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RESUMO

A localizagao dos Sitios de Ligacao dos Fatores de Transcrigao (TFBS, do inglés Trans-
cription Factor Binding Sites) é considerado um dos principais desafios da Bioinformatica.
A sua correta identificagdo desempenha um papel importante na compreensao dos meca-
nismos de regulagao génica e desenvolvimento de novas drogas. A descoberta de motivos
de novo é uma tarefa dificil e a construcao de programas computacionalmente eficazes é
necessaria para melhorar a compreensao e o estudo dos transcritos celulares. Isso permite
apontar e eleger elementos recorrentes em um conjunto de sequéncias para posterior
investigacao bioldgica, tais como os resultados de experiéncias de expressao diferencial de
elevado desempenho. Neste trabalho apresentamos o Arcaboug¢o Memetico para Descoberta
de Motivos (MFMD, do inglés Memetic Framework for Motif Discovery), um algoritmo
cuja construcao foi inspirada na teoria dos memes e utilizou como base duas heuristicas —
uma construtiva semi-gulosa baseada no GRASP e outra baseada no VNS — bem como um
otimizador global baseado nos algoritmos evolutivos. Quando avaliado em conjuntos de
dados sintéticos e reais, o MFMD superou as principais ferramentas de deteccao de motivos
existentes. Essa nova abordagem foi comparada a outras técnicas bem conhecidas da
literatura e os resultados sugerem uma melhora significativa nas medidas de desempenho

alcancadas pelo MFMD em relagao aos algoritmos confrontados.

Palavras-chave: motivos, algoritmos evolutivos, algoritmos memeticos, heuristicas, sitios

de ligagao dos fatores de transcricao



ABSTRACT

The location of Transcription Factor Binding Sites (TFBS) is considered one of the
main problems of Bioinformatics. Their correct identification plays an important role in
understanding the mechanisms of genetic regulation and development of new drugs. The
de novo motif discovery is a difficult task and the construction of computationally effective
programs is necessary to improve the understanding and study of cell transcripts. This
allowed to point and choose recurring elements in a set of sequences for further biological
investigation, such as the results of high performance differential expression experiments. In
this work we present the Memetic Framework for Motif Discovery (MFMD), an algorithm
whose construction was inspired by the theory of memes and based on two heuristics - a
semi-greedy construct based on GRASP and another based on VNS - as well as a global
optimizer based on the evolutionary algorithms. When evaluated in synthetic and real
datasets, MFMD has outperformed the main existing motif detection tools. This new
approach was compared to other techniques well known in the literature and the results
suggested a significant improvement in the performance measures achieved by MFMD in

relation to the algorithms faced.

Keywords: motifs, evolutionary algorithms, memetic algorithms, heuristics, Transcription

Factor Binding Sites
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1 INTRODUCAO

A Biologia Molecular tem-se desenvolvido potencialmente desde a descoberta da
estrutura quimica do DNA. Grande parte disso gracas a possibilidade de serem aplicadas
diferentes técnicas computacionais em seus dominios, contribuindo assim com o seu
progresso. O modo como as moléculas se alinham ao longo de uma cadeia de DNA,
permite-lhes serem tratados computacionalmente como sequéncias de simbolos de um
alfabeto finito (8).

A ligagdo de proteinas especificas, chamadas de fatores de transcrigao (TF, do
inglés Transcription Factors), a locais distintos da sequéncia genémica é considerada um
elemento fundamental no processo que envolve a regulagao génica, podendo conduzir a
alteragoes na atividade transcricional para um particular gene alvo (9). Estas localizagoes
(sitios de ligagdo), em geral, sdo curtas (< 30 bps) e possuem uma sequéncia comum
de nucleotideos, embora normalmente possam existir variagoes entre os sitios devido a
mutagoes que ocorreram em virtude da pressao seletiva que o genoma sofreu ao longo do

tempo (1).

Os sitios de ligacao compartilham entre si, um padrao de sequéncia especifico o
suficiente para que fatores de transcricdo nao consigam se ligar a localizagoes aleatorias
ao longo do genoma. Por outro lado, a especificidade nao pode ser absoluta devido a
necessidade de existirem diferentes afinidades de ligacdo entre as proteinas transcricionais

e os seus respectivos alvos em diferentes genes (10).

O conjunto de sequéncias capazes de agir como sitios de ligacdo para um particular
fator de transcricao sao denominados motivos. Em muitas situagoes, as localizagoes dos
motivos devem ser aprendidas sem conhecimento prévio. Neste caso o problema recebe a

denominacao de descoberta de motivo de novo ou do inglés de novo motif discovery.

Os motivos atuam como sitios de ligacao para proteinas especificas e desempenham
um papel essencial na ativagdo e repressao primaria da expressao genica. Em geral, eles
ficam localizados dentro das regidoes promotoras dos genes, todavia, podem também estar
contidos dentro de sequéncias exoOnicas, dentro de introns ou ainda na fita negativa do

gene (11).

Ensaios biolégicos como DNA Footprinting (12) e Eletroforese em Gel (13) sdo fre-
quentemente os métodos mais confidveis e precisos para identificar os Sitios de Ligagdo dos

Fatores de Transcricao (TFBSs, do inglés Transcription Factor Binding Sites) entretanto,
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a validagao experimental é cara e dispendiosa, o que torna as abordagens computacionais

uma alternativa atraente para a descoberta de motivos de novo.

Um conjunto de sequéncias de regioes cis-reguladoras pertencentes a genes co-
expressos e ligadas pelo mesmo fator de transcricdo podem ser coletadas com base nos seus
padroes de expressao semelhantes. Desta forma, através da comparacao destas sequéncias,
é possivel extrair subsequéncias semelhantes e descobrir os TFBSs subjacentes. Estes locais

de ligagao sdo denominados instancias de motivo (14).

Em geral, as proteinas reguladoras apresentam-se como dimeros, pois desta forma
conseguem se ligar mais fortemente ao DNA. Em particular, os TFs podem se unir tanto a
fita positiva quanto a fita negativa do gene. Neste caso a sequéncia é dita palindromica,
isto é, a fita positiva do motivo é igual ao seu complemento reverso. Por exemplo, a enzima
de restricdo EcoRI do organismo FE. coli ¢ um homodimero que se liga a um sitio cuja
sequéncia ¢ definida por GAATTC (15).

Com o crescimento do niimero de genomas sequenciados, tornou-se essencial o
nascimento de técnicas mais rapidas e baratas que conservassem um bom nivel de confia-
bilidade na investigagdo dos dados gerados (5). Deste modo, as técnicas computacionais

foram ganhando destaque na andlise de sequéncias biologicas.

Existem diversas abordagens na literatura que tentam resolver este problema de
forma eficiente (16) das quais podemos destacar os métodos probabilisticos e os métodos
exatos (17).

Os métodos probabilisticos buscam maximizar a entropia relativa conhecida como
Kullback-Leibler divergence (18), obtida a partir da construgdo de uma Matriz de Escore
de Posicao Especifica (PSSM, do inglés Position Specific Score Matriz). Existem varios
algoritmos dentro deste conjunto dos quais podemos citar: MEME (19), CONSENSUS
(10) e Gibbs Motif Sampler (20). Estes algoritmos geralmente possuem um rapido tempo

de convergéncia, porém, podem ficar “presos” em 6timos locais.

As abordagens exatas usualmente utilizam a sequéncia consenso para a represen-
tacao dos motivos, empregando algum tipo de otimizacao matemética como modelo de
busca. Em geral, estes algoritmos possuem um alto tempo de execugao, em particular para
longos tamanhos de motivos (21). Em contrapartida, eles conseguem fugir de 6timos locais
devido a natureza exata de sua busca. Como exemplos podemos citar SPELLER (22) e
WEEDER (23).
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1.1 Justificativa

Os estudos a cerca dos motivos biologicos dividem-se basicamente em duas vertentes:
a primeira leva em consideracao a importancia destes padroes dentro da biologia molecular,
onde a sua compreensao ¢ a chave para o entendimento de muitos eventos celulares (24).
A segunda atende ao campo da biologia computacional, cuja importancia se concentra
na investigacao de técnicas eficientes que maximizem a correta localizagao destes sinais

dentro das sequéncias bioldgicas.

Existem diversas perguntas que podem ser respondidas através do estudo sistemé-

ticos de motivos, das quais podemos destacar:

« identificacao de sitios alvo para novas drogas;

« identificacao dos sitio de ligacao dos fatores de transcrigao;
 inferéncia de redes de regulacdo génica;

« identificacio de sitios funcionais em proteinas;

o determinagao de epitopos em antigenos.

O estudo sobre redes de motivos pode elucidar como ocorrem as interagoes entre
os fatores de transcricao e os genes que eles regulam. Conhecendo esses mecanismos, os
pesquisadores podem desenvolver formas de altera-los, como por exemplo, através do uso
de farmacos. A aquisicao de resisténcia por parte das bactérias tem provocado a diminuicao

da atividade de importantes antibidticos, sendo um considerdvel objeto de pesquisa (25).

Algumas bactérias possuem genes que codificam proteinas capazes de clivar, quebrar
ou promover alteragoes estruturais nas moléculas de alguns farmacos, tornando-os inativos.
Um exemplo sdo as enzimas b-lactamases, produzidas por algumas bactérias resistentes,
que inibem a acao dos antibidticos b-lactamicos. Conseguir entender os mecanismos que
agem por tras da producao desta enzima torna possivel o desenvolvimento de drogas mais
eficientes (26).

O estudo de motivos também ajuda a entender o funcionamento dos receptores de
células T. Esses receptores possuem um sitio de ligacao especifico para o reconhecimento
do antigeno. Encontrar a localizacao destas regioes contribui com o entendimento sobre

alguns tipos de infecgoes e doengas autoimunes (27).

Além das citadas, existem diversas outras razoes onde a localizacgdo e principalmente

a confirmacao de sitios putativos de motivos sao importantes, tais como: defini¢ao estrutural
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e funcional de proteinas, predi¢ao de estruturas secundarias de RNAs, analise filogenética,

dentro outros.

Do ponto de vista computacional, as principais motivagoes que guiam o desenvolvi-
mento de novas abordagens sao: a fragilidade dos algoritmos computacionais existentes e
o alto custo que as técnicas experimentais possuem. Embora hajam diversas abordagens
computacionais na literatura, ainda nao existe uma que seja capaz de resolver o problema
integralmente. Isso se deve a alta complexidade do espaco de busca e a falta de um modelo
matematico preciso que consiga representar os diversos tipos de motivos existentes na

natureza.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é investigar os aspectos que envolvem o pro-
blema de descoberta de motivos em sequéncias de DNA, estudar as principais técnicas
computacionais responsaveis pela identificacao dessas estruturas em regides promotoras de
genes co—expressados e desenvolver um preditor capaz de resolver este problema de forma
eficiente utilizando algoritmos evolutivos e meméticos. Também ¢é objetivo deste trabalho
comparar a abordagem aqui desenvolvida com algoritmos do estado da arte bem como

utilizar datasets sintéticos e reais para cumprir este proposito.

1.3 Definicdo do Problema

Embora existam diversas formulagoes deste problema, iremos comegar com a

definicao canodnica e mais geral da descoberta de motivos da seguinte maneira:

Seja S = {s1, S2,...,S,} um conjunto de palavras de comprimento L provenientes
de um alfabeto ¥ = {A, C, G, T} de nucleotideos e um tamanho de motivo w conhecido.
Sem perda de generalidade e para simplicidade analitica, podemos supor que o comprimento

de todas as sequéncias sejam iguais. Em situacoes reais, temos que 0 < w < L.

O propésito é encontrar o mais promissor padrao de subsequéncias X* = {z1,z9,...,2,}
de tamanho w e suas respectivas posicoes iniciais em S. A escolha de um particular padrao
é baseada na definicdo de uma ou mais fungoes de escore que medem a similaridade ou

diferenca estatistica entre o padrao de motivos e suas respectivas ocorréncias.

Existem diversos métodos para mensurar a qualidade de um motivo. As fungoes
objetivo devem ser capazes de refletir de forma precisa a eficiéncia de uma modelagem.
Uma fungao de avaliagdo inadequada, que nao reflete a verdade bioldgica, nao sera capaz de

fornecer uma boa solu¢ao mesmo que um algoritmo de otimizacao eficiente seja utilizado.
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Neste trabalho foi utilizado o Information Content Score (11) e o Complexity Score (28)

como funcoes objetivo. Elas serao melhor apresentadas na Capitulo 5.

Ja foi provado que a definicao canonica do problema de motivos é NP-Dificil mesmo
com os pressupostos mais simplificados (29). O espago de busca cresce exponencialmente

de acordo com o tamanho da entrada e fica definido pela Equacao 1.1:

E=(L-—w+1)" (1.1)

Onde E é o tamanho total do espacgo de busca, L é o tamanho de cada sequéncia, w é o
tamanho de um particular motivo e N é o niimero total de sequéncias pertencentes ao

dataset.

A Equagao 1.1 prevé apenas situagoes cujas sequéncias possuam apenas um motivo.
Embora seja uma boa aproximacao, em circunstancias reais, é bastante provavel que mais
de um motivo faca parte de sua composicao. Deste modo, a Equacgao 1.2 descreve de forma

mais precisa o tamanho real do espago de busca:

N!
v(n) = AN =)l x F (1.2)
Onde E é o resultado obtido pela aplicagao da Equacao 1.1, n é o nimero de motivos no
alinhamento, L é o tamanho de cada sequéncia, w é o tamanho de um particular motivo e

N é o nimero total de sequéncias pertencentes ao dataset.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado como segue:

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos da biologia molecular. O Capitulo 3
revisa sobre os varios tipos de motivos e as principais abordagens computacionais utilizadas
na literatura para descoberta dessas estruturas. Este capitulo também discute quais sao os
principais desafios e dificuldades encontrados no desenvolvimento de abordagens eficientes.
O Capitulo 4 descreve os principais conceitos da computacgao evolutiva e algoritmos
meméticos bem como apresenta a descricao das heuristicas utilizadas neste trabalho. O
Capitulo 5 descreve a metodologia proposta, a forma como os algoritmos foram construidos
e as técnicas utilizadas no desenvolvimento da abordagem. O Capitulo 6 apresenta os
resultados, tabelas e graficos obtidos a partir dos testes realizados no conjuntos de dados.

Por fim o Capitulo 7 faz a conclusao e a define as possiveis dire¢oes futuras da pesquisa.
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2 CONCEITOS BIOLOGICOS

As células possuem caracteristicas estruturais muito similares, cujo contetido in-
tracelular é separado do meio extracelular por uma membrana plasmatica. Na sua parte
interna, as organelas (no caso de organismos eucariontes) e diversas outras particulas ficam

dispersas em uma complexa solugao chamada de citosol (30).

Embora as células apresentem muitas similaridades, os organismos detém substan-
ciais diferengas a nivel celular, podendo ser classificados como Bacteria, Archea e Fukarya.
Organismos procariotos sao sempre unicelulares e podem ocorrer na forma de colonias
(31). Segue defini¢ao segundo ZAHA et al. (30).

De maneira geral, as células sdo unidades de vida compartimentalizadas,
formadas por um complexo agregado de moléculas, organizadas conforme
suas fungoes e delimitadas por uma bicamada molecular, as membranas
celulares.

Em algum momento de sua existéncia, todas as células possuiram um nucleoide
ou nucleo, onde o genoma ¢ replicado e armazenado com suas proteinas associadas. Em
bactérias e em arqueias, o nucleoide nao é separado do citoplasma por uma membrana.
Estes microrganismos sem membrana nuclear, antes classificados como procariontes, sao
agora reconhecidos como pertencentes a dois grupos: Bacteria e Archea. Por outro lado,
nos eucariotos, o DNA é confinado dentro de um envelope nuclear; este grupo compde o

grande dominio dos Fukarya (31).

2.1 Biomoléculas

Embora a dgua seja o elemento mais abundante das células, existem outros com-
ponentes quimicos importantes que também fazem parte de sua constituicdo, como as
biomoléculas. As biomoléculas sao compostos de carbono com uma grande variedade de

grupos funcionais e compreendem as moléculas pequenas e as macromoléculas (31).

Existe uma cole¢ao de aproximadamente mil moléculas pequenas dissolvidas no
citosol, que incluem metabdlitos centrais das principais rotas metabdlicas, como aminoa-
cidos comuns, nucleotideos, agucares e seus derivados fosforilados e acidos mono, di e
tricarboxilicos. O grupo das macromoléculas, também chamadas de polimeros biologicos,

é constituido por proteinas, acidos nucleicos e polissacarideos (31).
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E importante notar que apesar dos lipideos nio serem polimeros, eles estao presentes
em grande quantidade nas células. Os lipideos sao constituidos por acidos graxos e possuem
diversas fungoes, além de participarem da composi¢do da membrana celular (30). Podemos
destacar quatro tipos basicos de moléculas que contribuem na sintese dos polimeros: os

nucleotideos, os aminodacidos, os agucares e os acidos graxos (Figura 1).

Blocos constitutivos Grandes unidades
das células das células

ACUCARES l- | POLISSACARIDEOS 1
ACIDOS GRAXOS l» |GORDURASi LIPIDEOS, MEMBRANAS |
AMINOACIDOS I» | PROTEINAS I
NUCLEOTIDEQS |» | ACIDOS NUCLEICOS |

Figura 1 — As quatro moléculas menores e seus respectivos polimeros. A direita temos os
blocos monoméricos ou subunidades formadoras das macromoléculas que estao
localizadas & esquerda na figura. E importante lembrar que os lipideos, apesar
de serem polimeros, nao sao considerados macromoléculas. Fonte: (1).

Basicamente, os polissacarideos sao polimeros de aglicares mais simples e podem
apresentar trés funcoes principais como: depésito de combustivel de alto contetido energé-
tico, componentes estruturais rigidos da parede celular (em plantas e bactérias) e elementos
no reconhecimento celular extracelular que se ligam a proteinas de outras células. Os lipi-
deos sao derivados de hidrocarbonetos, sdo insoluveis em agua e atuam como componentes
estruturais da membrana celular, como depédsitos energia, como pigmentos, sinalizagoes

intracelulares e horménios (31).

As proteinas sao polimeros longos de aminoacidos e podem ter fungao catalitica
(enzimas), estrutural, como receptoras de sinais ou transportadoras de substancias para
dentro e fora da célula, dentre outras. Os acidos nucleicos, DNA e RNA, sao polimeros de
nucleotideos que armazenam e transmitem a informagcao genética, e algumas moléculas de
RNA apresentam também funcao estrutural e catalitica. Devido as suas caracteristicas
ricas em informacao, as proteinas e os acidos nucleicos, em particular o DNA, também sao
referenciados como macromoléculas informacionais (31), sdo o foco deste estudo e serao

especificamente abordadas nas segoes seguintes.

2.1.1 Proteinas

As proteinas sao macromoléculas biologicas sintetizadas pela célula a partir molé-
culas menores chamadas de aminoacidos. Elas podem adotar uma enorme variedade de

arranjos tridimensionais, o que lhes compete um aspecto multifuncional (5).
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As proteinas sao o produto direto da tradugdo do RNA. Existem 20 aminoacidos
que podem ser codificados diretamente pelo genoma e outros que podem ser sintetizados
a partir destes, como é o caso da selenocisteina. Os aminoacidos possuem uma mesma
estrutura geral (Figura 2), contendo um grupo amina, um grupo carboxila e uma cadeia
lateral de tamanho variavel, chamada de grupo R ou radical. Eles diferem uns dos outros

pela estrutura e propriedades do grupo R.

COOH
H,N n|: H
(:|H2 COOH
CH HsN C H
H5C CHs; CH,OH

Figura 2 — Estrutura quimica simplificada dos aminoécidos (a) Leucina e (b) Serina. Na
parte superior esta presente o grupo carboxila CO;H, a esquerda o grupo
amina N H, e na parte inferior o radical.

Os aminoacidos podem se unir através de ligacoes covalentes, chamadas de ligagoes
peptidicas, formando assim as cadeias polipeptidicas (Figura 3). Nestas cadeias lineares, o
carbono do grupo carboxila liga-se ao nitrogénio do grupo amina formando o que chamamos

de proteinas.

As proteinas estao ligadas as mais variadas fungoes celulares, desde o transporte de
nutrientes e metabdlitos a catalise de reacoes bioldgicas. Sua composicao é relativamente
simples em relacao a sua complexidade e nimero de fungoes. Em organismos superiores,

elas representam cerca de 50% do peso seco dos tecidos (1).

