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Resumo

O estudo de rearranjo de genomas tem o objetivo de auxiliar o entendimento da
evolucao. Através da analise dos eventos de mutacao como inversoes, transposicoes,
fissoes, fusoes, entre outros, buscamos compreender as suas influéncias sobre o fe-
nomeno da diferenciacao das espécies. Dentro deste contexto, esta tese ataca dois
temas distintos: a Enumeracgao de Traces e a Identificacao de Breakpoints.

Os algoritmos de ordenagao de permutagoes por reversoes orientadas produzem
uma Unica solugao étima enquanto o conjunto de solugoes é imenso. A enumeracao de
traces de solugoes para este problema oferece um modo mais compacto de representar
o conjunto completo de solucoes 6timas. Dessa maneira, esta técnica fornece aos
bidlogos a possibilidade de analise de diversos cenarios evolutivos.

Neste trabalho, realizamos um estudo para melhora da eficiéncia do algoritmo de
enumeragcao através da adogao de uma estrutura de dados mais simples. Devido ao
carater exponencial do problema, grandes permutagoes nao podem ser processadas
em um tempo satisfatorio. Assim, com o objetivo de produzir cenérios evolucionérios
alternativos para grandes permutacoes, propomos e avaliamos estratégias para a
enumeragao parcial de traces.

Os pontos de quebra (ou breakpoints) sdo regides que delimitam os segmentos
conservados existentes nos cromossomos e denotam a ocorréncia de rearranjos evo-
lutivos. As técnicas de identificacao de breakpoints tém a funcao de identificar tais
pontos nas sequéncias dos cromossomos.

Nesta tese, implementamos um método de detecgao e refinamento de pontos de
quebra proposto na literatura e o disponibilizamos como um pacote que pode ser
utilizado por outros pesquisadores. Além disso, introduzimos uma nova metodologia
de identificacao de breakpoints baseada na analise da cobertura de hits observada
nos alinhamentos de sequéncias intergénicas, provenientes dos genomas das espécies
comparadas.
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Abstract

The study of genome rearrangements helps biologists understand the evolution of
species. The species differentiation phenomenon are derived by analyzing mutational
events (inversions, transpositions, fissions, fusions, etc) and their effects. In this
context, this work aims the study of two different subjects: Traces Enumeration and
Breakpoint Identification.

Algorithms that solve the problem of sorting oriented permutations through re-
versals output only one optimal solution, although the set of solutions can be huge.
The enumeration of traces of solutions for this problem allows a compact represen-
tation of the set of all optimal solutions which sort a permutation. By using this
technique, biologists can study many evolutionary scenarios.

We carried out a study to improve the efficiency of the enumeration algorithm
by adopting a simple data structure. Due to the exponential nature of the problem,
large permutations cannot be processed at a satisfactory time. Thus, in order to
produce alternative evolutionary scenarios for large permutations, we proposed and
evaluated strategies for partial enumeration of traces.

Breakpoints are regions that border conserved segments in the chromosomes and
reflect the occurrence of evolutionary rearrangements. The techniques for breakpoint
identification are meant to identify such points in the chromosome sequences.

In this work, we implemented a method proposed in the literature, that performs
detection and refinement of breakpoints. The implementation is available as a package
to other researchers. Additionally, we introduced a new methodology for breakpoint
identification based on the analysis of the hit coverage observed in the alignments of
intergenic sequences.
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Apresentacao

A existéncia de fésseis e a grande diversidade de espécies hd muito tempo sugeriam
aos cientistas que animais e plantas estavam sujeitos a algum conjunto de forcas
evolutivas.

Em 1809, o naturalista francés Jean-Baptiste Pierre Antoine de Monet, Chevalier
de Lamarck, apresentou a sua teoria dos caracteres adquiridos que se baseava em dois
pontos principais. O primeiro ponto referia-se a tendéncia que os seres possuem de
apresentar um melhoramento. Esta tendéncia geraria um aumento de complexidade
de seres menos desenvolvidos para seres mais desenvolvidos. O segundo ponto era
a lei do uso e desuso. Segundo esta lei, um érgao ou parte do corpo usado conti-
nuamente tende a se desenvolver e, no sentido oposto, um érgao ou parte do corpo
menos utilizado tende a se atrofiar. Segundo Lamarck, estes dois aspectos agiriam
em conjunto e as caracteristicas adquiridas pelos organismos seriam transferidas as
geracoes seguintes.

Cinquenta anos mais tarde, a publicacao do livro “A Origem das Espécies” (The
Origin of Species), pelo naturalista britanico Charles Robert Darwin em 1859, intro-
duziu a Teoria da Evolugao que, hoje, é considerada como base da biologia moderna.
Segundo esta teoria, organismos vivos se adaptam gradualmente em um processo de
selecao natural. Nesse processo, organismos mais adaptados teriam mais chances
de sobreviver as pressoes do meio e dessa forma seriam capazes de transferir suas
caracteristicas a seus descendentes. Assim, as espécies se ramificam sucessivamente
a partir de formas ancestrais.

O botanico austriaco Gregor Johann Mendel, considerado atualmente como o pai
da genética, descreveu em 1865 os principios da herancga genética. Em seu trabalho,
Mendel propoe duas leis que ditam as bases da genética tradicional. A primeira lei
diz que os alelos segregam de maneira aleatéria. Isso significa que se os alelos dos
pais sao A e a, entao um membro da geracao F; tem a mesma chance de herdar A ou
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a. A segunda lei determina que pares de alelos segregam independentemente, o que
significa que a heranga dos alelos do gene X ¢ independente da heranca dos alelos
do gene Y.

Apesar das idéias de Mendel e Darwin nao terem sido relacionadas na época,
hoje sabemos que os mecanismos genéticos descritos inicialmente por Mendel sao
fundamentais para o comportamento evolutivo observado por Darwin.

Contudo, apesar dos muitos avancos obtidos nas iltimas décadas, desvendar o
mecanismo da evolugao das espécies ainda é um dos grandes objetivos da ciéncia. O
estudo deste assunto envolve intimeros ramos de pesquisa. A analise pode considerar
desde aspectos sociais e comportamentais, para entender como a interacao entre
organismos influencia em suas evolugoes, até aspectos moleculares, para compreensao
de como as mudancas no DNA, nas proteinas e nas vias metabdlicas trazem vantagens
para que um individuo prevaleca em relacao a outro.

Dentro deste contexto, o trabalho desenvolvido nesta tese busca estudar dois
topicos ligados ao estudo de rearranjos de genomas e a andalise comparativa de geno-
mas.

O primeiro tépico refere-se ao estudo do problema de enumeragao de traces de
solugoes do problema de ordenagao de permutacoes orientadas com o uso de reversoes.
A enumeracao de traces visa fornecer aos bidlogos cenarios evoluciondrios alternativos
para que estes possam determinar qual cendrio realmente ocorreu durante a evolugao
das espécies, dentro de um modelo de parcimonia maxima.

O segundo tépico aborda a identificacao de breakpoints através da andlise com-
parativa dos genomas de duas espécies. O objetivo deste estudo se encontra nao
somente na identificacdo dos pontos de quebra, que definem as fronteiras dos rear-
ranjos, como também na andlise das caracteristicas destas regioes. Estas informacoes
poderao ajudar os bidlogos a determinar se é possivel ou nao identificar regioes do
genoma que sao suscetiveis a quebras e que, portanto, sao fundamentais para os
eventos de rearranjos.

Visando uma melhor organizacao do texto, esta tese sera dividida em duas partes,
cada uma destinada a apresentar os conceitos e defini¢coes basicos e a desenvolver o
assunto relacionado ao tépico associado. A Parte I abordara o estudo do problema de
enumeragao de traces e a Parte II apresentara o estudo do problema de identificacao
de breakpoints.



Parte 1

Traces






Capitulo 1

Eventos de rearranjo de genoma

Mutagoes sao eventos que provocam alteragoes nos materiais genéticos das espécies.
Estes eventos podem ser pontuais, como a alteragao de um tnico nucleotideo na
sequéncia, ou acontecer em escalas maiores, alterando a estrutura dos cromosso-
mos. Tais eventos podem promover a ativacao/desativagao de genes ou, até mesmo,
alteracoes nas propriedades dos produtos produzidos pelos genes.

Podemos ver facilmente que todo este mecanismo é fundamental para a evolucao
das espécies. Alteragoes no material genético podem trazer vantagens aos individuos
que, dessa maneira, se tornam mais aptos a sobreviver as pressoes do meio ambiente.

O estudo desenvolvido nesta tese abordard eventos de rearranjo que afetam a
estrutura dos cromossomos. Neste capitulo, apresentaremos alguns conceitos e as-
pectos histéricos sobre os eventos de rearranjos de genoma e listaremos resultados
que podemos encontrar na literatura.

1.1 Rearranjo de Genomas

Os pioneiros da area de rearranjo de genomas foram Dobzhansky e Sturtevant que, em
1938, publicaram um estudo com uma arvore evoluciondaria que mostrava um cenario
de 17 reversoes para as espécies Drosophila pseudoobscura e Drosophila miranda [57].
Com o passar dos anos, outros estudos mostraram que eventos de rearranjos sao
comuns na evolu¢ao molecular de plantas, mamiferos, virus e bactérias [8,37,63, 74—
78,90, 139, 141].

No final dos anos 80, Palmer et al. realizaram a comparacao entre os genomas
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mitocondriais das espécies Brassica oleracea e Brassica campestris e descobriram
que elas sdo muito similares (muitos genes sao entre 99 e 99,9% idénticos) [122]. Em
outro exemplo, O’Brien traz em seu livro “Genetics Maps: Locus Maps of Complex
Genomes” um estudo que mostra que as maiores diferengas entre os genomas das
bactérias FEscherichia coli e Salmonella typhimurium sao as ordens de seus genes
em seus cromossomos [43]. Com a evoluc¢do das técnicas de sequenciamento, que
permitiu que genomas completos fossem obtidos, a area de rearranjo de genomas
passou a ter uma quantidade imensa de material para estudo.

Os eventos de rearranjo mais comumente estudados sao reversoes, transposicoes,
translocagoes, fusoes e fissoes.

Intuitivamente, uma reversao ocorre quando um segmento do genoma ¢ desta-
cado, invertido e ligado no mesmo local da sequéncia cromossomica. Este tipo de
evento tem papel de extrema importancia na diversidade das plantas e bactérias [106].

A transposicdo é um evento que envolve a troca de posi¢ao de dois blocos ad-
jacentes no genoma. FExiste uma generalizacao do evento de transposi¢ao chamada
block-interchange [40]. Neste evento, nao existe a restricdo de que os segmentos
trocados sejam adjacentes.

Ao contrario da reversao e da transposicao, a translocacdo é um evento que en-
volve dois cromossomos. Suponha que dois cromossomos X e Y sejam divididos em
duas partes cada, formando segmentos (X7, Xs) e (Y1,Y2) (nenhum deles vazio). A
translocacao produz dois novos cromossomos combinando o prefixo ou sufixo de um
cromossomo com o prefixo ou sufixo do outro. Assim, uma translocacao pode pro-
duzir os cromossomos (X1, Ys) e (Y1, Xs) ou (Y1, X{) e (Y, X3), onde X2 denota o
complemento reverso de X. As translocagoes, junto com as reversoes, sao os eventos
mais comuns na evolucao dos mamiferos [106].

Fusao e fissao sao outros eventos observados em mamiferos. A fusao age de forma
a unir dois cromossomos para formar um tinico novo cromossomo. A fissdao, por outro
lado, realiza o papel inverso ao quebrar um cromossomo em dois novos cromossomos.

No estudo de rearranjo de genomas, cada gene é representado por um identifi-
cador. Seja & um conjunto de identificadores. Um cromossomo é definido como
uma permutacao de identificadores do conjunto £ e um genoma é uma colecao de
cromossomos. Em geral, supomos que cada gene aparece uma unica vez em um
genoma.

Normalmente, utilizamos como identificadores niimeros inteiros positivos. Se,
adicionalmente, existir informagcao sobre a orientagao dos genes, sinais positivos e
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negativos sao associados aos identificadores para formar uma permutagao que é de-
nominada permutacdo orientada.

