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Resumo

Neste trabalho, apresentamos uma forma de calcular a quantidade de informacgao
presente em trechos de DNA, a partir do método de alinhamento de multiplas
sequiéncias. Analisaremos a quantidade de informacao que as seqiiéncias homélogas
e nao-homélogas fornecem sobre o seu ancestral biologico. Para este objetivo, uti-

lizamos técnicas de andlise espectral e teoria da informacao.
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Capitulo 1

Introducao

O DNA (Acido Desoxirribonucleico) tem sido grande objeto de estudo de
pesquisadores. Atualmente, hd varios projetos em andamento visando nao sé se-
quencia-lo, mas também tentando entender como a informagao genética é armazenada.
Nesse sentido, é necessario o uso de computadores que nos auxiliem nestas tarefas
biologicas. A Biologia Computacional é uma area interdisciplinar que consiste no

desenvolvimento de modelos quantitativos para explicar fenomenos biolégicos[1].

1.1 Motivacao

A busca por similaridade entre trechos de DNA é essencial para entendermos
o mecanismo de evolugao dos genes nas espécies. Quanto mais similares sao as

seqiiéncias, mais proximas estao em um dado ramo da evolugao.

Comparar seqtiéncias de DNA é um processo custoso, portanto muitas heuristicas
foram desenvolvidas com intuito de localizar trechos similares em bancos de da-
dos biolégicos. Dentre as heuristicas mais utilizadas podemos citar o BLAST e o

FAST]2].
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1.2 Trabalhos relacionados

O calculo da quantidade de informagao é prejudicado pela correlagao existente
entre os nucleotideos que compoem a cadeia de DNA. Devido a este fato, nao pode-
mos simplesmente somar a contribuicao individual de cada nucleotideo, pois nao

aparecem com mesma probabilidade.

Luo[3] demonstra que a correlacado dos nucleotideos é normalmente de curta
distancia, e o nivel de correlacao depende da evolugao do organismo. Landini[4]

mostrou que existe correlacao entre bases mesmo bastante separadas entre si.

Anastassiou[5]e muitos outros abordaram a questao do reconhecimento de regioes
codificadoras e nao-codificadoras de proteinas, e verificaram que em uma relagao
k = N/3, sendo k a freqiiéncia e N o tamanho da amostra, o espectro de poténcia

apresenta um pico nesta regiao, dada pela distribuicao nao-aleatéria dos cdédons.

Em seu trabalho, Pessoa[6] através de técnicas de processamento de sinais e
teoria da informacao, calcula a informacao mutua que uma seqiiéncia A fornece a
respeito de uma seqiiéncia B. Nosso trabalho é uma adaptacao deste método, mas
acreditamos que a abordagem de alinhamento de multiplas seqiiéncias tenha uma

melhor aproximagao na reconstrucao de familias biolégicas.

Nosso objetivo com este trabalho, é contribuir com uma nova abordagem para
o calculo da quantidade de informacao, que trechos de DNA fornecem a respeito de
um ancestral comum, através de técnicas de processamento de sinais, estatistica e

teoria da informagao.

1.3 Estrutura da Monografia

O trabalho foi estruturado em 9 capitulos. No capitulo 2 revisamos alguns
conceitos fundamentais de biologia molecular. No capitulo 3 sao apresentados al-
goritmos de alinhamento, parte da biologia computacional. Nos capitulos 4 e 5 sao
apresentadas respectivamente a codificagao numérica utilizada, e conceitos sobre a

andlise de Fourier. Alguns fundamentos concernentes a teoria da informacao sao
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revisados no capitulo 6. O processamento dos coeficientes de Fourier, assim como o
metodologia utilizada para o calculo da quantidade de informagao esta presente no
capitulo 7. No capitulo 8 apresentamos e discutimos os resultados e no capitulo 9

apresentamos consideragoes finais e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos da Biologia

Molecular

Neste capitulo serao apresentados conceitos fundamentais de biologia molecu-
lar, necessarios ao entendimento da analise, como: genoma, DNA e sua composicao,

RNA, genes, proteinas e o processo de traducao e transcricao.

2.1 Células

A célula é a unidade fundamental dos seres vivos, ou a menor unidade capaz
de manifestar as propriedades de um ser vivo; ela é capaz de sintetizar seus compo-
nentes, de crescer e de multiplicar-se; tais propriedades sao descritas pelo genoma. O
genoma é composto por moléculas de dcido nucléico(DNA e RNA) e funciona como
um roteiro para regular as atividades celulares, entre elas, a fabricacao de proteinas.

Cada trecho do genoma que especifica uma proteina é denomidado gene.

As estruturas subcelulares (organelas) sdo comuns a muitos tipos de células.
Essas organelas desenvolvem funcgoes distintas, que no total, produzem as carac-

teristicas de vida associada com a célula.
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2.2 FEucariotos e procariotos

A organizacgao interna de uma célula divide o mundo dos seres vivos em dois
dominios de organismos: eucariotos e procariotos. Nas células dos eucariotos sao en-
contrados compartimentos internos bem definidos como o nicleo e organelas. Como
organismos eucariotos, podemos citar todos os animais e as plantas. J& as células
de procariotos nao possuem compartimentos internos e em particular nao possuem
nicleo. Como organismos procariotos, podemos citar as bactérias e as algas azuis.
Nas células de organismos eucariotos o material genético reside no ntcleo, e nas

células dos procariotos o material genético permanece livre no citoplasma.