Seu papel é fundamental e praticamente todos os processos biologicos dependem da
presenca ou da atividade dessa biomolécula. Alguns exemplos de fung¢oes desempenhadas
por elas sao: enzimas, hormonios, proteinas transportadoras, anticorpos, receptores e
estruturas. Elas sao classificadas de acordo com sua estrutura e formas de enovelamento.
Esses diferentes niveis de apresentacao sao nomeados como estruturas primarias, secundaria,

terciaria e quaternaria.
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Figura 3 — Uma cadeia polipeptidica é formada pela ligacdo entre varios aminoacidos. A
parte superior da figura mostra dois aminoacidos justapostos. Na parte inferior,
é possivel observar o carbono do grupo carboxila do primeiro aminoacido se

ligando ao nitrogénio do grupo amina do segundo através de uma ligacao
covalente peptidica.

2.1.2 Acidos nucleicos

Os acidos nucleicos sao macromoléculas sintetizadas a partir de unidades mono-
méricas menores chamadas de nucleotideos (5). Cada nucleotideo é formado por trés
unidades bésicas: uma base nitrogenada(purinica ou pirimidica), um grupo fosfato e um
agucar (pentose). No DNA, a pentose recebe o nome de 2-desoxi-3-D-ribose ou como é
mais conhecida desoxirribose e possui a seguinte formula molecular CsH1oO4. No RNA| a
pentose é ligeiramente diferente, possuindo um oxigénio a mais em sua férmula C5H1¢Os.
Por essa razao, a pentose do RNA recebe o nome de 3-D-ribose ou ribose. Sao os acidos
nucleicos que armazenam as informacoes de que as células precisam para codificar as

proteinas, por exemplo (30).

Os acidos nucleicos sao unidos através de ligacoes covalentes entre a pentose e
o grupo fosfato. A essa ligagdo é dado o nome de fosfodiéster. Dada a capacidade dos
carboidratos de deformar seu anel e a flexibilidade da ligacao fosfodiéster, o esqueleto
dos acidos nucleicos tende a ser bastante flexivel e resistente. Entre as bases nitrogenadas
existem ligagoes de hidrogénio que podem ser duplas ou triplas. As bases nitrogenadas sao
de cinco tipos, cada qual com uma estrutura quimica diferente: adenina (A), guanina (G),
citosina (C), uracila (U) e timina (T). As bases adenina, citosina e guanina sdo encontradas
tanto no DNA quanto no RNA. A timina somente no DNA e a uracila somente no RNA.
Existem ainda outras bases menos comuns e com caracteristicas quimicas distintas que

sao encontradas somente no RNA, tais como a hipoxantina e a inosina (31).

Na Figura 4 é possivel observar as bases nitrogenadas mais comuns e suas respectivas
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estruturas quimicas. No DNA, a adenina se liga a timina e a guanina a citosina. No RNA
temos a adenina formando ligacbes com a uracila e a guanina com a citosina. Em ambos

os casos temos bases purinicas se ligando as bases pirimidinicas, como mostra a Figura 5.

| sNH 5 | SN | JNH
1 2
!.Iq o ¢ I'SIAD r’i.:/gn
H H H
(a) (b) (c)

Figura 4 — Na parte superior da figura temos as pirimidinas (a) timina, (b) citosina, (c)
uracila. Abaixo temos as purinas (d) adenina e (e) guanina.

Uma caracteristica muito importante dos acidos nucleicos é a orientacao de suas
ligagbes. Em uma de suas extremidades, existe um grupamento fosfato ligado ao carbono
5 (5’) da pentose. Na outra extremidade, existe uma hidroxila ligada ao carbono 3 (3’) do
agucar. Desta forma, convencionou-se que a orientacao das ligagoes dos acidos nucleicos
acontecem no sentido 5> — 3’ (lé-se 5 linha 3 linha), também chamado de “sentido da

vida”, pois, a polimerizacao dos monémeros acontecem neste sentido (1).

2.1.2.1 DNA

A molécula de DNA é constituida por duas longas cadeias ou fitas polinucleotidicas,
com giro para a direita, compostas por quatro tipos de subunidades monoméricas (1). Com
excecao dos virus, todos os organismos armazenam suas informagoes genéticas no DNA
(32). As fitas se mantém unidas em dupla hélice por pontes de hidrogénio entre as bases
nitrogenadas. O DNA possui as bases adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T),

onde:
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Figura 5 — Esquema simplificado da estrutura priméria de um acido nucleico (DNA). Nas
laterais da figura é possivel observar as ligagoes entre o grupamento fosfato (P)
e o agucar (D), formando a chamada ligagao fosfodiéster. No interior da figura,
temos as bases purinicas (A e G) formando ligagoes com as bases pirimidinicas
(CeT). Fonte: (2)

o A e G tém estrutura de dois anéis, caracteristica de um tipo de substancia chamada

purina;

o Ce T tém a estrutura com somente um anel, caracteristica relacionada as pirimidinas.

As bases nitrogenadas e o grupamento fosfato estao ligadas ao primeiro e ao quinto
carbono do desoxirribose respectivamente. Um desoxirribonucleotideo é formado por um
nucleotideo, uma desoxirribose e um ou mais grupos fosfato. Eles sao ligados entre si
por ligagoes covalentes chamadas de ligacoes fosfodiéster que sdao estabelecidas entre o
grupamento fosfato (5'P) e o grupo hidroxila (3’OH) (30).

A polaridade quimica da fita de DNA esta relacionada com a maneira que seus
nucleotideos estao ligados. O DNA possui uma estrutura tridimensional em forma de
dupla hélice. Ela se constitui em decorréncia das caracteristicas estruturais e quimicas que
sua cadeia polinucleotidica possui. As bases nitrogenadas ficam voltadas para o interior
da dupla hélice e o esqueleto de agucar-fosfato encontra-se voltado para o exterior. As
bases purinicas, que possuem dois anéis em sua composicao, sempre se pareiam com bases

pirimidinicas, que possuem apenas um anel (31).

Esse tipo de arranjo maximiza a energia da molécula e permite que cada par de

bases possua uma largura similar, mantendo a estrutura de agicar-fosfato equidistante ao
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longo da molécula de DNA (1). Em outras palavras, a unido entre adenina (A) e timina
(T), e guanina (G) e citosina (C) permite que ligacoes eficientes de hidrogénio sejam
formadas. Com isso, mesmo que haja aproximagao entre os atomos, a dupla hélice se
mantém estavel. Isso somado a algumas interagoes hidrofébicas, permite a molécula de

DNA manter a sua conformacao tridimensional (30).

Existe uma restricao para que os elementos de cada par de bases consigam se
“encaixar” na dupla-hélice. Isso s6 ocorre se a polaridade de uma fita estiver em orientacao
oposta a da outra fita. Desta forma, para que haja pareamento, cada fita devera estar em

posicao paralela a outra, porém, de forma invertida. Por isso, diz-se que a dupla fita do
DNA ¢ antiparalela (31).

2.1.2.2 RNA

O RNA é um polimero que, ao contrario do DNA, é formado por apenas uma
cadeia polinucleotidica. Sua estrutura primdria (Figura 6) é muito parecida com a do
DNA, exceto por duas mudancas: a primeira é o agiicar, que no DNA é uma desoxirribose
e no RNA ¢é uma ribose. A segunda consiste na troca da base nucleotidica timina (7T),
presente no DNA para uracila (U) no RNA. Embora possuam organizagoes parecidas, o

DNA possui estrutura molecular mais estével em relaggo RNA (30).

O dogma central da biologia molecular descreve como a mensagem armazenada no
DNA ¢ transcrita na forma de RNA, para que, posteriormente, seja traduzida em proteina.

Existem basicamente trés classes principais de acidos ribonucleicos:

o RNA mensageiro (mRNA): contém a informagao genética que ird ser codificada em
aminoacidos. Em outras palavras, possui as informagoes necessarias para sintese de

proteinas. Representa de 1 a 5% do total de RNA de uma célula;

« RNA transportador (tRNA): possui a tarefa de identificar e transportar os aminodci-
dos presentes nas células até os ribossomos para a sintese de proteinas; Representa
de 10 a 15% do total de RNA de uma célula;

« RNA ribossomico (rRNA): prové todas as condigdes necessarias para a sintese das
proteinas. Os ribossomos sao sintetizados em uma regiao do ntcleo chamada de
nucléolo. Logo apds serem sintetizados, se unem a proteinas especificas e se dirigem
ao citoplasma passando através dos poros da membrana nuclear. Representam por
volta de 80% do total de RNA de uma célula;

« RNA nao-codificante (ncRNA): sdo todos os RNAs que nao sao traduzidos em

proteinas. Os genes a partir dos quais o ncRNA ¢é transcrito sao chamados de genes
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de RNA ou genes de RNA nao-codificado. Representam todos os tipos de RNAs com
excecao do mRNA.
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Figura 6 — Esquema da estrutura primaria de uma molécula de RNA. Assim como no
DNA, o esqueleto da molécula de RNA ¢é constituida de ligagoes fosfodiéster.
A diferenca esta no nimero de cadeias que o RNA possui, apenas uma. Uma
outra diferenca entre eles esta no tipo de bases nitrogenadas que constitui cada
molécula. No RNA, a timina (T) da lugar a uracila (U). Fonte: (3).

Embora a estrutura priméaria do RNA seja relativamente simples, sua estrutura
secundaria pode ser muito complexa. O RNA possui algumas regioes complementares que
podem enovelar-se e assumir varios tipos de conformagoes. As bases adenina (A) e uracila
(U) assim como guanina (G) e citosina (C) formam pontes hidrogénio entre si e como
resultado, o RNA constréi intimeras conformagoes tridimensionais na forma de algas e

grampos. Assim como nas proteinas, é a conformacao tridimensional que confere funcao
ao RNA.

A molécula de RNA é o produto da transcrigdo da informagao genética. As células
conseguem controlar onde e quando a transcricao devera acontecer. De um modo geral, ela
se inicia em uma regiao chamada de regiao promotora e termina em uma regiao chamada

de terminador.
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3 MOTIVOS BIOLOGICOS

Os 4cidos nucleicos e as proteinas possuem determinadas regides que, ao longo

da evolucao, experimentaram de maneira diferente a pressao seletiva (33). Presume-se
)

que essas regioes tipicamente possuam algum significado biologico para a célula e a sua

compreensao pode ajudar a esclarecer o funcionamento organismo como um todo (34).

Sao varios os incentivos que guiam as pesquisas relacionadas a motivos. Seu estudo
torna possivel identificar com maior precisao os sitios de ligagdo dos fatores de transcrigao
(TEFBS, do inglés Transcription Factor Binding Sites) e nucleases, sitios ativadores e
silenciadores, sitios de ligacao do ribossomo, sitios de termino da transcricao, sitios de
splicing alternativo e de poliadenilagao, sitios ativos das enzimas, sitios de ligacao de

nucleotideos, dominios proteicos, dentre outros.

3.1 Motivos em proteinas

Com o crescimento exponencial do nimero de genomas sequenciados, os métodos
de classificacdo baseados em familias de proteinas se tornaram um relevante problema a
ser solucionado (35). Em proteinas, os motivos sao pequenas regides conservadas dentro
de longas cadeias de aminoacidos. A estrutura tridimensional de uma proteina depende
das interacoes bioquimicas realizadas entre os aminoacidos de sua sequéncia e também
das relagoes que eles mantém com o ambiente que os envolvem (36). Essa conformagao
tridimensional permite as proteinas interagir com outros compostos e determinam sua
funcao dentro do organismo. A forma exata do enovelamento de uma proteina é definida

por:

 interagoes nao-covalentes — ligacoes de hidrogénio, atragoes eletrostaticas e atracoes

de Van Der Waals — entre os aminoacidos de sua cadeia;

« interagoes dos aminodcidos apolares (hidrofébicos) com o meio aquoso, fazendo com

que eles fiquem agrupados no interior da molécula.

E importante notar a diferenca entre motivos e dominios proteicos. O termo motivo é
definido como um padrao de enovelamento identificavel, envolvendo dois ou mais elementos
da estrutura secundéria e a conexao (ou conexoes) entre eles. Um dominio proteico é uma
parte da cadeia polipeptidica que é independentemente estavel e pode se movimentar como

uma entidade isolada em relagdo ao resto da proteina (31).
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No entanto, as sequéncias de um mesmo dominio podem ser pouco similares e ainda
assim desempenhar a mesma funcao. Em outras palavras, existe uma combinagao enorme
de sequéncias de aminoacidos que permitem formar a mesma estrutura tridimensional de
um dominio. Isso ocorre pela acido das forcas de ligacao citadas acima e também porque
os aminoados podem ter propriedades fisico-quimicas semelhantes. Desta forma, a busca

por um dominio proteico somente pela andlise de suas sequéncias pode ser ineficiente (5).

Como exemplo, podemos citar o dominio SRC homologo 3 ou simplesmente SH3
(Figura 7). O SH3 ¢ um pequeno dominio proteico com cerca de 60 residuos cuja atividade
envolve interagoes proteina-proteina. Dominios iguais de familias diferentes podem possuir
sequéncias altamente divergentes. Isso porque, ao longo do processo evolutivo, a estrutura
tridimensional das proteinas tende a se preservar, pois do contrario, perderiam suas fungoes.
No entanto, dominios proteicos pertencentes a uma mesma familia tipicamente possuem

estrutura primaria mais conservada.

Nas proteinas, também podemos encontrar os motivos estruturais. Eles estao
associados as conformagoes locais dentro de uma cadeia polipeptidica provenientes das
interagoes entre as folhas-f3, hélices-a e turns. Uma proteina é formada pela uniao de varias
estruturas secundarias interligadas. Essas estruturas formam ligagdes nao-covalentes entre
si dando origem aos chamados folds (Figura 8). As estruturas secundarias sdo tipicamente

classificadas em:

e «: possui apenas hélices-a;

e [3: possui apenas folhas-(3;

a/f: folha-f e hélices-av ocorrendo de forma alternada;

a + (: folha- e hélices-a ocorrendo em regioes separadas.

Os motivos estruturais sao classificados de acordo com a sua funcao e estrutura
tridimensional. Em geral, temos as superfamilias que compreendem as proteinas com
caracteristicas estruturais semelhantes, porém com funcoes diferentes. As superfamilias
possuem agrupamentos de familias de proteinas que possuem estrutura e fungées muito

semelhantes.

As combinagoes regulares da estrutura secundaria também podem formar os sitios de
ligacdo de nucleotideos (DBD, do inglés DNA-binding domain). As proteinas que possuem
esses sitios sdo chamadas de proteinas de regulacao génica ou fatores de transcri¢ao (TF,
do inglés Transcription Factor). Elas podem se ligar a determinadas regies de um gene e

permitir que ele seja transcrito (1). Um exemplo é o fator sigma 70 (o 70 Transcription
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(a)

=BLK_MOUSE/58-184

VALFDYAAVNDRDLOVLKGEKLOVLRSTG - DWWLARSLVTGREGYVPS
=TEC_HUMAN/185-231
VAMYDFOAAEGHDLRLERGOEYLILEKNDVHWWRAR - DKYGNEGYIPS
=TKK_HUMAN/B8-134
KALYDFLPREPCNLALRRAEEYLILEKYNPHWWKAR - DRLGNEGLIPS

(e)

Figura 7 — (a) Estrutura tridimensional do dominio SH3. Em geral, a estrutura tridi-
mensional de um dominio proteico é conservada, mesmo possuindo algumas
divergéncias em suas estruturas primdrias. (b) Alinhamento miltiplo dos domi-
nios SH3 das proteinas (¢) Tyrosine-protein kinase Blk, (d) Tyrosine-protein
kinase Tec e (e) Tyrosine-protein kinase TXK. A primeira pertence ao orga-
nismo Mus musculos (camundongo) e as duas ultimas pertencem ao Homo
sapiens. As trés proteinas fazem parte da mesma familia (SH3_ 1) e portanto
suas sequéncias possuem trechos conservados. Fonte: (4).
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Figura 8 — Conformacao do motivo estrutural barril-3. Seu enovelamento tridimensional
lembra o formato de um barril. Isso permite a composi¢cao de uma cavidade
central que pode servir como carregador de substancias ou poros. Fonte: (5).

Factor), encontrado principalmente em bactérias. Esse fator se liga a uma subunidade da
holoenzima RNA polimerase direcionando-a a uma classe especifica de regioes promotoras.
Essa ligacdo permite a RNA polimerase transcrever os principais genes basais de uma

bactéria.

As proteinas de regulagao génica, tal como os fatores sigma, possuem motivos
estruturais em sua superficie que podem ler pequenos trechos de sequéncias de DNA,
formando varios tipos de ligagoes com os nucleotideos (ligagoes de hidrogénio, ligacoes
ionicas e interagoes hidrofébicas). Estudos de cristalografia por raios X e de espectroscopia
por NMR revelaram que as proteinas reguladoras possuem em suas superficies alguns
motivos estruturais compostos por folhas-3 e hélices-a que se ligam ao sulco maior do

DNA (1). Os principais tipos sao:

o Hélice-volta-Hélice (HTH, do inglés Helix-turn-Heliz);
» Dedo de zinco (ZF, do inglés, Zinc Finger);
o Ziper de leucina;

 Hélice-alga-Hélice (HLH, do inglés Heliz-loop-Heliz);

3.2 Motivos em acidos nucleicos

Os motivos presentes em acidos nucleicos sdo, em geral, pequenos padroes recor-

rentes de sequéncias nucleotidicas, com um suposto significado bioldgico (15).

Assim como nas proteinas, é preciso diferenciar os motivos estruturais dos motivos
sequenciais. Nem sempre ¢é possivel encontrar alguma relagao entre eles. Embora possam

ser encontrados trechos conservados de sequéncias em motivos estruturais de uma mesma
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familia, a relacdo entre estrutura primaria, secundaria e tercidria muitas vezes é fragil. Isso

também acontece com as moléculas de RNA.

Depois da descoberta do funcionamento do operon lac e da constatacao de que
ele é regulado por um fator de proteina, a biologia molecular concentrou seus esforcos
no entendimento dos sitios de ligacao dos fatores de transcrigao (8). Isso possibilitou um
estudo mais detalhado das redes de regulagao génica, na qual uma tnica proteina pode

regular positiva ou negativamente a transcricdo de varios mRNAs.

Estudos mais detalhados dos transcritos génicos expandiram o entendimento sobre
os RNAs nao codificantes (ncRNA) (37). O que antes era chamado de “RNA-lixo”, passou
a ter um importante papel nos sistemas regulatérios celulares. A analise comparativa entre
sequéncias é uma das formas mais confiaveis na predi¢do da estrutura secundaria do RNA

e o estudo de multiplas sequéncias correlatas pode ajudar a inferir um consenso sobre elas

(37).

3.2.1 Motivos em DNA

Para que um gene possa ser transcrito, proteinas especificas, chamadas de fatores de
transcrigao (FT), precisam reconhecer e se ligar a determinadas regides do gene chamadas
de regioes regulatorias. Devido ao movimento das moléculas dentro da célula, os FTs
podem unir-se acidentalmente a outras regioes do DNA, porém, eles possuem uma afinidade

substancialmente maior (de 100 mil & 10 milhoes vezes) de se ligarem as regides regulatérias.

Um gene possui diversas regioes regulatérias, no entanto, a regiao promotora ¢é
a principal delas. Ela fica localizada na porcao 5 UTR de um gene e é nela que esta
localizado um importante motivo chamado de sitio de ligagao dos fatores de transcrigao
(TFBS, do inglés Transcription Factor Binding Sites) (15).

Conseguir identificar corretamente os TFBS, é um passo fundamental para o
entendimento dos circuitos regulatérios que controlam a expressao genica (38). Um exemplo
¢é o gene operon lac de Escherichia coli. Ele foi um dos primeiros sistemas complexos de
regulacdo genica desvendados. Sua fungado ¢ ajudar a transportar e metabolizar a lactose

na auséncia da glicose (8).

Existem dois tipos especiais de TFBS que podem ser encontrados nas regioes
reguladoras: Os palindromic motifs (PM) e os spaced dyad motifs (SDM) (16). Os PMs
sao subsequéncias que possuem exatamente os mesmos nucleotideos do seu complemento
reverso. Por exemplo, o fator de transcricao EcoRI é um homodimero que se liga a um
sitio no DNA cuja sequéncia é definida por GAATTC (15). Os SDMs sao definidos por

duas pequenas cadeias de nucleotideos conservadas, que estao separadas por uma lacuna
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(gap). Isso indica que um determinado fator transcrigao se liga a um sitio SDM como um
dimero, posicionando seus dois sitios de ligacao na cadeia de DNA. No entanto, o espago
existente entre as subunidades de ligacao do fator de transcricao conferem ao motivo seu

formato.

