,

N = 1000.

À medida que os nucleotídeos são encontrados em cada posição n da seqüência eles

são codi�cados para os seus respectivos valores complexos e são associados aos vetores

responsáveis por representá-los na posição n. A �gura 4.2 mostra este o processo de

codi�cação.

Figura 4.2: Exemplo de processo de codi�cação de seqüências de DNA proposto por D.
Anastassiou [7].

O trabalho de L. Pessoa [23] segue uma idéia análoga ao de D. Anastassiou, entretanto,

é utilizado apenas um vetor de valores complexos ao invés de 4, como podemos observar na

�gura 4.3. Nesta representação, à medida que a seqüência de aminoácidos é percorrida, os

nucleotídeos são identi�cados, codi�cados para números complexos e associados ao vetor u

na posição n, similar a posição da seqüência. Se esta seqüência estiver alinhada, podemos

ter a presença dos espaços em branco, motivo pelo qual o vetor u terá o valor equivalente

a (0, 0), que determina que nenhum dos 4 nucleotídeos ocorrem na posição n.

No trabalho de P. D. Cristea [11] também encontramos uma representação dos nu-

cleotídeos através de números complexos. Todavia, o autor apresenta uma projeção da

seqüência de nucleotídeos em um conjunto de tetraedros aninhados (um no interior do

outro). Nesta representação são utilizados 4 vetores com tamanhos equivalentes loca-
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Figura 4.3: Exemplo de processo de codi�cação de seqüências de DNA proposto por L.
Pessoa [23].

lizados simetricamente uns com os outros, conforme mostrado na �gura 4.4. Cada vetor

é orientado em direção a cada um dos 4 extremos do tetraedro em correspondência com

o nucleotídeo de�nido ao seu respectivo vértice. Os valores associados são apresentados

abaixo:

→
a=

→
i +

→
j +

→
k (4.1)

→
t =

→
−i +

→
j −

→
k (4.2)

→
g=

→
i −

→
j −

→
k (4.3)

→
c=

→
−i −

→
j +

→
k (4.4)

Figura 4.4: Representação de seqüências de DNA através de tetraedros [11].
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4.2 Representação numérica de seqüências de proteínas

D. Anastassiou [7] e P. D. Cristea [11] estenderam suas representações para os códons.

Como cada códon é composto de três caracteres, os autores desenvolveram uma represen-

tação que codi�ca cada códon em um conjunto de três valores numéricos. Tal caracterís-

tica teve como objetivo manter a estrutura de três elementos particular ao domínio dos

códons.

No caso do trabalho de D. Anastassiou, é feito um mapeamento em um plano carte-

siano, seguindo o seguinte procedimento: a primeira base do códon, agora denotada por

um valor numérico, é utilizada para indicar em qual dos quadrantes está o aminoácido

representado pelo códon analisado. As duas últimas bases do códon �cam responsáveis

pela localização exata do aminoácido dentro do quadrante previamente identi�cado. O

mapeamento dos aminoácidos é apresentado na �gura 4.5.

Figura 4.5: Aminoácidos representados em um plano complexo [7].

Todavia, para aplicar corretamente este método, D. Anastassiou descreve a necessi-

dade de associar um peso a cada uma das três bases do códon. Este peso deve estar

contido em um vetor de três posições, onde o valor de cada elemento do vetor deverá ser

multiplicado pelo valor do elemento do códon nas posições equivalentes. Este vetor de

pesos, denotado por h, deve ser ordenado em ordem crescente.

Com base nas características dos parágrafos anteriores, podemos associar a cada ele-
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mento do vetor h os valores 1 para h[0], 1
2
para h[1] e 1

3
para h[2] (equivalentes a 1, 0.5

e 0.33). Dado o exemplo do aminoácido Triptofano (W), representado pelo códon TGG,

teríamos o seguinte mapeamento: O nucleotídeo T será representado pelo valor complexo

1 − j, já o nucleotídeo G será representado por −1 + j. Sabendo que h0 corresponde ao

valor 1, h1 ao 0.5 e h[2] o valor 0.33 o valor é calculado da seguinte forma: [h0 ∗ (1− j)] +

[h1∗(−1+j)]+[h2∗(−1+j)], que equivale a [1∗(1−j)]+[0.5∗(−1+j)]+[0.33∗(−1+j)].

Como resultado temos que o aminoácido está representando no plano cartesiano na posição

1.17− 0.17j.

Encontramos alguns trabalhos na bibliogra�a que sugerem associarmos valores que

expressem numericamente alguma propriedade química dos nucleotídeos (mostrado na

seção 4.1) [8] e aminoácidos [27]. Esses autores apresentam o valor da medida do potencial

de interação elétrica de íons, ou valor EIIP. Este valor pode ser associado, a exemplo dos

nucleotídeos, a cada aminoácido conforme mostrado na �gura 4.6 e tabela 4.2.

Figura 4.6: Valor do Potencial de Interação Elétrica de Íons de cada um dos 20 aminoá-
cidos.

Com essa representação associamos cada aminoácido ao seu respectivo valor EIIP,

seguindo uma forma de codi�cação baseada em uma característica biológica dos aminoá-

cidos. Entretanto, temos dois grupos de aminoácidos contendo elementos com valores

EIIP iguais - leucina (L) com a isoleucina (I); e cisteína (C) com a serina (S). Esta

característica pode atrapalhar a identi�cação de um dos elementos e conseqüentemente a

análise.
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Nucleotídeo Valor EIIP

A 0.0373
C 0.0829
D 0.1263
E 0.0058
F 0.0946
G 0.0050
H 0.0242
I 0.0000
K 0.0371
L 0.0000
M 0.0823
N 0.0036
P 0.0198
Q 0.0761
R 0.0959
S 0.0829
T 0.0942
V 0.0057
W 0.0548
Y 0.0515

Tabela 4.2: Aminoácidos associados ao seu respectivo valor EIIP (potencial de interação
elétrica de íons).
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4.3 Representação utilizada para a codi�cação dos ami-
noácidos

A representação numérica para seqüências de proteínas é di�cultada pelo grande número

de símbolos do alfabeto. Tal característica foi constatada na seção anterior (4.2). Traba-

lhos como o de P. D. Cristea [11] abordam algumas representações que associam escalas

de valores que variam de 0 − 19 para representar os aminoácidos e 0 − 63 para os nu-

cleotídeos, entretanto, tais valores não são baseados em nenhum fator químico ou biológico

dos elementos, tal como a representação sugerida por P. P. Vaidyanathan[27].

A representação numérica proposta para este trabalho consiste na utilização de ma-

trizes binárias (matrizes de bits), denotadas aqui como u. O conteúdo dessas matrizes é

formado apenas pelos valores 0 e 1, os quais representam a ausência ou a presença de um

aminoácido. Este tipo de representação é bastante utilizada [27], geralmente com algum

tipo de valor associado, a exemplo da representação utilizando valores EIIP [8] [27] ou os

números complexos para DNA utilizados por [7].