Quando comparamos dois cromossomos, consideramos geralmente que um deles é
representado pela permuta¢ao identidade 1, = (1,2,...,n) e o outro é representado
pela permutacdo m = (m,m2,...,m,). O objetivo aqui é obter o niimero minimo
de eventos necessarios (ou a prépria sequéncia de eventos necessarios) para que a
permutacao 7 seja transformada na permutacao identidade.

1.2 Eventos de Rearranjo

Nesta secao detalharemos alguns eventos de rearranjo e listaremos, para cada um
deles, uma série de resultados existentes na literatura. A Secao 1.2.1 tratara do
evento de reversao e a Secao 1.2.2 abordara o evento de transposi¢ao. Translocagoes
serao discutidas na Segao 1.2.3 e os estudos de eventos de rearranjo combinados serao
apresentados na Segao 1.2.4.

1.2.1 Reversoes

Eventos de reversao foram observados pela primeira vez por Dobzhansky e Sturte-

vant [56] em 1936. Neste estudo, os autores apontaram a ocorréncia de reversoes no

terceiro cromossomo de variedades selvagens da espécie Drosophila pseudoobscura.
Algebricamente, uma reversao é definida como uma operacao p(i,j) sobre um

intervalo [7, j] de uma permutacdo m = (7, ma, ..., T,) que realiza a seguinte trans-
formacao:
P(a, J)(T1, e Tty Ty Tty vy Tty Ty Ty -« 5 )
— (7'('1, e T Ty Ty e v oy T Ty T,y - - ,7Tn)

Caso 7 seja uma permutacao orientada, a reversdo p(i,7) também muda os sinais
dos elementos m;, ..., m;. A Figura 1.1(a) mostra um exemplo do evento de reversao.

Uma das classes de problemas na area de rearranjo de genomas utiliza a reversao
como evento base das transformacoes. Assim, a distancia de reversdo, denotada por
d(m, o), é definida como sendo o niimero minimo de reversoes necessdrias para trans-
formar a permutacao 7 na permutacao o. O problema de descobrir o nimero minimo
de reversoes necessarias para transformar 7 na permutacao identidade, denotado por
d(m), é conhecido como Ordenagdo por Reversaes.
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Kececioglu e Sankoff apresentaram o primeiro algoritmo de aproximacao para o
problema de ordenacao de permutagoes nao orientadas [91]. Este algoritmo utiliza
uma estratégia gulosa que atinge uma aproximacao de fator 2 e executa em tempo
O(n?) e espago O(n) para permutagoes de n elementos.

Posteriormente, Bafna e Pevzner construiram um algoritmo de aproximagao com
fator 1,75, e tempo de execugao O(n?), usando uma estrutura denominada Grafo de
Breakpoints [10]. Para o caso de permutagoes orientadas, o fator de aproximagcao cai
para 1,5 e o tempo de execugao para O(n'?).

Em 1998, Christie aprimorou o fator de aproximacao para 1,5 para o caso de per-
mutacoes nao orientadas, permanecendo por muito tempo como o melhor resultado
conhecido [41].

Berman, Hannenhalli e Karpinski apresentaram em 2002 um algoritmo de apro-
ximagao para permutagoes nao orientadas [23]. Este algoritmo possui fator de apro-
ximagao 1,375.

Caprara provou que o problema de ordenacao por reversoes para permutacoes
nao orientadas é NP-Completo [36]. Contudo, Hannenhalli e Pevzner provaram que
a versao do problema que considera permutagoes orientadas pode ser resolvida em
tempo polinomial, apresentando um algoritmo de complexidade O(n*) [78]. Em 1996,
Berman e Hannenhalli apresentaram um algoritmo com complexidade O(n?a(n)),
onde a(n) é o inverso da funcao de Ackerman, uma funcao praticamente cons-
tante [22]. Em 2000, Kaplan, Shamir e Tarjan construiram um algoritmo mais
rdpido e mais simples que resolve o problema em tempo O(n?) [88]. Neste mesmo
ano, Meidanis, Walter e Dias provaram que o problema de ordenacgao por reversoes
em permutagoes orientadas circulares pode ser resolvido em tempo O(n?) [111].

Bergeron apresentou uma visao elementar da teoria de Hannenhalli e Pevzner [78]
e forneceu um algoritmo simples com complexidade O(n?) que nao necessita da cons-
trucao do grafo de breakpoints [18].

Para o problema de apenas calcular a distancia de reversao de duas permutagoes
orientadas, Bader, Moret e Yan apresentaram em 2001 um algoritmo que resolve o
problema em tempo linear [6].

Em 2003, Kaplan e Verbin propuseram um algoritmo aleatério com complexidade
O(n+/nlogn) que produz uma sequéncia étima de reversoes com alta probabilidade
para ordenar permutagoes orientadas [89].

Tannier, Bergeron e Sagot propuseram em 2004 um algoritmo que contorna a
necessidade de se executar o passo de detecgao de reversoes seguras (veja Segao 1.3.4),
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que era a operacao mais custosa dos algoritmos. Utilizando a estrutura de dados
proposta por Kaplan e Verbin, os autores produziram o primeiro algoritmo sub-
quadratico, para resolucdo do problema, com complexidade O(n/2\/logn) [155].

Em 2010, Swenson et al. apresentaram um novo algoritmo que tem complexidade
de tempo O(nlogn + kn), onde k é o ntimero de “corregoes” sucessivas que devem
ser aplicadas quando o algoritmo aplica uma reversao nao segura. O valor de k
nao é relacionado a distancia de reversao mas é limitado por ela. Swenson et al.
exibiram uma familia de permutacoes onde k é ©(n) (pior caso para o valor k) e,
nestas condigoes, o algoritmo roda em tempo quadratico. Contudo, através de testes
extensivos, os autores mostraram que, em geral, k é uma constante pequena (menor
do que 1) e independente do tamanho da permutagao o que faz com que o tempo de
execugao do algoritmo seja, com alta probabilidade, O(nlogn) [153].

‘4-

(a) Esquema de reversio

Y

(b) Esquema de transposigao

Figura 1.1: (a) No evento de reversao, um segmento de DNA é destacado do genoma e
reinserido com a sua ordem invertida. (b) No evento de transposigao, dois segmentos
consecutivos de DNA sao destacados do genoma e reinseridos com as suas posigoes
trocadas.
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1.2.2 Transposicoes

Como mencionado anteriormente, transposicoes sao eventos que trocam a posicao de
dois blocos adjacentes no mesmo cromossomo. E importante notar que durante o
evento, nenhum dos blocos tem sua orientagao alterada. A Figura 1.1(b) mostra um
exemplo do evento de transposicao.

Algebricamente uma transposicao é definida como uma operagao p(i, j, k) sobre

uma permutagdo ™ = (my, mo, . .., T,) que realiza a seguinte transformagao:
p(0, gy k) (T, oo Tty Ty e ooy T, Ty e ey 15 Tk« - -5 )
— (7T17 ey TG 1 Ty e e ey T 15, Ty e v o 5 Tj—1, TRy - - '77Tn)7

ondel<i<j<n+1l,j<k<n+1lek¢]li,j]

Transposicoes foram primeiramente estudadas por Bafna e Pevzner. Eles deter-
minaram os limites inferiores para a distancia de transposicao entre cromossomos
e propuseram o primeiro algoritmo de aproximacao com fator 1,5 e complexidade
O(n?) [9,11].

Walter, Dias e Meidanis desenvolveram um algoritmo de implementagao simples
e que executa em O(n?), porém, seu fator de aproximagao ¢ de 2,25 [164].

Christie também produziu um algoritmo com fator de aproximacao 1,5 e, apesar
do algoritmo possuir complexidade de tempo O(n?), ele é mais simples de enten-
der [42].

A complexidade do problema de ordenacao por transposicoes permanece em
aberto. Nenhum algoritmo polinomial exato é conhecido e nenhuma prova de que
ele seja NP-completo foi produzida até a presente data.

Se restri¢oes sao impostas ao problema, algoritmos exatos eficientes ou algoritmos
de aproximacao com melhores fatores podem ser produzidos. Por exemplo, Jerrum
apresentou um algoritmo polinomial para ordenacgao por transposicoes quando apenas
pares de genes adjacentes podem ser trocados [87].

Em outro exemplo, Heath e Vergara consideraram a versao que limita o tamanho
dos blocos que estao sendo trocados [80]. O problema pode ser resolvido em tempo
O(n?) se um dos blocos possui um tnico elemento e o outro bloco nao tem limite de
tamanho. Para o caso em que o tamanho total dos dois blocos adjacentes ¢é limitado
por uma funcao proporcional a n, os autores reduziram o problema geral para o
problema restrito e, assim, mostraram que este é, ao menos, tao dificil quanto o caso
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geral. Limitando a 3 o tamanho total dos blocos que estao sendo trocados, Heath e
Vergara produziram um algoritmo de aproximagcao com fator 1,33 [81].

Em 1996, Christie introduziu uma generalizagao do problema de ordenagao por
transposigao [40]. O evento de block-interchange generaliza a transposi¢ao na medida
em que ele nao exige que os blocos, que estao sendo trocados, sejam adjacentes.
Christie mostrou neste trabalho que a ordenacao por block-interchange pode ser
resolvida em tempo polinomial com um algoritmo de complexidade O(n?).

Resultados mais recentes conseguiram aprimorar o fator de aproximacao do pro-
blema de ordenagao por transposicoes. Em 2005, Elias e Hartman conduziram uma
andlise em relagao ao limite superior do diametro de transposigao (valor méaximo
que a distancia de transposi¢do pode alcangar) e como resultado produziram uma
algoritmo de aproximacao com fator 1,375 [64].

1.2.3 Translocacoes

O evento de translocacao envolve o rearranjo de blocos em dois cromossomos distin-
tos. A Figura 1.2 demonstra um exemplo do evento de translocacao.

Y

Figura 1.2: O evento de translocagao envolve dois cromossomos diferentes. Cada um
dos cromossomos é dividido em dois segmentos nao vazios e os prefixos/sufixos de
cada cromossomo combinam-se entre si, formando dois novos cromossomos.

Dadas duas permutagbes m = (my, 72, ..., Ty) € 0 = (01,09,...,0,), uma trans-
locagao prefixo-prefixo p,, (7, 0,1, j) produz duas permutacoes

(M1, Ty« o 1,0, g1y - o5 Op) € (01,02, ..o, 041, Ty Oi1s -« o, Om)s

ondel<it1<mel<j<n.
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Uma translocac@o prefixo-sufixo p,s(7, 0,1, j) aplicada sobre 7 e o produz duas
permutacoes

(Umo'n—h <o 04, Ty e e 77Tm) € (0'1, s 051, -1, -2, « - - 771)7

onde 1 <i<mel<j<mn. Semwe o sao permutacoes orientadas, entao uma
translocagao prefixo-sufixo p,s(7, 0,1, j) produz duas permutacoes orientadas

(—O'n, —On—1y---, —O'j,’ﬂ'i, .. .,7Tm) € (0’1, .. .,O'j_l, TT—1y —T—2y e e ey —71'1).

Kececioglu e Ravi foram os primeiros a estudar o problema do calculo da distancia
de translocagao do ponto de vista computacional [90].

O estudo de Kececioglu e Ravi abordou a versao nao orientada do problema.
Eles obtiveram um algoritmo com fator de aproximacao 2 e complexidade de tempo
O(n?), onde n é o numero total de genes distintos no genoma. Além disso, eles
mostraram que quando é imposta a restricao de que todos os segmentos trocados
por uma translocagao tém tamanhos idénticos, existe um algoritmo que resolve o
problema em tempo linear.

Hannenhalli resolveu em 1996 a versao orientada do problema de ordenacao por
translocagao, produzindo um algoritmo que executa em tempo O(n?) [73]. Em 2006,
Bergeron, Mixtacki e Stoye revisitaram este algoritmo e corrigiram um erro que
ele possuia [21]. Em 2002, Zhu e Ma propuseram um algoritmo com complexidade
O(n*logn) [175]. Em 2004, Li et al. publicaram um algoritmo que realiza o célculo
da distancia de translocagao de permutagoes orientadas em tempo linear [103]. Wang
et al. apresentaram em 2005 um algoritmo que resolve o problema de ordenagao por
translocagao em tempo O(n?) [165].