Alguns genes possuem um sistema de regulacao relativamente simples, porém,
outros podem ser extremamente complexos. Os genes dos organismos eucariotos possuem,
além da regiao promotora, outras regioes de regulagao chamadas de sitios ativadores e
repressores. Esses sitios sdo motivos onde proteinas especificas se unem para controlar a
expressao genica. A regulacdo pode ser positiva ou negativa, dependendo do gene e da

condigao fisiologica da célula.

As enzimas de restricao sao proteinas que se ligam a sitios especificos do DNA
e possuem fungao de clivagem (15). Algumas bactérias podem ser infectadas por virus
bacteriéfagos. Em geral, este tipo de virus possui um mecanismo capaz de “injetar” seu
DNA dentro da célula bacteriana. Uma vez dentro da célula, o DNA viral consegue unir-se

ao DNA da bactéria e replicar-se.

Porém, as bactérias possuem um primitivo, porém, eficiente sistema imunolégico ca-
paz de reconhecer quais regioes estao infectadas (15). As proteinas de restri¢do reconhecem
sitios altamente especificos do DNA bacteriano onde se ligam e clivam o DNA invasor. Estes
sitios sao representados por motivos altamente conservados, pois, se mutagoes ocorrerem

nestes sitios, as enzimas de restricao podem clivar erroneamente seu proprio DNA.

As redes de regulacao de transcritos sdo um dos vérios fatores responsaveis pelo
controle da expressao génica organismos (25). Elas descrevem as interagoes que ocorrem
entre os fatores de transcri¢ao e os genes que eles regulam (25). Essas redes de regulagio
possuem pequenos conjuntos de padroes que podem ser descritos como motivos. Em E. coli,
por exemplo, motivos interligados através de redes complexas foram detectados com muito
mais frequéncia do que seria esperado em redes aleatérias. A Figura 9 ilustra detalhes dos

sitios de ligacdo da proteina reguladora A P-2-apha.

Nesta Figura, é importante notar a construcao da Logo da Sequéncia. Essa estrutura
é gerada a partir do alinhamento multiplo realizado entre os motivos de um determinado
conjunto de dados. Em datasets com poucas amostras, o contetido da informacao tende a
ser superestimado. Por essa razao, uma correcao no calculo de entropia deve ser aplicado.
Na geracao da Logo, a quantidade da informacao que cada nucleotideo carrega é calculada
utilizando a entropia relativa de Kullback-Leibler também chamada de distancia de
Kullback-Leibler (18). Essa medida leva em consideragao tanto a frequéncia das bases

presentes nos motivos quanto a frequéncia das bases que constituem as sequéncias negativas,
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também conhecidas como sequéncias de fundo.

hng_ChFQ:20613734—20618?43(+} TGTTCCCTCAGGGCA
hng_ChFlZ:51422?69—51422733(+) TTTTGCCTCAGGGAA
hng_Chrﬁ:52149037—52149051(+} TATAGCCCTAGGGCA
hng_ChFlZ:122583961—1225839?5(—) AATGCCCCCAGGGCA
hng_ChFlZ:5?5?7005—5757?019(—) CCTAGCCTGAGGCCA
hng_Chrﬁ:53302614—53302623(+} TTTTGCCTGAGGCCT
hng_ChFQ:3657?292—865?7306(+} AACTGCCTCAGGGCA
h919_chr9:133956243—133956262(—) TACTGCCTCAGGCCT
hng_Chrﬁ:463439?8—46843992(—} TCCTGCCTCAGGGCT
*****.:
(a)
A240200000900006
C12302972600038@¢0
CO10170002099600
T6 2660007100000 3
(b)
240
< GCCCGGGC
OO =C=c Cc< C

TATTGCCTCAGGGCA
(@

Figura 9 — Sitios de ligacao do fator de transcricao AP-2-apha. Ele esta envolvido na
ativacao de genes responsaveis pelo desenvolvimento dos olhos, face e tubo
neural. Pode também agir suprimindo a expressao de varios genes, como
MCAM/MUCI18, C/EBP alpha and MYC. (a) Alinhamento de nove sitios de
ligagao conhecidos localizados em trés cromossomos de H. sapiens. (*) Residuos
totalmente conservados. (:) Conservagao entre os grupos com alta similaridade.
(.) Conservagao entre os grupos com baixa similaridade. (b) Matriz de frequéncia
absoluta. Cada coluna desta matriz representa a quantidade de nucleotideos
encontrados em cada coluna do alinhamento multiplo. (¢) Logo da sequéncia.
Representa o conteido de informagao das frequéncias de cada par de base em
suas respectivas posigoes (6). (d) Sequéncia consenso.

3.2.2 Motivos em RNA

As moléculas de RNA podem ser descritas como estruturas modulares constituidas
por subunidades conservadas (39). Da mesma forma que as proteinas, os RNAs nao

codificantes, podem enovelar-se em diversas conformagoes tridimensionais, que conferem a
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molécula diferentes fungoes na célula. Uma forma estrutural bastante comum e importante

que o RNA pode assumir é a A-form double heliz (40).

Existem diversas estruturas de RNA nao codificantes na célula. Detre elas as
principais sdo: RNAs transportadores (tRNA), RNAs Ribossomal (rRNA), micro RNAs
(miRNASs), small infering RNAs (siRNAs), small nuclear RNAs. Em geral, praticamente
todos os RNAs nao codificantes (ncRNAs), salvo os tRNAs e rRNAs, possuem algum tipo

de papel regulatorio.

Embora o RNA seja uma molécula de fita simples, ele pode emparelhar suas bases
e formar estruturas no formato de hélices ou loops. Esse processo pode ocorrer com ou sem
pseudoknot '. Anélises de variacoes de sequéncias realizadas em RNAs de uma mesma
familia podem ser utilizados para a inferéncia da estrutura secundaria e terciaria do RNA
(39). Esta abordagem quando comparada com anélises cristalograficas demonstram bons
resultados (41).

A estrutura tridimensional de um RNA é bastante complexa de se determinar e
experimentos biofisicos sdo necessarios para uma descricdo completa. Esta dificuldade
esta associada com a formacao de ligagdes de longo alcance entre a bases do RNA, como:
pseudoknot, ziperes de ribose, kissing loops, interacoes entre receptores tetraloops-tetraloops,
hélices coaxiais, e outras ainda nao caracterizadas. Além disso, o RNA pode sofrer interacgoes

de outras moléculas (co-fatores), tais como, metais e fons.

Os motivos estruturais, normalmente, possuem um hairpin loop ou internal loop.
Eles sao caracterizados ou identificados por sequéncias de nucleotideos compativeis com
sua estrutura e funcao e podem ser de varios tipos: tetraloops, sarcinricin loop, kink-turn e

T-loop.

Em geral, esses motivos sao formados por pequenas estruturas tridimensionais
conservadas que sao chamadas de elementos estruturais. Eles sdo observados em varios tipos
diferentes de motivos e tipicamente possuem sequéncias caracteristicas. Estas pequenas
sequéncias podem ser vistas como “assinaturas”, que sao utilizadas para determinar a

estrutura secundarias de um motivo.

Além dos motivos estruturais, outros tipos também sao inferidos no RNA, como os
sitios de ligagao de proteinas e outras moléculas (39). Estes sitios sao chamados de motivos
de reconhecimento e possuem tanto sua estrutura tridimensional quanto sua sequéncia de

nucleotideos conservada.

L Estrutura secundéria de dcido nucleico que possui ao menos duas estruturas stem-loop em que metade

de uma haste é intercalada entre as duas metades de outra haste.
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3.3 Descoberta de motivos

A descoberta de motivos é um dos principais problemas da biologia molecular (24)

e possui diversas aplicagoes, tais como:

localizagao de sitios regulatorios em genes;
« identificacao de redes de regulacao génica;
« identificacao de sitios alvo para novas drogas;
» localizacao de sitios funcionais em proteinas;

o identificacdo da estrutura secundaria em moléculas de RNA.

Existem varias técnicas experimentais que sao utilizadas para determinar a locali-
zacao desses padroes, tais como, DNase footprinting (42), Gel-Shift (43), ChiP-seq (44),
reporter construct assays (45) e SELEX (46, 15).

O desafio consiste basicamente em encontrar padroes comuns em sequéncias biolo-
gicas de forma que, posteriormente, rotulos (fungoes) possam ser atribuidos a eles. Embora
possuam precisao, técnicas experimentais sdo tipicamente caras e lentas. Por outro lado,
abordagens computacionais vem sendo a bastante tempo aplicadas com sucesso em uma

variedade de problemas biol6gicos e provaram sua eficiéncia.

Os motivos sao sequéncias que possuem, em geral, de 5 & 30pb (pares de base)
e sdo estatisticamente sobre-representados (do inglés overrepresented) (47). Em outras
palavras, sao padroes recorrentes passiveis de serem encontrados com a aplicagao de

técnicas matematicas e algoritmos especializados.

A Descoberta de motivo de novo (do inglés de novo motif discovery) consiste em
encontrar em um conjunto de dados, regioes que possuam alta similaridade. O problema é
classificado como NP-dificil e tipicamente gera muitos falsos-positivos independentemente
da metodologia utilizada (47). Isso significa que os estudos ainda carecem de ajustes e isso
talvez seja a grande motivagao que tem incentivado pesquisadores na criagdo de novas

solugoes.

3.3.1 Desafios

Devido a complexidade e ao grande nimero de padroes que podem ser encontrados,

os algoritmos de busca tem apresentado baixa precisao. Estudos recentes mostraram
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que, em média, a performance geral alcancada até o momento nao passa dos 13% em

sensitividade e 35% em precisao (47).

A descoberta de motivos é definida como um alinhamento multiplo local, na qual
assume-se que existe um alinhamento 6timo entre subsequéncias de um conjunto de dados
que aplicado a uma fungao objetivo retornard um escore maximo (24). Existem vérias

instancias deste problema:

e uma ocorréncia por sequéncia: cada sequéncia possui apenas uma instancia do motivo;,

e 7ero ou uma ocorréncia por sequéncia: algumas sequéncias podem nao possuir um

motivo;

« miiltiplas ocorréncias por sequéncia: algumas sequéncias podem possuir mais de uma

instancia de um mesmo motivo;

o multiplos padroes: as sequéncias podem conter multiplos motivos diferentes;

O numero de falsos positivos é facilmente explicado utilizando um pouco de
estatistica. Assumindo que a probabilidade de fundo 2 de um determinado conjunto de
dados seja uniforme, isto é, P(A) = P(C) = P(G) = P(T) = 0.25. E possivel calcular
qual a frequéncia esperada de um motivo no dataset. Por exemplo, o fator de transcricao
HindII liga-se a um sitio cuja sequéncia consenso degenerada é GTYRAC (Y = p Yrimidine.

R = puRine). A probabilidade desta sequéncia é dada por

:

e ela aparecerd a cada 4 x 22 = 1024pb.

4
X

2

= 0.000976563

E importante notar que n vitro, o comportamento associado as moléculas pode
ser diferente do encontrado in vivo. E provavel que a maioria dos motivos encontrados in
silico sem o devido tratamento, sejam biologicamente validos in vitro. No entanto, além
das afinidades fisico-quimicas que um fator de transcri¢ao possui por seu sitio de ligacgao,
experimentos in vivo demonstraram que outros elementos, como por exemplo, fatores

fisiologicos, irao influenciar nesta ligacao.

As sequéncias biolégicas, principalmente em DNA, possuem elementos repetitivos
e de baixa complexidade. Esses elementos tendem a atrapalhar na deteccao de poten-

ciais motivos. D’haeseleer (17) sugere a remocgao destas regides como uma etapa de

2 Probabilidade que cada base apresenta dentro do genoma de seu respectivo organismo.



Capitulo 3. Motivos Bioldgicos 41

pré-processamento antes do inicio da busca. Com isso, o niimero de falsos positivos pode

cair consideravelmente.

Existe uma forte correlacdo entre o niimero de falsos positivos, a quantidade e
o comprimento das sequéncias. A. Zia e A. M. Moses (48), realizaram um estudo que
apontou ser possivel minimizar o niimero de falsos positivos realizando duas tarefas simples.
A primeira consiste em escolher adequadamente o intervalo das sequéncias alvo, de modo
a diminui-las o maximo possivel. A segunda resumi-se em adicionar mais sequéncias no
dataset. Com isso a probabilidade em se encontrar um motivo aleatorio sem fungao biologica

tende a diminuir.

3.3.2 Principais metodologias para descoberta de motivos

Existem diversas metodologias que podem ser utilizadas na descoberta de moti-
vos. Elas podem ser basicamente divididas em dois grupos: métodos exatos e métodos

probabilisticos.

3.3.2.1 Métodos exatos

Os métodos por enumeragao sao algoritmos de busca exaustiva, isto é, percorrem
todo o espago de solugdo na busca pelo melhor motivo (17). Nesta categoria existem duas
abordagens que se destacam: algoritmos baseados em palavras (WBA, do inglés word-based
algorithms) e arvores de sufixo (ST, do inglés suffix tree) (17). WBA é uma abordagem
que garante atingir o 6timo global sendo mais utilizado na busca por motivos pequenos
(16). A ideia central do algoritmo é contar o nimero de ocorréncias de todos os n-mers

nas sequéncias alvo e calcular qual deles possui maior representagao (17).

Os métodos baseados em WBA utilizam tipicamente a sequéncia consenso na
construcao dos motivos. Isso torna a sua representacao muito rigida e pouco adequada para
a maioria dos problemas biologicos reais. Como alternativa, as representagoes podem ser
realizadas utilizando codigo degenerado IUPAC (49). Durante a fase de busca, os métodos
baseados em WBA também tendem a gerar uma grande quantidade de falsos positivos,

necessitando de um pds-processamento para remover os excessos (16).

O WBA pode se tornar uma estratégia de busca muito rapida quando implementado
em conjunto com as arvores de sufixo. Van Helden et al. (50) desenvolveram um algoritmo
utilizando ST que se mostrou eficaz na detecgao de motivos no organismo Saccharomyces
cerevisiae. No entanto, o algoritmo apresentou ineficiéncia na deteccao de sitios de ligacao

grandes e pouco conservados.

Uma pesquisa similar foi conduzida por Sinha and Tompa (51). Eles desenvolveram
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um algoritmo chamado YMF (Yeast Motif Finder), que utilizou ST juntamente com
Hidden Markov Models. O estudo baseou-se na revalidacao de sitios de ligacao conhecidos
do organismo Saccharomyces cerevisiae. O algoritmo foi capaz de revalidar 18 das 23

regioes reguladoras utilizadas no estudo.

Pavesi et al. (23) desenvolveram um algoritmo baseado em &arvores de sufixo
chamado Weeder que tentou aperfeicoar a limitacao imposta pelos métodos exatos. Eles
estenderam a enumeracao exaustiva também para padroes mais longos. No entanto, a

abordagem foi capaz de encontrar motivos com no maximo 12pb.

3.3.2.2 Métodos probabilisticos

As abordagens probabilisticas possuem como principal caracteristica a construgao de
modelos estatisticos capazes de representar um conjunto de sequéncias alvo. Os parametros
do modelo, em geral, sao estimados utilizando méaxima verossimilhanca ou inferéncia

bayesiana (16).

Estes métodos normalmente exigem poucos parametros de configuracao, no entanto,
costumam ser bastante sensiveis aos dados que lhes sao fornecidos como entrada (16). Eles
tipicamente apresentam melhor desempenho para encontrar motivos longos e com menor

nivel de conservacao.

Ao contrario das abordagens por enumeracao, os métodos probabilisticos nao
varrem todo o espectro de solugoes. Eles usam otimizacao local e heuristicas para acelerar
a busca. Se por um lado isso torna a convergéncia mais rapida, por outro, pode levar o
método a étimos locais 3. Alguns exemplos de algoritmos que implementam abordagens

probabilisticas sao: Gibbs Sampling (GS) e Ezpectation Maximization (EM).

Um dos primeiros trabalhos a utilizar algoritmos probabilisticos foi desenvolvido
por Stormo e Hartzell (11), cuja finalidade consistiu em encontrar sitios com elevado nivel
de informacao. Anos mais tarde esse mesmo algoritmo ganhou uma nova versao capaz de
estimar a significancia estatistica de um determinado conjunto de dados utilizando large

deviation statistics (10).

Lawrence et al. (52) desenvolveram um dos primeiros algoritmos baseados no método
estatistico Gibbs Sampling capaz de encontrar um modelo otimizado de alinhamento
multiplo local. Isso permitiu a deteccao e otimizacao de varios padroes e suas respectivas
repetigoes. Este método foi aplicado com sucesso em proteinas heliz-turn-heliz, lipocalinas

e preniltransferases.

3 Solucdo 6tima apenas dentre um conjunto de solucdes vizinhas, porém, ndo-6tima dentre todas as

solugbes possiveis.
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Outra abordagem que se destacou dentro dos métodos probabilisticos foi desen-
volvido por Bailey et al. (53). O Multiple EM for Motif Elicitation (MEME) utiliza a
heuristica Fxpectation-Maximization para detectar motivos com baixo grau de conservacgao
em sequéncias de biopolimeros nao alinhadas. O objetivo do MEME consiste na desco-
berta de novos padroes em conjuntos de dados onde pouca ou nenhuma informagao sobre

quaisquer motivos sao antecipadamente conhecidas.

3.3.2.3 Abordagens baseadas em computacdo evolutiva

Os métodos baseados em computacao evolutiva podem ser vistos como abordagens
hibridas de aprendizado de maquina que unem dentro de uma mesma estratégia conceitos
de ambas classes citadas acima. Eles ja foram aplicados em varios estudos anteriores de

descoberta de motivo.

Um dos primeiros trabalhos foi desenvolvido por Corne et al. (54) e mostrou como
regioes TSS-proximal poderiam ser representadas a partir de matrizes de peso e sequéncias
consenso. Eles utilizaram um algoritmo genético simples para detectar e revalidar padroes

em regides promotoras de células eucaridticas do organismo D. melanogaster.

Fogel et al. (28) empregaram um modelo evolutivo de ilhas distribuidas para
encontrar genes regulados pelo fatores de transcri¢do octamer e kappa-B (NF-kB, do inglés
nuclear factor kappa-light-chain-enhancer of activated B cells). O algoritmo foi capaz
de redescobrir sitios de ligacao previamente conhecidos que haviam sido determinados

experimentalmente bem como listas de TFBSs putativos ainda desconhecidos.

Che et al. (55) utilizaram um algoritmo genético candnico somado a uma estratégia
de reposicao e extin¢ao de individuos pertencentes a populagao inicial. Eles conseguiram
resultados satisfatérios no dataset cyclic-AMP (11) e em dados extraidos de experimentos

de ChiP-chip do organismo Saccharomyces cerevisiae.

Chan et al. (14) utilizaram uma abordagem genética com filtragem local e técnicas
de pés-processamento adaptativo na identificacao de TFBS. O algoritmo combinou repre-
sentagdes por posicao e sequéncias consenso com um operador de filtragem para diminuir
a quantidade de falsos positivos detectados durante o processo evolutivo. Eles também uti-
lizaram pré-selecao para manter a diversidade e evitar 6timos locais. O pos-processamento
com adicao e remocao adaptativa foi desenvolvido para tratar casos gerais com nimeros

arbitrarios de instancias por sequéncia.

Congdon et al. (56) denotaram a competéncia de algoritmos evolutivos na loca-
lizacdo de elementos reguladores em circunstancias em que métodos exaustivos seriam

intrataveis. Eles conseguiram revalidar motivos regulados pelos fatores de transcrigao



Capitulo 3. Motivos Bioldgicos 44

octamer, kappa, CETR (do inglés Cystic fibrosis transmembrane conductance regqulator) e
Citocromo P450.

Luo et al. (57) propuseram um algoritmo genético auto-imune que adotou me-
canismos de regulacao e vacina com o objetivo de inibir a degeneracao dos anticorpos
durante a evolugao. Os resultados experimentais demonstraram a capacidade do método
em encontrar motivos conhecidos em sequéncias de regides promotoras relativamente

longas e multiplos motivos dentro de uma tnica execucao.