Ainda existe outro grupo, o dos wvirus. O termo virus geralmente refere-se as
particulas que infectam eucariotos, enquanto o termo bacteridfago ou fago é utilizado
para descrever aqueles que infectam procariotos. Tipicamente, estas particulas car-
regam uma pequena quantidade de dcido nucléico (seja DNA ou RNA) cercada por
alguma forma de cépsula protetora consistente de proteina. Como os virus nao

possuem células, ainda existe discussao se podem ser considerados seres vivos.

2.3 DNA e RNA

Todo ser vivo armazena sua informacgao genética na forma de moléculas de
acidos nucléicos, que por sua vez tém essa informacao armazenada em um conjunto
de nucleotideos; esta informacao é necessaria para a célula se manter e replicar.
Os nucleotideos tém em sua composicao: um fosfato, uma pentose e uma base

nitrogenada que os diferencia.

Os 4cidos nucléicos mais importantes sao o Acido Desoxirribonucléico (DNA) e
o Acido Ribonucléico (RNA). Nos nucleotideos de ambos, o grupo fosfato permanece
0 mesmo, mas a pentose e as bases nitrogenadas sao diferentes. A pentose no RNA
chama-se ribose, e desoxirribose no DNA. Existem ainda, quatro tipos de bases
nitrogenadas no DNA: adenina, citosina, timina e guanina (A, C, T, G), e no RNA|
adenina, uracila, citosina, guanina (A, U, C, G) respectivamente. A adenina e

a guanina sao chamadas de bases puricas e a timina, uracila e citosina de bases
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pirimidicas. Por convengao, as bases nitrogenadas ¢ que dao nomes aos nucleotideos.

Tabela 2.1: Tabela de Nucleotideos

Grupo DNA | RNA

Bases Ptricas

Bases Pirimidicas

Q= 1A
Q= |

2.3.1 Estrutura do DNA

Na estrutura dos nucleotideos, o grupo fosfato é ligado a pentose pelo carbono
5" da mesma e a base nitrogenada pelo carbono 1’. Os nucletideos ligam-se uns aos
outros na mesma fita pelo carbono 3’. E isso que permite que uma longa fita seja

construida.

Figura 2.1: Cadeia de Nucleotideos

Fonte: http://www.cientic.com/

Ao invés de sempre ver um diagrama molecular enorme de uma fita de DNA,
o que vemos freqiilentemente é uma sequeéncia de letras, tais como ATCTTAG. Esta
seqliéncia representa que bases estao em um determinado lado de uma fita de DNA.
A sequéncia acima ATCTTAG representa a fita: adenina-timina-citosina-timina-

timina-adenina-guanina.
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O DNA ¢ formado por duas fitas complementares e antiparalelas. Os nu-
cleotideos que estao em uma fita se alinham com nucleotideos da outra fita da
seguinte forma(A com T e G com C). Isso significa que correm em sentidos opostos.
Uma fita comega com 5’ e termina com 3’ enquanto a outra comeca com 3’ e termina
com 5’. Por convencao a fita de sentido 5’— 3’ é colocada na parte de cima de um
desenho bidimensional[7]. A figura abaixo d4 um exemplo visual deste conceito e

também mostra como as fitas sao complementares.

5 A G G .. 39
| |
T C C

AT C T
| .
3 T A G A 5

Figura 2.2: Estrutura do DNA

2.4 Proteinas

As proteinas sao moléculas essenciais para manter a estrutura e funcionamento
de todos os organismos vivos e podem ter diferentes propriedades e fungoes. A
hemoglobina, por exemplo, ¢ a proteina responsavel pelo transporte de oxigénio no

Corpo.

A decodificagao do genoma estd baseada em trincas de nucleotideos, chamadas
codons, que sao usados para especificar aminoacidos. Os aminoacidos sao as unidades
estruturais bésicas das proteinas. Um aminodacido é constituido de um grupamento
amina, uma carboxila, um atomo de hidrogénio e um grupamento R diferenciado,

todos eles ligados a um carbono.

Combinando-se os 4 nucleotideos em triplas obtém-se 64 combinacoes. Embora
esse numero seja superior aos 20 aminodacidos existentes, mais do que um cédon

pode representar um mesmo aminoacido.

Dentre os cédons possiveis, trés nao especificam aminodacidos, e referem-se a
sinais de terminacao da sintese de um cadeia de aminoacidos. Esses cédons sao

chamados de cédons de parada.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DA BIOLOGIA MOLECULAR 8

Tabela 2.2: Tabela de Aminodacidos

Simbolo | Aminoacido cédon
Ala Alanina GCT,GCC,GCA,GCG
Cis (Cisteina TGT, TGC
Asp Acido Aspartico GAT,GAC
Glu | Acido Glutamico GAA,CAG
Fen Fenilalanina TTT, TTC
Gli Glicina GGT,GGC,GGA,GGG
His Histidina CAT,CAC
Ile Isoleucina ATT,ATC,ATA
Lis Lisina AAAAAG
Leu Leucina TTATTG,CTT,CTC,CTA,CTG
Met Metionina ATG
Asn Asparagina AAT AAC
Pro Prolina CCT,CCC,CCA,CCG
Gln Glutamina CAG,CAA
Arg Arginina CGT,CGC,CGA,CGG,AGA AGG
Ser Serina TCT, TCC,TCA, TCG,AGT,AGC
Tre Treonina ACT ,ACC,ACA ACG
Val Valina GTT,GTC,GTA,GTG
Trp Triptofano TGG
Tir Tirosina TAT, TAC
X PARADA UAA UAG,UGA

2.4.1 Transcricao e Traducao

Para que a sintese da proteina ocorra, o DNA deve passar por um processo de
transcricao, onde sera criada por uma enzima chamada transcriptase, uma copia dele
em RNA; este RNA é chamado de RNA mensageiro (mRNA). De posse do mRNA,
entra em processo na célula a etapa de traducao. Assim como o DNA, as proteinas
sao polimeros lineares formadas pela variacao do alfabeto quimico dos aminoacidos.
Os aminoacidos tém além do conteuido informativo, uma natureza fisico-quimica,

que também determina o propdsito da proteina [7].