A matriz u tem por de�nição M = 20 linhas com valores no intervalo de m =

0, 1, . . . ,M − 1, onde cada linha é responsável por representar cada um dos 20 aminoáci-

dos. Já a quantidade de colunas é equivalente a N , que determina o número de elementos

contidos na seqüência, onde n = 0, . . . , N − 1. Cada instante n, ou seja, cada coluna da

matriz u, representa ou um aminoácido ou um espaço em branco. A soma dos elementos

de todas as linhas em um instante n deve seguir a restrição apresentada na equação 4.5.

u[0][n] + u[1][n] + u[2][n] + . . . + u[19][n] ∈ [0, 1] (4.5)

A princípio todos os elementos da matriz u possuem seus valores iguais a 0, o que

indica a ausência de aminoácidos. Ao percorrermos uma seqüência de proteínas elemento

a elemento (n = 0, . . . , N − 1) identi�camos qual o aminoácido foi encontrado, bem como

a linha m responsável por representar este aminoácido e associamos a esta posição na

matriz u o valor 1, isto é, um,n = 1. A �gura 4.7 mostra um exemplo com uma matriz de

bits representando a seqüência AGATMFWPRF .

A representação utilizada neste trabalho é a mais simples encontrada na bibliogra�a,

entretanto, não cai nos dois tipos de problemas identi�cados neste capítulo, tais como a

perda de informação, possível através do método apresentado por P. P. Vaidyanathan[27];

e a associação de valores arbitrários, sem algum tipo de fundamentação química ou bioló-
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Figura 4.7: Aminoácidos representados em uma matriz de bits contendo em seu interior
valores booleanos (0 - representando a ausência e 1 representando a presença de um dado
aminoácido).
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gica, como as mostradas por [11]. Porém, esta representação tem como grande desvan-

tagem o alto custo computacional, uma vez que trabalhamos com matrizes, o que con-

sumirá, no mínimo, algo na ordem de O(20 ∗ n).



Capítulo 5

Processamento de Sinais Digitais

Neste capítulo vamos abordar os principais conceitos de processamento de sinais apresen-

tando uma visão geral dos conceitos de sinais e sistemas, domínios contínuos e discretos

e transformadas de domínios. Vamos analisar a transformada de Fourier, utilizada no

método com o propósito de representar as seqüências de aminoácidos no domínio das

freqüências, juntamente com sua inversa, o que possibilita recuperarmos os valores origi-

nalmente utilizados. Ao �nal do capítulo, será de�nida a ferramenta de análise espectral,

a qual é utilizada como um complemento aos valores produzidos pela transformada de

Fourier.

5.1 Processamento de Sinais

O Processamento de Sinais Digitais (DSP) do inglês Digital Signal Processing é a disci-

plina que estuda as regras aplicadas aos sinais como funções de variáveis discretas, bem

como os sistemas utilizados para processá-los [13]. Um sinal é tido como um fenômeno

que ocorre continuamente no tempo carregando dados e informações [19].

Para uma melhor de�nição de sinais, J. Y. Stein [26] explica que devemos de�nir os

dois tipos de sinais: o analógico e o digital. O sinal analógico é uma função de valores

reais �nitos g(t) de uma variável contínua t (chamada tempo), de�nida para todos os

tempos no intervalo de −∞ < t < +∞. O sinal digital é uma seqüência gn limitada

a valores discretos com um índice n (chamado tempo discreto), de�nidos para todos os

tempos n = −∞, . . . , +∞.

Os sinais são compostos de uma ou mais ondas, as quais são de�nidas na física como

sendo uma perturbação oscilante no espaço e periódica no tempo. As ondas são de�nidas

a partir de um comprimento, que é a distância entre valores repetidos num padrão de onda
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(numa onda senoidal, o comprimento é a distância entre picos); e de uma amplitude, a

qual é uma medida escalar não negativa da magnitude de oscilação de uma onda (altura

do eixo y).

Os sistemas são as ferramentas que processam os sinais com o objetivo de modi�cá-los

ou de extrair alguma informação [19]. Os sistemas podem ser feitos de componentes físicos

ou de ferramentas lógicas, tais como programas que processam um conjunto de sinais de

entrada para produzir um outro conjunto de sinais de saída.

O Processamento de Sinais Digitais trabalha com informações contidas no tempo

discreto, isto é, um sinal deve ter um período, tempo e/ou freqüências limitados, e que

estejam contidos no domínio de valores numéricos. Portanto, para processar qualquer tipo

de sinal, torna-se necessário que o mesmo esteja disponível através de uma representação

numérica. A equação 5.1 mostra um exemplo de representação válida para o DSP [13]:

x(n), n ∈ {Z} (5.1)

Baseado nas de�nições mencionadas nesta seção podemos dizer que um sistema de pro-

cessamento de sinais é responsável por transformar (processar) uma seqüência de entrada

x(n) através de uma função f {.} em uma seqüência de saída y(n), tal como mostrado na

equação 5.2.

y(n) = f{x(n)} (5.2)

É importante ressaltar que os sinais não são necessariamente variáveis dependentes

de uma unidade de tempo. Podemos trabalhar com sinais em razão de unidade de com-

primento, de períodos, e no caso deste trabalho em razão da posição de algum elemento

em uma dada seqüência.

5.2 Análise de Fourier

A Transformada de Fourier é uma ferramenta matemática utilizada na resolução de vários

tipos de problemas de processamento de sinais. Ela é geralmente aplicada em valores

representados no domínio do tempo, onde os valores de g são submetidos a uma função de

um tempo t, por exemplo, g(t); ou senão pela freqüência de domínios, onde o processo é

especi�cado por uma amplitude G, sendo então como uma função de freqüência (espectros)
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k, formando G(k). [25].

Vale ressaltar que não precisamos necessariamente trabalhar com valores em função

do tempo (segundos, por exemplo), podemos utilizar valores em função de uma posição i,

(g(i)) ou até mesmo de uma unidade de comprimento. A Transformada de Fourier e sua

inversa são de�nidas através das equações 5.3 e 5.4 [25].

Gk =

∫ +∞

−∞
gte

2πiktdt (5.3)

gt =

∫ +∞

−∞
Gke

−2πiktdt (5.4)

A partir das equações 5.3 e 5.4, a transformada de Fourier e sua inversa, respecti-

vamente, podemos trabalhar com duas formas de representação: a primeira no domínio

do tempo que mostra o valor do sinal em cada um dos tempos de�nidos; e a segunda no

domínio das freqüências, ou espectros, onde o conteúdo harmônico do sinal é dado em

todas as freqüências.

Estamos trabalhando com o mesmo valor, independente do domínio, porém, repre-

sentados de forma diferente. Para obtermos valores no domínio das freqüências aplicamos

a equação 5.3 e para conseguirmos os valores no domínio do tempo basta aplicarmos a

equação 5.4.

5.2.1 Transformada Discreta de Fourier

Ao contrário da transformada de Fourier contínua apresentada acima, a transformada

discreta de Fourier tem por objetivo trabalhar com valores em um domínio discreto,

contendo um número �nito de pontos amostrados denotados por N . Baseado nestes N

números de elementos nas amostras consecutivas teremos:

gk ↔ g(tk), tk = k ∆ = k = 0, 1, 2, . . . , n− 1 (5.5)

Na equação o elemento ∆ representa o espaço de amostragem. Com base nesta

primeira de�nição, o próximo passo é aproximar a integral, utilizada para representação

contínua, para uma soma discreta, portanto:
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G(k) =

∫ +∞

−∞
g(t)e2πiktdt →

N−1∑
t=0

gte
2πikt∆ →

N−1∑
t=0

gte
2πitk/N (5.6)

Ao �nal a equação denominada transformada discreta de Fourier de N pontos Gk é

denotada pela equação 5.7.