Algoritmos evolutivos também foram aplicados ao problema da descoberta de
motivos em sequéncias de aminoacidos. Estas e outras aplicagbes podem ser revisadas em
(34). Para a maioria dessas abordagens, a énfase se concentrou na aplica¢ao de algoritmos
evolutivos canonicos para resolver problemas de biossequéncia. A nossa motivagao é
ligeiramente diferente, na medida em que pretendemos utilizar a flexibilidade dos algoritmos
evolutivos somados com a eficiéncia que algumas heuristicas possuem. Assim, foi possivel
desenvolver estratégias que sao mais aplicaveis a resolucao de problemas de descoberta de

motivos em situacoes reais.
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4 HEURISTICAS E META-HEURISTICAS

Algoritmos de otimizagao, em geral, enfrentam imensos problemas quando o ob-
jetivo é fornecer solucgoes exatas para problemas NP-dificeis. Problemas desta classe,
independentemente de condigoes especiais ou propriedades particulares, exigem consumo
de processamento exponenciais em tempo ou em espaco tornando o uso de abordagens exa-
tas proibitivas. Diante disso, a pesquisa cientifica concentrou esforgos no desenvolvimento
e aperfeicoamento de abordagens aproximativas. A essas estratégias foi dado o nome de
heuristicas (58).

Problemas computacionais podem ser vistos como cole¢oes de instancias e suas
respectivas solugoes. Eles possuem uma entrada que, sem perda de generalidade, é codificada
sobre o alfabeto {0,1}. Em geral, o objetivo consiste em retornar como saida uma ou mais
solugoes que satisfagam as condigoes diretas e indiretas de um determinado problema (59).
Em outras palavras, um problema computacional é caracterizado pelas propriedades que a

saida precisa satisfazer em relagao a entrada. Eles podem ser classificados em (60):

» problemas de enumeracao: encontre todas as solugoes S que satisfagam a condicao

C de um problema P;

» problemas de contagem: quantas solugoes S que satisfazem a condi¢ao C' o problema

P possui?

» problemas de decisao: existe uma solucao S que satisfaca a condicao C' no problema
pP?

» problemas de localizacao: encontre uma solugao S que satisfaga a condicao C' no

problema P;

« problemas de otimizagao: encontre uma solugao S de forma a minimizar ou maximizar

a fungdo objetivo C' respeitando as restri¢oes impostas pelo problema P.

Uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria é definida por um
conjunto base finito parcialmente ordenado E = {1,...,n}, um conjunto de solugoes
factiveis F C 2¥ e uma funcdo de custo f : 2 — R. No caso de um problema de
minimizagao, onde se busca uma solucao 6tima global S* € F' tal que f(S*) < f(S5),VS € F

que associa um valor real f(S5) a cada solucao factivel S € F.
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Um método heuristico é uma abordagem cujo objetivo consiste em encontrar solu-
coes factiveis localmente 6timas (eventualmente globais) para um determinado problema
computacional. Diferente da busca cega, a busca heuristica usa informacoes do problema
para direcionar o algoritmo a locais promissores do espago de busca (61). Embora nao
existam conhecimentos ou provas matematicas completas sobre seu funcionamento ou
convergéncia, os métodos heuristicos, mesmo sem oferecer garantias, podem chegar muito
proximo ou até mesmo resolver problemas complexos utilizando uma quantidade limitada
de tempo e espago. Um procedimento algoritmico desenvolvido através de um modelo
cognitivo que utiliza regras baseadas na experiéncia pode ser considerado uma abordagem
heuristica (62).

A principal caracteristica dos métodos heuristicos consiste em encontrar “boas”
solugdes em tempo computacional razoavel bem como minimizar o espago ocupado pelas
configuragoes e estados que um determinado algoritmo pode assumir. Em particular, essas
caracteristicas sao desejaveis quando o problema faz parte do sub-conjunto NP-Completo
de problemas computacionais no que diz respeito ao espago S(n) e principalmente ao

tempo 7T'(n). Abaixo uma definigdo de heuristica segundo Rich and Knight (63):

Para resolver eficientemente muitos problemas dificeis, geralmente é
necessario comprometer as exigéncias de mobilidade e sistematicidade e
construir uma estrutura de controle que nao garanta encontrar a melhor
resposta, mas que quase sempre encontre uma resposta muito boa ...
a heuristica é uma técnica que melhora a eficiéncia de um processo de
busca, possivelmente sacrificando pretensoes de completeza.

As heuristicas podem ser classificadas, em construtivas, de melhoramento e me-
taheuristicas. Uma heuristica construtiva, consiste em tentar encontrar uma boa solucao,
considerando a cada iteracao somente o préximo passo, ou seja, o critério de escolha é
basicamente local. Ela parte de uma solugao vazia e efetua sua construcao inserindo sempre
um particula de cada vez, até formar uma solucdo completa. Algoritmos construtivos
nao possuem sistema de backtracking, ou seja, apos inserir uma particula, nao é possivel

retira-la da solugao (64).

Por outro lado, as heuristicas de melhoramento atuam em solucao factiveis ja
construidas. Uma solucao é considerada factivel se ela satisfaz todas as restrigoes presentes
na formulagdo do problema. Desta forma, a heuristica trabalha no melhoramento da

solugdo atual, através da realizagdo de sucessivos passos ou movimentos (65).

As meta-heuristicas sao métodos globais de busca que combinam estratégias gerais
e diretrizes de estrutura para adaptar métodos heuristicos especificos a um determinado

tipo de problema (66). Elas sdo guiadas pelos seguintes principios:
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« utilizam informacoes coletadas em tempo real para guiar a busca para o 6timo global,
» possuem a capacidade de escapar de 6timos locais;

e examinam a estrutura das solugoes vizinhas.

As meta-heuristicas sao muito utilizadas em otimizacdo combinatoria e tendem a
se mover rapidamente na direcdo de boas solucoes. Por essa razao fornecem uma maneira
muito eficiente de lidar com problemas grandes e de alta complexidade, normalmente
intrataveis através dos métodos exatos. Ela também é eficiente em casos cujos os métodos
tradicionais ficam presos em 6timos locais. Contudo, assim como as heuristicas tradicionais,
as meta-heuristicas ndo garantem que a busca seja capaz de encontrar um 6timo global
(67). Abaixo a definicdo de meta-heuristica retirada da livro Handbook of metaheuristics

(68):

Uma meta-heuristica é um conjunto de conceitos que pode ser utilizado
para definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de
diferentes problemas. Em outras palavras, uma meta-heuristica pode
ser vista como uma estrutura algoritmica geral que pode ser aplicada a
diferentes problemas de otimizacao com relativamente poucas modifica-
¢oes que possam adapta-la a um problema especifico. Alguns exemplos
de metaheuristicas sao: recozimento simulado, busca tabu, busca local
iterativa, algoritmos evolutivos e otimizacao por colonia de formigas.

Além de permitir escapar de 6timos locais, as meta-heuristicas fornecem maneiras
de resolver problemas provenientes da utilizacao de heuristicas tradicionais. Existem
dois cenarios bastante comuns que acontecem no emprego de técnicas exclusivamente
heuristicas: a escarpa e o platd (69). O primeiro ocorre quando o método heuristico alcanga
um o6timo local. Neste ponto, ndo existe movimento capaz de encontrar uma solugao
vizinha com escore melhor que o atual, como ilustra a Figura 10a. Desta forma o algoritmo
encerra a busca e retorna sua posigao atual. O Segundo ocorre quando as solugoes vizinhas
possuem um custo estagnado. Em outras palavras, temos uma regiao plana que nao produz
melhoras por um determinado periodo de tempo como mostra a Figura 10b. Se forem

adequadamente implementadas, as metaheuristicas podem mitigar estes problemas.

4.1 VNS

VNS, do inglés Variable Neighborhood Search (70), é uma meta-heuristica desenvol-
vida por Nenad Mladenovic e Pierre Hansen baseada na exploracao de multiplas defini¢oes
de vizinhanca impostas ao mesmo espaco de solucao. Cada uma das suas iteragoes possui

duas etapas principais: agitacao e busca local. Na fase de agitacao, um vizinho da solucao
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Otimo local
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Figura 10 — Espaco de busca. Simulac¢ao de escarpa e plato.

atual é gerado aleatoriamente, em seguida uma busca local ¢ aplicada a solugao obtida
pelo passo anterior. O VNS explora sistematicamente a ideia de mudanga de ambiente,
tanto na busca por 6timos locais quanto no processo que permite a ele escapar dos vales

que os contém (71).

O VNS é um método de busca local que explora o espago de solugoes através
de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca. O algoritmo vai gradativamente
explorando vizinhangas cada vez mais distantes e focaliza a busca em torno de uma nova
solugao somente se um movimento de melhora é realizado (72). O algoritmo 1 mostra o

pseudocodigo da meta-heuristica VNS.

O VNS basico pode ser definido em aproximadamente 4 passos:

1,k

(k

Passo 1. seleciona-se um conjunto de estruturas de vizinhanga N
2, ..., kmae) € defini-se uma solugao inicial z;
Passo 2. gera-se uma solugao z’ € Ni(z) aleatoriamente;

Passo 3. aplica-se busca local em 2’ com objetivo de encontrar um 6timo local z”;

Passo 4. se 2” for melhor que z, entdo z” torna-se a solucdo atual, como mostra a

Equacgao 4.1.

", se f(a") < f(x)

caso contrario

(4.1)

L,

O algoritmo VNS tem como base as seguintes premissas:
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Algoritmo 1: Pseudocéddigo: VNS

Entrada: Solugao factivel xp, nimero de estruturas de vizinhanca r
Saida: Melhor solucao encontrada

1 inicio

2 ¥ — xp;

3 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
4 k <+ 1;

5 enquanto k <r faca

6 ¥’ — GERA_VIZINHO(z*, k) ;
7 z” — BUSCA_LOCAL(2');

8 se f(z") < f(z*) entao

9 S

10 k—1;

11 fim

12 senao

13 ‘ k—k+1,;

14 fim

15 fim

16 fim

17 retorna z*

18 fim

1. um minimo local encontrado com o uso de uma determinada estrutura de vizinhanga

nao é necessariamente um minimo local para outra vizinhanca;

2. o minimo global ¢ minimo local para qualquer estrutura de vizinhanga do problema,

somente dependendo da solucao inicial xg;

3. em muitos casos, os minimos locais podem estar préximos entre si.

A deteccao do 6timo global, de acordo com a observagao numero trés, pode ser
guiada por buscas realizadas no entorno de bons 6timos locais. Desta forma, o VNS parte
do principio de que faz sentido aprofundar a busca em diferentes estruturas de vizinhancas
para encontrar diferentes solugoes localmente 6timas, e partir destas, encontrar o minimo
global. Supde-se que um minimo local foi alcancado na vizinhanga selecionada quando
melhorias na solugao corrente nao sao mais encontradas pelo processo de busca. A Figura 11

ilustra o mecanismo de mudanca de vizinhanga do algoritmo VNS.

Nesta figura, é importante notar a caracteristica do VNS em explorar diferentes
vizinhangas. Na Figura 11a, o algoritmo encontra um melhoramento na vizinhanca N;. No
entanto, caso isso nao seja possivel, o VNS busca por vizinhos melhores em vizinhancas
mais distantes, como é o caso da Figura 11b. A Figura 11c é uma generalizacao que ilustra

o algoritmo indo até niveis mais distantes a procura de solugoes promissoras.
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A arquitetura do VNS apesar de simples e possuir poucos parametros pode ser
implementada utilizando organizagoes mais sofisticadas ou mesmo hibridizadas com outras
meta-heuristicas. As principais varia¢oes sao: busca em vizinhanga variavel descendente,
busca em vizinhanga variavel cldssica, busca em vizinhanga variavel descendente com

pertubacoes, busca em vizinhanga variavel com oscilagoes.

D (2

3

()

Figura 11 — Vizinhancas do algoritmo VNS. (a) Vizinhanca de primeiro nivel. (b) Vizi-
nhanca de segundo nivel. (¢) Vizinhanga de nivel k.

4.2 Grasp

GRASP, do inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (73), é uma
meta-heuristica criada por Thomas Feo e Mauricio Resende que implementa uma hibridacgao
do algoritmo semi-guloso aliado a um método de busca local embutido em um framework
multistart, no qual cada iteracao abrange basicamente duas fases: construcao e busca local.
A fase de construcao cria uma solugao viavel, cuja vizinhanca é investigada até que um
minimo local seja encontrado durante a fase de busca local. A melhor solucao global é
mantida como resultado. GRASP e VNS podem ser utilizados de forma complementar,

com a construgao sendo aplicada pelo GRASP e a busca local pelo VNS (74).
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A busca algoritmica estocastica tipicamente é caracterizada por duas etapas: (1)
obtencao de configuragoes promissoras e factiveis do problema e (2) exploracao das vi-
zinhancas destas solugoes na tentativa de melhorara-las. Nem sempre é possivel obter
solugoes factiveis e promissoras através da geracao aleatoria. Em virtude da explosao
combinatoria associada aos problemas NP-dificeis, existe um ntimero proibitivo de configu-
ragoes possiveis, tanto factiveis quanto infactiveis, que o problema pode apresentar. Isso

exige grande esfor¢co computacional na tarefa associada a etapa de melhoria.

A meta-heuristica GRASP tenta solucionar o problema da diversidade que acompa-
nha a busca gulosa ao mesmo tempo que permite a construcao de solugoes qualitativamente
melhores quando comparado a inicializagao aleatéria. Um algoritmo semi-guloso, assim
como o aleatorio, nao é capaz de gerar solugoes factiveis em todos os casos. Quando isso
acontece, um procedimento de reparo deve ser invocado para fazer mudancas na solugao
corrente de modo a torné-la factivel (alternativamente, a solu¢ao pode ser simplesmente
descartada e seguida por uma nova execucao do algoritmo semi-guloso, até que uma
solugao factivel seja construida) (75). O processo de busca local é aplicado em uma solugao
fornecida pelo algoritmo semi-guloso ou, se necessario, pelo procedimento de reparacao. O

algoritmo 6 ilustra o pseudocodigo do algoritmo GRASP.

Algoritmo 2: Pseudocddigo: Grasp
Entrada: Instancia do problema
Saida: Melhor solucao encontrada

1 inicio

2 T* 4 00;

3 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
4 x + CONSTRUCAO();

5 se x nao é factivel entao
6 | =+ REPARO();

7 fim

8 x < BUSCA__LOCAL();
9 se f(x) < z* entao

10 s* —

11 ™ — f(z)

12 fim

13 fim

14 retorna s*

15 fim

A fase construtiva é executada através da estratégia gulosa aleatorizada e pode
ser realizada através de diferentes abordagens. A mais conhecida é a técnica semi-gulosa
de Hart e Shogan (76). Nessa estratégia, a escolha deterministica foi substituida por um

critério aleatoério de triagem em um conjunto restrito organizado de maneira gulosa.
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Em problemas de otimizagao, nem sempre o menor (ou maior) custo sera o escolhido.
As variaveis candidatas a serem incluidas na solucao sao organizadas em uma lista chamada
de Lista Restrita de Candidatos ou LCR. O tamanho da LCR é tipicamente controlada
por um parametro 3 fornecido na inicializacao do algoritmo. No entanto, ela também pode

ser controlada por um parametro a € [0, 1], que varia entre duas condigoes extremas:

1. @ =0: a LCR possuirad somente uma variavel e a escolha torna-se gulosa;

2. a = 1: a LCR englobara todos as variaveis e a escolha torna-se aleatéria.

O controle do tamanho da LCR utilizando o parametro o pode ser implementado

de acordo com a Equacao 4.2:

LRC = {e € Mlc(e) < ™™ + a x (™ — ™)} (4.2)

Onde e é o vértice a ser testado, M é o conjunto de vértices adjacentes, c(e) é o custo
do vértice a ser testado, ¢™" é o vértice adjacente de menor custo, a é o pardmetro que

controla o tamanho da LCR e ¢™** é o vértice adjacente de maior custo.

Por exemplo, observando a Figura 12, se o tamanho da LCR for controlado por um
parametro § = 3, entdo comporiam-a os nos 5, 4 e 3. Caso o controle fosse realizado pelo

parametro a = 0.5, entao a decisao construtiva poderia ser realizada da seguinte forma:

LCR ={e e Mlc(e) <1+05x (4—-1) <25}

Considerando o exemplo acima, apenas as solugdes 4 e 5 possuem custo menor que

2.5 e por conseguinte comporiam a LCR.

Na fase de busca local, o GRASP pode empregar qualquer processo de busca
heuristica, no entanto, o algoritmo mais utilizado na literatura, inclusive o recomendado
no artigo original, ¢ o VNS. O VNS pode ser implementado de duas formas: primeira
melhora ou melhor melhora. O método de primeira melhora é mais rapido enquanto que o
método de melhor melhora, apesar de gerar solugoes melhores, ¢ mais lento e em alguns
casos, a depender do tamanho do espago de buca, pode ser computacionalmente inviavel.
Em aplicagoes reais, é frequente a utilizacao de ambas as estratégias durante a execugao

das iteragoes (75).
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Figura 12 — Construcao parcial de uma solugao utilizando GRASP. O critério de escolha
do préximo né nao é definido pelo custo da melhor aresta (aresta que liga o
né 1 ao nd 5, neste exemplo) e sim por uma estratégia semi-gulosa baseada
em lista.

4.3 Recozimento simulado

A reproducao de sistemas naturais, também chamado de biomimética', tem contri-
buido e inspirado muitos tipos de algoritmos de otimizacao, principalmente aqueles que

utilizam programacao inteira (58).

O Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing) é uma meta-heuristica
probabilistica — baseada no método Monte Carlo e consequentemente no algoritmo Me-
tropolis (77) — que segue esta linha, cujo conceito foi inspirado no sistema fisico da
termodinamica (78). A técnica consiste em aquecer metais a altas temperaturas e permitir
seu arrefecimento de forma lenta o suficiente para que seus atomos consigam se organizar

em um estado de energia minima. Com isso o material ganha rigidez e consisténcia (79).

Comparando o SA computacional com a abordagem fisica, temos: (1) os estados
possiveis de um metal correspondem a solugdes do espago de busca; (2) a energia em
cada estado fisico corresponde ao valor da fungao objetivo; e (3) a energia minima (se o
problema for de minimiza¢ao ou maxima, se for de maximizagao) corresponde ao valor de

uma soluc¢ao 6tima local, possivelmente global.

Sem perda de generalidade e considerando problemas de minimizagao, o conceito
bésico do algoritmo consiste em gerar a cada iteragdo um novo estado a partir do estado
corrente de forma aleatéria. Se o novo estado possuir menor energia (fungdo objetivo) em
relagdo ao estado anterior, entdo, o novo estado passa a ser o estado corrente (79). Porém,

se 0 novo estado possuir maior energia, a probabilidade de transicao do estado corrente

L Area da ciéncia que tem por objetivo o estudo de suas estruturas e funcdes, objetivando aprender com

a natureza e nao sobre ela.
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para o novo é definido pela Equacao 4.3 (80):

P, ; =exp (— |A|> (4.3)

1;

Onde:

e P, ; ¢ a probabilidade do algoritmo transitar do estado ¢ para o estado j;
o A é a variacao do custo da funcao;

o T; é a temperatura no instante i.

A Equagao 4.3 define o controle da transicao entre os estados possiveis do sistema
quando A > 0. Esse controle é realizado através de uma simplificacdo da distribuicao de
probabilidades proposta por Maxwell-Boltzmann, cuja proposta segue a ideia geral do
algoritmo Metropolis-Hastings. Um nimero R é uniformemente sorteado e comparado ao

resultado da Equacao 4.3, onde espera-se o seguinte comportamento:

Sj se R S Pij
S; = ’ (4.4)

S;, caso contrario

O parametro A equivale ao valor da variagao da funcao objetivo decorrente da troca
da solucao S; pela S;, valor que também pode ser associado a variagao de energia entre
os estados E; e o estado E;;; do sistema termodindmico: A = f(S;) — f(S;) = Eiv1 — E;.

Assim, se:

o A < 0: Existe uma reducao de energia associada a transi¢do. Considerando-se um
problema de minimizacao, tal transicao estaria a descoberta de uma configuracao
melhor que a corrente. Desta forma, o algoritmo sempre aceitaria transitar da solugao

S; para S;;
o A = 0: Nao ha alteracao de energia e aceitagao da solucao seria indiferente;

e A > 0: HA um aumento do estado de energia. A aceitacao deste tipo de solucao deve

ser controla pelo método.

No inicio das iteragoes, o SA permite que movimentos “ruins” sejam realizados.

Em outras palavras, em altas temperaturas, cada estado possui praticamente as mesmas
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probabilidades de serem escolhidos como estado corrente. Atingido-se o equilibrio térmico,
a temperatura é atualizada (Equagdo 4.5) e somente os estados de menor energia dispoem
de alta probabilidade para se tornarem os estados correntes. Na pratica, com baixas
temperaturas, o SA se comporta como o algoritmo Descida de Encosta. Desta forma, temos
que, para 7' — oo entdao P;; = 1 (busca aleatéria) e para T — 0 entdo P, ; = 0 (busca

gulosa).