A tradugao é o processo de sintese ou fabricacao de proteinas (construcao da

cadeia de aminodcidos). Para a fabricagao das proteinas é necessario que estruturas
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celulares chamadas ribossomos decodifiquem a mensagem contida na molécula de
mRNA para uma cadeia de aminoacidos. O processo de traducao é realizado da
seguinte maneira: ao combinar-se com os ribossomos, o mRNA tem sua seqiiéncia
de codons lida, e para cada codon o respectivo tRNA é atraido até os ribossomos,
e pela complementariedade de bases é feita a ligagdo entre o cdon (do mRNA) e
o anticédon (do tRNA), liberando o aminoédcido carregado pelo tRNA que é entao
ligado a cadeia crescente do polipeptideo. A sintese da proteina é encerrada quando

os ribossomos encontram um coédon de parada no mRNA.

2.4.2 Exons e fntrons

Os genes sao formados por regides codificadoras e nao-codificadoras. As regioes
codificadoras sao denominadas ézons e nao-codificadoras, introns. Nos procariotos,
quase toda a seqiiéncia de DNA é formada por éxons, o que nao ocorre com 0s
eucariotos, que possuem grandes regices de DNA que aparentemente nao apresentam
funcionalidade ou possuem funcionalidade desconhecida. Nos eucariotos, quando é
feita a transcricao do DNA em mRNA, apenas os éxons sao copiados. Estima-se
que cerca de 90% do DNA dos procariotos especifique proteinas, enquanto que nos
eucariotos, a estimativa é que apenas 5% do DNA especique proteinas. Acredita-se
que os introns nos eucariotos sejam regioes sem funcao, resultado da evolugao das

espécies|8].

2.5 Evolucao

A evolugao é o processo através no qual ocorrem as mudancas ou transformagcoes
nos seres vivos ao longo do tempo, dando origem a espécies novas, isto porque, o DNA
de um organismo nao é uma molécula estatica, mas esta freqiientemente exposto
a agentes, naturais ou artificiais, que provocam modificagoes na sua estrutura ou

composi¢ao quimica.
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2.5.1 Mutacoes

As mutagoes sao modificacoes stubitas e hereditarias no material genético. Geral-
mente, os organismos portadores de uma mutacao em um determinado gene apre-
sentam problemas na sua sobrevivéncia e diversas alteragoes. Todos os seres vivos
sofrem um certo nimero de mutacoes, como resultado de fungoes celulares nor-
mais ou interagoes aleatérias com o ambiente. Tais mutagoes sao denominadas
espontaneas. A ocorréncia de mutacoes pode ser aumentada pelo tratamento com
determinados compostos. Tais compostos sao denominados agentes mutagénicos e

as modificagoes que eles causam mutacgoes induzidas.

Adotou-se que quando a mutacao envolve grandes porcoes do DNA, como um
gene ou varios genes, ou ainda regioes de repeticao, denomina-se apenas mutac¢do.
Quando a alteracao é de uma base (que pode sofrer substituigao, adigao ou dele¢ao)
e o resultado é o mau funcionamento do sistema celular que replica ou repara o

DNA, denomina-se mutagcao de ponto ou mutagdo pontual.

2.5.2 Homologia

A homologia é o estudo biolégico das semelhangas entre estruturas de diferentes
organismos que possuem a mesma origem embriolégica. Tais estruturas podem ou
nao ter a mesma funcao. Devido as mutagoes, um ser vivo pode dar origem a outros,
mas as novas espécies conservarao alta similiridade em trechos dos seus genomas.
Por exemplo, a cadeia de nucleotideos que codifica a hemoglobina no homem, deve

ser extremamente similar a dos outros mamiferos.

Os conceitos de homologia, ortologia e paralogia sao de extrema importancia
quando estamos interessados em comparar organismos. Considere os genes g e ¢’

pertencentes ao genoma G e o gene h pertencente ao genoma H:
e ¢ ¢ h sao homdlogos se descendem de um mesmo ancestral comum. Neste caso
dizemos que g e h sao ortdélogos;

e g e g’ sao homologos, embora com fungoes diferentes no organismo. Neste caso

dizemos que g e ¢’ sdo paralogos;
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Embora trechos homélogos nao sejam idénticos entre si, sao altamente similares

por derivarem de um ancestral comum.



Capitulo 3
Comparacao de sequéncias

A comparacao de seqiiéncias é a operagao primitiva mais importante em biologia
computacional, servindo de base para muitas outras mais complexas [9]. Como
procuramos homologia entre cadeias, determinar o quao parecidas sao as seqiiéncias

nos permitira dizer se provém de um ancestral comum.

Para isso, sera utilizada uma técnica conhecida como alinhamento, que pode ser
definido como a insercao de espacos arbitrarios de forma que as seqiiéncias possuam

o mesmo tamanho e fiquem o mais similares possiveis [9].

Serao apresentadas duas formas de alinhamento: comparacdao de duas seqiiéncias

e comparacao de vdrias sequéncias.