A complexidade do problema de ordenacao de permutacoes nao orientadas utili-
zando translocagoes continua em aberto.

1.2.4 Combinacoes de Eventos

Combinagoes de diferentes eventos de rearranjo também sao consideradas por muitos
pesquisadores. Por exemplo, Bafna e Pevzner sugeriram o problema de ordenacao
de permutacoes considerando reversoes e transposigoes. Assim, calcular a distancia
de reversao e transposicao de um par de permutacoes ¢ obter o niimero minimo
de eventos de reversao e transposicao que transforma uma permutacao em outra.
De maneira similar, a ordenagao por reversoes e transposicoes é o problema de se
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encontrar a menor série de reversoes e transposicoes que transforma uma permutacao
na identidade.

Walter, Meidanis e Dias apresentaram um algoritmo de aproximacao com fator 3
para calcular a distancia de reversao e transposicao de permutacoes nao orientadas e
um algoritmo de aproximagao com fator 2 para as permutagoes orientadas. Ambos
os algoritmos possuem complexidade O(n?) [163].

Gu et al. apresentaram uma heuristica gulosa para o problema de ordenar per-
mutagoes orientadas por reversoes, transposicoes e transposicoes invertidas [69]. Uma
transposicao invertida é um evento de rearranjo no qual, além da transposi¢ao, um
dos fragmentos transpostos também sofre uma reversao. Posteriormente, eles apre-
sentaram um algoritmo de aproximagao com fator 2 e complexidade O(n?) [70].

Lin e Xue apresentaram um algoritmo unificado de aproximagao com complexi-
dade O(n?) e fator de aproximagao 2 para a ordenagao de permutacoes orientadas por
reversoes e transposigoes e para ordenagao de permutagoes orientadas por reversoes,
transposigoes e transposicoes invertidas [107].

Wang e Warnow desenvolveram uma técnica chamada IEBP (Inverso do ntmero
esperado de breakpoints) para estimar o que eles chamam de verdadeira distancia
evoluciondria entre dois genomas (orientados, nao orientados, circulares ou linea~
res) [167]. A wverdadeira distincia evoluciondria é, segundo os autores, o numero
minimo de reversoes, transposicoes e transposicoes invertidas necessarias para trans-
formar um genoma em outro. Wang refinou a técnica e apresentou um método mais
preciso, para genomas orientados, denominado Exact-IEBP [166].

Alguns cientistas observaram na pratica que transposicoes, em geral, ocorrem
com a metade da frequéncia de ocorréncia de reversoes [25]. Isso motivou a analise
de problemas onde os eventos recebem pesos diferentes.

Com base no algoritmo exato de Hannenhalli e Pevzner para ordenagao de per-
mutagoes orientadas por reversoes [78], Eriksen apresentou um esquema de apro-
ximagao de tempo polinomial (PTAS) para o problema, com a restrigao de que as
permutagoes sejam orientadas e circulares [65].

Dias e Meidanis estudaram o problema de ordenacao por fissao, fusao e trans-
posicoes onde as transposigoes possuem peso duas vezes maior do que os pesos dos
eventos de fusdo e fissao [54]. O estudo resultou em um algoritmo polinomial com
complexidade de tempo O(n?) para encontrar a série de fusoes, fissoes e transposicoes
de peso minimo quando os genomas sao representados como sequéncias de genes cir-
culares e orientadas. Este algoritmo foi o primeiro algoritmo polinomial envolvendo
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transposigoes.

Kececioglu e Ravi consideraram o estudo do problema de ordenacao de genomas
por reversoes e translocagoes. Eles apresentaram um algoritmo de aproximacao de
fator 2 para a ordenacao de permutagoes nao orientadas por reversoes e translocagoes.
Eles também propuseram um algoritmo com fator 1,5 para a versao orientada do
problema. Ambos os algoritmos possuem complexidade O(n?), onde n é o ntimero
de genes distintos no genoma [90].

Quando os nimeros de cromossomos de dois genomas sao diferentes, inevitavel-
mente é necessaria a utilizacao dos eventos de fusao ou fissao. Esse fato abre espaco
para a definicao de um problema ainda mais amplo: a ordenagao de genomas por
reversoes, translocagoes, fusoes e fissoes, que consiste em encontrar a menor série
destes eventos para transformar um genoma em outro.

Hannenhalli e Pevzner consideraram a versao orientada do problema e produziram
um algoritmo polinomial exato com complexidade O(n*) [76].

1.3 Ordenacao de permutacoes por reversoes ori-
entadas

Nesta secao apresentaremos alguns conceitos basicos associados ao problema de or-
denacao de permutacoes por reversoes orientadas.

1.3.1 Grafo de breakpoints

Produzir uma sequéncia étima de reversoes que resolva o problema de ordenacao de
permutacoes por reversoes orientadas ou apenas calcular a distancia de reversao de
uma permutacao orientada podem ser feitos em tempo polinomial. A abordagem
classica para a andlise destes dois problemas foi desenvolvida por Hannenhalli e
Pevzner [18,78] e ela se baseia numa estrutura especial denominada “Grafo de Break-
points” .

O grafo de breakpoints de uma permutagao 7 é denotado por G(w). Para uma
dada permutagdo m = (my, o, ..., Th_1,Ty), podemos construir um grafo de break-
points G(m) da seguinte maneira:

1. Se 7 representa um genoma linear, devemos adicionar os valores 0 e n + 1
para que eles representem as extremidades do cromossomo. Dessa maneira,
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nds obtemos a permutagao 7’ = (0,7, 7o, ..., Tp_1, T, + 1). Se 7 é circular,
devemos apenas adicionar o valor 0. Neste caso, podemos assumir, sem perda
de generalidade, 7, = n e, assim, temos 7’ = (0, 7w, m, ..., m,—1,n). Um break-
point é definido por um par (m;, m;41), tal que (mq1 — 1) #m com 0 <i<n
para permutacoes lineares ou 0 < ¢ < n — 1 para permutagoes circulares.

2. Os elementos da permutacao n’ definem vértices do grafo de breakpoints. Es-
crevendo os elementos de 7/, sequencialmente, do elemento 0 ao elemento n + 1
(ou n para permutagoes circulares) podemos ligar os elementos consecutivos
com arestas pretas. Desse modo, temos dois vértices entre cada par de elemen-
tos consecutivos de 7’ (um vértice em cada extremidade da aresta preta). No
total, temos 2n + 2 vértices e n + 1 arestas pretas para permutacoes lineares e
2n vértices e n arestas pretas para as permutagoes circulares.

3. Finalmente, a construgao do grafo é concluida com a adicao das arestas cinzas
que fazem a ligacao entre as extremidades das arestas pretas. Se um dado
vértice v possui um valor ¢ > 0, devemos selecionar a primeira extremidade
da aresta preta situada depois do vértice v. Caso contrario (i < 0), devemos
selecionar a tultima extremidade da aresta situada antes de v. Feito isso, deve-
mos procurar o vértice u associado ao valor j, tal que |j| = |i| + 1. Se j > 0,
devemos ligar a extremidade da aresta preta selecionada anteriormente com
a ultima extremidade da aresta preta localizada antes de u. Caso contrario
(7 < 0), a ligagao é feita com a primeira extremidade da aresta preta situada
apos u.

A Figura 1.3 exibe a construcao de um grafo de breakpoints para a permutacao
linear (—3,+2,+1,—4). A Figura 1.4(a) exibe a grafo breakpoints equivalente a per-
mutacgao circular (—3,42,+1,—4). Podemos ver que, para um mesma permutacao
de ntimeros, os grafos de breakpoints podem ser bastantes diferentes se a permutacao
estiver associada a um cromossomo linear ou circular. No entanto, estes grafos sao
analisados da mesma maneira e, assim, sem perda de generalidade, as discussoes
sobre os grafos podem ser feitas sem a necessidade de se especificar se a permutagao
¢ linear ou circular.

Ao final do processo de construcao do grafo, teremos uma colecao de ciclos que
alternam entre arestas pretas e arestas cinzas. Um ciclo que contém apenas uma
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1 -3 +2 +1 -4 5) 04— —3 +— —4— 45

) 00— 3— 42— 4l— 4—— 45 ®—
3) OQ H— 4— 45 ) 05—~ 3L +1—/:L1 +5
4) 0—-3—@— 4— 45 8 0L~ 3L S Vs

Figura 1.3: Construcao passo a passo do grafo de breakpoints da permutacao linear
(—3,42,+1, —4). O primeiro passo consiste na adi¢ao dos valores 0 e n+ 1 e ligagao
dos pares de valores consecutivos por arestas pretas (arestas horizontais). Os pas-
sos seguintes realizam as ligacoes das extremidades das arestas pretas com arestas
cinzas (arcos). Se um vértice v tem um valor i > 0, devemos selecionar a primeira
extremidade da aresta preta situada apds v. Caso contrario devemos selecionar a
ultima extremidade da aresta preta situada antes de v. Esta selecao é representada
pelos circulos azuis. Feito isso, devemos procurar o vértice u associado ao valor 7,
tal que |j| = |i| + 1. Se j > 0, devemos selecionar a ultima extremidade da aresta
preta situada antes de u. Caso contrario, devemos selecionar a primeira extremidade
da aresta preta localizada apos u. Esta selecao é representada pelo circulo vermelho.
Um arco ligando as duas extremidades selecionadas ¢ adicionado ao grafo.

00— -1—d 22— 3 4 06 116D D 136D 1y

(a) (b)

Figura 1.4: (a) Grafo de breakpoints da permutagao circular (—3, 42,41, —4). Note
que, neste caso apenas o valor 0 é adicionado e a permutacao é reorganizada de
modo que 7wy = 4. Para ser reorganizada, a permutacao inteira foi invertida de
modo que o elemento —4 ficasse com sinal positivo. Feito isso, todos os elementos
foram deslocados (de forma circular) até que my = 4. (b) Grafo de breakpoints da
permutacao identidade linear 13 = (+1, 42, +3), que é composto por 4 ciclos triviais.
Note que, com o proposito de obter melhor uma visualizacao, ao longo do texto desta
tese os ciclos triviais serao representados por uma aresta e um arco pretos.
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aresta preta e uma aresta cinza é denominado ciclo trivial e ele cobre uma ad-
jacéncia. Como uma permutacao identidade ¢, = (+1,4+2,...,n — 1,n) é composta
apenas por adjacéncias, o seu grafo de breakpoints deve conter apenas ciclos trivi-
ais. A Figura 1.4(b) exibe o grafo da permutacao identidade linear composta por 3
elementos (t3 = (+1,+2,43)).

Um ciclo que contém 4 ou mais arestas cobre pelo menos dois breakpoints e é
denominado ciclo longo. Como um ciclo é sempre composto pelo mesmo nimero
de arestas pretas e cinzas, podemos utilizar a notacao de k-ciclos para facilitar a
descrigao deste elemento. Um k-ciclo é um ciclo composto por k arestas pretas (e,
consequentemente, k arestas cinzas). Logo, um ciclo trivial é um 1-ciclo e um 2-ciclo
¢ um ciclo longo de tamanho minimo.

Apos a construcao dos ciclos, podemos impor dire¢oes as arestas pretas de acordo
com um caminho arbitrario. Atribuindo uma dire¢ao positiva para uma aresta (seta
para a direita), seguimos o arco até a préxima aresta preta e desenhamos uma nova
seta de acordo com a extremidade de entrada: seta para a direita quando a entrada
ocorre na extremidade inicial da aresta e seta para a esquerda (diregao negativa) para
quando a entrada ocorre na outra extremidade. Se um ciclo possui arestas pretas com
diregoes positivas e negativas, dizemos que ele é um ciclo orientado. Caso contrario,
se o ciclo possui apenas diregoes positivas ou apenas diregoes negativas, dizemos que
ele é um ciclo nao orientado. A Figura 1.5 mostra a atribui¢ao passo a passo das
direcoes da arestas pretas no grafo de breakpoints da permutacao (—3,+2,+1, —4).