T‘i = X E—l (45)

Onde:

o T; representa a temperatura atual do sistema;
o T;_1 é a temperatura do sistema no estado anterior;

e « ¢é o fator de decremento da temperatura. 0 < o < 1.

A Equacao 4.5 mostra o decremento geométrico da temperatura proposto por
Kirkpatrick et al. (78). No entanto, outras maneiras de decremento também sao possiveis,
da quais vale ressaltar: decremento linear, decremento de Lundy e Mees (81), decremento

de Aarts e Krost (79), dentre outros. O algoritmo 3 exibe o pseudocddigo SA.

4.4 Computacao Evolutiva

Os Algoritmos Evolutivos (EA, do inglés Evolutionary Algorithms) podem ser
descritos como um conjunto genérico e adaptéavel(82) de técnicas computacionais que
empregam conceitos provenientes dos processos naturais evolutivos com o objetivo de
resolver problemas de otimizagdo (83). Eles possuem como principal caracteristica a

estocasticidade, isto é, sdo processos fortemente influenciados pela teoria das probabilidades.

Embora possam existir varios subtipos de EAs, todos eles apresentam alguns aspec-
tos em comum, tais como: uso de populacoes de individuos, recombinacao de caracteristicas,
mutacio e selecdo dos individuos mais aptos. E possivel fazer uma breve analogia com
0s processos biologicos, onde a adaptagao ao meio ambiente representa o problema a
ser otimizado e cada ser vivo interpreta uma possivel solugao computacional, que sofre
frequentes pressoes evolutivas por parte do ambiente (problema). Da mesma forma que
alguns organismos vivos possuem maior adaptabilidade do que outros para sobreviverem

em determinados ambientes, algumas solu¢des computacionais também possuem niveis de
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Algoritmo 3: Pseudocéddigo: Recozimento Simulado
Entrada: Instancia do problema, T}, L;
Saida: Melhor solucao encontrada

1 inicio

2 ¥ xp;

3 | 7 flan);

4 enquanto tratamento térmico estiver ativo faga
5 enquanto regra de parada for falsa faga
6 para i< 1 até L facga

7 gerar nova solucao 1 € Q(z);
8 calcular A = f(xg1) — f(xg);

9 se A <0 entao

10 Tp < Thyt;

11 se f(zx) < f* entao

12 T* 4= T

13 [ f(aw)

14 fim

15 fim

16 senao

17 se rand|0,1] < exp(—A/T}) entao
18 ‘ Tk < Tkt1,

19 fim
20 fim
21 fim
22 atualiza(Ly);
23 atualiza(T});
24 fim
25 reconfigura(Ly);
26 reconfigura(7});
27 fim
28 fim

adaptagao maiores do que outras na resolugao de um problema especifico (82). Segundo

De Jong, (84), uma abordagem evolutiva deve possuir:

e uma ou mais populagoes de individuos competindo por limitados recursos;

« mudancas na constituicao da populagao governadas pelo nascimento e morte de
individuos;
» conceitos de fitness que reflete a capacidade de um individuo sobreviver e se adaptar

ao ambiente;

« conceitos de hereditariedade, onde a prole se assemelha, mas, nao é idéntica a seus

pais.
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Uma caracteristica positiva que a computagao evolutiva apresenta em relacao as
demais, consiste em seu alto poder de abstracao. Desta forma, é possivel aplica-la nos mais
variados tipos de problemas com poucas modificacbes na estrutura geral do algoritmo.
A Computagao Evolutiva originou-se basicamente a partir de trés grandes linhas de
pesquisa: Programacao Evolutiva (EP, do inglés Fvolutionary Programming), Estratégias
Evolutivas (ES, do inglés Evolutionary Strategy) e os Algoritmos Genéticos (GA, do inglés
Genetic Algorithm) (85). Além disso, ela pode ser classificada em: Computacao Evolutiva
Mono-Objetivo e Computacao Evolutiva Multiobjetivo. O algoritmo 4 ilustra um EA

bésico.

Algoritmo 4: Pseudocddigo: Algoritmo Evolutivo béasico
Entrada: Tamanho da populagao, taxa de recombinagao, taxa de mutacao
Saida: Populacao final de solugoes

1 inicio

2 Inicializa populacao de forma aleatoéria;

3 Avalia individuos (calcula fitness);

4 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

5 P? < SELECIONA melhores individuos;

6

7

8

9

P < RECOMBINA individuos de acordo com taxa de recombinacio;
P «+ MUTACIONA de acordo com taxa de mutacao;
AVALIA individuos (P™);

fim

10 fim

4.4.1 Nomenclatura

Os algoritmos evolutivos foram inspirados em caracteristicas biolégicas de cunho
evolutivo e por essa razao, sua arquitetura possui alguns nomes extraidos da biologia,

CcOomao:

e cromossomos, genes e alelos;

o selecao natural e Fitness;

« reproducdo (sexuada e assexuada) e hereditariedade;
o elitismo;

e mutagao.

4.4.1.1 Cromossomos, genes e alelos

Um individuo ou cromossomo, em termos computacionais, pode ser definido como

uma estrutura de dados que representa uma possivel solugdo para o problema (7). Os
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individuos, em geral, sdo representados por strings, niimeros binarios, niimeros continuos,
ntmeros discretos ou uma mistura destes. O conteiido de um cromossomo, representa um
determinado gendtipo que é expresso na forma de fen6tipo (7). Em outras palavras, o
conteudo de um cromossomo que armazena as medidas de uma casa esta para o genétipo

assim como a casa ja construida esta para o fenotipo.

Um “cromossomo computacional”, assim como o biolégico, é formado por genes.
Uma estrutura de dados bastante utilizada para representagao dos cromossomos é o vetor.
Quando um cromossomo ¢é codificado utilizando-se dessa estrutura, os genes correspondem
aos indices e os valores que cada indice assume constitui um alelo. Denomina-se locus,
uma posicao especifica de um gene dentro de um vetor e uma cole¢do de cromossomos é
chamada de populacao (7). A Figura 13, mostra de forma resumida todas as estruturas

discutidas neste paragrafo.

Posi¢oes (Locus)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A~ |1l1]o]olof1]lolo]1]1
1tloflo]ol2alala]ol1]1
ol1]1]lololo]olo]o]1
olof1]l1]lolo]ol2]1]1
Populac;ao< 11122 lolo]2l1]1
1l1lo]ofolola]1]1]o
ol1]olofl1]1]oflo]o]o
ol1]ol1]2]2]12]o]o]o
olofol1]l2lo]olofo]1

S~ [1]1 @ 21]1]o0o]o]o]o] 1] mmcCromossomo

A|£7|0

Figura 13 — Exemplo de uma matriz 10x10 representando uma populacao de individuos
com codificagdo bindria. Fonte: (7).

4.4.1.2 Selecao natural e Fitness

Embora a biologia evolutiva possua um conceito de fitness um pouco divergente do
adotado nos algoritmos evolutivos, é possivel sintetizar que, ambos, fornecem parametros
ou medidas que podem ser utilizadas como métricas para mensurar a capacidade de

adaptagao de um individuo ao meio (84).

A Funcao Fitness é a propriedade que confere aos algoritmos evolutivos estas
caracteristica. Em problemas de otimizacao, ela é utilizada como um fator de custo, que
prové um escore e direciona a sele¢do dos individuos mais aptos que irdo compor a proxima

geragao (7).

Os métodos de selegdo mais utilizados pelos algoritmos evolutivos sdo: roleta e tor-
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neio. As Equacao 4.6 e Equacgao 4.7, representam essas duas abordagens, respectivamente.

po= S0 (4.6)

i f(Vi)

Onde f(V}) é o escore do individuo k, >=; f(V;) é o somatério dos escores de todos os
individuos pertencentes a populacao e Py é a probabilidade do individuo k fazer parte da

proxima geragao.

P=max[f(V), f(V;)], 02ij<L e i} (4.7)

Onde P é o vetor que receberd os individuos vencedores do torneio realizado entre os
membros da populagao, f(V;) e f(V;) representam o escore calculado dos elementos i e j
respectivamente e L representa o nimero de elementos da populacio atual. E interessante
notar que a Equacao 4.7 mostra o torneio entre dois individuos de uma mesma populacao,

no entanto, estda abordagem pode ser expandida para além de dois participantes.

4.4.1.3 Reproducdo e hereditariedade

Assim como na biologia, os algoritmos evolutivos possuem conceitos de recombinacao
e hereditariedade. O objetivo em ambos é basicamente o mesmo: trocar material genético
entre os diversos individuos de uma populacao para que, com o passar do tempo, possam
surgir individuos melhores e mais adaptados. A recombinacgao confere ao algoritmo evolutivo
a capacidade de explotacao, i.e, da intensificacao da busca dentro do espaco de solugoes
(84).

As algoritmos evolutivos permitem o uso de diversos tipos e operadores de recom-
binacao, porém, o mais primordial é chamado de Single Point Crossover (Figura 14). Ele
Y 9
consiste em sortear aleatoriamente um “ponto de corte” e recombinar partes dos individuos
pais para formarem os individuos filhos. Um exemplo de abordagem encontrado em (7)
consiste em colocar na geragao subsequente apenas os filhos que possuirem um fitness

maior que o fitness médio da populacao atual.

4.4.1.4 Elitismo

Embora a definicdo de elitismo seja simples, suas implicagbes na evolucao do
algoritmo sdo de extrema importancia. O elitismo é definido como uma agao evolucionaria
que busca preservar os individuos mais aptos ao meio. Em outras palavras, o algoritmo
busca preservar as melhores solucoes, incorporando-as na geracao subsequente. Desta

forma, evita-se que individuos com alto grau de adaptabilidade sejam descartados no
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Pai 1 Pai 2

Filho 1 Filho 2

Figura 14 — Recombinacao de um ponto entre individuos de uma populacao.

processo evolucionario. A implicacao direta da aplicacao deste conceito é uma convergéncia
mais rapida, no entanto, isso pode levar o algoritmo atingir maximos ou minimos locais
(84).

Para evitar 6timos locais, os algoritmos, em geral, guardam apenas a melhor solucao
de cada geracao. Com isso, o algoritmo ganha capacidade para explorar varios “picos”
ou “vales” sem o problema da convergéncia prematura (84). Em problemas onde existem
varios 6timos locais, abordagens nao-elitistas costumam ser mais eficientes, no entanto,
a convergéncia pode se torna lenta (84). Uma caracteristica que a implementacao do
elitismo confere aos algoritmos evolutivos é a monotonicidade do grafico da sua funcao de

convergeéncia.

4415 Mutacao

A mutacao é um evento pontual que ocorre em individuos de uma populacao, tanto
computacionais quanto biolégicos, que pode alterar (ou ndo) o genétipo, o comportamento,
a funcao ou o fenétipo dos individuos afetados. Seu objetivo consiste em realizar a

exploracao do espacgo de busca de forma mais rapida e eficiente.

Assumindo que um cromossomo computacional foi desenvolvido utilizando uma
estrutura de dados do tipo vetor, uma mutacao consiste na mudanc¢a do valor de um
gene, em geral, escolhido ao acaso. Uma distribuicao uniforme de probabilidade pode ser
utilizada para definir qual valor serd atribuido ao gene alvo (84). Este tipo de mutacao é

conhecido como Random Mutation Operator (Equagao 4.8).

My(xz) =z + U(la, b)) (4.8)
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Onde U([a,b]) denota a uma distribui¢do uniforme dentro do intervalo de |[a, b].

Do mesmo modo que existem varios operadores de recombinagao, também existem
diversos operadores de mutacao, cada qual com caracteristicas e desempenhos proprios
que sao utilizados em situagoes especificas. Além do Random Mutation Operator, citado
acima, o Gaussian Mutation Operator é bastante utilizado em representacoes envolvendo
numeros reais. Ele consiste em mudar os valores dos genes utilizando uma distribuicao de

probabilidade gaussiana Equacao 4.9:

Mg(z) =2+ N(0,0) (4.9)

Onde N(0,0) é um vetor de variaveis aleatérias gaussianas independentes, com média zero

e desvio padrao o.

4.5 Algoritmos Meméticos

Os Algoritmos Meméticos (60) (MAs, do inglés Memetic Algorithms) surgiram no
final dos anos 80 para denotar uma familia de meta-heuristicas que possuiam conceitos
fortemente separados, como por exemplo os Algoritmos Evolutivos e a Recozimento
Simulado. O adjetivo “memético“ vem do termo "meme*, cunhado por R. Dawkins (86)

para denotar um analogo ao gene no contexto da evolucao cultural. Citando Dawkins:

Examples of memes are tunes, ideas, catch-phrases, clothes fashions, ways
of making pots or of building arches. Just as genes propagate themselves
in the gene pool by leaping from body to body via sperms or eggs, so
memes propagate themselves in the meme pool by leaping from brain to
brain via a process which, in the broad sense, can be called imitation.

A citacao acima ilustra a filosofia central dos MAs: melhoria individual somada
a cooperacao populacional. Como foi o caso para os EAs classicos, os MAs tiveram

inicialmente baixa aceitacao, porém, agora estao se tornando cada vez mais populares.

Algoritmos meméticos possuem elementos de metaheuristicas e inteligéncia compu-
tacional. Embora possuam principios de Algoritmos Evolutivos, eles ndo sao considerados
estritamente evolutivos. Algoritmos Meméticos tém semelhancas funcionais com os Algo-
ritmos Evolucionarios Baldwinianos e Lamarckianos, Algoritmos Evolutivos Hibridos e
Algoritmos Culturais. Uma defini¢do elegante diz que um MA ¢é uma estratégia de busca
na qual uma populagao de agentes otimizadores cooperam sinergicamente e competem
entre si (87).
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As técnicas que os MAs podem utilizar na exploracao dos problemas incluem,
incorporacao de heuristicas, utilizacao de algoritmos de aproximacao, emprego de técnicas
de busca local, aplicacao de operadores de recombinacao especializados, métodos exatos
truncados, dentre outros. Além disso, um fator importante é o uso de representagoes

adequadas do problema que estd sendo abordado (88).

Assim como os EAs, os MAs sdo metaheuristicas populacionais. Isto significa que
o algoritmo mantém uma populagao de solugoes para o problema em questao, isto é,
um conjunto de componentes que compreende varias solugoes simultaneamente. Cada
individuo da populagao representa uma possivel solu¢ao para o problema. Estas solugoes
estao sujeitas a processos de competicao e cooperagdao miutua de uma forma bastante
similar aos padroes comportamentais de seres vivos de uma mesma espécie. O conceito
dos MAs sugere que a cada geragao uma atualizagao ocorra na populagao de individuos
de forma que isso leve o algoritmo a melhores solu¢oes para o problema que esta sendo
enfrentado. Ha trés componentes principais neste passo geracional: sele¢do, reproducao e
substituigao (89).

A etapa de selegdo é a responsavel (em conjunto com a etapa de substituicao) pelos
aspectos de competicao entre individuos da populacdo. Usando as informagoes fornecidas
pela funcao de aptidao, o fitness dos individuos da populagao é avaliado. Posteriormente,
uma amostra de individuos é selecionada para reproducao de acordo com esta medida de

desempenho (90).

A substituicao estd fortemente relacionada ao aspecto de competicao entre os
individuos. Este componente cuida da manutenc¢ao da populacao em um tamanho constante.
Para isso, os individuos mais velhos da populagao sao substituidos pelos recém-criados
(obtidos a partir da reprodugao) utilizando algum critério especifico. Isso pode ser feito
unindo os melhores individuos da populacao inicial e intermediaria (técnica chamada de
estratégia da substitui¢do da soma), ou simplesmente escolhendo os melhores individuos
de populacao intermediaria e inserindo-os em na populagao inicial substituindo os piores
(91).

Talvez o aspecto mais interessante neste processo de geracao seja a fase intermediaria
da reproducao. Nesta fase, sdo criados novos individuos a partir dos existentes. Isto é feito
através da aplicagao dos operadores reprodutivos. Embora muitos operadores diferentes
possam ser utilizados, a situacdo mais tipica envolve o uso de apenas dois operadores:

recombinacao e mutacao.

Assim como os algoritmos evolutivos, este operadores sao responséaveis pela explo-

tacao e exploragao do espacgo de busca. No entanto, nos AEs, o operador de mutagao deve
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gerar uma nova solucao modificando parcialmente uma solucao existente. Essa modificagao
pode ser aleatodria - como normalmente é o caso - ou pode ser dotada de informagoes
dependentes do problema de modo a polarizar a busca para regioes provavelmente boas
do espaco de solucoes. E precisamente a luz desta dltima possibilidade que se introduz um

dos componentes mais distintivos dos MAs: os otimizadores locais (89).

Para compreender sua filosofia, vamos considerar a seguinte formulacao abstrata:
um operador de mutacdo que realiza uma modificacdo aleatéria minima em uma solucao.
Considere agora um grafo cujos vértices sdo solugoes e cujas arestas conectam os pares de
vértices de modo que as solugdes correspondentes possam ser obtidas através da aplicacao
do operador de mutacao em um deles. Um otimizador local é um processo que comeca em
um determinado vértice e se move para um vértice adjacente, desde que a solucdo vizinha
seja melhor que a solugao atual (92). Neste caso, a distdncia entre os vértices (comprimento
da aresta) é determinado por meio de um fungao de terminagdo. Um exemplo simples
consiste na terminacao do percurso quando nao sao mais possiveis movimentos ascendentes
(ou descendentes). No entanto, outras formas de terminagao podem ser empregadas. Por
exemplo, pode ser atribuido ao caminho um comprimento maximo permitido ou o término
do algoritmo pode ocorrer assim que uma melhoria suficientemente boa no valor do fitness

ser alcancada.

O otimizador local é utilizado em diferentes partes do algoritmo, pois, ele se trata
de um operador. Por exemplo, pode ser inserido apés a utilizacao de qualquer outro
operador de recombinagdao ou mutacao. Alternativamente, poderia ser empregado apenas
no final do estagio reprodutivo. Assim, os MAs podem ser vistos como uma colecao de
agentes (individuos) realizando uma exploragao autéonoma do espago de busca, cooperando
algumas vezes via recombinacao, e competindo por recursos computacionais devido ao uso

de mecanismos de selegao / substitui¢ao (93).

Este modelo geral possui algumas caracteristicas importantes. Em primeiro lugar,
o processo responsavel pela geracao da populacao inicial pode ser realizado de forma
aleatoria. Em outros casos, aplica-se um mecanismo de semeadura mais sofisticado (por
exemplo, alguma heuristica construtiva), através do qual solugdes de alta qualidade sao

injetadas na populagao inicial.

Existe um outro elemento que deve ser levado em consideracao no processo de
geragdo da populacdo inicial: a técnica de auto-reinicio (94). Este processo é muito
importante no que diz respeito ao uso apropriado dos recursos computacionais. Considere
que a populagao pode chegar a um estado em que a geracao de nova solucao melhorada
¢ muito improvavel. Este poderia ser o caso quando todos os agentes da populac¢ao sao

muito semelhantes entre si. Nessa situagao, o algoritmo provavelmente gastara a maior
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parte do tempo em pontos de reamostragem numa regiao muito limitada do espaco de

busca, com o subsequente desperdicio de esfor¢os computacionais (95).

Esse fendomeno é conhecido como convergéncia, e pode ser identificado usando
medidas como a entropia de Shannon (96). Se esta medida cai abaixo de um limiar
predefinido, a populacao é considerada em um estado degenerado. Este limiar depende da
representagao do problema que esta sendo tratado e, portanto, deve ser determinado de
forma empirica. Uma possibilidade alternativa é utilizar uma abordagem probabilistica
para determinar com uma determinada confianca o nivel de convergéncia da populacao.

Por exemplo, em (97) uma abordagem Bayesiana é apresentada para este proposito.

Uma vez que a populacao é considerada em um estado degenerado, o processo
de reinicio é invocado. Novamente, isso pode ser implementado de varias maneiras. Uma
estratégia tipica é manter uma fragao da populacao atual (esta fracdo pode ser tao pequena
quanto uma solugao, a melhor atual) e substituir os individuos remanescentes por solugoes

recém-geradas.
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5 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo apresentamos a abordagem proposta MFMD (do Inglés, Memetic
Framework for Motif Discovery). Esta abordagem é uma evolugao das abordagens DMEC,
do inglés Discovery Motifs by Evolutionary Computation (98) e DMMA, do inglés Discovery
Motifs by Memetic Algorithms (99). Primeiramente, iremos descrever brevemente as
abordagens DMEC e DMMA, e consequentemente daremos foco na abordagem MFMD.
Maiores detalhes sobre DMEC e DMMA podem ser revisados em (98, 99).