Gk =
N−1∑
t=0

gte
2πitk/N (5.7)

Da mesma forma que a transformada contínua de Fourier, a transformada discreta

também tem a capacidade de recuperar o conjunto de entrada através de uma operação

de inversão. Tal operação pode ser obtida a partir da equação 5.8.

gt =
N−1∑
k=0

Gke
2πikt/N (5.8)

5.2.2 Análise Espectral

A análise espectral tem como objetivo identi�car a potência máxima contida no intervalo

de freqüências entre k e k + nk. Tal de�nição é considerada levando em conta que tra-

balhamos com freqüências positivas, isto é, com o valor de k contido no intervalo de 0 a

+∞. Para fazer a análise espectral devemos determinar o valor da densidade de potência

espectral (PSD) de uma função g o qual é dado pela equação 5.9.

Pn(k) ↔ |G(k)|2 + |G(−k)|2, 0 ≤ k ≤ +∞ (5.9)

Quando utilizamos a transformada rápida de Fourier, a seqüência produzida pode ser

reduzida pela metade, ou seja, terá k = N
2
elementos. Tal fato ocorre, pois, os valores da

primeira metade da seqüência (após a transformada) são iguais aos da segunda metade,

com exceção dos valores contidos em k = 0 e k = N
2
. Portanto, os elementos contidos no

intervalo entre k = 0, . . . , N
2
− 1 são idênticos aos presentes no intervalo k = N, . . . , N

2
.

Observe que o intervalo da primeira metade inicia-se em k = 0 (início da seqüência) e

termina em k = N
2
−1; já a segunda metade, inicia em N , ou seja, do �m da seqüência até

a metade k = N
2
. A partir desta característica, dizemos que temos freqüências positivas e

negativas, as quais são representadas, respectivamente por, k e −k. Por tal motivo, para

calcularmos o espectro de potência, é necessário aplicarmos as equações 5.10, 5.11 e 5.12.
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|G0|2 para, k = 0 (5.10)[
|Gk|2 + |Gn−k|2

]
para, k = 1, 2, . . .

n

2
− 1 (5.11)

|Gn
2
|2 para, k =

n

2
(5.12)



Capítulo 6

Conceitos de Probabilidade e Teoria da

Informação

Neste capítulo vamos abordar de�nições importantes aplicadas nas áreas da teoria das

probabilidades e teoria da informação. Tais conceitos são essenciais para a implemen-

tação do método proposto neste trabalho, uma vez que, a partir deles extraímos as ferra-

mentas matemáticas utilizadas para efetuar a quanti�cação da informação nas seqüências

biológicas.

6.1 Teoria das probabilidades

A teoria da probabilidade é o ramo da matemática que estuda os fenômenos aleatórios[19].

Através dela podemos calcular a chance de ocorrência de um número em um experi-

mento aleatório. Um experimento aleatório é aquele que, quando executado sobre iguais

condições, pode fornecer resultado diferentes. Os experimentos aleatórios possuem um

conjunto de resultados possíveis, denotados como espaço amostral (ou S), por exemplo,

o espaço amostral de um experimento com um dado é de�nido por S = {1, 2, 3, 4, 5, 6},
ou seja, todos os valores das possíveis faces de um dado.

Dado que num evento aleatório as probabilidades são igualmente distribuídas, temos,

portanto, que a probabilidade de ocorrer um evento A é dada através da equação 6.1.

P (A) =
n(A)

n(S)
(6.1)

onde n(A) de�ne a quantidade de vezes o elemento A ocorreu e n(S) de�ne a quantidade

de casos possíveis a partir do espaço amostral.
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6.1.1 Probabilidade Condicional

A probabilidade condicional é de�nida como a probabilidade de um evento X ocorrer

dada a prévia ocorrência de um evento Y [22]. Denotamos a probabilidade condicional

como a probabilidade de X dado Y , ou, P (X|Y ), conforme mostrado na equação 6.2.

P (X|Y ) =
P (X ∧ Y )

P (Y )
(6.2)

6.1.2 Valor esperado (Média)

Dado que todos os eventos têm igual probabilidade de ocorrer, isto é, 1
N
, onde N representa

o número de eventos, então o valor esperado é a média aritmética. Através de uma variável

aleatória X, contendo os valores x0, x1, . . . , xN−1, com suas respectivas probabilidades,

denotadas através da função p(xi), calculamos o valor esperado através da equação 6.3

E[X] =
N−1∑
i=0

xip(xi) (6.3)

6.1.3 Variância

A variância é responsável por medir o quão distante em geral os valores de uma variável

aleatória X se encontram do valor esperado [22]. Dado que E[X] é o valor esperado de

uma variável aleatória X, então a variância é adquirida através da equação 6.4.

X̂ = E(X2)− [E(X)]2 (6.4)

6.2 Teoria da informação

A teoria da informação tem por objetivo auxiliar na análise da quantidade de informação

contida em uma mensagem. O princípio básico da teoria da informação é que o conteúdo

de uma mensagem sempre pode ser quanti�cado [26]. Este conteúdo geralmente é medido

em bits, entretanto, existem ferramentas que trabalham com outros tipos de unidades de

medidas.

Segundo B. P. Lathi [19], a quantidade de informação recebida está diretamente rela-
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cionada com a incerteza ou inversamente relacionada com a probabilidade de sua ocorrên-

cia. Quanto menor a probabilidade de ocorrência de uma mensagem (elemento responsável

por armazenar alguma informação), mais importante serão as informações associadas a

ela. Portanto, se P é a probabilidade de ocorrência de uma mensagem e I a informação

obtida através dessa mensagem então quando P → 1, I → 0 e quando P → 0, I → ∞.

Em geral um pequeno valor de P resulta em um grande valor de I. A equação 6.5 mostra

como uma informação pode ser quanti�cada.

I = log2
1

P
bits (6.5)

6.3 Entropia

A entropia é de�nida como a medida da quantidade de informação de uma seqüência de

valores sucessivos. A principal característica a se observar é o fato de que cada elemento

da seqüência é independente dos elementos anteriores. Partindo desse princípio, a entropia

é calculada através da equação 6.6.

H(m) =
n−1∑
i=0

PiIi H(m) =
n−1∑
i=0

Pilog
1

Pi

H(m) = −
n−1∑
i=0

PilogPi (6.6)

Autores como T. M. Cover e J. A. Thomas [9] reforçam as de�nições sobre a entropia

de�nindo-as como: Considerando X uma variável aleatória de um conjunto �nito S com

probabilidade expressa por P (X), X ∈ S e seguindo a propriedade expressa pela equação

6.7. Devemos observar que se todas as probabilidades foram concentradas em apenas

um elemento contido no conjunto, então X não será um elemento aleatório. Todavia,

por outro lado, se todas as n possibilidades são igualmente distribuídas entre todos os

elementos do conjunto a incerteza sobre o comportamento de X é alto.