3.1 Comparacao de duas seqiiéncias

Nesta forma de comparacao, teremos apenas duas seqiiéncias envolvidas. Por
exemplo, as cadeias S; = ACTG e S; = ATG, podem ser alinhadas da seguinte

forma

S1 A C T G
So A - T G

Figura 3.1: Alinhamento de cadeias
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Portanto, para acharmos o melhor alinhamento precisamos calcular a mel-
hor pontuacgao, chamada similaridade, através de um critério que penaliza erros
e espagos, mas que premia acertos. Por padrao, os acertos em cada coluna sao
pontuados com +1, os erros com -1 e os espagos com -2. Logo, a similaridade das
seqiiéncias Sy e Sy é 1.

S1 A C T G

So A - T G
+1 -2 41 +1 = +1

Figura 3.2: Pontuacgao de cadeias

O primeiro passo é construir uma matriz de similaridade que armazenara em
uma entrada (7, j) a pontuagao entre Si[1..i] e Sy[1..j]. As primeiras linha e coluna
sao preenchidas com muiltiplos de -2, este é o tinico alinhamento possivel caso uma
das seqiiéncias seja vazia. O calculo de uma entrada (i, j) é feito utilizando-se trés
entradas anteriores. O algoritmo possui o parametro g que é a penalidade para
espagos, e p(i,j) que é igual a 1, caso S[i] = Sa[j] e p(i,7) = —1, se Sy[i] # Sa[j]. Ao
fim desta etapa, a similaridade entre as duas seqiiéncias estarda na posigao a[m,n].
Este algoritmo baseia-se no método da programagao dinamica[l0] e esta descrito na

figura 3.3.

De posse da matriz, o alinhamento pode ser realizado partindo da posicao
a[m,n| e recursivamente percorrer cada coluna, sempre tomando um novo ponto de
partida, até chegar na posigao a[0,0]. Na volta da recursao, o algoritmo retorna pelas
suas posicoes anteriores gerando o alinhamento 6timo. Cada posig¢ao percorrida é
uma coluna do alinhamento. Dependendo se o deslocamento sera na horizontal,
vertical ou diagonal, isto equivale a insercao de espagos em uma das seqiiéncias ou

a correspondéncia das seqiiéncias em uma dada posigao.

Ao final da execucao do algoritmo da figura 3.4 teremos as seqiiéncias s’ e t’

completamente alinhadas. Com isso, podemos saber se em uma dada posicao %, t’

difere de s’.

Este algoritmo produz o alinhamento 6timo entre duas seqiiéncias e seu custo

computacional é O(mn), onde m e n s@o os tamanhos das seqiiéncias sendo com-
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procedure SIMILARIDADE(S1, 52, g) > As entradas do algoritmo
m «— |S1]
n «— |S2]
for i — 0,m do
ali,0] —ixg
end for
for j — 0,n do
al0,j] < j*g
end for
for : +— 0,m do
for j +— 0,n do
ali, ] — maz(ali — 1,4 + g,afi — 1,5 — 1] + p(5, ), alirj — 1] + g)
end for
end for
return «— a[m,n|

end procedure

Figura 3.3: Algoritmo de Similaridade

paradas. Se m e n tiverem mesmo tamanho teremos O(n?). Como veremos, este

algoritmo torna-se inviavel para multiplas seqiiéncias.

3.2 Comparacao de varias seqiiéncias

A definicao de alinhamento miiltiplo entre seqiiéncias é uma generalizagao na-
tural do alinhamento entre duas seqiiéncias [11]. O algoritmo exato para a solugao
do problema, ou seja, aquele que encontra o alinhamento de maior valor, consiste
em uma extensao do algoritmo exato de programacao dinamica para o alinhamento
entre duas seqiiéncias, porém este algoritmo se aplica apenas para seqiiéncias peque-
nas, devido ao tempo e espago gastos em sua computacao pois, para um conjunto
de k sequiéncias a serem alinhadas, onde a maior delas possui tamanho n, o custo

do algoritmo seria O(n*).

Neste caso, serd necessaria a utilizacao de uma heuristica, que embora nao
garanta o resultado 6timo, pode nos dar um bom resultado com custo menor. A

heuristica utilizada serd a do Alinhamento Estrela.
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procedure ALINHAMENTO(i, j, a) > As entradas do algoritmo
if 1 =0 and j = 0 then
tam «— 0

else if ¢ > 0 and afi, j| = afi — 1, j] + g then
Alinhamento(i — 1, j, tam)
tam < tam + 1
s'[tam] « s]i]
t'[tam] «— —
else if i > 0 and j > 0 and a[i,j] = ali — 1,5 — 1] + p(4, j) then
Alinhamento(i — 1,7 — 1, tam)
tam < tam + 1
s'[tam] « s]i]
t'[tam] — t[j]
else
Alinhamento(i, j — 1,tam)
tam < tam + 1
s'[tam] «— —
t'[tam] — t[j]
end if

end procedure

Figura 3.4: Algoritmo que constréi o alinhamento 6timo

No alinhamento estrela, o primeiro passo € escolher a seqiiéncia centro, ou seja,
sera feito alinhamento 6timo dois-a-dois entre todos os pares possiveis, o centro sera
a que apresentar maior somatoéria de similaridade quando comparada com as demais.
Considerando s, como o centro e s; e s; como as seqiiéncias a serem alinhadas, a

escolha do centro é dada pela férmula

n—-1 n
se=max(Y_ Y similaridade(s;, s;)) (3.1)
i=1 j=i+1

Uma vez obtida a seqiiéncia centro, o alinhamento multiplo é construido pro-
gressivamente. O processo se inicia com o alinhamento 6timo entre s. e digamos
por exemplo, s;. Progressivamente o centro(ja com buracos) é alinhado com sg, os
novos buracos precisam ser propagados para as seqiiéncias ja alinhadas, neste caso

S1 € assim sucessivamente.