) 0559~ 3 41— A 15 | 4 053 12— 41 4D 45
2) 059~ 30—~ 1 41— = 45 5) 0 9~ 3 = 11— 4= 45
3) 059~ 30~ 10— 41—~ = 45 ‘ 6) 09— 3 2= 11— 4= 45

Figura 1.5: Exemplo de atribuicao de orientacoes das arestas pretas de um grafo de
breakpoints. Neste exemplo, como temos um ciclo com arestas pretas com as duas
direcoes, dizemos que ele é um ciclo orientado. Se o ciclo tivesse arestas pretas com
apenas uma direcao, ele seria um ciclo nao orientado.
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Uma componente do grafo é uma colecao de ciclos que se sobrepoem da seguinte
maneira: ao menos uma aresta cinza de um ciclo da componente tem uma sobre-
posicao com uma aresta cinza de outro ciclo da componente. Adjacéncias sao com-
ponentes triviais e uma componente nao-trivial contém pelo menos dois breakpoints.
Quando uma componente possui ao menos um ciclo orientado, ela é uma compo-
nente orientada. Caso contrario, quando todos os ciclos sao nao orientados, temos
uma componente nao orientada. A Figura 1.6 exibe exemplos destes dois tipos de

componentes.
0>~ 25— +1— +3 05 35— 2= 11— 1
(a) Componente orientada (b) Componente nao orientada

Figura 1.6: Exemplos de tipos de componentes

1.3.2 Tipos de reversoes

Hannenhalli e Pevzner descreveram os efeitos de uma reversao p sobre um grafo de
breakpoints [76,78,130]. Seja ¢(m) o ntmero de ciclos de um grafo de breakpoints.
Hannenhalli e Pevzner demonstraram que um reversao p pode ser classificada em um
dos trés seguintes tipos de reversao:

e Reversdo de quebra (split reversal): Reversao que aumenta o nimero de ci-
clos do grafo de breakpoints em uma unidade. Neste caso, temos que c¢(mop) =
c(m) + 1. A Figura 1.7(a) exibe um exemplo de uma reversao de quebra.

e Reversdo de jungdo (joint reversal): Reversao que diminui o nimero de ciclos
do grafo de breakpoints em uma unidade. Neste caso, temos que c(m o p) =
c(m) — 1. A Figura 1.7(b) exibe um exemplo de uma reversao de jungao.

e Reversdo neutra (neutral reversal): Reversdo que nao altera o numero de
ciclos do grafo de breakpoints. Neste caso, temos que c¢(m o p) = c¢(m). A
Figura 1.7(c) exibe um exemplo de uma reversao neutra.
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0 536/ D> 11/ a0 4 0 S _3@ 4 I 20 45
05~ 34 14—~ &= D—o— 45 09— 3 12— 41— 4> 45
(a) Reversao de quebra (split reversal) (b) Reversao de jungao (joint reversal)

0~ -3 42 M@ +5

059~ 3~ 12— 4L 1 45

(c) Reversdo neutra (neutral reversal)

Figura 1.7: Exemplos de reversoes de quebra, de juncao e neutra

Com base nas direcoes das arestas pretas dos ciclos do grafo de breakpoints, po-
demos caracterizar estes trés tipos de reversoes. Se as extremidades de uma reversao
sao arestas pretas de um mesmo ciclo e elas possuem direcoes opostas, temos uma
reversao de quebra. Se as extremidades da reversao estao em arestas pretas em
diferentes ciclos, independentemente das direcoes, temos uma reversao de juncao.
Finalmente, se as extremidades da reversao estao em arestas pretas no mesmo ciclo
e com mesma dire¢ao, temos uma reversao neutra.

Para entender as razoes destes efeitos, devemos investigar como elas afetam a
topologia do grafo. De fato, apenas as duas arestas pretas nas extremidades da
reversao sao modificadas. No caso das demais arestas pretas, mesmo que os elemen-
tos da permutagao localizados entre elas tenham sinais trocados, elas permanecem
inalteradas.

1.3.3 Calculo da distancia de reversao

Seja b(m) o numero de arestas pretas de um grafo de breakpoints. Quando uma
permutacao estda ordenada, ou seja, quando ela é a permutacao ¢,, temos que o
numero de ciclos triviais é igual ao niimero de arestas pretas e neste caso b(mw) = c¢(7).

Se a permutacao nao esta ordenada, isto significa que temos pelo menos um ciclo
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nao trivial na permutagao e que b(m) > ¢(m). Como queremos aumentar o nimero de
ciclos no grafo, devemos maximizar o ntimero de reversoes de quebra. Baseado nesta
observacgao, podemos iniciar a construcao de uma férmula que calcula a distancia de
reversao d(m) de uma permutagcao.

Se podemos encontrar uma sequéncia s de reversoes que tenha apenas reversoes
de quebra, o tamanho de s é b(m) — ¢(m). Contudo, uma reversao de quebra nem
sempre existe. Por exemplo, se todas as arestas pretas de todos os ciclos nao triviais
de um grafo tém a mesma direcao, nao podemos realizar uma reversao de quebra.
Assim, em alguns casos temos que adicionar a sequéncia s reversoes de juncao ou
neutras para concluir a ordenagao da permutagao e, neste caso, d(mw) > b(w) — ¢(r).

Uma reversdo p ¢ denominada reversao de corte (cut reversal) quando as suas
extremidades estao em um mesmo ciclo de uma componente nao orientada. Uma
reversao de corte é sempre neutra e transforma a componente nao orientada em
uma componente orientada. Assim, dizemos que uma reversao de corte elimina uma
componente nao orientada sem mudar o niimero de ciclos de um grafo de breakpoints.
A Figura 1.8(a) exibe um exemplo de uma reversao de corte.

Quando um grafo de breakpoints possui mais de uma componente nao orientada,
nem sempre é necessario usar uma reversao de corte para cada componente nao ori-
entada. Uma componente nao orientada Y separa duas outras componentes nao
orientadas X e Z quando existe uma aresta preta de Y entre qualquer aresta preta
de X e qualquer aresta preta de Z. Neste caso, uma reversao que tem uma extremi-
dade em X e uma extremidade em Z agrupard as componentes X, Y e Z em uma
componente orientada. Este tipo de reversao é denominada reversao de uniao (merge
reversal). A Figura 1.8(b) exibe uma exemplo de uma reversao de unido.

Uma reversao de uniao é sempre uma reversao de jungao que agrupa ¢ > 2 compo-
nentes nao orientados. Assim, uma reversao de uniao elimina ¢ > 2 componentes nao
orientados reduzindo em uma unidade o nimero de ciclos do grafo de breakpoints.

Uma componente nao orientada que nao separa duas outras componentes nao
orientadas ¢ denominada obstaculo (hurdle). O valor h(m) representa o nimero de
obstaculos de um grafo de breakpoints. Como um obstaculo nao separa componentes
orientadas, cada obstaculo X pode ser eliminada por uma reversao de corte cujas
extremidades de corte sao pontos no mesmo ciclo de X. Outra opgao é eliminar
X em conjunto com outro obstaculo Z através de uma reversao de uniao cujas
extremidades estao em um ponto de X e um ponto de Z. Uma reversao de corte
elimina um obstaculo e nao altera o niimero de ciclos enquanto uma reversao de uniao
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0~ 3~ 29— +1'= H> 6= +5—~% +1ED 8D 49

00 B3~ 1wl 2> DT LD sl T D gD 9

(a) Reversao de corte (cut reversal)

[Y]

X1 (Z]

0 D~ 29— +#49— +69— +5'9)— +T19— 39— 85— +I'—— 49

05~ 45—~ 28& 16 5 17T 13— 18— 41— 49

(b) Reversao de uniado (merge reversal)

Figura 1.8: (a) Uma reversao de corte transforma uma componente nao orientada em
uma componente orientada e nao altera o nimero de ciclos do grafo de breakpoints.
(b) A componente nao orientada Y separa as componentes nao orientadas X e Z.
Uma reversao de uniao agrupa as componentes X, Y e Z em uma tnica componente
orientada e diminui o nimero de ciclos do grafo de breakpoints em uma unidade.
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elimina dois obstaculos de uma vez e diminui o niimero de ciclos de um grafo em
uma unidade. Portanto, cada obstaculo necessita uma reversao adicional. Com base
nesta informacao podemos atualizar a formula para célculo de distancia de reversao:
d(m) > b(m) — ¢(w) + h(m).

Dizemos que um obstaculo Z protege uma componente nao orientada Y que nao
¢ um obstéaculo, se Y se transforma em um obstaculo depois da eliminacao de Z
com uma reversao de corte. Neste caso, o obstaculo Z é denominado super-obstdculo
(Figura 1.9). Eliminar um super-obstdculo com uma reversao de corte nao diminui
o numero de obstaculos neste grafo e, por isso, um super obstaculo deve ser sempre
eliminado em conjunto com outro super-obstaculo com uma reversao de uniao que
agrupa os dois super obstaculos e suas componentes nao orientadas protegidas em
uma dnica componente nao orientada (Figura 1.8(b)).

[Yl
(Z]

[Y]
X1
(Z]

0 9~ 12— 14— 65— 5 17— 43 —— 18— +'—>— 49

Figura 1.9: A componente orientada Y separa os dois super-obstaculos X e Z. Apds
eliminar o super-obstaculo Z com uma reversao de corte, o componente Y se trans-
forma em um obstaculo e, portanto, o nimero de obstaculos no grafo nao é reduzido.

Para completar a féormula, precisamos analisar um ultimo caso. Quando todas
os @ obstaculos de um grafo de breakpoints sao super-obstaculos e ¢ é um ntimero
impar, a permutacao necessita de um esforgo adicional para ser ordenada. Um grafo
de breakpoints que tenha esta caracteristica é denominado fortaleza. A Figura 1.10
exibe um exemplo de fortaleza.

Uma reverao adicional é suficiente para eliminar a fortaleza. Esta reversao deve
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[X]

0 " +17 +1+ 3+ 8+ 9_ 69_+5\9_+7 +9 +11 +13 +12 +14 +10 +15 +2 +16 +18

Figura 1.10: Uma fortaleza composta por 3 super-obstaculos (X, Y, Z)

ser escolhida entre diversas possibilidades como, por exemplo, uma reversao de corte
para eliminar um obstaculo ou uma reversao de uniao para unir dois obstaculos.
Denotamos por f(m) o valor que indica se o grafo de breakpoints possui uma fortaleza
ou ndo. Se o grafo possui uma fortaleza, f(m) = 1, caso contrario, f(m) = 0.
Portanto, a férmula completa para a o calculo da distancia de reversao de uma
permutacao é dada por:

d(m) = b(m) — ¢(m) + h(7) + f(7)

1.3.4 Reversoes seguras e inseguras

Se um grafo de breakpoints nao possui componentes nao orientadas, entao ele pode ser
ordenado com apenas reversoes de quebra. Contudo, se nenhum cuidado é tomado
na selecao das reversoes aplicadas, algumas delas podem produzir novos obstaculos
o que, claramente, é um efeito indesejavel. Uma reversao de quebra que produz
obstaculos é chamada reversao insequra (Figura 1.11(a)), caso contrario, ela é cha-
mada reversao segura (Figura 1.11(Db)).

Em geral, obstaculos sao raros e fortalezas ainda mais raras em permutagoes
que representam genomas [19]. Na prética, reversoes de quebra sdo suficiente para
ordenar a maioria das permutacoes e o principal problema é encontrar as reversoes
seguras. Uma maneira simples de encontrar estas reversoes seria testar cada reversao
de quebra para verificar se ela é segura ou nao, até que uma reversao segura seja
encontrada. Felizmente, existem maneiras mais rapidas de se selecionar uma reversao
segura e, uma delas, é baseada em uma estrutura, relacionada ao grafo de break-
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0 4265 T 38 149 0 7426573418 19
[X] Z] [Y]

0 4241645474348 149 0 > 41056y >35> 49
(a) Reversao insegura (unsafe reversal) (b) Reversao segura (safe reversal)

Figura 1.11: (a) Uma reversdo insegura quebra um ciclo em dois, mas cria trés
componentes nao orientadas X, Y e Z. (b) Uma reversao segura quebra o ciclo em
dois sem criar componentes nao orientadas.

points, denominada grafo de sobreposicao (overlap graph) [88]. Com esta estrutura,
uma reversao segura pode ser selecionada em tempo O(n).