P0 + P1 + . . . + Pn−1 = 1 (6.7)

Considerando o valor n como o tamanho do conjunto S teremos P (X) = 1
n
, X ∈

S, H(X) = log n. Uma distribuição uniforme das probabilidades sobre um espaço �nito

de elementos maximiza a entropia H(X) sobre todos os n pontos. Tal característica é

mostrada através da equação 6.8.
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max
P0,...,Pn−1

−
n−1∑
i=0

Pi log Pi sujeito a

n−1∑
i=0

Pi = 1 (6.8)

6.4 Entropia Condicional

A entropia condicional fornece a entropia sobre um valor X uma vez que conhecemos o

valor de uma variável de Y . Portanto, a entropia condicional é denotada por H(X|Y )

sobre a distribuição das probabilidades P (X|Y = y), ou seja:

H(X|Y ) =
n−1∑
i=0

H(X|Y = yi)P (Y = yi) (6.9)

Podemos adquirir a quantidade de informação que Y fornece sobre X a partir da

entropia condicional, conforme descrito na equação 6.10

I(Y → X) = H[X]−H[X|Y ] (6.10)

Segundo l. Pessoa [23] a informação média I(Y = yi → X) também pode ser obtida

através do valor genérico esperado de yi obtido através da equação:

I(Y → X) =
n−1∑
i=0

P (Y = yi)I(Y = yi → X) (6.11)

6.5 Informação Mútua

A informação mútua entre duas variáveis aleatórias X e Y mede a queda da aleatoriedade

e da incerteza de uma determinada variável quando outra é observada. Esta informação

é obtida através da equação;

∆(X, Y ) = H(X)−H(X|Y ) (6.12)

= H(X) + H(Y )−H(X, Y ) (6.13)

= H(Y )−H(Y |X) (6.14)

Segundo T. M. Corver [9] podemos ver que a informação mútua é simétrica, isto é, a
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redução da incerteza de X dado que Y é observado é a mesma redução da incerteza de Y

quando X é observado.



Capítulo 7

Método Proposto

Neste capítulo vamos utilizar os conceitos de processamento de sinais digitais e teoria

da informação, introduzidos nas seções anteriores, para a construção de uma ferramenta

de análise da quantidade de informação em um conjunto de proteínas homólogas. O

método proposto neste trabalho é uma extensão da ferramenta de análise da quantidade de

informação desenvolvido por L. Pessoa [23], o qual foi aplicado ao domínio das seqüências

de DNA. A �gura 7.1 mostra uma visão geral do método.

Figura 7.1: Visão geral do método para analisar a quantidade de informação em proteínas
homólogas.
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Uma vez obtidas seqüências de proteínas homólogas junto às bases de dados de geno-

mas, neste trabalho extraídas do NCBI [5] e do ExPASy Proteomics Server [3], alin-

hamos as seqüências aos pares utilizando a ferramenta de alinhamento BLASTP [5]. Em

seguida, aplicamos um mapeamento numérico, transformando cada seqüência de aminoá-

cidos (cadeia de caracteres) alinhadas para codi�cação numérica apresentada na seção

4.3. Calculamos os sinais numéricos, média e diferença, entre os pares de aminoácidos

alinhados. Em seguida, aplicamos a transformada de Fourier convertendo a representação

das seqüências e dos sinais média e diferença para o domínio das freqüências. Ao �nal,

calculamos a quantidade de informação mútua dos pares de seqüências homólogas, bem

como a informação total de todo o conjunto de pares. Cada uma dessas etapas serão

detalhadas e exempli�cadas nas seções posteriores.

7.1 Amostras de proteínas homólogas

Para iniciar o processamento deste método é necessário adquirirmos um grupo de proteínas

homólogas. Quando trabalhamos com proteínas homólogas supomos que, comparadas,

elas têm um grau de similaridade superior à porcentagem de divergência requisitada pela

matriz de pontuação (conforme descrito no capítulo 3). Este grau de similaridade pode

ser adquirido somente após efetuarmos o alinhamento das seqüências. Portanto, a entrada

para o método é um conjunto de seqüências alinhadas.

A �gura 7.2 mostra o alinhamento entre dois trechos da proteína insulin-like growth

factor 1 receptor precursor, a primeira contida na espécie Homo sapiens (código inde-

ti�cador: NP_000866.1) e a segunda da espécie Gallus gallus (código: NP_990363.1),

ambas extraídas do NCBI [5]. A primeira seqüência é denotada como a[i], e a segunda b[i],

onde i representa cada aminoácido da seqüência, a qual possui elementos no intervalor de

i = 0, . . . , N − 1.

Figura 7.2: Trechos da proteína insulin-like growth factor 1 receptor precursor das espécies
Homo sapiens, denotada como a[i], e Gallus gallus, denotada por b[i], alinhadas com o
BLASTP [5].
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7.2 Codi�cação numérica das seqüências homólogas ali-
nhadas

Como mostrado na seção 4.3, a codi�cação numérica proposta para este trabalho utiliza

matrizes contendo os valores 0 e 1. Como trabalhamos com seqüências alinhadas aos

pares, teremos duas matrizes, cada uma responsável por codi�car uma dada seqüência

do par. Através da �gura 7.3 podemos observar a representação dos trechos de proteínas

utilizados na �gura 7.2 (seção 7.1).

Figura 7.3: Duas seqüências a(n) (matriz à esquerda) e b(n) (matriz à direita) utilizando
a codi�cação numérica em forma de matrizes de bits.

Após codi�cadas, as seqüências são tratadas como mensagens contendo em seu in-

terior um conjunto de informação na forma de sinais numéricos. O par de seqüências,

agora denotadas como mensagens, serão representadas pelas variáveis a(n) e b(n), onde

n denota cada aminoácido codi�cado numéricamente, ou seja, cada coluna da matriz de

bits. Portanto, utilizando o exemplo da �gura 7.3 determinamos que a mensagem a(n)

possui em seu interior a seqüência ESVPLDPS representada numericamente, enquanto a

mensagem b(n) tem a representação numérica da seqüência ESIPLDP-.

As seqüências utilizadas neste trabalho, por serem homólogas, possuem uma seqüência

ancestral em comum, que denotaremos por s(n). Portanto, as seqüências a(n) e b(n) são
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derivadas da seqüência s(n) afetadas por mutações. Essas mutações, são tratadas como

ruídos, representados, respectivamente, por q′(n) e q”(n), onde os valores contidos em

q′(n) determinam a diferença entre as seqüências a(n) e s(n) e os valores contidos em

q”(n) são as diferenças entre b(n) e s(n).

Consequentemente, cada seqüência do par é representada pelo seu ancestral adicionado

de ruídos, o que nos leva a seguinte de�nição: a(n) = s(n) + q′(n) e b(n) = s(n) + q”(n).

Esta característica nos habilita a tratar o par de seqüências como mensagens corrompidas

por ruídos contendo em seu interior um conjunto de sinais numéricos. Tratando as se-

qüências como mensagens, torna-se possível aplicarmos conceitos de teoria da informação

para calcularmos a quantidade de informação compartilhada por um par de seqüências

biológicas.

L. Pessoa [23] propõe a equação 7.3 para calcularmos a quantidade de informação mú-

tua entre um par de mensagens. A autora demonstra em seu trabalho que os coe�cientes

de Fourier têm uma distribuição gaussiana, motivo pelo qual é feita uma modi�cação

na equação 6.14 (informação mútua), onde substituídos os elementos H[B] e H[B|A],

respectivamente, para os apresentados nas equações 7.1 e 7.2. Devemos destacar que os

elementos Q̂ e R̂ são os ruídos entre o sinal original Ŝ e as seqüências Â e B̂.