O custo para obtencdo da seqiiéncia centro é de O(k*n?) sendo n o tamanho
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da maior seqiiéncia, enquanto que o custo para a insercao de todas as seqiiéncia no
alinhamento ¢ de O(k?l), onde [ é o nimero maximo de colunas do alinhamento.

Assim, o custo total do algoritmo é de O(k?n? + k?1).

Por exemplo, consideremos as sequéncias Si, So, S3 € Sy.

S1 A C G T

S9 A T C G T

S3 A G C G C

S4 A A C G AT

Figura 3.5: Cadeias para alinhamento multiplo

Para escolhermos o centro, comparamos as seqiiencias duas a duas e guardamos

a similaridade em uma matriz dada pela figura 3.6.

sl | 82 | s3 | s4 | soma
st 0[2(01]0 2
2120 4
310 1(0]-1 0
sa1 01 (-1]0 0

Figura 3.6: Matriz que guarda as similaridades entre as seqiiéncias

E realizado o somatorio das similaridades da matriz linha a linha e armazenado
na coluna soma. A linha que obtiver a maior similaridade, indica a seqiiéncia central,

neste caso ss.

De posse da seqiiéncia central so, deve ser realizado o alinhamento 6timo de s,

com todas as outras.
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0O 1 2 3 4
s2 = A T C G T
[ O
sl = A - C G T
0o 1 2 3 4 o 1 2 3 4 5
s2 = A T C G T s2 = A T C G - T
[ T [ N I
s3 = A G C G C s4d = A A C G A T

Figura 3.7: Alinhamento entre as seqiiéncias

Ao ser inserido um buraco, por exemplo, na posicao 4 da seqiiéncia central,
este buraco deve ser inserido na mesma posi¢ao nas seqiiéncias ja alinhadas para
manter o alinhamento de todas as seqiiéncias. O buraco inserido em s, permanecera
nesta seqiiéncia para os proximos alinhamentos. A figura 3.8 mostra o alinhamento

multiplo das seqiiéncias.

51 AT C G - T
So A - C G - T
S3 A G C G - C
S4 A A CGAT

Figura 3.8: Alinhamento de vérias cadeias



Capitulo 4

Codificacao numérica das

sequéncias de DNA

As seqiiéncias de DNA representadas como cadeia de caracteres precisam ser
codificadas em representacao numérica para trabalharmos com processamento de

sinais.

4.1 Técnicas de codificacao de DNA

Umas das técnicas mais utilizadas é a codificacdo com quatro vetores[12], em

que uma seqiiéncia de DNA com comprimento N pode ser escrita como

z[n] = aualn] + turn] + cucn] + gug[n] (4.1)
n=0,1,2,...N—1

no qual uu[n], urn], ucln] e ugln] sado indicadores bindrios de seqiiéncia, que
tomam o valor 1 ou 0 na posicao n, dependendo se caracter correspondente existe
ou nao naquela posigdo. Por exemplo, a seqiiéncia ACCTG tem N = 5, uy[0] =

Lur[0] = 0,uc[2] =1 e ue(3] = 0.

A codificacao com quatro vetores embora muito utilizada, possui um inconve-
niente constatado por Anastassiou[5]. Para cada n, trés dos quatro vetores assumem

valor 0 e um assume valor 1. Isso significa que sao redundantes, pois
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ualn| + ur[n] + ucln] + ug[n] = 1, para todo n (4.2)

Se os quatro vetores sao linearmente dependentes, uma solucao seria utilizar apenas
trés vetores, mas isto poderia acarretar perda de informacao. Diante deste fato, a

codificacao complexa nos pareceu mais apropriada.

4.2 Codificacao complexa

Esta codificagao foi proposta por Cheever[13] e também utilizada por Pessoa|6]

em seu trabalho.

Nesta codificagao os nucleotideos A, T, C' e G sao convertidos para +1, —1, +1, —1i,
onde i = v/—1 é a unidade imaginaria. Cada base ptrica é mapeada com um valor

complementar a sua correspondente pirimidica.

Temos que as bases A, T, C' e G sao representadas respectivamente por (+1,0),
(—1,0), (0,+1) e (0,—1). Para buracos introduzidos pelo alinhamento, devemos

representa-los por (0,0). A seqiiéncia codificada é chamada de sinal gendémico.

Am
C
.‘
T A RE
G
v

Figura 4.1: Mapeamento numérico no plano complexo



Capitulo 5

Analise de Fourier

A andlise de Fourier possibilita uma representagao de uma classe ampla de
funcoes em termos de uma combinacao linear de fungoes base senos, cossenos ou
exponenciais complexos. Uma outra forma de pensar na andlise de Fourier é como
uma técnica matematica para transformar nossa visao de informagao baseada no

tempo (posicao ou espaco) naquela baseada na freqiiéncia.

5.1 Representacao de Fourier

Um sinal continuo com periodo T pode ser aproximado com qualquer grau de
precisao desejado por uma série de Fourier finita, que é uma soma finita de sendides

e cossendides, cujos periodos dividem 7"

ft) =aog+ zn: [ak cos (?kt) + by sin (2;1%)] (5.1)

k=1

Os coeficientes a; e b, sao numeros reais, os coeficientes de Fourier do sinal.
Cada termo ay, cos (2mkt/T') + by sin (2wkt/T) é chamado componente do sinal e o

indice k é a frequiéncia da componente.

5.1.1 Transformada Discreta de Fourier

A Transformada Discreta de Fourier(DFT) pode ser definida pela equagao
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X0 = =S a(n) eap 2Tk (52

= — x(n) exp| —i—n .
N n=0 P N

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

A transformacao pode ser vista como uma mudanca de base no dominio com-
plexo, ou seja, temos uma conversao de um sinal de N pontos no dominio do tempo
em um sinal de N pontos no dominio da frequéncia. O sinal de entrada tempo contém
as amostras do sinal a ser decomposto, e o sinal de saida frequéncia contém as am-

plitudes dos cossenos e senos, representados respectivamente por Re(k) e Im(k).