Capitulo 2

Enumeracao de traces

No Capitulo 1 apresentamos resultados ligados ao problema de ordenacao de per-
mutagoes por reversoes que estao presentes na literatura (Se¢ao 1.2.1). Entre estes
resultados, mencionamos a existéncia de algoritmos polinomiais para a resolucao da
versao orientada do problema. Estes algoritmos sao capazes de produzir como saida
uma unica solucao 6tima que transforma uma permutagao em outra.

Contudo, o espaco de solugoes étimas € frequentemente imenso e nao existe garan-
tia de que a solugao produzida seja aquela que realmente ocorreu durante a evolugao
das duas espécies comparadas.

Uma alternativa para este problema seria a enumeracao do conjunto completo
de solugoes 6timas. Porém, como o tamanho do conjunto de solugoes 6timas cresce
exponencialmente com o tamanho e com a distancia de reversao da permutagao, seria
interessante a existéncia de uma representacao mais compacta para o conjunto.

Para ilustrar o crescimento exponencial do conjunto de solugoes, podemos ob-
servar o comportamento apresentado pela familia de permutagoes (2, —3,..., —n, 1)
(n > 3). Esta familia é composta por permutagdes que nao possuem obstaculos e que
possuem distancia de reversao igual a n. A Tabela 2.1 mostra o nimero de solugoes
de cada membro da familia quando variamos o valor de n entre 3 e 15.

Uma maneira mais compacta de se representar este imenso conjunto de solugoes
seria através da utilizacao de traces. A Tabela 2.1 lista o ntimero de traces obtidos
para cada permutacao. Podemos ver claramente que apesar do nimero de traces
também crescer com o valor de n, este niimero é muito menor do que o ntmero de
solugoes.

Neste capitulo, abordaremos o problema de enumeracao de traces. Apresentare-
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Tabela 2.1: Numero de solugoes e de traces da familia de permutagoes
(+2,-3,...,—n,+1) para 3 <n < 15.
| n | Permutacao | # Solugoes | # Traces |
3 | 12,-3,+1 3 1
1 | +2,-3,-4+1 12 1
5 | 12,-3,—4,5+1 72 5
6 | +2,-3,—4,—5,6,+1 490 5
7 | +2,-3,4,-5,6, 711 3764 51
8 | +2,-3,—4,—5,6,—7,—8,+1 33412 249
9 | +2,-3,—4,-5,6,—7,—8,—90,+1 329186 917
10 | +2,-3,—4,-5,—6,—7,-8,-9,—10,+1 3615306 5367
1] +2,-3,—4,-5,-6,—7,-8,—9,—10,—11,+1 43519094 923253
12 +2,3,4,-5-6,7,-8-9-10,—11,-12,+1 571826070 150173
13] +2,-3,—4,-5,-6,—7,-8,—9,—10,—11,—12,—13,+1 8132010290 757785
14| +2,-3,—4,-5,-6,-7,-8,-9,—10,—11,-12,—13,— 14,41 124552037342 | 5278601
5] +2,-3,—4,-5,—6,—7,-8,-9,-10,—11,-12,—13,—14,— 15,41 | 2043405755112 | 30326675

mos um pequeno exemplo da utilidade da enumeragao de traces e detalharemos o
trabalho de otimizacao através da adogao de uma nova estrutura de dados.

2.1 Traces

Em 2002, Bergeron et al. introduziram o conceito de traces ao problema de ordenacao
de permutagoes por reversoes [19]. Porém, antes de explicarmos o conceito de traces,
devemos apresentar os conceitos de intervalo e de sobreposicao de intervalos.

2.1.1 Intervalos

Dizemos que um subconjunto de ntmeros p C {1,...,n} é um intervalo de uma
permutacao 7 se existem ¢, j € {1,...,n},0 <i < j <n, taisque p = {|m|,...,|m;|}.
Por exemplo, se m = (+1,—5,+3,+2,—4,—6), i =2e j =4, p;; = {5,3,2}.

Note que, um intervalo lista elementos que estao contiguos em uma dada per-
mutacao. Por esta razao, a ordem em que os elementos estao listados dentro do
intervalo nao possui importancia. Por outro lado, podemos impor a escrita dos

elementos de um intervalo, a utilizacao da ordem lexicografica determinada pelo al-



2.1. Traces 27

fabeto dos identificadores. A utilizacao desta representacao permite a comparacao
de diferentes intervalos através da utilizagao da ordem lexicografica.

Como as reversoes afetam elementos que estao contiguos em uma permutagao, po-
demos utilizar a notacao de intervalo para representa-las. Esta notacao sera utilizada
ao longo do texto desta tese.

Dois intervalos apresentam uma sobreposi¢ao se eles possuem uma interse¢ao sem
estarem contidos um no outro. Por exemplo, se 7 = (41, —4, +3,+2, —5, —6), entao
p1 = {1,3,4} e po = {2, 3,4} se sobrepoem, enquanto p3 = {2,3,4,5} e py = {2,3}
nao se sobrepoem.

2.1.2 Classe de equivaléncia

Seja A o alfabeto composto por todas as reversoes que podem ser aplicadas em uma
permutacao. Uma sequéncia de reversoes pode ser considerada como uma palavra
neste alfabeto.

Bergeron et al. definem uma relagao de equivaléncia entre palavras. Se p e 6 sao
reversoes e nao se sobrepoem, entao as palavras pf e 6p sao equivalentes. Neste caso,
dizemos que p e 6 comutam.

Com base nesta relacao, qualquer palavra contendo pf como sub-palavra é equi-
valente a mesma palavra que substitui pf por 8p. Por exemplo, para a permutagao
(+4,—-3,—1,+2), a sequéncia de reversoes {1,3,4}{2,4}{2,3}{3} é uma solugao.
Neste caso, a reversao {3} comuta com todas as outras reversoes e nenhuma das
outras reversoes comutam entre si. Assim, as sequéncias {1,3,4}{2,4}{3}{2,3},
{1,3,4}{3}{2,4}{2,3} e {3}{1,3,4}{2,4}{2,3} sdo solugbes equivalentes pela co-
mutagao de {3} com todas as outras reversoes.

Se considerarmos a sequéncia de reversdes {1}{1,2}{4}{1,2,3,4}, temos que
{4} e {1,2} comutam e, por isso, {1}{1,2}{4}{1,2,3,4} é equivalente a sequéncia
{1}{4}{1,2}{1,2,3,4}. Narealidade, neste exemplo, todas as reversoes comutam en-
tre si e, por isso, todas as permutagoes destas quatro reversoes também sao solugoes.

Uma classe de equivaléncia de sequéncias 6timas de reversoes sobre a relacao de
equivaléncia descrita acima é denominada trace. Bergeron et al. propoem que para
uma permutagao orientada m, o conjunto de todas as reversoes étimas é uma uniao
de traces.

Como consequéncia, temos que se o conjunto de solugoes que devem ser enumera-
das é muito grande, o conjunto de traces pode ser um resultado mais relevante para



28 Capitulo 2. Enumeracao de traces

o problema de ordenacgao por reversoes.
Porém, para que traces possam realmente ser utilizados para representar conjun-
tos de solucoes, precisamos que eles possuam uma forma de representagao tnica.

2.1.3 Forma Normal de um Trace

Um elemento s de um trace T esta em sua forma normal se ele pode ser decomposto
em sub-palavras s = uy| ... |u,, tais que:

e todo par de elementos de uma sub-palavra u; comuta;

e para todo elemento p de uma sub-palavra u; (¢ > 1), existe pelo menos um
elemento 6 da palavra u;_; tal que p e # nao comutam;

e toda sub-palavra u; é uma palavra crescente nao vazia com relagao a ordem
lexicografica induzida por A.

A altura de um trace é definida pelo nimero de sub-palavras que ele possui. O
tamanho de um trace é definido pelo nimero de solugoes 6timas que ele representa.

Segundo um teorema de Cartier e Foata [38], para qualquer trace existe uma tinica
palavra que esta na forma normal. Assim, é possivel representar os traces através
das suas representagoes na forma normal. No caso da permutagao (+4, —3, —1, +2),
por exemplo, temos dois traces de solugoes dtimas:

{1H{1,2}{1,2,3,4}{4} e {1,3,4}{3}1{2,4}|{2, 3}.

O trace {1}{1,2}{1,2,3,4}{4} possui altura 1 e tamanho 24, que é o nimero de
total combinagoes que se pode obter alterando a ordem das 4 reversdes que nao se
sobrepoem.

O trace {1,3,4}{3}|{2,4}|{2, 3} possui altura 3 e tamanho 4. Como apenas a
reversao {3} ndo apresenta sobreposicao com as demais reversoes, temos apenas 4
solucoes equivalentes que sdo obtidas através da alteragao da ordem em que {3} é
aplicada na sequeéncia:

{311, 3,412,4142,3) {1,3,4}{3}{2,4}{2, 3}
{1,3,4}{2,4}{3}{2,3}  {1,3,4}{2,4}{2.3}{3}

Neste exemplo, com apenas duas formas normais de traces é possivel descrever o
conjunto completo de 28 solugoes de uma maneira compacta.



2.2. Enumeracao de solugoes 29

2.2 Enumeracao de solucoes

Seja d(m) a distancia de reversao da permutagao 7 em relagdo a permutacao identi-
dade. Uma sequéncia de reversoes s = pips...p; € chamada de optimal i-sequence
quando d(m o p1ps...p;) = d(m) —i. Note que se i = d(7), entdo s é uma solugao
otima.

Em 2003, Siepel propos um algoritmo capaz de enumerar todas as optimal 1-
sequences de uma permutagao orientada em tempo O(n?) [145]. Através da iteragao
deste algoritmo, podemos ver facilmente que é possivel produzir a enumeracao de
todas as solucoes que ordenam uma permutacao.

Por exemplo, suponha que s = pips...p; e que s € I, onde [ é a lista de
todas as optimal i-sequences da permutacao m. Se aplicarmos a sequéncia s em
7, obteremos uma nova permutacao 7', tal que, d(n’) = d(7) — i. Submetendo 7’
ao algoritmo proposto por Siepel, obteremos uma lista L de optimal 1-sequences
de n’. Através da adicao de cada uma das reversoes presentes em L & sequéncia
s, obteremos um conjunto de optimal (i + 1)-sequences. Repetindo o processo para
todas as demais optimal i-sequences presentes em I, ao final, teremos todas as optimal
(i + 1)-sequences de .

Braga et al. mostraram que complexidade do algoritmo de enumeragao de solugoes
proposto por Siepel ¢ O(n?"3) [30].

2.3 Enumeracao de traces de solucoes

Em 2007, as idéias apresentadas por Bergeron et al. e Siepel foram combinadas por
Braga et al. para a produgao de um algoritmo capaz de enumerar todos os traces de
solugdes que ordenam uma permutagao por reversoes [30].

Para qualquer optimal i-sequence s, podemos construir um i-trace através da
aplicacao dos critérios que definem a forma normal de um trace. O trace obtido
representa uma sequéncia de i reversoes e pode ser denominado de i-trace. Além
de representar a solucao definida por s, este i-trace representa todas as solugoes
equivalentes a s.

Um i-trace é um trace que possui ¢ reversoes. Um novo (i + 1)-trace s’ pode
ser construido através da adicao de uma nova reversao p que nao estd contida em
um i-trace s. Para realizar esta operacao de acordo com a forma normal, devemos
procurar o maximo valor de j (1 < j < m) tal que a sub-palavra u; contém uma
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reversao 6 que nao comuta com p. Se tal sub-palavra u; existe, temos que inserir a
reversao p na sub-palavra u;;;. Se j = m, criamos uma nova sub-palavra u,,+1 que
terd apenas a reversao p e a concatenamos no final do i-trace. Finalmente, se a sub-
palavra u; nao existe, isso significa que nenhuma reversao presente em s sobrepoe p
e, por isso, a insercao deve ocorrer na sub-palavra u;.