H[B] =
1

2
log2[2πe(Ŝ + R̂)] (7.1)

H[B|A] =
1

2
log2

[
2πe

(
ŜQ̂

Â
+ R̂

)]
(7.2)

I(A → B) =
1

2
log

{
(Ŝ + Q̂)2

2(Ŝk + Q̂k)Q̂k

}
(7.3)

Podemos observar que para obtermos o resultado da equação precisamos do valor das

variâncias, de�nidas através das variáveis Ŝ e Q̂. Essas variâncias são adquiridas a partir

das seqüências s(n) (ancestral), q′(n) e q”(n) (ruídos), entretanto, todas essas seqüências

devem estar no domínio das freqüências, denotadas neste trabalho como S(k), Q′(k) e

Q”(k).

De qualquer forma, a princípio, não temos informação sobre a seqüência ancestral ou

sobre os ruídos, contudo, podemos adquirir as variâncias Ŝ e Q̂ a partir das mensagens

a(n) e b(n). Isto é possível através do cálculo dos sinais numéricos média e diferença.
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Para obtermos esses valores, é necessário aplicarmos as equações 7.4 e 7.5 gerando como

resultado, respectivamente, os sinais média m(n) e diferença d(n) das mensagens a(n) e

b(n).

m(n) =
a(n) + b(n)

2
(7.4)

d(n) = a(n)− b(n) (7.5)

Devemos transformar os sinais média e diferença para o domínio das freqüências, para

que a partir deste ponto possamos adquirir as variâncias Ŝ e Q̂ e desta forma aplicar a

equação 7.3 para obtermos a quantidade de informação mútua. A próxima seção detalha

como aplicar adquirir os valores das seqüências numéricas no domínio das freqüências.

7.3 Seqüências biológicas como mensagens

Segundo L. Pessoa[23], um dos problemas na quanti�cação da informação de uma seqüên-

cia de DNA é a correlação existente entre os nucleotídeos próximos (responsáveis pela

formação dos códons). Com esta característica, não é possível calcularmos a quantidade

de informação entre as duas seqüências apenas somando a contribuição individual de cada

nucleotídeo, pois a existência da correlação determina que um dado elemento apenas está

presente na seqüência por intermédio de outro ocorrido previamente (elementos depen-

dentes).

No caso dos aminoácidos até o presente momento não foram identi�cadas correlações

deste tipo, entretanto, para estendemos a análise da quantidade de informação para o

domínio dos aminoácidos, precisamos garantir que estamos trabalhando com elementos

independentes. Em seu trabalho, L. Pessoa [23] mostra que os coe�cientes de Fourier

possuem uma distribução aleatória e independente. Por tal motivo, aplicamos a trans-

formada de Fourier nos sinais numéricos contidos nas mensagens a(n) e b(n), pois, caso

os aminoácidos possuam algum tipo de correlação, esta será eliminada, produzindo como

resultado coe�cientes independentes.
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7.3.1 Transformada de Fourier aplicada às mensagens

Para calcularmos a quantidade de informação que uma determinada seqüência biológica

dá sobre outra, é necessário representarmos as mensagens a(n), b(n), m(n) e d(n) no

domínio das freqüências. Para isso, precisamos aplicar a transformada discreta de Fourier,

abordada na seção 5.2.1.

Este procedimento processa cada elemento das mensagens acima mencionadas e gera

como resultado novas seqüências, denotadas por A(k), B(k), M(k) e D(k), as quais

possuem os valores representados no domínio das freqüências, denominados a partir daqui

como coe�cientes de Fourier.

As seqüências A(k), B(k), S(k) e D(k), a exemplo das mensagens a(n), b(n), m(n)

e d(n), são matrizes com o mesmo número de linhas e colunas, assim como os mesmos

elementos, entretanto, representados em um domínio diferente. Os elementos das no-

vas seqüências estão contidos em intervalos de valores denominados de componentes de

freqüência, ou seja, k.

Conforme de�nido na seção 5.2.1, para adquirirmos os sinais numéricos originais, ou

seja, a(n), b(n), m(n) e d(n), basta aplicarmos a transformada inversa de Fourier sobre

as seqüências A(k), B(k), M(k) e D(k) multiplicadas ao coe�ciente de normalização.

As seqüências A(k) e B(k) são equivalentes às seqüências a(n) e b(n), embora rep-

resentados em domínios diferentes. Desta forma, podemos tratá-las de forma análoga,

ou seja, como mensagens corrompidas por ruídos denotadas por A(k) = S(k) + Q′(k)

e B(k) = S(k) + Q”(k). Ao término dessa fase é necessário calcularmos o espectro de

potência de�nido na seção 7.3.2.

7.3.2 Cálculo do espectro de potência

Uma vez de posse das mensagens A(k), B(k), M(k) e D(k) aplicamos o cálculo da den-

sidade de potência espectral em cada elemento da seqüência (de�nido na seção 5.2.2), no

intervalo de k = 0, . . . , N−1. Este processo tem como objetivo potencializar o sinal, no in-

tuito de adquirimos uma melhor visualização das senóides geradas a partir dos coe�cientes

de Fourier das seqüências.

Neste momento as mensagens A(k), B(k), M(k) e D(k) cuja quantidade de elementos

é equivalente a N tem seu número reduzido pela metade, isto é, termos elementos no

intervalo de freqüência k = 0, . . . , N
2
− 1. Isto se deve ao fato dos valores contidos no
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intervalo de k = 0, . . . , N
2
− 1 serem equivalentes aos contidos no intervalo inverso k =

N
2
, . . . , N − 1, ou seja, k = N − 1, . . . , N

2
(denominadas freqüências negativas, ou −k).

7.3.3 Cálculo das variâncias e quantidade de informação de pro-
teínas homólogas

Após utilizarmos a transformada de Fourier, temos os valores das seqüências A(k) e B(k),

bem como a média e a diferença M(k) e D(k), estas duas últimas, calculadas a partir dos

sinais numéricos m(n) e d(n). A média e a diferença dos sinais no domínio das freqüências,

M(k) e D(k) são representados, respectivamente, pelas equações 7.6 e 7.7.

M(k) =
A(k) + B(k)

2
(7.6)

D(k) = A(k)−B(k) (7.7)

ou seja,

M(k) = S(k) +
Q′(k) + Q”(k)

2
(7.8)

D(k) = Q′(k)−Q”(k) (7.9)

A partir das equações da média e diferença podemos obter os valores das variâncias Ŝ

e Q̂. A variância Q̂ representa, por simetria, ambos os ruídos Q′ e Q”, sendo que fazendo

as devidas modi�cações nas equações 7.6 e 7.7 adquirimos os valores de Ŝ e Q̂ obtemos

as equações 7.12 e 7.13.