A transformada discreta de fourier é utilizada sobre sinais peridédicos e discretos,
por isso consideramos as amostras x(n) e os coeficientes X (k) da equagao 5.2 como

periddicas, com periodo N.

5.2 Espectro de poténcia

O espectro de poténcia, ou poténcia média do sinal, é dado pela soma dos

quadrados das amplitudes

@ = Y (a(n))’ (53)

A poténcia também pode ser obtida a partir da (TDF)

N-1

lal* = > (A(K))? (5.4)

k=0

No plano complexo da transformada, temos um conjunto de vetores ;; quando
k€ {0 <k < N/2}, o grafico do sinal v, forma uma espiral que d4 k voltas comple-
tas em um periodo N. Temos ainda um conjunto de vetores 1, que correspondem a
freqiiéncia —k, que se diferencia apenas pelo sentido de rotagao na espiral. Portanto
na equagao 5.4, os termos A(k) e A(—k), medem ondas de mesma freqiiéncia k.

Portanto, para fins de andlise no sinal, é necessario somar essas duas componentes.
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O espectro de poténcia do sinal complexo de periodo N é dado pela equacao

(5.5)

{ LA(K)|? se k=0 ouk=N/2
A(k) =
JA(K)2 + [A(N — K)[? se 0 <k < N/2



Capitulo 6

Teoria da informacao

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos béasicos sobre teoria da in-

formacao, necessarios para o cédlculo de informacao mutua entre seqiiéncias de DNA.

6.1 Probabilidade

A probabilidade pode ser definida como o nimero de ocorréncias de cada

simbolo X, dada por ¢(X), dividido pelo ntimero total de simbolos, dado por M.

6.1.1 Probabilidade condicional

Dadas duas varidveis aleatdrias quaisquer X e Y, sendo P(Y') > 0, definimos a

probabilidade condicional de X, dado Y, como sendo

P(XNY)

PXIY) = =555

(6.1)

6.1.2 Valor Esperado

O valor esperado de uma variavel aleatéria X que assuma os valores x1, xa, ..., T,

¢ dado por
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=1

o valor esperado também pode ser estimado pela média aritmética

1 N
= g (6.3)

a variancia de uma variavel aleatéria é definida por

V(X)=E(X?) - E(X)? (6.4)

e o desvio padrao dado pelo simbolo ¢ é definido como
o(X) =/ V(X) (6.5)

6.2 Quantidade de informacao

A quantidade de informacao esta relacionada com a probabilidade de ocorréncia
de um dado simbolo na transmissdo de mensagens[14], ou seja, quanto menor a
probabilidade de que um simbolo X apareca, maior sera a quantidade de informagao

que teremos quando este simbolo aparecer.

Sendo a informagao dada por I(p) e p, como a probabilidade de ocorréncia de
um simbolo ou mensagem, teremos lim, .1 I(p) = 0 e lim, o I(p) = oco. Logo, se
eventos muito provaveis carregam pouca informacao e improvaveis carregam muita

informacao, a quantidade de informacao pode ser dada pela féormula

I(p) ~ log; (6.6)

Pode-se usar o logaritmo em qualquer base para se calcular a quantidade de

informacao, desde que se use a mesma base para todos os calculos. A base usada
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determina a unidade em que se mede a quantidade de informagao. Se for usada a

base 2, a unidade é o bit.

6.3 Entropia Informacional

Uma outra grandeza importante na teoria da informacao é a entropia infor-
macional, ou entropia de Shannon. Ela é definida como a média da quantidade
de informacgao contida em um conjunto de simbolos zy,...,z, com probabilidade

D1y -, Pn- A entropia de uma variavel aleatoria X é

H(X) = Zf:lpi <log2 ;) (6.7)

6.3.1 Entropia de Variavel gaussiana

Os processos aleatérios independentes igualmente provaveis costumam se agru-
par em uma distribuicdo chamada de normal (curva na forma de sino). A dis-
tribuicao de Gauss originalmente serve para mostrar como se distribuem os erros
em uma medida experimental. Porém, pode também mostrar como se distribuem os
dados em varias situagoes originadas de eventos mutuamente independentes. Essa

distribuicao é dada como

_ 1 (z — p)?
Glz) = ——=cap(——

) (6.8)

sendo j o valor esperado da distribuicao. A entropia para distribuicao normal

de uma variavel aleatéoria X ¢é dada por

H(X)= ;logz(QﬂeV(X)) (6.9)

onde V(X) é a variancia de X.
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6.3.2 Entropia condicional e informagao mutua

Podemos definir como entropia condicional, o valor da entropia de uma variavel
aleatoria X, dado que conhecemos o valor de Y. A partir da entropia condicional,

podemos calcular a quantidade de informacao que X fornece a respeito de Y.

H(XY) = S H(X|Y = g)p(Y = ) (6.10)

i=1

A partir da equagao 6.10 e das propriedades de Shannon [14], temos

I(X,Y) = H(Y)-HY|X)
I(X,Y) = H(X)—-H(X]|Y) (6.11)

De posse das equacgoes 6.10 e 6.11, concluimos que a informacao que X fornece
a respeito de Y é a mesma que Y fornece a respeito de X. Por isso, o termo

informagao mautua.