Um k-trace T' é um prefixo de um i-trace T (k < i) se T” contém uma optimal
k-sequence que é prefixo de uma optimal i-sequence de T. Isto é equivalente a dizer
que cada optimal k-sequence de T' é um prefixo de uma optimal i-sequence de T.

Todo prefixo de tamanho k& de uma optimal i-sequence pode ser representado por
um k-trace de optimal k-sequences. Assim, ao invés de realizar a enumeracao de
todas as optimal i-sequences para posterior calculo e comparacao de todos os traces,
torna-se mais vantajoso o processo de enumeracao e comparacao direta de todos os
i-traces.

Da mesma maneira que um conjunto de optimal (i + 1)-sequences pode ser pro-
duzido a partir de um conjunto de optimal i-sequences, um conjunto de (i + 1)-traces
pode ser produzido a partir de um conjunto de i-traces. Este processo pode ser apli-
cado de maneira incremental sem a necessidade de se computar todas as solucoes.

A cada iteracao i do algoritmo de enumeracao de traces, um conjunto 7 armazena
todas as formas normais dos i-traces calculados.

Para ¢ = 1, cada 1-trace é obtido através da execucgao do algoritmo de enumeracao
de optimal 1-sequences de Siepel sobre a permutagao w. Cada optimal 1-sequence
obtida é um 1-trace de .

No inicio de cada passo i (2 < i < d(m)), T contém todas as formas normais de
todos os (i — 1)-traces de 7. Selecionando-se um (i — 1)-trace t, podemos remové-lo
de T e aplicd-lo a permutacao w. Assim, como no caso da enumeracao de solucgoes,
obteremos uma nova permutacao 7' que sera submetida ao algoritmo de Siepel para
a producao de uma lista L de optimal 1-sequences. Ao adicionar cada optimal 1-
sequence de L em t, construiremos um novo i-trace que sera colocado no conjunto 7.
Repetindo-se o processo para todos os (i — 1)-traces de T, produziremos o conjunto
de todos os i-traces de .

A cardinalidade (ou tamanho) de um i-trace t é a soma das cardinalidades de
seus (i — 1) prefixos. Essa propriedade permite que a cardinalidade de cada trace
seja computada e que assim, o nimero total de solugoes de uma permutacao 7 possa
ser obtido.

Para a realizagao deste calculo, cada i-trace possui um valor de tamanho associado
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a ele. Inicialmente, todo 1-trace possui tamanho 1. A medida que cada i-trace t é
calculado, duas possibilidades podem ocorrer:

1. t ¢ T: t é um novo i-trace e o tamanho dele é igual ao tamanho do (i —1)-trace
que foi usado para construi-lo;

2. t € T: t ja foi listado anteriormente. Seu novo tamanho é igual ao tamanho
atual somado ao tamanho do (i — 1)-trace que foi usado para construi-lo.

Por exemplo, suponha a permutacdo m = (—1,—3,—2). A lista de optimal 1-
sequences de m contém as reversoes: p; = {1} e py = {2,3}. Temos, portanto, dois
1-traces de tamanho 1. Apds aplicarmos p; em 7, a lista de optimal 1-sequences da
permutacao resultante terda apenas a reversao ps;. Ao combinarmos p; e po, teremos
o 2-trace {1}{2,3}. Como este 2-trace obtido é novo, a ele é atribuido o tamanho
1, que é o mesmo valor de tamanho do 1-trace {1}. Continuando o processo, ao
aplicarmos p, em 7, a lista de optimal 1-sequences da permutacao resultante terd
apenas a reversao p;. A combinacao de ps e py gera o 2-trace {1}{2,3}. Como este
2-trace ja apareceu anteriormente, devemos somar o tamanho associado a ele com o
tamanho do 1-trace {2,3}. Esta soma tem o valor 2 que é justamente o nimero de
solugoes para a ordenacao da permutagao .

A complexidade do algoritmo proposto por Braga et al. é O(Nn*me=t4) onde N
é o numero de d-traces e k., € a largura maxima de um d-trace. O valor da largura
de um trace é no minimo igual ao tamanho maximo de uma sub-palavra u; na forma
normal de um trace [30].

2.4 Aplicacao bioldgica da enumeracao de traces

Como mencionado anteriormente, a enumeracao de traces de solugoes do problema de
ordenagao de permutagoes orientadas por reversoes visa fornecer suporte aos biélogos
para que estes possam estudar cenarios alternativos de evolucao das espécies.

Um procedimento interessante a ser adotado durante a enumeracao de traces
é a utilizacao de filtros que descartam reversoes que nao atendem a determinados
critérios reduzindo, desta maneira, o espago de solugoes a ser explorado. Os critérios
podem ser criados livremente mas a adocao de filtros com base bioldgica aumenta a
chance de que as solugoes produzidas sejam mais relevantes. Na Secao 2.4.1 apre-
sentaremos algumas restrigoes desenvolvidas por Braga et al. [27,29,31].
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A enumeracao de traces é normalmente utilizada para realizar a comparacao
de genomas de duas espécies. Contudo, esta aplicacao pode ser estendida para a
realizacao da comparagao conjunta de diversas espécies em relacao a um ancestral
comum a elas. Para demonstrar esta aplicacao, apresentaremos na Secao 2.4.2 a com-
paracao que realizamos com bactérias do género Rickettsia. Este estudo foi apresen-
tado oralmente e publicado nos anais do simpésio ACM International Symposium on
Biocomputing 2010 (ISB 2010) sob o titulo “Chronological order of reversal events
on Rickettsia genus” [13].

2.4.1 Utilizacao de restricoes bioldgicas

A utilizacao de restrigoes bioldgicas durante a enumeragao de traces permite que
o espaco de solucao a ser explorado seja reduzido. Além disso, temos a chance de
enumerar solugoes que sao mais relevantes do ponto de vista biologico. Braga et al.
propuseram a implementacgao de diversas restri¢oes bioldgicas que serao apresentadas
a seguir.

Deteccao de intervalos comuns

Agrupamentos de genes co-localizados sao intervalos presentes em genomas diferentes
e compostos pelo mesmo conjunto de genes. Contudo, estes genes nao precisam estar,
necessariamente, dispostos nas mesmas ordens e orientacoes. Tais agrupamentos sao
modelados como intervalos comuns.

Um intervalo comum de duas permutacoes 7 e 7’ é um intervalo de m que esté
presente em 7. Por exemplo, o intervalo {4,5,6,7,8} é comum as permutagdes
(+2,48,+4,—5,46,—=7,—1,-3) e 5.

Estes intervalos sao utilizados para modelar grupo de genes homologos que podem
ser encontrados nas duas espécies representadas pelas permutacoes. A idéia aqui
é que se genes se encontram juntos em ambas as espécies, entao é provavel que o
ancestral comum a elas também possuia os mesmos genes agrupados e que, portanto,
eles nao foram separados durante a evolucao.

Uma reversao p quebra um intervalo I se p e I apresentam sobreposicao. No caso
da permutacao (—5,—2,—7,+4,—8,+3,46,—1), por exemplo, a reversao {1,3,6}
quebra o intervalo {2, ...,8}. Intervalos de tamanho 1 ou n sdo denominados inter-
valos comuns triviais. Note que, uma reversao jamais quebra um intervalo comum
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trivial.

Em 2001, Heber e Stoye observaram que qualquer intervalo comum pode conter
inimeros intervalos comuns menores. Baseado nesta observacao, eles definiram o
conceito de intervalo comum irredutivel como sendo um intervalo comum que nao
contém nenhum outro intervalo comum diferente dele mesmo [82].

Qualquer intervalo comum I, existente entre duas permutagoes, possui uma cadeia
geradora composta por intervalos comuns irredutiveis (y1,ye, - ..,v). Nesta cadeia,
V1,72, - - -, Yk s20 listados em ordem lexicogréafica e, para cada par consecutivo v; e
Yit1, temos que v; N Y41 # 0. Um intervalo comum cuja cadeia geradora tenha
tamanho maior ou igual a 2 é um intervalo comum redutivel. Caso contrario, ele é
um intervalo comum irredutivel.

Por exemplo, a cadeia geradora do intervalo comum redutivel {3,4,5} existente
entre as permutagoes (+5, —3,+4, —1,—6,—2) e 15 é ({3,4},{3,5}). Os intervalos
comuns {3,4} e {3,5} sao irredutiveis.

Braga et al. propoem que uma reversao p quebra um intervalo comum redutivel 1
se, e somente se, ela quebra ao menos um intervalo comum irredutivel da cadeia que
gera I [31]. Como consequéncia desta proposicao, se p ndo quebra nenhum intervalo
comum irredutivel entre 7w e 7/, entao p ndo quebra nenhum intervalo comum entre 7 e
7’. Enquanto o niimero de intervalos comuns entre duas permutacoes de n elementos
é limitado por n?, o ntimero de intervalos comuns irredutiveis ¢ limitado por n [82].

Uma sequéncia de reversoes p; ... pr que ordena uma permutacao 7 é dita “per-
feita” se nao existe reversao pertencente a ela que sobreponha um intervalo comum
de 7w. Baseado neste conceito, Braga et al. propoem uma extensao do algoritmo de
enumeracao de traces para a producao de traces de sequéncias de reversoes perfei-
tas [31].

A extensao do algoritmo se baseia na proposicao de que todo trace de solugoes
para uma permutacao por reversoes com sinais contém somente solugoes perfeitas
ou nao possui nenhuma solugao perfeita. Se uma sequéncia s = p; ... px que ordena
uma permutacao 7 é perfeita, entao, por definicao nenhum dos elementos pq, . .., pp
sobrepoem um intervalo comum de 7. Assim, qualquer sequéncia com o mesmo
conjunto de reversoes, mas em diferentes ordens, é perfeita. Este é o caso para todas
as sequéncias de um trace. Portanto, se uma sequéncia de um trace é perfeita, todas
as sequencias representadas por ele sao perfeitas também.

Devido a esta propriedade, um trace que contém sequéncias de reversoes perfei-
tas de tamanho d(m) é denominado trace perfeito. Tal trace nem sempre existe o
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que significa que todas as sequéncias 6timas de reversoes devem quebrar intervalos
comuns [55].

Além disso, dadas duas permutacoes w e 7', a busca por traces perfeitos apresenta
caracteristicas de simetria. Como a lista de intervalos comuns nao ¢ alterada quando
as reversoes sao aplicadas, se s é uma sequéncia perfeita de reversoes que transforma
mem 7', a sequéncia inversa de s é uma sequéncia perfeita que transforma 7’ em 7.

A modificacao imposta no algoritmo para encontrar os traces perfeitos consiste
primeiro na identificagao dos intervalos comuns as duas permutagoes. Feito isso, em
cada etapa a lista de optimal 1-sequences é produzida e as reversoes que quebram
os intervalos comuns sao descartadas. No final do processo, restam apenas traces
perfeitos ou, no caso da inexisténcia destes traces, temos uma resposta vazia.

Uma variagao desta abordagem ¢é a flexibilizacao da restrigao de quebra de inter-
valos comuns. Aceitando um determinado niimero maximo de quebras de intervalos
comuns, podemos identificar traces quase-perfeitos.

Ainda dentro do conceito de intervalos comuns, outra tatica proposta por Braga,
Gautier e Sagot é a deteccao progressiva de intervalos comuns. Nesta estratégia,
a identificagdo dos intervalos comuns acontece a cada nivel da enumeracao e nao
somente no inicio o que reduz substancialmente o nimero de traces gerados [29].

Os trés tipos de restricoes apresentadas acima podem ser aplicadas em cromos-
somos lineares e circulares. Contudo, apenas a restricao para geracao de traces
perfeitos é simétrica. No caso dos traces quase-perfeitos ou na deteccao progressiva
de intervalos comuns, uma soluc¢ao obtida pode transformar 7 em 7/, mas isso nao
garante que o inverso desta solugao seja capaz de transformar n’ em 7 respeitando
as mesmas restricoes.