5.1 DMEC

A proposta do DMEC consiste na evolucio de uma populagao de matrizes PSSM !,
do inglés Position Specific Scoring Matriz, utilizando a estrutura de um algoritmo evolutivo
canonico com um operador de mutacao guloso. Foram obtidos bons resultados em varios

datasets sintéticos e alguns reais, como por exemplo, o dataset cycliccAMP (CRP) (11).

A populacao inicial foi gerada aleatoriamente com representagao vetorial inteira.
Cada cromossomo pode ser visto como um alinhamento local miltiplo, onde seus genes
armazenam as posicoes iniciais de cada motivo possivel. Um valor w, que se refere ao
tamanho do motivo a ser encontrado, deve ser passado como um parametro para o

algoritmo.

A avaliagdo de cada individuo foi calculada utilizando a entropia relativa ou
divergéncia de Kullback-Leibler. A entropia relativa é uma medi¢ao que indica o quanto um
motivo desvia-se da distribuicdo de nucleotideos de fundo. Apés a inicializagao aleatéria
de cromossomos, cada individuo é transformado em uma subsequéncia de tamanho w.
Eles sao posicionados um abaixo do outro, formando uma matriz n x w, onde n é o
numero de sequéncias disponiveis no conjunto de dados e w é o tamanho do motivo a ser
descoberto. Apés o calculo da aptidao, a selecao é realizada usando a técnica do torneio,
onde dois individuos sao selecionados aleatoriamente, e suas pontuagoes sao comparadas.
O cromossomo com maior escore ganha, e consequentemente é selecionado para compor a

proxima geracao da populagao.

L Matriz de pesos criada a partir de um alinhamento multiplo local de sequéncias e é comumente utilizada

para representar modelos probabilisticos de motivos.
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52 DMMA

O DMMA consiste em uma evolugado do DMEC, onde foram consideradas algumas
heuristicas juntamente com a estrutura cldssica dos algoritmos evolutivos. Ainda nesta
abordagem, foram utilizados os algoritmos Simulated Annealing (SA) e o Variable Neig-
borhood Search (VNS) como heuristicas de busca. O SA foi utilizado para melhorar as
solugoes iniciais geradas randomicamente enquanto que o VNS foi aplicado nos operadores
de selecao e de mutagao respectivamente. Com essas alteracgoes o algoritmo DMMA obteve

um ganho substancial em relagao ao seu antecessor DMEC.

Assim como no DMEC, o problema ¢é representado por um vetor de inteiros, onde
cada indice corresponde a respectiva sequéncia a partir do qual o motivo foi extraido.
Além disso, os valores assumidos pelos indices descrevem a posicao inicial de cada solucgao
candidata. A populagao inicial P foi construida de forma aleatéria e, em seguida, uma
busca local é realizada utilizando o algoritmo Simulated Annealing com o objetivo de

descobrir individuos promitentes e direcionar a busca para regidoes mais promissoras.

O calculo do fitness foi realizado convertendo as posi¢oes iniciais de cada solucao
em uma matriz PSSM. O fitness foi calculado utilizando a abordagem bi-objectivo de
Soma de Pesos Ponderada, cujas fungoes utilizadas foram: Information Content score e
Complexity Score. O MFMD surgiu como uma evolu¢do do DMMA e a principal diferenca

entre eles esta na forma como o MFMD constréi e organiza a populacao inicial.

53 MFMD

O MFMD foi desenvolvido utilizando linguagem de programacao Java release 8ulll
(64 bits) e sistema operacional Linux Ubuntu 14.04 LTS. A ideia central do arcabougo
consiste em evoluir uma populacao de matrizes PSSM e encontrar solugdes que maximizem
o Information Content Score e o Complexity Score utilizando uma abordagem bi-objetivo
de Soma de Pesos Ponderada 2. Para isso, o MFEMD foi dividido em trés etapas: Pré-

Processamento, Descoberta de Padrao e Correspondéncia de Padrao.

O principal estdgio do MFMD ¢é o de Descoberta de Padrao, onde um algoritmo
baseado na meta-heuristica GRASP foi utilizado na inicializacao da populagdo. Uma
estrutura de dados do tipo arvore também foi empregada no armazenamento das solugoes,

o que permitiu maior flexibilidade e eficiéncia na construcao do algoritmo.

2 A soma de pesos s é realizada caso a etapa de pré-processamento nio seja executada. Maiores detalhes

na subsecao 5.3.2.2
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5.3.1 Pré-processamento

Esta etapa visa encontrar e remover dos conjuntos de dados sub-sequéncias que
possam direcionar a busca a locais invélidos. Segundo D’haeseleer (17) essas sub-sequéncias,
chamadas de esptrios (100), podem contribuir negativamente com o desempenho dos
algoritmos de busca. Ele sugere algumas orientacoes com o objetivo de mitigar este

problema, das quais vale ressaltar:

1. Remover subsequéncias espirias, pouco complexas e com baixo nivel informacao;

2. Remover elementos repetitivos do dataset, que possam direcionar a busca a locais

improprios.

Antes do algoritmo iniciar a fase de Descoberta de Padroes, dois programas sao
executados com a finalidade de atender aos requisitos acima. O primeiro é o DUST (101),
uma ferramenta criada por R. L. Tatusov and D. J. Lipman cuja finalidade consiste em
remover do dataset sub-sequéncias com baixa complexidade. O segundo é o RepeatMasker
(102), criado por A. Smit, R. Hubley and P. Green, que se destina a remover padroes

repetitivos de sequéncias.

5.3.2 Descoberta de padrao

Esta fase consiste na otimizacao e descoberta da melhor matriz PSSM a partir de
um conjunto de dados de entrada. Para alcancar este objetivo, este ciclo foi sub-dividido
cinco sub-etapas: Construcao da Populacao Inicial, Calculo do Fitness, Recombinacao,
Mutacio e Selecdo. O algoritmo 5 ilustra como essa fase é executada. E importante notar

que o critério de parada adotado neste algoritmo é o niimero maximo de iteragoes.

5.3.2.1 Populacao inicial

Cada solugao é representada por uma estrutura de dados do tipo arvore. Nesta
estrutura, os nos representam as posigoes iniciais, sendo que o no raiz representa a posicao
inicial da primeira sequéncia do dataset. Deste modo o algoritmo cria uma arvore de
solugoes para cada posicao valida do dataset de sequéncias. Por exemplo, caso o dataset
possua 100 posicoes validas, entao o algoritmo gerara 100 arvores, cada qual com sua
respectiva posigao inicial. O cédlculo do nimero total de posigoes validas pode ser obtido
pela Equacao v = L — w + 1, onde v é o niimero total de posicao validas, L é o tamanho
de cada sequéncia e w é o tamanho de um particular motivo. No MFMD, as solugoes sao
construidas gradativamente com o auxilio de uma heuristica baseada em GRASP. Isso
contribuiu com a conducao das solugoes iniciais a locais mais promissores do espaco de

busca.
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Algoritmo 5: Pseudocédigo: Descoberta de Padrao

Entrada: Dataset
Saida: A melhor matriz PSSM encontrada

1 inicio

2 P < inicializa a populacao P com o algoritmo baseado em Grasp;
3 (QQ < inicializa a populagao Q vazia;

4 R <« inicializa a populacao R vazia;

5 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

6

7

8

9

para ¢ = 1 to nr_recomb faga
S < um subconjunto de P;
Escolha Sp, Sy € P aleatoriamente;
Max < max(f(S1), f(S2));
10 Filho <— recombinagao(Sy, S);
11 se Max > f(Filho) entao
12 ‘ Filho < busca local com VNS;
13 fim
14 Q « Filho;
15 fim
16 R+ PUQ;
17 P < n_ pop melhores solucoes pertencentes a R;
18 fim
19 fim

Em trabalhos anteriores, Andronescu e Rastegari (103) desenvolveram uma aborda-
gem de descoberta de motivos utilizando a implementagao original do GRASP que pode ser
revisada em (73). Para este trabalho, no entanto, foram realizadas algumas modificagdes
no GRASP original a fim de otimiza-lo e adapta-lo ao problema de descoberta de motivos.
Estas alteragoes se mostraram essenciais, pois, na sua forma original, o GRASP obteve

resultados inferiores quando comparado ao algoritmo aqui apresentado.

As modificagoes consistiram no emprego de uma variavel ¢ que modifica o compor-
tamento do algoritmo e determina se o mesmo fara uma escolha gulosa ou aleatoria. Por
se tratar de um algoritmo memético, a funcao multi-start também foi desabilitada porque
nesta abordagem o GRASP ¢é utilizado apenas como ferramenta de inicializacdo. Entao,
a cada itera¢do, um numero n € [0, 1] é uniformemente sorteado e o comportamento do

algoritmo segue a Equacao 5.1:

gulosa n <gq.
escolha = ’ (5.1)
aleatoria, caso contrario.

Caso a escolha seja gulosa, o algoritmo ainda testa se existem outras posi¢oes que

possuem escore igual ao melhor escore encontrado até o momento, isto é, se existe empate
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entre os escores da lista de posi¢oes validas. Em caso positivo, todas as posi¢oes empatadas
sao adicionadas a arvore. Caso a escolha nao seja gulosa, as solucoes sao ranqueadas
em uma Lista de Candidatos Restritos (LCR). Em seguida uma solucdo desta lista é

uniformemente escolhida e adicionada na arvore.

O tamanho da LCR e do parametro ¢ podem variar, porém, em nossos testes
constatamos empiricamente que LCR =5 e ¢ = 0.9 reproduziram os melhores resultados.
O algoritmo termina quando todas as posi¢oes iniciais forem adicionadas a arvore, isto €,

quando a altura da arvore for igual ao niimero de sequéncias do dataset menos um.

A complexidade do algoritmo cresce de acordo com o tamanho do dataset. Por exem-
plo, se um dataset possui N sequéncias de tamanho L = 30 e motivos com comprimento
w = 5 existirao L — w + 1 = 26 posigoes validas neste dataset. Sendo assim, o algoritmo
fard 262 comparacoes entre a primeira e a segunda sequéncia, mais 26° comparacoes entre
a segunda e a terceira sequéncia e assim por diante. Desta forma, a complexidade final
do algoritmo é O((L —w + 1)? x N — 1) que pode ser resumida em O(N x L?). No pior
caso o algoritmo pode alcancar a complexidade O(LY) se todas as posicoes validas de
todas as sequéncias do dataset empatarem nos termos de valor de escore. No entanto isso
¢ extremamente improvavel e na pratica temos apenas alguns empates ocorrendo a cada

iteragao, sendo que, em média, a complexidade O(N x L?) prevalece.

A Figura 15 ilustra como a geracao da populacgao inicial é realizada. Apos a
construcao de todas as arvores, as solugoes sao ordenadas de forma descendente. Em
seguida as 3 melhores solugoes de cada arvore sao escolhidas para compor a populagao
inicial. Por exemplo, em um dataset com 30 posi¢oes validas, a populagao inicial possuira
um total de 90 individuos. Valores inferiores e superiores a 3 foram testados, no entanto,
nao surtiram efeitos positivos nos resultados, sendo que 3 apresentou um bom compromisso
entre velocidade e precisao. A Figura 16 mostra uma arvore de solugoes gerada a partir de
um dataset com 4 sequéncias cuja raiz é a posi¢ao 60 e o algoritmo 6 apresenta como esta

etapa é executada.

5.3.2.2 Cdlculo do fitness

O fitness é calculado realizando a conversao das posi¢oes iniciais de cada individuo
em uma estrutura denominada Alinhamento Multiplo Local de Sequéncias (MLSA, do
inglés Multiple Local Sequence Alignment). A partir do MLSA é possivel calcular a Matriz
de Escore de Posicao Especifica (PSSM, do inglés position-specific scoring matriz). A
PSSM é uma matriz de markov nao homogénea de ordem zero (18), tipicamente empregada
na construcao de modelos probabilisticos de motivos cuja independéncia estatistica entre
as diferentes “colunas” do alinhamento é assumida. Isso significa que, do ponto de vista

estatistico, as bases nucleicas que formam os elementos regulatérios nao possuem correlagao
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alc|T|T|A|lCc|c|T|G|T]G|clalala
Glc|lglalclalalala|clalalG|G]|G
Gleg|lalclalc|T|clalalT|clAalAlC
Tlalclalg|alalalc|la|lalalT|T|A
AlT|Aa|T|A|[T|T|CclG|Aa|lc|clalalT
(a) Dataset
1]2]3]4|5]6|7]8]9]10[11]
(b) Valid positions
1-1 :2.291 1-3 :5.345 1-3 :5.345
1-2 :1.567 1-5 :5.345 1-5 :5.345
1-3 :5.345 1-7 :5.345 1-7 :5.345
1-4 :3.342 1-6 :4.234 1-6 :4.234
1-5 :5.345 1-4 :3.342 1-4 :3.342
1-6 :4.234 1-11:2.758
1-7 :5.345 1-1 :2.291
1-8 :0.988 1-2 :1.567
1-9 :1.122 1-9 :1.122
1-10:0.987 1-8 :0.988
1-11:2.758 1-10:0.987
(c) Score (d) Ranked (e) RCL
score

(f) Greedy choice

Figura 15 — (a) Representacao do dataset de sequéncias. (b) Posi¢oes validas (w = 5).

(g) Random choice

(c) Célculo do escore das posigoes validas (11 no exemplo). (d) Classificacdo

descendente da lista de escore. (e) Lista de candidatos restrito com tamanho 5.

(f) Construcao da arvore pela escolha gulosa. Todas as posigoes que possuem

escores iguais sao adicionadas a arvore. (g) Construgao da arvore pela LCR.

Neste caso a escolha é unitaria e uma solucao é escolhida randomicamente da
LCR para compor o préximo nivel da arvore.

Figura 16 — Arvore de solugoes. O no raiz representa a posicao inicial da primeira sequéncia
do dataset. O caminho da raiz ate cada né folha configura uma solugao. O
total de solugbes que uma arvore apresenta é igual ao nimero de nés folha

que ela possui.

entre si. Na pratica, segundo Benos et al., essa independéncia é uma boa aproximacgao

(104). Portanto a probabilidade de uma matriz PSSM pode ser determinada por uma



Capitulo 5. Abordagem Proposta 71

Algoritmo 6: Inicializacao da populagao
Entrada: Dataset
Saida: Conjunto de solugoes iniciais

1 inicio

2 V < solugoes validas;

3 A <« arvores;

4 para i =1 to |V| faga

5 | A[i] < insere raiz com as posigoes de V;
6 fim

7 para j =1 to |A| faga

8 se n < g entao

9 | A[j] + adiciona nd(s) de forma gulosa;
10 senao

11 | A[j] + adiciona né a partir da LCR;
12 fim

13 fim

distribui¢cao multinomial, como definida pela Equacao 5.2:

1 [ Hp"“] (52)

Onde i refere-se as linhas da matriz, j refere-se as colunas, A é o tamanho do alfabeto
utilizado (4 para nucleotideos), w é o tamanho do motivo, p; é a probabilidade a priori
do nucleotideo i (pode ser inferida através da andlise do genoma do individuo), n;; é o
numero de ocorréncias do nucleotideo ¢ na posicao j e N é o nimero total de sequéncias

presentes no alinhamento.

Para um motivo de tamanho w, uma PSSM assume a forma de matriz 4 x w. A
Figura 17 ilustra todas as etapas pertinentes a construcao desta matriz. Maiores detalhes

podem ser revisados em (8).

O fitness de cada individuo foi calculado através da abordagem bi-objetivo soma de
pesos ponderada, cujas fungbes utilizadas foram: Information Content (IC) (Equagao 5.3)
e Complexity Score (CS) (Equagao 5.4).

Y o w
IC=3"3" O, log, | 202 (5.3)
: (i.5) 1082 ‘ :

Onde w é o tamanho do motivo, X é o nimero de letras pertencentes ao alfabeto.

(X = 4 para nucleotideos), O, ;) ¢ a matriz das frequéncias relativas, © ;) é o vetor das
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HEM13 CCCATTGTTCTC
HEM13 TTTCTGGTTCTC
HEM13 TCAATTGTTTAG
ANB1 CTCATTGTTGTC

ANB1 TCCATTGTTCTC A 113811111121
ANB1 CCTATTGTTCTC @ 575211111616
ANB1 TCCATTGTTCGT G 111112911223
ROX1 CCAATTGTTTTG T 533198199372
(a) Multiple Alignment (b) PFM Matrix

A C G T A C G T A C G T
0.083 0.420 0.083 0.420 0.332 1.680 0.332 1.680 -0.479 0.220 -0.479 0.230
0.083 0.580 0.083 0.250 0.332 2.320 0.332 1.000 -0.479 0.365 -0.479 0.000
0.250 0.420 0.083 0.250 1.000 1.680 0.332 1.000 0.000 0.230 -0.479 0.000
0.670 0.170 0.083 0.083 2.680 0.680 0.332 0.322 0.420 -0.167 -0.479 -0.479
0.083 0.083 0.083 0.750 0.332 0.332 0.332 3.000 -0.479 -0.479 -0.479 0.480
0.083 0.083 0.170 0.670 0.332 0.332 0.680 2.680 -0.479 -0.479 -0.167 0.430
0.083 0.083 0.750 0.083 0.332 0.332 3.000 0.332 -0.479 -0.479 0.477 -0.479
0.083 0.083 0.083 0.750 0.332 0.332 0.332 3.000 -0.479 -0.479 -0.479 0.480
0.083 0.083 0.083 0.750 0.332 0.332 0.332 3.000 -0.479 -0.479 -0.479 0.480
0.083 0.500 0.170 0.250 0.332 2.000 0.680 1.000 -0.479 0.301 -0.167 0.000
0.170 0.083 0.170 0.580 0.680 0.332 0.680 2.320 -0.167 -0.479 -0.167 0.370
0.083 0.500 0.250 0.170 0.332 2.000 1.000 0.680 -0.479 0.301 0.000 -0.167

(c) PPM Matrix (d) ODDS Matrix (e) PSSM Matrix

Figura 17 — (a) Oito conhecidos sitios de ligacao em trés genes de S. cerevisiae. (b) Matriz
PEFM considerando os pseudocontadores. (¢) Matriz de frequéncia relativa
de nucleotideos (PPM). (d) Divisao de cada indice da matriz PPM pela
probabilidade de fundo (PODDS). (e) Logaritmo natural de cada indice da
Matriz POODS (PSSM).

probabilidades de fundo.

|
CS = log ];”7 (5.4)

Onde N = 4 para nucleotideos, w é o tamanho do motivo, n; é o nimero total de
nucleotideos 1 € A, C, G, T.

O IC pode ser interpretado como uma estimativa da energia que um conjunto de
motivos exerce sobre seu respectivo sitio de ligacao em oposicao ao resto do genoma do
organismo (15). Em outras palavras, o IC mede a diferenga estatistica entre um motivo
pertencer a um modelo probabilistico especifico ou pertencer a um modelo probabilistico
de fundo (frequentemente inferido através das sequéncias gendmicas de um determinado
organismo). O modelo estatistico de fundo é tipicamente construido sob uma cadeia de

markov homogénea de ordem zero ou superior.

Ja o Complexity Score foi definido por Gary B. Fogel e Weekes (28) e penaliza
sequéncias com baixa complexidade, isto é, sequéncias cujo valor da entropia é muito baixo.
Em geral, isto pode atrapalhar a busca e deve ser considerado um ruido (48). Por exemplo, o
motivo “aaaaaa” (n, = 6,n. = 0,n, = 0,n;, = 0) possuird uma complexidade minima uma
vez que obterd um valor maximo em IIn;. O motivo “atacgt” (n, = 2,n. = 1,n, = 1,n; = 2)

obtera um valor de complexidade maior em relagao ao anterior, uma vez que o valor da

< . _ 6! _ 720 _
funcao IIn; serd menor. Neste exemplo, C'S(aaaaaa) = s srerexsms = dess — 0-0154 e
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_ 6! _ 720 _
CS(atacgt) = 5551712 = 16 = 45

Desde que o DUST seja executado na etapa de pre-processamento, o MFMD pode
ser reduzido a um algoritmo mono-objetivo executando apenas o Information Content
Score. Isso traz como beneficio uma execugao mais rapida e ndo compromete a acuracia

da abordagem.