6.4 Informacao mutua de variaveis normais

Em nossa andlise podemos considerar as seqiiéncias homologas A e B como
sinais e descendentes de um mesmo ancestral, ou uma mesma fonte transmissora S.
Como A e B sofreram mutagoes, podemos dizer que foram corrompidas por ruidos R
e (). Desta forma temos que A =S+ @ e B =S+ R. Segundo Pessoa[6], podemos
considerar S, () e R como varidveis independentes e com variancias S , Q e ]A%, 0

quenosdariafl:g—i-@eé:g—l—fi.

A equagao 6.9 é reescrita como

H(B) = ;log2(27reé) _ ;logQ 2re(S + R)] (6.12)
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Ainda segundo o mesmo raciocinio[6], a entropia condicional pode ser reduzida

H(B|A) = ;log2 lZW&(i? + R)] (6.13)

Realizando as substitui¢oes das equacgoes 6.12 e 6.13 na equagao 6.11 teremos

a informagao que A fornece a respeito de B.

(A, B) = loggl f)( :A ;] (6.14)

Para o caso R =0, ou seja B = 5, a equacao 6.14 se reduz a

~

I(AS) = ;log2 (g) = ;log2 (ls—ch> (6.15)



Capitulo 7

Metodologia

Neste capitulo apresentamos o método utilizado para o calculo da quantidade

de informagao. Este método é uma adaptagao da técnica utilizada por Pessoal6].

7.1 Estimativa sobre sinal genémico

A transformada de Fourier aplicada ao sinal genomico nos permite superar o
obstaculo da correlagao entre os nucleotideos, pois os coeficientes de Fourier real e
imaginario sao variaveis aleatérias e independentes com distribui¢ao normal, con-

forme observado experimentalmente[6].

A variancia sobre os coefientes de Fourier também é verificada experimental-

mente. Quando k£ = 0, a variancia é dada pela férmula

=

-1

V[ReA(k)] = (ReA(k) — E(ReA(k)))?

Il
—

~ (ImA(k) — E(ImA(K)))? (7.1)

1

VIImA(k)] =

SIS
S

2

para 0 < k < N/2, temos que o valor esperado para os coeficientes é zero, e
que a variancia V[ReA(k)] = V[ImA(k)]. Logo a variancia é dada pela férmula
1 M-1

VIAM) = 37 5

(ReA(Kk))* 4+ (ImA(k))* + (ReA(—k))* + (ImA(—k))* (7.2)
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se N é par, a variancia para k = N/2, que nao possui par A(—k) é dada por
1 M-—1

VIA(k)] = I - - (ReA(k))* + (ImA(k))? (7.3)

=1

Notamos pelas equacoes acima, que a variancia é dada pelo espectro de poténcia

médio do sinal.

7.2 Relacoes entre variaveis

O primeiro passo é extrair de um banco de dados bioldgico[15] as seqiiéncias a
serem utilizadas. As seqiiéncias sao divididas em grupos e entao alinhadas conforme
explicado na secao 3.2. Posteriormente, devemos codifica-las numericamente como

proposto na secao 4.2.

7.2.1 Meédia e Ruido

Conforme explicado no capitulo 6, as cadeias de DNA podem ser considera-
das sinais corrompidos por ruidos. A equacao 6.15 nos diz a informacao que uma

mensagem corrompida A fornece sobre o ancestral, ou a mensagem original S.

Desta forma, precisamos estimar a variancia do ancestral e do ruido procedendo
da seguinte forma: para cada grupo de seqiiéncias, calculamos a média entre elas e

a diferenca de cada seqiiéncia em relacao a média.

1 L
m= - ; S (7.4)
d=s;—m (7.5)

A partir das equacoes 7.4 e 7.5 deduzimos a variancia dos coeficientes de Fourier
da seqiiéncia ancestral S; e do ruido )x. Consideramos a diferenca entre a média
e a sequéncia ancestral como o somatoério de todos os ruidos divididos pelo ntimero

de seqiiéncias. Desta forma, estimamos Sj.
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1 L
My = Sp = 7> Qx (7.6)
=1
A 1 -
Mk—Sk—Z (7.7)
~ 1 -
Sk_Mk_Z k (78)

tendo M), como a variancia da média. A variancia do ruido é estimada a partir
da equagao 7.5. Consideramos tanto a média m como a seqiiéncia s; corrompida por

ruidos.

L
DkZSk-FQk—[lZSk-F k:} (7.9)

(1o

Or — > Qr (7.10)
- A L
Qk:Dk<L_1> (7.11)

Logo, as variancias Sy e Qx sao dadas por

. D
S = My —
k k I —1

(7.12)

Qk:ﬁk<LZjl> (7.13)

7.2.2 Calculo da informacao

Para calcular a informacao, consideramos a mensagem A da equagao 6.15 como
uma seqiiéncia de consenso C estimada pelas variancias Dy e Mj. Realizando as

substituicoes das equacgoes 7.13 e 7.12 na equacao 6.15, temos

1 (L(ﬁk + M) — (Dy, + M@)

I(C,S) = §log2 B (7.14)
k
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Como a freqiiéncia k que estd no intervalo 0 < k < N/2 possui duas compo-

nentes, precisamos multiplicar a quantidade de informacao obtida em £ por 2.

log, (L“j ’“*Mg;f’“*m))se k=0ouk=N/2

I = (7.15)

DiL

2log, (L([j”Mk)_(ﬁ”M’“))se 0<k<N/2

A quantidade de informacao total é dada pela soma da contribuicao de cada

freqiiéncia k
N/2

Itotal - Z Ik (716)
k=0

7.3 Procedimento da analise

Os programas foram desenvolvidos em linguagem C, utilizando o compilador

GNU(gee 3.2.2), a biblioteca FFTW/16], sobre a plataforma Linux.*

Inicialmente, retiramos de um banco de dados biolégico[15] aproximadamente
L = 50 trechos de DNA. Procedemos agrupando estes trechos em G = 10 grupos
com P = 5 seqiiéncias. Conforme explicado na secao 3.2, alinhamos as seqiiéncias

de cada grupo e entao, extraimos um trecho de N = 512 bases de cada seqiiéncia.