Simetria ao redor do término de replicacao

Em cromossomos circulares de procariotos, trés tipos de reversoes diferentes podem
ocorrer. O primeiro tipo é a reversao simétrica ao término de replicagao que, como
o préprio nome diz, ela afeta a regido do término de replicagao simetricamente (a
reversao atinge fragmentos com aproximadamente o mesmo tamanho nos dois lados
do ponto de replicacao). O segundo tipo é a reversao assimétrica ao término de
replicagao e, finalmente, o ultimo tipo é a reversao externa que inverte um bloco
localizado entre a origem e o término de replicacao.

Apesar da existéncia de indicios de mecanismos que favorecam a ocorréncia de
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reversoes simétricas [62], Mackiewicz et al. listam diversos argumentos que indicam
que a selecao natural desempenha um papel importante neste processo. Através da
observacao de importantes caracteristicas dos genes como a distancia e a orientacao
dos genes em relacao ao ponto de replicagao, Mackiewicz et al. apontam que as
reversoes externa e assimétrica, muitas vezes, geram mutagoes deletérias [110].

Braga modelou este problema e o adaptou ao algoritmo de enumeracao de tra-
ces [27]. Como uma reversao simétrica nao é perfeitamente simétrica, os autores
definiram a como sendo a distancia entre a primeira extremidade da reversao e o
término de replicacao e b a distancia entre o término de replicacao e a outra ex-
tremidade da reversao. Baseado nestes dois valores, definiu-se a taxa de simetria
que é dada pelo minimo entre a e b dividido pelo méximo entre a e b. A taxa de
simetria é portanto um valor entre 0 e 1 e a diferenciagao entre reversoes simétricas
e assimétricas é feita através de um valor de corte sobre esta taxa.

Dada uma permutagao circular 7 = (7, 79, . .., m,), 0 algoritmo considera que os
marcadores estdo numerados de acordo com a origem de replicagao. Assim, m (7,)
representa o marcador que segue (precede) a origem de replicagdo. Considerando o
tamanho dos marcadores, o término de replicacao deve cair no meio da permutacao.

A restricao de simetria ao término de replicacao pode considerar apenas reversoes
que sao simétricas ou ainda ser flexibilizada para aceitar um certo ntimero de re-
versoes assimétricas ou externas. Sendo assim, o algoritmo define trés parametros:
r é a taxa de simetria, p é o nimero maximo de reversoes externas e ¢ ¢ o niimero
maximo de reversoes assimétricas.

Se uma reversao p possui uma classificagao X (externa, simétrica ou assimétrica)
em uma sequéncia de reversoes s, nao existe garantia que ela possua a mesma clas-
sificacdo X em uma sequéncia equivalente s’. Assim, frequentemente apenas um
subconjunto de sequéncias de um trace T respeitam a restrigao (p,q,r). Este sub-
conjunto é denominado subtrace (p, q,r)-induzido.

A restricao de simetria ao término de replicacao é simétrica. Isso indica que, se
uma sequéncia s transforma 7 em 7’ respeitando os parametros (p, ¢, ), a sequéncia
inversa de s também respeita a restrigao.

Estratificacao de permutacgoes

Para analisar o cenario de evolugao dos cromossomos humanos X e Y, Braga et al.
desenvolveram um algoritmo para enumeracao de solugoes que estratificam uma per-
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mutagao [31].

Os cromossomos X e Y sao muito diferentes. No caso dos humanos, particu-
larmente, o cromossomo X possui tamanho de 155 Mbp enquanto o cromossomo Y
mede apenas 58 Mbp. Contudo, acredita-se que ambos evoluiram a partir de um
par de cromossomos idénticos [120]. Este processo de diferenciagdo deu origem a
diferenciacao sexual através dos pares XX para as mulheres e XY para os homens.

Estes cromossomos ainda compartilham uma regiao “pseudo-autossomal” em uma
de suas extremidades onde a recombinacao ocorre como se eles fossem autossomos.
Em torno de 90% do cromossomo Y é especifico do sexo masculino e contém maiores
diferengas na sequéncia e na ordem dos genes. As teorias atuais indicam que esta
regiao pseudo-autossomal, que na origem cobria os cromossomos inteiros, foi sucessi-
vamente cortada por grandes reversoes [98], cujas extremidades se localizam no limite
da regiao pseudo-autossomal. Os limites sucessivos da regiao pseudo-autossomal no
cromossomo X, da origem até posicao onde ela se localiza agora, representam os
limites dos “estratos evolucionarios” dos cromossomos sexuais.

Diversos argumentos apontam para a existéncia de 5 estratos no cromossomo
X [137,147]. Os estratos sao identificados na ordem em que foram criados e, assim,
o estrato mais préximo da regiao pseudo-autossomal é identificado pelo ntimero 5
enquanto o estrato localizado na extremidade do cromossomo X recebe o nimero 1.

Para estudar este problema Braga et al. definiram um modelo de evolucao por
estratos. Para uma permutacao m = (my,...,7,), um k-estrato é definido como
uma partigdo de 7 em um conjunto ordenado B = (Iy,Iy_1,...,1;) de k inter-
valos, tais que, Iy = {|m|,...,|mn |}, Lk—1 = {|Tngs1ls s [ Tnpsng 1|}y oy It =
{Tnet..4not1ls - -+ | Tnpt..4n |}, onde n; é o tamanho do intervalo ;.

Um sequéncia 6tima de reversoes s = p1, pa, ..., pq produz um k-estrato B =
(I, Ix_1,...,11) em 7 se s possui uma subsequéncia b = 6;,0s, ..., 0, tal que para
1 <4 <k, areversao 6; contém o intervalo [; e, para qualquer j > i, nenhum elemento
de I; estd contido em ;. Além disso, para qualquer par de reversoes consecutivas
0; e 0,11 em b, se p é uma reversao que ocorrer entre ; e #;,,1 em s, entao p é um
subconjunto de I; U I ... U I;. As reversoes presentes em b sao consideradas grandes
reversoes que criam estratos e as reversoes que nao estao em b sao pequenas reversoes.

Sejam uma permutacdo m e um k-estrato B = (I, Ix_1,...,1;) para m. Se T é
um trace de sequéncias otimas de reversao de 7w, um B-subtrace induzido Tz é um
subconjunto de T" definido como T = {s|s € T e s produz um k-estrato B em 7}.

A modificacao feita no algoritmo de enumeracao de trace é pequena e reside no
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processo de geracao e selecao de optimal 1-sequences. Apods executar o algoritmo de
Siepel, apenas reversoes que sao compativeis com o k-estrato sao selecionadas. A
primeira reversao é fixa e corresponde ao primeiro estrato (é portanto uma grande
reversao). Nos préximos passos, suponha que o estrato Iy foi movido por uma grande
reversao e que o estrato Iy, nao foi. Nestas condicoes, é possivel escolher uma
grande reversao que mova o estrato Iy, e nenhum elemento dos préximos estratos,
ou podemos aplicar pequenas reversoes existentes no conjunto Iy U. ..U [j.

Esta restricao pode ser aplicada apenas em cromossomos lineares e é conceitual-
mente assimétrica, pois a analise deve ser feita do cromossomo X para o Y.

2.4.2 Comparacgao de genomas de grupos de espécies

A enumeracao de traces também pode ser utilizada para a comparacao de genomas
de um grupo de espécies com o objetivo de se determinar padroes nos eventos de
rearranjo que ocorreram durante a evolugao deste grupo em relagao a um ancestral
comum. Para ilustrar este caso, realizamos um trabalho com um grupo de bactérias
do género Rickettsia.

O género Rickettsia é um grupo de a-proteobactérias que vivem obrigatoriamente
no interior de outras células e possuem genomas extremamente reduzidos, quando
comparadas com genomas de bactérias similares que vivem no ambiente extra-celular.
Elas costumam parasitar artropodes e muitos membros deste género podem causar
doengas em humanos.

Através da andlise do genoma de sete membros deste género (Rickettsia bellii,
Rickettsia prowazekii, Rickettsia typhi, Rickettsia felis, Rickettsia massiliae, Ric-
kettsia africae e Rickeltsia conorii), Blanc et al. produziram resultados interessantes
sobre a evolucao redutiva que as espécies deste grupo sofreram [24].

Blanc et al. apresentaram evidéncias sobre a ocorréncia de reversoes durante a
evolucao dos membros deste grupo. Além disso, eles construiram a arvore filogenética
das bactérias estudadas e indicaram o ntmero de reversoes que teriam acontecido
dentro de cada ramo da arvore (a partir do ancestral R1). A A&rvore filogenética
construida e o nimero de reversoes em cada ramo podem ser vistos na Figura 2.1.

A arvore filogenética mostra que a espécie Rickettsia bellii foi a primeira a diver-
gir durante a evolugao. O ancestral R1 é comum aos seis membros remanescentes:
Rickettsia prowazekit — rpr, Rickettsia typhi — rty, Rickettsia felis — rfe, Rickettsia
massiliae — rma, Rickettsia africae — raf e Rickettsia conorii — rco.
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1 — 1 R.conorii (rco)
0 2 R africae (raf)
0 1 R. massiliae (rma)
R1 2 R. felis (rfe)
p — L R.typhi (rty)
RO—— LU R. prowazekii (rpr)

R. bellii (rbe)

Figura 2.1: Arvore filogenética do género Rickettsia com o nimero de reversoes que
ocorreram em cada ramo, de acordo com o trabalho de Blanc et al. [24].

A organizagdo do genoma (ordem dos genes) do ancestral R1 foi reconstruida
por Blanc et al. através da observacao dos genes ortdlogos presentes nas bactérias
estudadas. Estes dados, que podem ser obtidos na pagina RicBase — Rickettsia
Genome Database [136], listam os genes ou pseudo-genes presentes nos genomas
dos seis descendentes que sao correspondentes aos genes do genoma de R1. Neste
conjunto de dados, os genomas das seis espécies e do ancestral R1 estao linearizados
da mesma forma.

O ancestral R1 possui um total de 1.248 genes. Deste total, os niimeros de genes
de R1 que possuem correspondéncias com genes ou pseudo-genes de rco, raf, rma,
rfe, rty e rpr sao, respectivamente, 1.034, 1.041, 1.088, 1.129, 816 e 826.

Para nossa analise, consideramos apenas os genes de R1 que tinham correspon-
dentes em todos os seis descendentes. Um total de 796 genes respeitam este critério.
Para definir a direcao de um gene em R1, adotamos a dire¢ao mais representada entre
os seis genes ortélogos.

Apo6s a definicao dos genes e de suas direcoes em R1, identificamos todos os blo-
cos de genes consecutivos que fossem comum aos seis membros do género Rickettsia.
Um total de 20 blocos foram identificados e utilizados para a construgao das per-
mutagoes entre R1 e seus descendentes. A Tabela 2.2 lista as permutagoes que foram
construidas.

Calculamos as distancias de reversao para transformar cada uma das permuta-
¢oes na permutacao identidade (R1). Os valores obtidos para as a-proteobactérias
rco, raf, rma, rfe, rty e rpr foram, respectivamente, 2, 1, 1, 9, 3 e 2. Este valores
sao idénticos aos obtidos por Blanc et al.
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Se um algoritmo tradicional que resolve o problema de ordenacao de permutacoes
orientadas por reversoes fosse utilizado para transformar as permutacoes da Ta-
bela 2.2 na permutacao identidade, obteriamos apenas uma solucao para cada per-
mutacao. A Tabela 2.3 exibe um cenario que um destes algoritmos poderia produzir.