Quando os fatores de transcricao se comportam como dimeros, o complemento
reverso do motivo também deve ser levado em consideracao. Caso o motivo seja palindromo,
essa predilecdo pode levar o algoritmo a resultados mais acurados. E importante notar
que ao inserir o complemento reverso no célculo do escore, a matriz PSSM se transforma

em uma matriz simétrica.

Desta forma, o fitness total de cada individuo fica definido pela Equagao 5.5:

Fi=v; xIC+wvy xCS (5.5)

Onde: vy e v9 € [0, 1] sdo pesos escolhidos de maneira arbitraria. Em nossos testes, v1 = 0.8

e v2 = (.2 foram os valores que reproduziram os melhores resultados.

5.3.2.3 Recombinacdo e mutacao

Na recombinagao, uma parcela da populacao inicial P é escolhida ao acaso para
participar do processo. Em seguida a recombinagao ocorre entre pares desta lista e os
individuos filhos sao colocados dentro de uma populagao intermediaria () que possui trés
vezes o tamanho de P. A cada recombinacgao, o algoritmo calcula o escore dos pais p;
e pa, seleciona o maior e o coloca em p*. Apds os filhos ¢; e ¢y serem gerados, o escore
destes também sdo calculados e comparados com p*. Se F'(¢;) < p* entdo a mutagao ocorre
através da busca local em ¢; utilizando a heuristica VNS. A mesma situacao vale para o
filho c,.

E importante notar que o cruzamento entre os pais foi realizado através da recom-
binagao com um ponto de corte. Outros tipos de cruzamento foram implementados, no
entanto, nao foram capazes de melhorar o compromisso entre velocidade e precisao. A
razao do éxito deste operador se deve ao fato de existir uma forte relacao de vizinhanga
entre as solucoes candidatas. Desta forma, o operador de crossover foi capaz de realizar a

intensificacao da busca sem destruir ou comprometer os melhores schemas encontrados.
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5.3.2.4 Selecao

Apés a mutagao as populagdes P e () sao unidas, formando a populacdo R (R =
P UQ). Em seguida, a populagao R é ordenada de forma descendente e as |P| primeiras
solucdes de R sdo copiadas novamente para a populacio P. E importante destacar que a
escolha dos individuos em R é realizada de maneira gulosa, sendo assim, o mecanismo de

elitismo ests$ sendo utizado nesta etapa.

5.3.3 Correspondéncia de padrao

Esta etapa consiste na aplicagao de técnicas estatisticas para o reconhecimento
de motivos que nao foram encontrados durante a etapa de Descoberta de Padrao. Em
muitos casos, as regioes promotoras possuem mais de um sitio de ligagao. Por conseguinte,
é esperado que os algoritmos de busca sejam capazes de encontrar o maior niimero possivel

de motivos pertencentes a um determinado gene co-regulado.

Para isso nds dividimos o dataset em janelas de tamanho w ou w-mers e calculamos
o p-valor de cada janela utilizando a matriz PSSM encontrada na fase de Descoberta de
Padrao. O p-valor é a probabilidade de se encontrar uma pontuacao maior ou igual a
observada de forma aleatéria (105). As regides cujo p-valor calculado sdo menores que um

ponto de corte previamente estabelecido sao classificadas como possiveis motivos.

O MFMD assume que a distribuicao final dos escores é uma distribui¢do gaussiana
(106) de média p e desvio padrao o (X ~ N(u,0?)). Os pardmetros do modelo estatistico
foram estimados utilizando os escores previamente calculados com o auxilio da matriz PSSM
encontrada na etapa anterior. Desta forma, os scores sao normalizados e transformados

em z-scores utilizando a Equacao 5.6:

P (5.6)

Onde z é o escore bruto, i é a média e o é o desvio padrao estimados.

Em seguida o p-valor é calculado utilizando a funcao distribuicao acumulada

definida pela Equacao 5.7:

Px(@) = [ fxlt) di (5.7)

Onde Fx(z) =P(X <z)ou Pla< X <b) = Fx(b) — Fx(a),ondeb=1e a=x.
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O objetivo é calcular a area abaixo da curva e encontrar quais posigoes possuem

maior significincia estatistica como mostra o grafico da Figura 18:

likelihood
0.2 0.3 0.4
1

0.1

0.0
L

scores

Figura 18 — Curva plotada a partir do célculo dos escores. A drea marcada em azul ilustra
de forma simulada os p-valores que estariam abaixo do nivel de significancia
(ex. 0.0001) estabelecido pelo usudrio. Portanto, essa seria a drea de interesse,
onde estariam localizados o escores que apresentam maior forca de ligacao
entre os motivos e o respectivo fator que os regula.

Em suma, os seguintes passos sao executados nesta etapa (Figura 19):

1. Dividir todo o dataset em fragmentos de tamanho w;

2. Calcular a probabilidade de cada fragmento utilizando o modelo probabilistico

encontrado na etapa de Descoberta de Padrao, i.e, calcular a Pr(seq|Modelo);
3. Normalizar os scores e transformé-los em z-scores;
4. Calcular a funcao distribui¢ao acumulada (FDA) para cada z-score;

5. Escolher somente os valores que satisfazem o nivel de significancia (ex. 0.0001)

previamente estabelecido pelo usuario.
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Figura 19 — (a) Dataset de sequéncias. (b) Divisao do dataset em w-mers (w = 13). Para

cada janela, o escore é calculado utilizando a matriz PSSM encontrada na
etapa de Descoberta de Padrao. (¢) Transformacao dos escores em z-scores.

(d) Os p-valores sao calculados a partir dos z-scores. Um ponto de corte pode

ser utilizado para classificar novos motivos.
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6 RESULTADOS

Para demonstrar a eficiéncia do MFMD foram realizados varios experimentos

concentrados em 4 grupos de datasets:

» sintéticos: datasets e motivos gerados algoritmicamente;
o semi-sintéticos: datasets gerados algoritmicamente e motivos extraidos de sitios reais;
o ChIP-seq: datasets e motivos extraidos de experimentos de ChIP—seq;

e reais: datasets e motivos extraidos de sitios reais.

E importante notar que tanto os experimentos reais quanto os experimentos ChIP-
seq foram realizados com datasets e motivos reais. Para cada dataset, 30 experimentos
foram executados e os resultados obtidos foram comparados entre as abordagens MFMD,
DMMA, Gibbs Motif Sampler (107) e MEME (do inglés, Multiple EM for Motif Elicitation)
(19).

O MEME foi desenvolvido por Bailey e Elkan e utiliza uma estratégia baseada no
algoritmo Ezxpectation-Mazimization (EM) para inferir as posigoes iniciais dos motivos. Na
etapa de Fxpectation, o algoritmo calcula a matriz de frequéncia de cada posicao valida,
cujos valores sao utilizados na etapa de Mazimization para determinar a localizagao de

cada sub-sequéncia que melhor se ajusta ao modelo.

O Gibbs Motif Sampler foi desenvolvido por Rouchka e Thompson e utiliza um
método similar ao EM cuja finalidade consiste na descoberta do padrao mais provavel por
amostragem estatistica com o objetivo de maximizar a relagao entre modelo probabilistico

especifico e o modelo probabilistico de fundo.

Para comparar o desempenho de cada programa, foram utilizadas métricas padrao de
recuperagao de informagoes: precision e recall ' (108). Sete medidas basicas de desempenho

foram calculadas:

 verdadeiro positivo (TP): nimero de posigdes iniciais corretas que cada algoritmo

conseguiu encontrar;

1 A tradugdo deste termos para o portugués seriam coeficientes de revocacdo (recall) e precisdo (precision).

No entanto, por padronizagao, resolvemos deixar as denominacoes em inglés.
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falso positivo (FP): niimero de posigoes iniciais incorretas preditas por cada algoritmo;

o falso negativo (FN): nimero de posigoes iniciais corretas que cada algoritmo nao

conseguiu encontrar;

« verdadeiro negativo (TN): niimero de posigoes iniciais incorretas nao preditas por

cada algoritmo;

TP . ~ .~ e e . .
7prp: mede a propor¢ao das posigoes iniciais corretamente preditas dentre

as positivas preditas;

* precision

TP .
TP+FN-

as positivas verdadeiras;

o recall mede a proporcao das posigoes iniciais corretamente preditas dentre

2 % precision Xrecall

B ecision trecarr): teste de acurdcia que calcula a média harmonica entre

o f-score (

precision e recall, tendo como melhor valor 1 e pior 0.

Para medir a performance de cada estratégia, o critério adotado foi a posicao inicial
que cada abordagem conseguiu encontrar. Uma posigao é considerada correta se ela for
igual a real ou variar duas unidades para mais ou para menos. Por exemplo, se posicao
anotada de um determinado motivo for 60, todos estes valores serao considerados corretos:
58, 59, 60, 61 e 62. Para cada experimento realizado com o MEFMD e DMMA a média
e o desvio padrao das medidas de desempenho foram calculadas. Para os experimentos
efetuados com o MEME e Gibbs Motif Sampler foram utilizados os valores cuja execugao

apresentou melhor performance.

6.1 Datasets utilizados

6.1.1 Sintéticos

Foram gerados 300 datasets sintéticos com sequéncias possuindo 500pb cada di-
vididos em grupos de acordo com 3 fatores: tamanho do dataset, tamanho do motivo e
nivel de conservacao do motivo. Foram criados 6 diferentes grupos que misturam estes
trés fatores (ilustrados na Tabela 1) com 50 datasets cada um. A probabilidade de fundo

utilizada seguiu a seguinte distribuigao: A (%), C (%), G (%) el (%).

6.1.2 Semi-sintéticos

Foram gerados 11 conjuntos de dados sintéticos com sequéncia possuindo 500pb
cada contendo motivos reais extraidos do sitio Jaspar (109). Os datasets que compdem esta
experiéncia foram escolhidos aleatoriamente com base na sua correspondente identificagao.

A Tabela 2 ilustra as principais propriedades deste conjunto de dados.
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Tabela 1 — Resumo dos datasets sintéticos.

Grupo NumAe ro.de Tamanho do motivo Nivel de conservacao
sequéncias
1 100 20 90%
2 100 20 50%
3 100 10 90%
4 30 20 90%
5 30 20 50%
6 30 10 90%
Tabela 2 — Resumo dos datasets semi-sintéticos.
ID Nome Espécie Quanthade de
motivos
MAO0165.1 ABD-B  D. melanogaster 21
MAO0004.1 ARNT M. musculus 20
MAO0096.1 BZIP910 A. majus 35
MAO0172.1 CG11294 D. melanogaster 15
MA0260.1 CHE-1 C. elegans 27
MAO0135.1 LHK3 M. musculus 20
MAO0069.1 PAXG6 H. sapiens 43
MAO0107.1 RELA H. sapiens 18
MAO0086.1 SNA D. melanogaster 40
MAO0119.1 TLX1 H. sapiens 16
MAO0016.1 USP D. melanogaster 38

6.1.3 ChlP-seq

Tal como nos experimentos semi-sintéticos, os datasets escolhidos para integrar
os ensaios ChIP-seq foram aleatoriamente selecionados com base na sua identificacao.
Foram utilizados 5 conjuntos de dados extraidos do sitio Jaspar com sequéncias possuindo
114pb cada construidos com elementos coletados a partir de experimentos de ChIP—seq. A

Tabela 3 exibe as principais caracteristicas destes datasets.

Tabela 3 — Resumo dos datasets ChIP—seq.

ID Nome Especie Quantidade de

sequéncias
MAO0003.2 TFAP2A H. sapiens 5098
MAO0036.2 GATA2  H. sapiens 4380
MAO0037.2 GATA3  H. sapiens 4628
MAO0050.2 IRF1 H. sapiens 1362

MAO0150.2 NFE2L2 M. musculus 726
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6.1.4 Reais

Foram utilizados onze datasets no total, sete extraidos do sitio ABS (110), trés
extraidos do sitio SCPD (111) e um extraido da publicagdo de Stormo e Hartzell (11).

O fator de transcricao CREB, do inglés cAMP Response Element-Binding Protein,
se liga a determinadas sequéncias de DNA chamadas elementos de resposta ao cAMP
(112). Foram analisadas 17 sequéncias de 501pb cada contendo um total de 19 sitios de
ligacao. Genes cuja transcricao é regulada pelo CREB incluem: c-fos, BDNF, tirosina

hidroxilase, neuropeptideos e genes envolvidos no relégio circadiano de mamiferos (113).

A proteina CRP, do inglés cAMP Receptor Protein , é um fator de transcricao do
organismo FE. coli (112). Foram analisadas 18 sequéncias, cada uma com 105pb, contendo
24 sitios de ligagao no total. O CRP é responsavel por ativar a transcricdo através de

interagdes proteina-proteina com RNA polimerase (114).

O fator de transcricaio HNF-1, do inglés Hepatocyte Nuclear Factor-1, é expresso
em 6rgaos de origem endoderma, incluindo figado, rins, pancreas, intestinos, estdomago,
bago, timo, testiculos e queratindcitos e melanécitos na pele humana (115). Neste dataset

foram analisadas 22 sequéncias com 501pb e 27 sitios de ligacao no total.

As proteiinas MEF2, do inglés Myocyte Enhancer Factor-2, sao uma familia de
fatores de transcri¢ao importantes no processo de diferenciacdo celular e desempenham
um papel critico no desenvolvimento embrionario (116). Este dataset possui 17 sequéncias
com 501pb e 17 motivos. O MEF2 foi inicialmente identificado como um complexo fator
de transcricao através da andlise da regiao promotora do gene Creatina Quinase Muscular
(CQM) com o objetivo de identificar fatores nucleares que interagem com a regiao de

potenciador de CQM durante a diferenciacao muscular (117).

MyoD, do inglés Myogenic Differentiation-1, ¢ uma proteina que desempenha um
papel importante na regulagao da diferenciacdo muscular. O dataset MyoD possui 17
sequéncias com 501pb e 21 sitios de ligacdo no total. O gene MyoD é expresso em niveis
extremamente baixos e essencialmente indetectaveis em células satélites quiescentes e
a expressao de MyoD pode ser ativada em resposta a exercicios ou danos nos tecidos

musculares (118).

NF-kB, do inglés Nuclear Factor Kappa-Light-Chain-Enhancer of Activated B Cells,
é um complexo proteico que controla a transcricado do DNA, producao de citocinas e
sobrevivéncia celular. O dataset NF-kB possui 6 sequéncias com 501pb e 8 motifs no total.
Ele desempenha um papel fundamental na regulacao da resposta imune a infecgoes e a

sua incorreta regulacao tem sido associada ao cancer, doengas inflamatorias e auto-imunes,
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choque séptico, infec¢ao viral e desenvolvimento imune inadequado (119).

O fator de resposta sérica (SRF, do inglés Serum Response Factor) é um membro
da superfamilia MADS de fatores de transcri¢ao (120). Esta proteina pode ligar-se ao
elemento de resposta ao soro (ERS) na regido promotora de genes alvo. Este dataset possui
20 sequéncias com 501pb cada e 36 sitios de ligacao no total. A proteina SRF é importante
durante o desenvolvimento do embriao, uma vez que tem sido associada a formacao da

mesoderma. Nos mamiferos, ela é crucial para o crescimento do musculo esquelético (121).

A proteina de ligagdo TATA (TBP, do inglés TATA-Binding Protein) é um fator
de transcricao geral que se liga especificamente a uma sequéncia de DNA denominada
sitio TATA (122). O dataset TBP possui 95 sequéncias com 501pb cada e um total de 95
motivos. Em geral estes sitios sao encontrados a cerca de 30 pares de bases a montante do

local de inicio da transcricao em alguns promotores de genes eucaridticos (123).

A proteina PDR3 é um fator de transcricao que regula a resposta do farmaco
pleiotropico em S. cerevisiae. Ela pode apresentar-se na forma de homodimeros ou he-
terodimeros (124). Foram analisadas 7 sequéncias de 550pb cada que contém 18 sitios
de ligacao. Essa proteina pode agir tanto como ativadora como repressora da atividade
transcricional através da ligacdo a elementos pleiotrépicos de resposta a farmacos (PDREs)
presentes nos promotores de genes alvo envolvidos na resisténcia a multiplos farmacos
(125).

A proteina REB1 é um fator de transcricao que se liga a uma sequéncia especifica
do DNA e age como um intensificador para a RNA polimerase I. O dataset REB1 apresenta
15 sequéncias com 105pb cada e possui 20 motivos no total. Ela pode se ligar a genes
transcritos tanto pela RNA polimerase I como pela RNA polimerase II e é necessaria para

o término da transcricdo da RNA polimerase I (126).

No organismo S. cerevisiae, o compromisso de entrar no ciclo celular mitotico ocorre
durante no final da fase G1 em um ponto chamado Start (127). A ativacao transcricional de
genes neste ponto é largamente dependente de dois fatores de transcricao heterodiméricos
denominados SBF e MBF. O complexo de MBF (fator de ligagdo & MCB) reconhece
o elemento MCB e ativa a transcricao especifica dos genes de ciclina e muitos outros
necessarios para a sintese de DNA| incluindo CDC9, POL1 ;, RNR1 e CDC21 (128, 129).

O dataset MCB apresenta 6 sequéncias com 550pb cada e possui um total 12 motivos.
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6.2 Analise dos resultados

As abordagens foram avaliadas de acordo com as métricas de recuperacao de
informacao precision, recall e f-score. Essas medidas possuem como valor minimo 0 e valor
maximo 1, sendo que 0 representa nenhuma posicao predita e 1 caracteriza uma predicao

perfeita.

A Tabela 4 ilustra os resultados obtidos pelos preditores em cada grupo dos
datasets sintéticos. Diante disto, para as abordagens MFMD e DMMA o valor apresentado
é referente a média das médias (30 execugdes x 50 datasets) enquanto que para o MEME
e Gibbs Motif Sampler o valor é pertinente a média das melhores execugoes de cada
abordagem. A Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7 ilustram os resultados obtidos pelos preditores

nos datsets semi-sintéticos, ChIP-seq e reais, respectivamente.

E importante notar na Tabela 5 e Tabela 7 que em alguns datasets, as abordagens
MEME e Gibbs Motif Sampler obtiveram valor 0 em precision, recall e f-score. Em
particular, na Tabela 5, o MEME alcancou este valor no dataset ABD-B e o Gibbs Motif
Sampler nos datasets ABD-B e CHE-1. Na Tabela 7 apenas o MEME obteve valor 0,
sendo que ele foi encontrado nos datasets CREB e NFKB.

Neste contexto, fica evidente que o desvio medido pelas posicoes iniciais preditas
por essas duas abordagens foi superior a 2 (limite definido no inicio deste capitulo, que
qualifica uma posigao como correta) levando a contagem de verdadeiros positivos (TP) a

0. Por consequéncia, isso conduziu os valores de precision, recall e f-score também a 0.

6.2.1 Analise por ranking

Os resultados foram comparados utilizando o método de dominancia proposto por L.
[. Kuncheva e J. J. Rodriguez (130). Neste sistema, cada abordagem recebe uma pontuagao
quando comparada as outras abordagens. A hierarquia de dominancia é determinada pela
classificacao das metodologias de acordo com um escore calculado através das perdas e
vitérias que cada abordagem conquistou em cada medida de desempenho. Isso corresponde
ao numero total de vezes que, por exemplo, a abordagem “A” conseguiu ser melhor que a
abordagem “B” menos o nimero total de vezes que a abordagem “B” foi melhor que a

abordagem “A”.

Neste contexto, as vitorias e derrotas foram definidas nos termos dos valores de
f-score que cada estratégia foi capaz de alcancar. Uma vez que o f-score representa a média
harmonica entre precision e recall, a magnitude do seu valor é diretamente influenciada
por ambas as medidas, i.e., um valor baixo de precision implicard em um f-score baixo

mesmo que o recall seja alto. A relagao inversa também é verdadeira.
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Tabela 4 — Resultados alcancados pelos preditores nos datasets sintéticos.