M̂(k) = Ŝ(k) +
1

2
Q̂(k) (7.10)

D̂(k) = 2Q̂(k) (7.11)

Com isso, temos:

Ŝ(k) = M̂(k)− 1

4
D̂(k) (7.12)
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Q̂(k) =
1

2
D̂(k) (7.13)

7.4 Cálculo da quantidade de informação mútua

A partir das variâncias, adquiridas através das equações 7.12 e 7.13, podemos adaptar

a equação 7.3 e aplicá-la a �m de adquirir a quantidade de informação mútua entre um

par de seqüências (denotadas como mensagens). Antes de procedermos com o cálculo,

devemos nos ater a uma característica produzida quando calculamos os espectros, que

são as componentes de freqüência k = 0, k = N
2
− 1 e as demais contidas no intervalo

0 < k < N
2
− 1.

As componentes de freqüência devem ser tratadas de forma diferente, pois no caso das

freqüências contidas no intervalo 0 < k < N
2
− 1 combinamos as freqüências positivas k

com as negativas −k. Portanto, quando trabalhamos com as freqüências k = 0 e k = N
2
−1

utilizamos a equação 7.14, caso contrário, ou seja, 0 < k < N
2
− 1, utilizamos a equação

7.15. Cada um desses valores, ou seja, I em cada componente de freqüência k (I(k)),

devem ser multiplicados por 1
20N

, onde 20 representa a quantidade de símbolos e N a

quantidade total de aminoácidos em uma dada seqüência.

I(k) = log

[
M̂(k)

D̂(k)
+

1

2
+

1

16

D̂(k)

M̂(k)

]
(7.14)

I(k) = 2log

[
M̂(k)

D̂(k)
+

1

2
+

1

16

D̂(k)

M̂(k)

]
(7.15)

Calculada a informação mútua para cada par de seqüências, podemos agora adquirir a

informação mútua total do conjunto de pares de seqüências analisada. Para isso podemos

aplicar a equação 7.16.

Itotal =

N/2∑
k=0

I(k) (7.16)



Capítulo 8

Resultados experimentais

Neste capítulo vamos mostrar os resultados obtidos com a aplicação do método proposto

neste trabalho. A primeira característica a ser destacada é o fato de trabalharmos com

seqüências de todas as espécies de organismos, tanto eucariotos quanto procariotos. Tal

característica se deve ao fato de estarmos analisando seqüências de aminoácidos, ou seja,

proteínas já codi�cadas. Diante deste fato, vamos apresentar os grupos de amostras

utilizadas para o experimento, bem como descrever detalhadamente os resultados obtidos

através de cada um deles.

8.1 Seleção das Amostras

Ao contrário das seqüências de DNA, as proteínas têm seu tamanho reduzido a no máximo

milhares de aminoácidos (número di�cilmente alcançado). Tal característica di�culta a se-

leção das amostras, principalmente quando determinamos a escolha baseada em uma dada

faixa percentual de similaridade. Por causa do tamanho reduzido não podemos efetuar

cortes nas seqüências de aminoácidos, como realizado com cadeias de DNA quando uti-

lizarmos quadros de leitura, pois, as seqüências que são naturalmente pequenas, tornam-se

ainda menores. E este número, após calcularmos o espectro de potência, ainda é reduzido

pela metade.

Selecionamos as amostras a partir dos grupos de proteínas mostrados na tabela 8.1.

Através das proteínas desses grupos, adquirirmos diversas outras proteínas homólogas

cuja similaridade mostrou-se acima de 80%. As amostras obtidas foram agrupadas de

acordo com o grupo de proteínas. Desta forma, adquirimos proteínas similares à ferritina

e agrupamos em um diretório responsável por armazená-las. Este processo foi repetido

para cada grupo de proteínas conforme listado na tabela 8.1.
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Proteínas Proteínas

Actin Ferritin Heavy Chain
Aquaporim Ferritin Ligth Chain
Casein Glucagon
Creatine Kinase Insulin
Elastin Myosin

Tabela 8.1: Grupos de proteínas utilizadas para a análise.

A aplicação processa as proteínas por grupos, sendo que desta forma, a quantidade

de informação total será dada a partir do grupo de proteína analisada. Por exemplo,

analisamos inicialmente o grupo da proteína actina. Após o processamento, adquirimos

uma quantidade de informação igual a x bits. Em seguida passamos para o segundo

conjunto de proteínas, aquaporina, onde processamos a análise e geramos a quantidade

de informação do grupo.

Este processo de quanti�cação da informação é executado até serem analisados todos

os grupos de proteínas listados na tabela 8.1. Devemos ressaltar que cada grupo de

proteína contém uma média de 10 pares de seqüências alinhadas e que após calculada

a quantidade de informação de cada grupo de proteínas, procedemos com o cálculo da

quantidade de informação média de todos os grupos.

8.2 Características da aplicação

A aplicação foi desenvolvida na linguagem C, utilizando o compilador gnu gcc 4.3, e execu-

tada no sistema operacional SUSE LINUX 10.1. Para a implementação da transformada

de Fourier utilizamos a biblioteca FFTW 3.1.[4], a qual é responsável por possibilitar o

cálculo da transformada de domínios a partir da seqüência valores numéricos. No caso

deste trabalho, esta seqüência é composta por um conjunto de aminoácidos codi�cados

numericamente conforme mostrado na seção 4.3.

Os dados numéricos de entrada, utilizados pela FFTW, podem estar representados

de duas formas: ou através de números reais ou em números complexos. Da mesma

forma a transformada produz qualquer um dos dois tipos de representação como resultado.

Independente do tipo de representação ou função utilizada, os algoritmos de transformadas

da biblioteca FFTW executam em O(nlogn), sendo n o número de elmentos presentes na

seqüência.

No método utilizado, para obtermos a quanti�cação da informação, trabalhamos com
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um conjunto de números reais (seqüências em forma de mensagens contendo sinais numéri-

cos) de entrada e obtemos como saída uma seqüência de números reais. Por tal motivo,

optamos pela utilização da transformada de seno/co-seno, com parâmetro denominado

REDFT00 (DCT-I).

8.3 Pré-requisitos para a execução do método

A princípio, identi�camos qual das seqüências contidas no conjunto analisado apresentava

a menor quantidade de aminoácidos. Este procedimento foi necessário para que o tamanho

destas proteínas - após o alinhamento - fosse de�nido como o ponto de corte para as

demais, ou seja, nenhuma seqüência poderia ter um tamanho superior ao ponto de corte

identi�cado pelo programa.

Outra característica importante foi quanto ao ponto de início (partida) da seqüência,

isto é, a partir de que posição as seqüências analisadas sejam processadas. Intuitivamente,

iniciaríamos a análise da mesma forma que nos alinhamentos (primeira posição). Entre-

tanto, para não cairmos em falsos ótimos ou termos algum tipo de coincidência, o que

poderia gerar uma tendência na análise, de�nimos que o início (ponto de partida) seria

gerado de forma aleatória.

8.4 Processo de análise das mensagens

O processo de análise inicia-se com a codi�cação numérica das seqüências, após termos

organizado as amostras em grupos, conforme descrito na seção 8.1 e executados os devidos

ajustes quanto ao ponto de partida e o corte, mostrados nas seções 8.2 e 8.3. A codi�cação

numérica gera as mensagens a(n) e b(n), ambas contendo os sinais numéricos na forma

de matrizes de bits. A partir desta de�nição geramos os sinais média e diferença m(n) e

d(n) de cada uma das seqüências contidas nos grupos de proteínas.