Extraidas as N bases e codificadas numericamente, calculamos a média m en-
tre as seqiiéncias de um grupo e também a diferenca de cada seqiiéncia do grupo
em relacao a média. Obtivemos entdao m e d;, para i € {1,..., P}. Aplicamos a
transformada de Fourier sobre os sinais m e d;, e de posse de M e D;; calculamos

o espectro de poténcia. Este procedimento é aplicado para todos os grupos.

*coédigo-fonte e documentagao encontram-se disponiveis em http://www.ic.uff.br/~hcgl



Capitulo 8

Resultados

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com a aplicacao do método
proposto no capitulo 7. Em uma primeira andlise, utilizamos apenas trechos de
DNA de procariotos que fossem homélogos. Esperando obter uma quantidade de
informacao menor, agrupamos trechos de eucariotos e procariotos em uma segunda

etapa.

8.1 Seqiiéncias homodlogas

Inicialmente, construimos o grafico do sinal média e de sinais diferenga de um
grupo. Cada grupo possui 5 sinais diferenca, mas para fins de anélise, utilizamos
apenas 2 sinais diferenca. A figura 8.1 mostra os espectros de poténcia My e D;;, de

um grupo de seqiiéncias homoélogas.
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Figura 8.1: Espectros de poténcia de um grupo homologo

8.2 Informacao entre trechos homodlogos

Conforme discutido na secao 7.1, a variancia M, e D, pode ser estimada a
partir do espectro de poténcia médio. A variancia My é calculada sobre os G grupos
e a variancia Dy sobre as L seqiiéncias. A figura 8.2 mostra os espectros de poténcia

médio de My e Dy.

1.4 T T T T N T
Media
Diferenca -

1.2 1

0.8 - b

Espectro

0.6 -

04 | i
0.2 Xj

0 ‘ Il . Il Il ‘ Il Il
0 50 100 150 200 250
Frequencia

Figura 8.2: Espectros de poténcia médio
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Com as variancias Mj, e Dy, podemos aplicar a féormula 7.15 para encontrar a
quantidade de informacao I presente em cada freqiiéncia k, dada por I. A figura

8.3 mostra a quantidade de informacao presente em cada freqiiéncia.

5 T T T T T

4.5 M | " i
N R |
‘\ [ (. ,“ \ . “q‘ /‘
ot AT .
s sl || L JJ‘\H‘ \\\\, iy ‘M U‘W“\‘ T — ﬁ |
TNy w\ | J\‘u“‘*‘mw iw wwm\ T
g 2o % T ‘\MV\ w“ v f w {1 \h‘\m \‘_H“\\ “‘w i
i M ‘ H W LI A TR HM
R ‘l V wH HMV \ H I
| I | L | “\ V |
15 | H v H v v ‘| v ]

Frequencia

Figura 8.3: Quantidade de informacao

A informacao total é a soma da contribuicao de cada freqiiéncia k, dada pela
formula 7.16. A quantidade de informacao total para trechos homologos encontrada

foi aproximadamente 701 bits.

8.3 Informacao entre trechos nao-homodlogos

Para seqiiencias nao-homologas, procedemos exatamente da mesma forma, mas
utilizando trechos de varios organismos eucariotos e procariotos. A quantidade de
informacao total encontrada foi 294 bits, ou seja, um valor menor que o encontrado
em trechos homélogos. A figura 8.4 mostra os graficos da quantidade de informagao

presente em trechos homélogos e nao-homologos.

8.4 Discussao

Como constatado na figura 8.1, algumas seqiiéncias tiveram um nivel de ruido

bastante alto em relacao a média, o que pode explicar a reducao da informacao em
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Figura 8.4: Comparacao da informacao

relagdo a obtida por Pessoa[6] em seu trabalho. A utilizacao de trechos homologos

que nao codificam a mesma proteina também pode ter reduzido a informacao.

A perda de informacao em seqiiéncias nao-homélogas deve-se a grande quan-
tidade de buracos inseridos durante a etapa de alinhamento. Os resultados podem
ter sofrido redugao da informacao devido as restrigoes encontradas na obtencao de
amostras, pois existe dificuldade de se coletar uma grande quantidade de trechos

homologos em bancos de dados ptblicos.
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Consideracoes Finais e Trabalhos
Futuros

Neste trabalho, propomos um modelo de calculo de informagao baseado no
método de alinhamento multiplo, utilizando trechos homologos de procariotos. Acre-
ditamos que esta abordagem ofereca uma melhor aproximacao na identificacao de

familias biolégicas.

Este processo permitiu identificar que trechos homologos fornecem uma quan-
tidade de informacao maior do que sequéncias que nao possuem muita homologia

entre si.

Cabe ressaltar que mesmo com uma quantidade limitada de amostras, temos
uma boa representacao da informacao contida em grupos biolégicos, o que nos faz

acreditar que este método demonstra confiabilidade nos resultados.

Para confirmar a viabilidade do método proposto neste trabalho, algumas suges-
toes para trabalhos futuros seriam utilizar grupos de trechos homoélogos de eucari-
otos, ou entao utilizar grupos homologos de diversas espécies. Uma alternativa para
o aumento da quantidade de informacao seria propor uma codificacdo numérica que

resultasse em uma menor perda de informagcao.
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