Grupo Preditor | Precision Recall F-Score
MFMD | 0.995 4+ 0.007 0.998 + 0.005 0.996 + 0.009
1 DMMA | 0.970 £0.013 0.990 +0.011 0.980 £ 0.015
MEME | 0.993 +0.007 0.990 + 0.009 0.991 + 0.013
GIBBS | 0.978 £0.007 0.958 +0.009 0.967 +0.011
MFMD | 0.856 +0.041 0.866 + 0.043 0.860 + 0.039
5 DMMA | 0.853+0.039 0.859 £ 0.037 0.855 %+ 0.043
MEME | 0.839 £0.033 0.833 £ 0.039 0.835 £ 0.035
GIBBS | 0.795£0.047 0.796 +0.041 0.795 + 0.037
MFMD | 0.961 +0.019 0.968 +£0.029 0.964 + 0.011
3 DMMA | 0.958 £0.031 0.951 £0.027 0.954 + 0.021
MEME | 0.931 +£0.023 0.937 +0.017 0.933 £ 0.029
GIBBS | 0.769 £0.039 0.761 +0.053 0.764 + 0.041
MFMD | 0.995+0.011 0.999 + 0.015 0.996 + 0.017
4 DMMA | 0.991 £0.009 0.998 +0.007 0.994 + 0.017
MEME | 0.991 +0.011 0.996 £+ 0.015 0.993 + 0.021
GIBBS | 0.975£0.033 0.980 £0.017 0.977 +0.025
MFMD | 0.809 £ 0.077 0.815+0.081 0.811 £ 0.099
5 DMMA | 0.811+0.071 0.817 £0.069 0.813 + 0.051
MEME | 0.787 £ 0.065 0.781+0.081 0.783 £ 0.073
GIBBS | 0.751 £0.079 0.757 £0.067 0.753 4+ 0.089
MFMD | 0.969 £+ 0.033 0.964 + 0.051 0.966 + 0.027
6 DMMA | 0.946 +£0.147 0.940 £0.153 0.942 4+ 0.149
MEME | 0.918 +0.047 0.921 +£0.051 0.919 +0.033
GIBBS | 0.7224+0.105 0.728 £0.107 0.724 +0.115

Como pode ser observado na Tabela 8 e Tabela 9, o MFMD apresentou uma

pontuagao (ranking) superior em relagao as demais abordagens comparadas para todos
os datasets analisados. Diante disto, podemos observar que os ganhos no desempenho da
abordagem MFMD foram referentes as modificagoes realizadas no procedimento da geracao
da populacao inicial do algoritmo. A boa relacao entre precision e recall evidenciou que o
MFEFMD conseguiu um equilibrio entre os verdadeiros positivos e os falsos positivos preditos.
A partir destas modificacoes, foi possivel obter um melhor desempenho do algoritmo

(melhores pontuages) em relagdo as demais abordagens.

O nivel de significancia utilizado na etapa de Correspondéncia de Padrao foi de
0.0001. O acréscimo deste valor acarretaria maior permissibilidade ao método trazendo
como consequéncia um aumento no nimero de falsos positivos preditos. Em contrapartida,
o seu decréscimo deixaria a abordagem mais “rigida” e por conseguinte um menor nimero
de verdadeiros positivos seriam observados. Portanto, o correto ajuste deste parametro

implica diretamente na qualidade de predi¢ao do algoritmo.
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Tabela 5 — Resultados alcancados pelos preditores nos datasets semi-sintéticos.

Dataset Preditor  Precision Recall F-Score

MFMD 0.475 +0.023 0.477 £0.040 0.476 4+ 0.030
ABD-B DMMA  0.524 +£0.028 0.522+0.041 0.523 &= 0.026

MEME 0 0 0

GIBBS 0 0 0

MFMD 0.790 £ 0.018 0.810 £0.025 0.800 &+ 0.017
ARNT DMMA  0.8324+0.024 0.770+0.024 0.800 £ 0.015

MEME 0.800 0.800 0.800

GIBBS 0.850 0.850 0.850

MFMD 0.970 £0.011 0.972£0.014 0.971 4 0.009
BZIP910 DMMA  0.9774£0.032 0.965+0.022 0.971 £ 0.020

MEME 0.942 0.942 0.942

GIBBS 0.714 0.714 0.714

MFMD 0.934 +0.028 0.932 £0.034 0.933 +0.021
CG11294 DMMA  0.863+0.066 0.869 +0.054 0.866 & 0.041

MEME 0.866 0.866 0.866

GIBBS 0.666 0.666 0.666

MFMD 0.816 =0.021 0.812£0.030 0.814 4+ 0.021
CHE-1 DMMA  0.7454+0.011 0.735+0.015 0.740 £ 0.021

MEME 0.703 0.706 0.704

GIBBS 0 0 0

MFMD 0.999 +0.037 0.999 £0.023 0.999 4 0.024
LHX3 DMMA  0.999 +£0.028 0.999 +0.036 0.999 £ 0.023

MEME 0.900 0.900 0.900

GIBBS 0.750 0.750 0.750

MFMD 0.858 = 0.012 0.862£0.011 0.860 & 0.014
PAXG6 DMMA  0.862+0.017 0.858+0.032 0.860 & 0.021

MEME 0.860 0.860 0.860

GIBBS 0.860 0.860 0.860

MFMD 0.999 +0.011 0.999 £0.028 0.999 4 0.032
RELA DMMA  0.999 £0.035 0.999 +0.063 0.999 £ 0.040

MEME 0.888 0.888 0.888

GIBBS 0.944 0.944 0.944

MFMD 0.849 +0.028 0.851 £0.013 0.850 4+ 0.016
SNA DMMA  0.773£0.029 0.777+£0.019 0.775+0.018

MEME 0.750 0.750 0.750

GIBBS 0.850 0.850 0.850

MFMD 0.999 +0.038 0.999 £0.032 0.999 & 0.022
TLX1 DMMA  0.999 £0.024 0.999 +0.032 0.999 £ 0.021

MEME 0.999 0.999 0.999

GIBBS 0.999 0.999 0.999

MFMD 0.945 +0.027 0.949 £0.013  0.947 +0.015
USP DMMA  0.898 £0.038 0.890 +0.022 0.894 £ 0.023

MEME 0.921 0.921 0.921

GIBBS 0.921 0.921 0.921

Embora todos os programas comparados neste trabalho sejam baseados em modelos

probabilisticos, existem diferencas consideraveis nos resultados obtidos devido ao tamanho

do espaco de busca e a existéncia de um grande niimero de solugoes possiveis. Algoritmos de

otimizacao, como o MEME por exemplo, podem otimizar localmente os modelos estatisticos,

no entanto, a multimodalidade inerente do espago de busca, em geral, nao permite

que procedimentos guiados puramente pela otimizacao local explorarem muitas solugoes

diferentes. A arquitetura do MFMD permite uma maior flexibilidade de movimentos ao

redor do espaco de busca pois aplica um processo evolutivo a uma populacao de possiveis
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Tabela 6 — Resultados alcancados pelos preditores nos datasets ChIP-seq.

Dataset  Preditor Precision Recall F-Score

MFMD 0.968 & 0.011 0.9724+0.021 0.970 £+ 0.057
GATA2 DMMA 0.549 £0.014 0.541 4+£0.012 0.545+0.013

MEME  0.948 0.948 0.948

GIBBS 0.826 0.188 0.307

MFMD 0.9714£0.015 0.965+£0.011 0.968 £+ 0.019
GATA3 DMMA 0.45140.012 0.457+£0.092 0.454 +0.022

MEME  0.965 0.965 0.965

GIBBS  0.440 0.094 0.156

MFMD 0.82940.018 0.835+£0.023 0.832 £ 0.022
RF1 DMMA 0.561 +£0.026 0.567 £0.058 0.564 £0.011

MEME  0.903 0.903 0.903

GIBBS 0.695 0.510 0.588

MFMD 0.8794+0.011 0.881+0.031 0.880 4+ 0.041

DMMA 0.678 £0.005 0.682+0.011 0.680 £ 0.071
NFE2L2 MEME 0.866 0.866 0.866

GIBBS 0.754 0.754 0.754

MFMD  0.951 +0.013 0.949 +£0.070 0.950 £ 0.010

DMMA 0.403£0.024 0.401 &£0.021 0.402 +£0.028
TFAPZA MEME  0.515 0.515 0.515

GIBBS  0.950 0.186 0.311

solugoes candidatas.

Na Tabela 10 todas as abordagens sao ordenadas de acordo com o desempenho
obtido na Tabela 8 e Tabela 9. Neste caso, o algoritmo posicionado mais a esquerda indica
um melhor desempenho em relagao ao algoritmo mais a direita (ordenagdo do melhor para

o pior).

A Figura 20, Figura 21 e Figura 22 ilustram respectivamente os logos dos datasets

semi-sintéticos, ChIP—seq e reais geradas a partir dos motivos encontrados pelo MFMD.

6.2.2 Andlise por teste de hipotese

Esta andlise consistiu na verificagdo e comparacao dos resultados obtidos pelo
MFMD com os resultados alcangados pelo DMMA utilizando métodos estatisticos de teste
de hipdtese. A finalidade foi apurar se existe diferenca significativa entre eles e determinar
qual foi a abordagem evolutiva que apresentou melhor desempenho. Foram realizados
testes de significancia estatistica entre as diferencas dos f-scores alcancados por ambas

abordagens.
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Tabela 7 — Resultados alcancados pelos preditores nos datasets reais.
Dataset Preditor  Precision Recall F-Score
MFMD 0.647 +0.024 0.578 £0.044 0.611 +0.031
crpp  DMMA - 0.7640.032  0.6840.058  0.722+0.041
MEME 0 0 0
GIBBS 0.529 0.473 0.500
MFMD 0.909 +0.039 0.833 £0.033 0.869 & 0.027
CRP DMMA  0.9134+0.037 0.875+0.062 0.893 + 0.040
MEME  0.904 0.791 0.844
GIBBS 0.941 0.666 0.780
MFMD 0.772+0.013 0.629 £0.032 0.693 +0.019
HNF1 DMMA  0.045+0.027 0.037+0.045 0.040 + 0.031
MEME  0.136 0.111 0.122
GIBBS 0.500 0.222 0.307
MFMD 0.999 + 0.030 0.667 £0.042 0.800 4 0.030
MCB DMMA  0.900 £0.051 0.750 +£0.089 0.818 +0.053
MEME  0.692 0.750 0.719
GIBBS 0.750 0.750 0.750
MFMD 0.700 + 0.033 0.823 £0.030 0.756 4+ 0.024
MEF2 DMMA  0.8194+0.032 0.827+0.066 0.823 +0.039
MEME  0.705 0.705 0.705
GIBBS 0.176 0.176 0.176
MFMD 0.363 +0.016 0.380 £0.024 0.372 4+ 0.018
MYOD DMMA  0.336 £0.034 0.330£0.065 0.333 +0.044
MEME  0.235 0.190 0.210
GIBBS  0.208 0.238 0.222
MFMD 0.667 & 0.040 0.500 £0.099 0.571 4+ 0.062
NFKB DMMA  0.667 +£0.065 0.500+0.112 0.571 +0.078
MEME 0 0 0
GIBBS 0.667 0.500 0.571
MFMD 0.850 = 0.035 0.944 £0.046 0.894 4+ 0.034
PDR3 DMMA  0.894 +0.040 0.944 +0.059 0.918 +0.039
MEME 0.653 0.944 0.772
GIBBS  0.928 0.722 0.812
MFMD 0.800 + 0.027  0.600 £ 0.025 0.685 4 0.021
REBI DMMA  0.800£0.049 0.600+0.071 0.685+ 0.058
MEME  0.333 0.350 0.341
GIBBS  0.266 0.200 0.228
MFMD  0.477 +0.007 0.583+0.014  0.525 4 0.008
SRF DMMA  0.500 4 0.013  0.361 +0.022  0.419 +0.014
MEME  0.440 0.611 0.511
GIBBS 0.514 0.500 0.507
MFMD  0.657 +0.004 0.768 4 0.008  0.708 4 0.006
TBP DMMA  0.549 4 0.011  0.545+0.015  0.547 £ 0.012
MEME  0.578 0.578 0.578
GIBBS 0.308 0.347 0.326
As hipoteses a serem testadas foram:
H,: As amostras das abordagens sao extraidas
de distribui¢oes com o mesmo valor médio. (6.1)
H,: As amostras das abordagens sao extraidas
de distribuigoes diferentes.
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Tabela 8 — Vitorias e derrotas nos datasets sintéticos organizadas por grupo.

Preditor Grupo Vitérias Derrotas Total
1 75 18 57
2 96 37 59
MFMD 5 118 22 96
4 31 12 19
5 78 54 24
6 101 18 83
1 46 51 -5
2 98 38 60
DMMA 5 100 37 63
4 24 13 11
5 88 48 40
6 99 23 76
1 68 26 42
2 62 73 11
MEME 3 67 76 -9
4 26 7 19
5 63 55 -2
6 58 71 13
1 17 111 ~94
2 18 126 -108
GIBBS 3 0 150 150
4 7 56 49
5 37 99 62
6 1 147 146

Um segundo teste foi conduzido com objetivo de comparar os resultados obtidos

pelo MFMD e a melhor abordagem a partir da comparagao entre os algoritmos MEME

e GIBBS, baseado nos resultados apresentados na Tabela 8 e Tabela 9. Diante disto,

podemos observar um melhor desempenho do algoritmo MEME em relagao ao algoritmo
GIBBS. Desta forma, a Tabela 11 ilustra os resultados obtidos nos testes entre o MEMD

vs DMMA e MFMD vs MEME.

As andlises consistiram nos seguintes passos:
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Tabela 9 — Vitorias e derrotas nos datasets semi-sintéticos, ChIP-seq e reais.

Preditor Dataset Vitérias Derrotas Total
Semi-sintético 19 2 17
MEMD (1 1p_geq 14 1 13
Real 25 ) 20
Semi-sintético 13 8 5
DMMA ™ cpiposeq 3 12 9
Real 21 9 12
Semi-sintético 5 17 -12
MEME " ch1p-—seq 11 4 7
Real 8 25 17
Semi-sintético 7 17 -10
GIBBS (1P seq 2 13 11
Real 8 23 —-15

Tabela 10 — Ranking dos algoritmos de acordo com as medidas de desempenho (do melhor

para o pior).

Datasets sintéticos:

MFMD DMMA MEME GIBBS

Datasets semi-sintéticos:

MFMD DMMA GIBBS MEME

Datasets ChIP—seq:

MFMD MEME DMMA GIBBS

Datasets reais:

MFMD DMMA GIBBS MEME

o selecao de amostras: foram selecionados alguns conjuntos de dados para compor o

teste estatistico. Foram 2 de cada grupo sintético, 2 semi-sintéticos, 5 ChIP-seq e 2

reais, totalizando 21 datasets;

» analise estatistica: o parametro analisado foi o f-score calculado a partir das 30

execucoes realizadas em cada dataset por cada algoritmo;

0 teste de Shapiro-Wilk (131) foi aplicado a cada conjunto de parametros. No caso

da normalidade ser verificada, um teste T de Student (132) pareado foi aplicado.

Caso contrario, o teste ndo paramétrico empregado foi o Wilcoxon (133) pareado;

o significAncia: o nivel de significAncia utilizado foi de 0.05 ou 95%.
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Figura 20 — Comparacao entre as logos reais e as logos encontradas pelo MFMD nos
datasets semi-sintéticos.

E interessante notar através da andlise da Tabela 10 que o MEME obteve seu
melhor desempenho nos datasets ChIP-seq, figurando em segundo lugar. Isso ficou ainda
mais evidente nos dados apresentados na Tabela 6 e Tabela 11, onde fica destacado o bom

comportamento deste algoritmo nos datasets GATA3 e IRF1 em relagao aos demais.

O modelo probabilistico utilizado pelo MEME melhora na medida em que as
amostras aumentam. Neste caso, a estimagdo dos parametros deste algoritmo ficou mais
precisa devido a grande quantidade de amostras que os datasets ChIP-seq possuem. No
entanto, o MFMD também se beneficia de conjuntos de dados grandes. Nos datsets ChIP-
seq, embora o MEME tenha conseguido um bom desempenho, o MEMD ainda figurou em
primeiro. Isso deixa claro que a principal diferenga entre MEME e MFMD esta concentrada
no tipo a na forma como a busca global e a as heuristicas sao aplicadas ao problema, ja

que o modelo probabilistico que ambos utilizam é muito parecido.

Isso fica ainda mais visivel em datasets menores, como mostra os dados da Tabela 7,
onde o MFMD obteve um desempenho consideravelmente superior ao MEME. Neste

contexto, com menor numero de amostras, tanto MEME quanto MFMD estimam com
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Figura 21 — Comparacao entre as logos reais e as logos encontradas pelo MFMD nos
datasets ChIP—seq.

menor precisao o modelo probabilistico, mas, ainda assim, o MEMD foi capaz de reconhecer
um numero maior de motivos. Em geral, o melhor desempenho alcancado pelo MEMD pode
ser atribuido a sua arquitetura de otimizacao e a maneira mais eficaz que suas heuristicas
sao aplicadas, permitindo explorar com maior eficiéncia o espaco de busca e desta forma

conseguindo alcangar melhores resultados.
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Tabela 11 — Teste estatistico entre as abordagens MEFMD vs DMMA e MFMD vs MEME.
+ Ha diferenca estatistica (MFMD melhor); = Nao ha diferenga entre as
abordagens; - Ha diferenga estatistica (MFMD pior).

Tipo Grupo / Abordagem  P-Valor Resultado  Abordagem  P-Valor Resultado
Dataset
MFMD MFMD
Grupo 1/24 DMMA 3.144e — 05 + MEME 3.577e — 4 +
MFMD MFMD
Grupo 1/40 DMMA 3.409¢ — 03 + MEME 1.350e — 11 -
MFMD MFMD
Grupo 2/23 DMMA 5.672e — 13 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
Grupo 2/38 DMMA 2.200e — 16 + MEME 4.304e — 12 +
MDMF MFMD
Grupo 3/21 DMMA 3.855e — 08 + MEME 2.670e — 05 +
MFMD MFMD
o Grupo 3/46 DMMA 4.340e — 06 + MEME 2.200e — 16 +
Sintético
MFMD MFMD
Grupo 4/18 DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
Grupo 4/43 DMMA 2.154e — 13 + MEME 2.004e — 12 -
MFMD MFMD
Grupo 5/12 DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
Grupo 5/38 DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
Grupo 6/33 DMMA 4.770e — 08 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
Grupo 6/25 DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
o CG11294 DMMA 5.539e — 11 + MEME 2.200e — 16 +
Semi-sintético
MFMD MFMD
USP DMMA 6.078e — 08 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
GATA2 DMMA 2.200e — 16 + MEME 1.327e — 3 +
MFMD MFMD
GATA3 DMMA 2.200e — 16 + MEME 0.1599 =
ChIP MFMD _ MFMD . )
IRF1 DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16
MFMD MFMD
NFE2L2 DMMA 2.200e — 16 + MEME 0.0476 +
MFMD MFMD
TFAP2A DMMA 2.200e — 16 + MEME 2.200e — 16 +
MFMD MFMD
SRF DMMA 2.200e — 16 + MEME 1.401e — 10 +
real
TBP MEFMD 2.200e — 16 + MEFMD 2.200e — 16 +

DMMA MEME
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi proposto um novo algoritmo para descoberta de motivos em
sequéncias de DNA utilizando busca local e algoritmos evolutivos como estratégia de

otimizagao.

A abordagem proposta, chamada MFMD, comeca a partir de uma populacao de
motivos gerados de forma gradativa e realiza uma pesquisa extensiva por meio de operagoes

como recombinacao, mutagao e busca local.

Para demonstrar a eficiencia do MFMD foram realizados varios experimentos
concentrados em 4 grupos de datasets: sintéticos (datasets e motivos gerados algoritmica-
mente); semi-sintéticos (datasets gerados algoritmicamente e motivos extraidos de sitios
reais); ChIP-seq (datasets e motivos extraidos de experimentos de ChIP-seq) e reais.
Através das comparacoes realizadas entre o MFMD e outras abordagens encontradas na
literatura, pode-se concluir que o MFMD foi capaz de alcancar resultados melhores na

maioria do experimentos em todos os datasets.

Embora existam diversos modelos probabilisticas mais robustos que PSSM, como
por exemplo Dinucleotide Weight Matrices (DWM) (134) e Transcription Factor Flexible
Models (TFFM) (135), o objetivo deste trabalho foi ressaltar a eficiéncia da abordagem

evolutiva hibrida em relacao as abordagens classicas da literatura.

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar outras formas de representagao. Apesar
de existir um consideravel esfor¢co na comunidade cientifica, continua a ser um desafio com-
plexo para os bidlogos computacionais prever de forma convincente elementos regulatorios

em sequéncias de DNA.

Os paradigmas atuais de descoberta de motivos podem ser vistos como uma
aproximacao da realidade biologica, embora esforcos recentes tenham procurado incluir
correlagao entre posi¢oes de motivo (136), informagoes filogenéticas (137) e relagoes
sinérgicas entre fatores de transcricio (138). A medida que a complexidade desses modelos
aumenta, surge a necessidade da elaboragao de algoritmos cada vez mais sofisticados que
sejam capazes de encontrar solu¢oes Otimas para esses modelos e isso se tornara cada vez

mais importante ao longo do tempo.
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