A partir dos sinais numéricos média e diferença obtivemos os sinais M(k) e D(k),

ambos representados no domínio das freqüências. Com base em nossas amostras, geramos

os espectros de potência para os conjuntos de proteínas listadas na tabela 8.1, tendo como

resultado os grá�cos mostrados através das �guras 8.1 e 8.2.

Quando utilizamos o ponto de corte, buscamos encontrar a menor quantidade de

aminoácidos, sendo que a partir disto de�nimos este valor para todas as proteínas. Desta

forma, por exemplo, o tamanho da ferritina que é de 90 aminoácidos é de�nido para todos
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(a) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Actina

(b) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Aquaporina

(c) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Caseína

(d) Sinais média e diferença do conjunto de
proteínas homólogas geradas a partir da Crea-
tina

(e) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Elastina

(f) Sinais média e diferença do conjunto de
proteínas homólogas geradas a partir da Fer-
ritina (corrente forte)

Figura 8.1: Espectros de potência do conjunto de proteínas utilizadas nos experimentos.
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(a) Sinais média e diferença do conjunto de
proteínas homólogas geradas a partir da Fer-
ritina (corrente fraca)

(b) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Glucagon

(c) Sinais média e diferença do conjunto de
proteínas homólogas geradas a partir da In-
sulina

(d) Sinais média e diferença do conjunto
de proteínas homólogas geradas a partir da
Miosina

Figura 8.2: Espectros de potência do conjunto de proteínas utilizadas nos experimentos.
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os demais (actina, glucagon, insulina e etc).

8.5 Quantidade de informação mútua de seqüências de
proteínas homólogas

Após calcularmos o espectro de potência, temos por de�nição que as seqüências - repre-

sentadas no domínio das freqüências - têm seus tamanhos reduzidos pela metade, isto é,

eles passam a ter N
2
elementos ao invés de N . Com base nas características apresentadas

até este ponto, aplicamos as equações 7.14 e 7.15 para obtermos a quantidade de infor-

mação mútua por componente, ou seja, quanto de informação uma primeira seqüência dá

sobre uma segunda, alinhada a ela.

Podemos observar alguns componentes de freqüência com suas respectivas variâncias

e informação através das tabelas contidas na �gura 8.5. Os valores das distribuições das

informações por componente de cada grupo de proteínas utilizados neste trabalho foram

plotados e são apresentados através dos grá�cos das �guras 8.3 e 8.4.

Com esta de�nição, temos diferentes quantidades de informação por componente para

cada grupo de proteínas, e consequentemente, diferentes quantidades totais de informação.

As tabelas da �gura 8.5 mostram a quantidade de informação mútua total para cada con-

junto de proteínas utilizados nos experimentos, sendo que a partir destes valores adquiri-

mos a quantidade de informação total de todos os pares contidos no grupo de proteínas,

bem como a contribuição de cada aminoácido para a aquisição da informação.

Baseado nas informações adquiridas através das seqüências analisadas distribuímos a

informação sobre cada grupo de proteínas conforme a tabela 8.5. Aqui são apresentados

os grupos de seqüências biológicas utilizadas nos experimentos (considerando o ponto

de corte igual a 180 aminoácidos). Para cada grupo são identi�cadas a quantidade de

informação por componente, ou seja, o quanto de informação uma cadeia dá sobre a outra

(por par de seqüências), a contribuição da informação dada por cada aminoácido e a

quantidade total de informação produzida por todos os pares contidos em cada grupo.
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(a) Informação gerada a partir da actina. (b) Informação gerada a partir da aquaporina.

(c) Informação gerada a partir da caseína. (d) Informação gerada a partir da creatina.

(e) Informação gerada a partir da elastina. (f) Informação gerada a partir da ferritina
(corrente forte).

Figura 8.3: Quantidade de informação esperada por componente de freqüência para os
conjuntos de proteínas alinhadas.
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(a) Informação gerada a partir da ferritina
(corrente fraca).

(b) Informação gerada a partir da glucagon.

(c) Informação gerada a partir da insulina. (d) Informação gerada a partir da miosina.

Figura 8.4: Quantidade de informação esperada por componente de freqüência para os
conjuntos de proteínas alinhadas.
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k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 6.41 0.21 9.85

2 4.20 0.17 9.38

3 3.09 0.20 7.93

4 3.87 0.18 8.89

5 3.52 0.15 9.23

. . . . . . . . . . . .

41 3.38 0.19 8.36

42 5.09 0.14 10.36

43 2.98 0.16 8.49

44 4.59 0.19 9.28

45 4.00 0.14 9.72

. . . . . . . . . . . .

85 3.32 0.09 10.34

86 3.79 0.11 10.26

87 2.98 0.11 9.58

88 2.89 0.11 9.53

89 3.50 0.16 8.91

Total: 740.01

(a) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da actina.

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 3.35 0.45 5.97

2 2.62 0.26 6.80

3 3.12 0.28 7.05

4 4.43 0.25 8.33

5 3.68 0.26 7.70

. . . . . . . . . . . .

41 3.07 0.24 7.43

42 2.49 0.31 6.20

43 3.66 0.20 8.42

44 3.51 0.18 8.60

45 4.13 0.27 7.92

. . . . . . . . . . . .

85 3.93 0.27 7.78

86 2.93 0.31 6.62

87 3.60 0.25 7.75

88 3.94 0.23 8.22

89 3.35 0.27 7.38

Total: 686.13

(b) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da aquaporina.

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 5.46 0.68 6.17

2 4.47 0.53 6.34

3 2.95 0.54 5.16

4 3.11 0.38 6.26

5 4.39 0.47 6.58

. . . . . . . . . . . .

41 3.24 0.58 5.22

42 2.51 0.49 4.98

43 4.29 0.50 6.35

44 3.41 0.59 5.30

45 3.21 0.55 5.36

. . . . . . . . . . . .

85 3.38 0.61 5.18

86 2.79 0.74 4.21

87 2.60 0.53 4.88

88 2.12 0.54 4.30

89 2.26 0.47 4.80

Total: 480.29

(c) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da caseína.

Tabela 8.2: Quantidade de informação mútua por componente dos grupos de proteínas:
actina, aquaporina e caseína.
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k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 6.75 0.56 7.30

2 3.15 0.41 6.08

3 3.18 0.45 5.87

4 2.28 0.42 5.16

5 2.61 0.32 6.23

. . . . . . . . . . . .

41 2.47 0.56 4.62

42 3.09 0.55 5.22

43 3.38 0.46 5.94

44 3.26 0.34 6.65

45 4.29 0.44 6.72

. . . . . . . . . . . .

85 3.36 0.32 6.88

86 2.31 0.39 5.39

87 3.18 0.40 6.15

88 2.56 0.63 4.38

89 2.88 0.48 5.40

Total: 523.96

(a) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da creatina.

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 5.21 1.16 4.64

2 2.25 0.78 3.53

3 2.69 0.63 4.52

4 3.14 0.86 4.13

5 3.15 0.56 5.22

. . . . . . . . . . . .

41 3.53 0.60 5.36

42 2.75 0.51 5.12

43 2.76 0.80 3.97

44 2.93 0.66 4.60

45 2.91 0.66 4.60

. . . . . . . . . . . .

85 2.32 0.64 4.11

86 2.45 0.52 4.76

87 3.44 0.52 5.67

88 2.77 0.67 4.43

89 3.48 0.74 4.75

Total: 422.88

(b) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da elastina.

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 3.56 0.33 6.97

2 3.18 0.28 7.14

3 2.95 0.17 8.32

4 3.21 0.21 8.03

5 3.64 0.30 7.32

. . . . . . . . . . . .

41 3.51 0.21 8.17

42 2.13 0.23 6.59

43 3.51 0.20 8.35

44 4.93 0.18 9.68

45 4.50 0.10 10.93

. . . . . . . . . . . .

85 3.30 0.16 8.84

86 2.79 0.19 7.93

87 2.30 0.19 7.28

88 3.72 0.25 7.84

89 2.73 0.17 8.06

Total: 741.86

(c) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da ferritina (corrente
forte).

Tabela 8.3: Quantidade de informação mútua por componente dos grupos de proteínas:
creatina, elastina e (ferritina corrente forte).
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k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 2.93 0.88 3.90

2 2.77 0.75 4.15

3 2.55 0.70 4.10

4 2.52 0.86 3.56

5 3.14 0.61 4.99

. . . . . . . . . . . .

41 2.46 1.22 2.69

42 1.75 0.97 2.46

43 2.62 1.12 3.04

44 3.86 0.84 4.72

45 3.60 0.58 5.49

. . . . . . . . . . . .

85 2.45 0.90 3.38

86 2.20 0.89 3.18

87 1.97 0.94 2.78

88 3.15 0.91 3.99

89 2.18 0.70 3.71

Total: 346.44

(a) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
paritr da ferritina (corrente
fraca).

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 4.76 0.70 5.75

2 2.75 0.53 5.03

3 2.51 0.36 5.80

4 3.17 0.45 5.82

5 3.28 0.48 5.77

. . . . . . . . . . . .

41 2.82 0.43 5.64

42 4.63 0.41 7.14

43 3.87 0.40 6.66

44 3.04 0.42 5.93

45 3.78 0.50 6.05

. . . . . . . . . . . .

85 2.96 0.34 6.42

86 3.64 0.35 6.87

87 3.25 0.46 5.84

88 2.82 0.31 6.54

89 3.12 0.49 5.54

Total: 542.26

(b) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
paritr do glucagon.

k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 4.29 0.53 6.19

2 3.14 0.53 5.36

3 2.38 0.43 5.21

4 3.80 0.44 6.42

5 2.22 0.41 5.17

. . . . . . . . . . . .

41 3.67 0.44 6.27

42 3.29 0.51 5.57

43 2.95 0.43 5.77

44 3.42 0.46 5.99

45 4.48 0.42 6.94

. . . . . . . . . . . .

85 4.44 0.47 6.63

86 3.83 0.39 6.71

87 3.84 0.41 6.62

88 3.11 0.37 6.32

89 5.19 0.42 7.37

Total: 553.29

(c) Quantidade de infor-
mação mútua por compo-
nente do conjunto de pro-
teínas homólogas geradas a
partir da insulina.

Tabela 8.4: Quantidade de informação mútua por componente dos grupos de proteínas:
ferritina (corrente fraca), glucagon e insulina.
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k M̂k D̂k Ik

. . . . . . . . . . . .

1 5.88 0.24 9.33

2 4.27 0.12 10.24

3 5.63 0.11 11.29

4 4.06 0.15 9.48

5 4.09 0.18 9.01

. . . . . . . . . . . .

41 4.23 0.10 10.73

42 3.99 0.12 10.23

43 2.62 0.15 8.31

44 3.00 0.24 7.39

45 4.73 0.21 9.00

. . . . . . . . . . . .

85 4.28 0.18 9.16

86 2.47 0.11 8.99

87 5.81 0.15 10.65

88 3.84 0.11 10.17

89 2.74 0.10 9.74

Total: 750.60

Tabela 8.5: Quantidade de informação mútua por componente do conjunto de proteínas
homólogas geradas a paritr da miosina.
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Informação

Grupo de proteína Componente Aminoácido Total

Actin 52.02 4.30 740.01
Aquaporim 114.35 3.81 686.13
Casein 30.01 2.66 480.29
Creatine Kinase 87.32 2.91 523.96
Elastin 70.48 2.34 422.88
Ferritin Heavy Chain 123.64 4.12 741.86
Ferritin Ligth Chain 43.30 1.92 346.44
Glucagon 54.26 3.01 542.60
Insulin 92.21 3.07 553.29
Myosin 136.57 4.17 750.60

Tabela 8.6: Quantidade de informação por componente, por aminoácido (contribuição
individual de cada elemento) e a informação total adquirida através de cada grupo de
proteínas utilizada nos experimentos.



Capítulo 9

Conclusão e Trabalhos Futuros

Neste trabalho estudamos a quanti�cação de informação mútua em proteínas homólogas,

onde tratamos as cadeias de aminoácidos como mensagens corrompidas por ruídos (modi-

�cações nas seqüências por conseqüência da evolução). Tal tratamento foi necessário a �m

de que fosse possível aplicar os conceitos de teoria da informação, e calcular a quantidade

de informações seqüências biológicas, tratadas como mensagens.

Através de conceitos de processamento de sinais foi possível efetuarmos uma análise

visual do comportamento das seqüências em cada componente de freqüência. Analisamos

os espectros dos coe�cientes de Fourier e da informação por componente gerados a partir

do grupo de seqüências utilizadas nos experimentos, conforme mostrado no capítulo 8.

Através das equações e métodos apresentadas neste trabalho propomos uma forma de

avaliar a quantidade de perda de informação (em bits) que um conjunto de seqüências

obteve em anos de evolução em relação a seqüência original. Com isso, por exemplo,

levando em consideração que os mesmos aminoácidos tem igual distribuição na seqüên-

cias, teríamos uma quantidade de informação de 4, 32 bits por aminoácido, ou seja, log2
1
20
.

Contudo, observamos através dos resultados que tal valor foi minimizado em alguns ca-

sos para até 1, 9 bits, ou seja, ocorreu uma perda menor de informação das seqüências

analisadas em relação à original.

Como mencionado, este trabalho é uma extensão do método proposto por L. Pessoa[23]

mas, aplicado a um conjunto de aminoácidos em vez de nulceotídeos. Os resultados foram

mostrados e discutidos.

Este trabalho tem como maior contribuição a proposta de um novo método para a

análise de proteínas homólogas, complementando o trabalho de L. Pessoa[23], que tinha

como uma das principais sugestões para trabalhos futuros o desenvolvimento a extensão

de sua ferramenta de análise para o domínio das proteínas.



9.1 Trabalhos Futuros 64

9.1 Trabalhos Futuros

A codi�cação numérica pode não ser adequada para aplicação do método, vindo a ser

interessante a utilização de novas formas de codi�cação, tais como a apresentada por

D. Anastassiou[7]. Entretanto, esta codi�cação leva em consideração a utilização de se-

qüências de DNA juntamente com as seqüências de aminoácidos para a representação das

proteínas, portanto, para realizar a análise devemos trabalhar com ambas em conjunto. A

principal vantagem desta codi�cação é o fato de podermos aplicar a representação através

de números complexos, a qual foi utilizada para a codi�cação de seqüências de DNA.
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