Tabela 2.2: Permutagoes entre R1 (permutagao identidade) e seus seis descendentes:
rco, raf, rma, rfe, rty e rpr.

rco — Distancia de reversao: 2
+1,4+2,+3,+4,+5,+6,+7,+8,+9,+10,+11,+13,—12,+14,+15,+16,+17,+18,+19,+20
raf — Distancia de reversao: 1
+1,4+2,+3,+4,+5,+6,+7,+8,+9,+10,+11,+12,—13,+14,+15,+16,+17,+18,+19,+20
rma — Distancia de reversao: 1
+1,+2,+3,+4,+5,+6,+7,+8,+9,+10,+11,+12,+13,+14,+15,+16,+17,4+18,—-19,4-20
rfe — Distancia de reversao: 9
+1,+2,+4,-3,-17,+7,—15,—16,+10,4+11,+12,+13,+14,4+-8,—-9,—6,—5,418,+19,4-20
rty — Distancia de reversao: 3
+1,-5,—-4,-3,—2,+6,+7,+8,+9,+10,+13,—11,—12,+14,+15,+16,+17,+18,+19,+20
rpr — Distancia de reversao: 2
+1,4+2,+3,+4,+5,+6,+7,+8,+9,+10,+13,—11,—12,+14,+15,+16,4+17,+18,+19,+20

Neste caso, temos permutagoes simples e podemos verificar algumas relagoes entre
suas sequencias otimas de reversoes. Contudo, nao podemos dizer que, por exemplo,
o cenario apresentado pela permutacao rfe corresponde ao que realmente ocorreu
durante a evolugao da espécie.

Além disso, quando observamos as sequéncias de reversoes de rty e rpr, podemos
ver que elas possuem alguma relagdo. Neste caso temos a reversao {2,—.,5} que
aparece na segunda posicao da sequéncia de reversoes de rty e que, na realidade,
aconteceu apds a reversao {12,13}, como veremos adiante.

Para obter o conjunto de todos traces de solugoes do problema de ordenacao de
permutagoes orientadas por reversoes, utilizamos o programa analyzeTraces [2§]
que implementa o algoritmo proposto por Braga et al. [31].

Para cada permutacao, produzimos o conjunto de todos traces de solugoes entre
ela e a permutacao identidade. A Tabela 2.4 lista o conjunto de traces produzido e
exibe para cada permutacao, o numero de solugoes representadas pelos seus traces.

Quando observamos a arvore filogenética exibida na Figura 2.1, podemos ver que
R1 evoluiu em dois ramos. Um ramo agrupa rty e rpr e mostra evidéncias que



40 Capitulo 2. Enumeracao de traces

Tabela 2.3: Exemplo de cendrio evolucionario que poderia ser obtido por um algo-
ritmo tradicional que resolva o problema de ordenagao de permutacoes orientadas
por reversoes.

rco — Distancia de reversao: 2
{12,13}{13}

raf — Distancia de reversao: 1
{13}

rma — Distancia de reversao: 1
{19}

rfe — Distancia de reversao: 9
{5,—,17}{7,—,16}{8,—,14,16}{8,—,15}{8,10,—,14}{9,—,14}{3,4} {8} {4}
rty — Distancia de reversao: 3
{11,13}{2,—,5}{12,13}

rpr — Distancia de reversao: 2
{11,13}{12,13}

estas espécies sao préximas entre si. O outro ramo mostra que, entre os 4 membros
remanescentes, durante a evolucao rfe foi a primeira a divergir, seguida entao por
rma. Finalmente, podemos ver que rco e raf sao proximas entre si.

A Tabela 2.4 mostra que, exceto no caso da bactéria rfe, as outras 5 espécies
foram afetadas por poucas reversoes. Este fato pode indicar que rfe sofreu alguma
pressao ambiental distinta que fez com que ela aceitasse mais reversoes durante a
sua evolucao.

Os traces de rfe mostram a primeira vantagem de se enumerar o conjunto de
todos os traces que ordenam uma permutacao. Enquanto os algoritmos tradicionais
produziriam um unico cendrio, a enumeracao de traces permitiu a obtencao de 13
classes distintas de cenarios que representam um total de 546.840 solugoes 6timas di-
ferentes. Podemos ver também que as reversoes {3,4}, {4} e {5,—,17} estao presentes
independentemente do cenario observado. Apenas analisando as reversoes restantes,
nao podemos dizer qual cenario aconteceu. Contudo, estes traces podem fornecer
informacgoes ao pesquisadores sobre quais blocos devem ser considerados no estudo.

A forma normal de um trace impoe uma ordenagao as reversoes que estao na
solucao. Se temos mais que uma sub-palavra no trace, sabemos que as reversoes que
aparecem em qualquer sub-palavra u; (i > 1) sobrepoem pelo menos uma reversao da
sub-palavra u;_q e, por causa disso, elas sé podem ser aplicadas na permutacao apos
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Tabela 2.4: Traces de solugoes obtidos para as alpha-proteobactérias rco, raf, rma,
rfe, rty and, rpr com relagao ao ancestral R1.

rco — Distancia de reversao: 2 — # traces: 1 — # solugoes representadas: 2
{12,13}{13}

raf — Distancia de reversao: 1 — # traces: 1 — # solucoes representadas: 1
{13}

rma — Distancia de reversao: 1 — # traces: 1 — # solucoes representadas: 1
{19}

rfe — Distancia de reversao: 9 — # traces: 13 — # solugoes representadas: 546.840
{3,4}{4}{5,—,17}{7}{7,10,—,16}{9}{10,—,14,16}|{7,—,9}{10,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7}{8,10,—,16}|{7,8,10,—,14,16}|{7,9,15}|{8,9,15}|{10,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,—,16}{8}{8,—,14,16}{8,10,—,14}|{8,—,15}{9,—,14}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,—,16}{8}{8,10,—,16}{10,—,14,16}|{9,—,16}{10,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,—,16}{8,—,14,16}{9}{15}|{8,9,15}|{10,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,—,16}{8,10,—,14}{15}{16}|{8,15,16 }|{9,—,16}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,—,16}{9}{10,—,14,16}{16}|{8,9,16}|{8,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,10,—,16}{7,15,16}{9}|{7,—,9,15,16}|{8,—,14,16}|{8,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,10,—,16}{8}{10,—,14,16}|{7,8,10,—,15}|{7,9,—,15}|{8,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,15,16}{8,10,—,14}{16}|{7,8,15}|{7,9,—,15}|{8,—,15}
{3,4}{4}{5,—,17}{7,15,16}{9}{15}{16}|{7,10,—,14}|{7,—,9}
{3,4}{4}{5,—,17}{8}{8,10,—,16}|{7,8,10,—,14,16}|{7,8,10,—,15}|{7,—,14}{9,—,14}
{3,4}{4}{5,—,17}{8,10,—,14}|{8,15,16}{9,—,14}|{7,8,16 }|{7,8,15}{7,—,14}

rty — Distancia de reversao: 3 — # traces: 1 — # solucoes representadas: 3
{2,—,5}{11,13}|{12,13}

rpr — Distancia de reversao: 2 — # traces: 1 — # solucoes representadas: 1
{11,13}|{12,13}




42 Capitulo 2. Enumeracao de traces

todas as reversoes conflitantes serem aplicadas. De fato, qualquer reversao p;, que
aparece em um trace, pode ser aplicada apds uma reversao conflitante p; e antes de
uma reversao conflitante pg, onde 7 (k) é o indice maximo (minimo) de uma reversao
conflitante que aparece antes (depois) de p;.

Os traces das permutagoes rty e rpr mostram que estas duas espécies sao proxi-
mas. De todos o membros analisados, apenas estas duas compartilham o mesmo
2-trace {11,13}/{12,13}. Este 2-trace indica que a reversao {11,13} deve acontecer
antes da reversao {12,13}.

A tnica diferenca entre os traces das bactérias rty e rpr é a presenca da reversao
{2,—,5} no trace de rty. Como esta reversao nao sobrepoe as reversoes {11,13} e
{12,13}, ela pode ser aplicada em qualquer momento da evolugao de rty. Contudo,
quando analisamos os dois traces juntos, podemos inferir que a reversao {2,—.,5}
ocorreu apos rty e rpr terem divergido de seu ancestral comum.

A mesma observagao pode ser feita para as bactérias rco e raf que compartilham
o 1-trace {13}, que ndo aparece em outras espécies. A tnica diferenca entre os seus
traces é a presenga da reversao {12,13} no trace de rco. Assim, como nas espécies
rty e rpr, esta reversao ocorreu apos rco e raf terem divergido do seu ancestral
comum.

A bactéria rma foi afetada apenas pela reversao {19}, que nao aparece nos traces
das outras espécies. Assim, podemos inferir que ela aconteceu apés rma ter divergido
do ancestral comum a ela, a rco e a raf.

A Figura 2.2 exibe a ordem cronolégica das reversoes que foi inferida a partir da
observacao dos traces das permutagoes.

Através da andlise dos traces e da arvore filogenética, conseguimos reconstruir o
cenario observado por Blanc et al. Apesar de ser um exemplo simples, este estudo
mostra que traces podem ser utilizados para o estudo da evolucao das espécies.

A enumeracao de traces permite a verificacao de correspondéncias entre diferentes
espécies e oferece um ponto inicial para que bidlogos possam realizar analises mais

detalhadas.

O desenvolvimento de um algoritmo para a andlise de traces de espécies para
a deteccao de cendarios de evolugao parcimoniosos seria uma interessante extensao
deste estudo.
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(19} {13} {12,13}

. “u Y __ R. conorii (rco)
[ R. africae (raf)
AN R. massiliae (rma)
R1 R. felis (rfe)
— R typhi (rty)
RO—— A L~ R.prowazekii (rpr)
i ~ R. bellii (rbe)
(11,13}1{12,13} 2. 5

Figura 2.2: Arvore filogenética com a ordem cronoldgica de reversoes inferida a partir
da andlise dos traces de bactérias do género Rickettsia.

2.5 Otimizacao do algoritmo de enumeracao de
traces

O algoritmo proposto por Braga et al. utiliza uma estrutura de dados especial que
mantém os k-traces intermediarios de forma ordenada. Ela realiza a transferéncia
de dados da memoria principal para o disco com o objetivo de reduzir o consumo de
memoria e, assim, tornar possivel a enumeracao do conjunto de traces de permutagoes
maiores.

Devido a rotina de escrita em disco, a performance desta estrutura é extrema-
mente prejudicada a medida que as permutacoes crescem e passam a exigir uma
quantidade maior de memoéria para armazenamento dos k-traces intermediarios.

Com o objetivo de melhorar a performance do algoritmo, desenvolvemos uma
nova estrutura de dados que permite que o espaco de solugoes seja explorado de
maneira diferente. Os dados intermedidrios permanecem o tempo todo na memoria
principal proporcionando a diminui¢cao do uso de memoéria e do tempo de execucao.

O estudo produzido durante a criacao da estrutura foi apresentado oralmente
e publicado nos anais do 25" Symposium on Applied Computing (ACM SAC 2010)
sob o titulo “An Improved Algorithm to Enumerate All Traces that Sort a Signed
Permutation by Reversals” [14].

A Secao 2.5.1 apresentara a estrutura utilizada originalmente e a Secao 2.5.2 apre-
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sentara a nova estrutura, incluindo resultados de testes e a discussao das vantagens
e desvantagens que ela proporciona.

2.5.1 A estrutura original

O algoritmo de enumeragao de traces proposto por Braga et al. foi implementado em
Java utilizando uma estrutura de dados especial para o armazenamento dos traces
intermedidrios [27,28]. Denominada “Compressible sorted set” (Conjunto ordenado
compressivel), esta estrutura é composta por um conjunto ordenado de subconjun-
tos de traces. Cada subconjunto mantém sua lista de traces ordenada em ordem
crescente (de acordo com a ordem lexicografica). Para facilitar a manipulagao, cada
subconjunto registra as informacoes sobre o menor e o maior traces contidos em seu
interior.

Gracas a organizacao da estrutura, um operacao de insercao é feita através de
uma busca bindria dupla. A primeira busca localiza o subconjunto onde o novo trace
serd inserido e a segunda busca identifica a posicao em que ele sera colocado dentro
do subconjunto para que a ordem crescente seja mantida. A Figura 2.3 exibe um
esquema da estrutura.

Conjunto Ordenado Compressivel
| Subconjuntos comprimidos | | Subconjuntos ndo comprimidos |

[ PR { |

I
!
- — I -

i1 H-I HII HII B 1| MEMORIA
W DISCO RIGIDO

Escopo do [ menor elemento Il maior elemento ] lista de elementos pendentes
Subconjunto  B® lista comprimida [ lista ndo comprimida

Figura 2.3: Esquema da estrutura “Compressible sorted set”. Esta estrutura foi
implementada por Braga para gerenciar os dados produzidos durante a execucao do
algoritmo de enumeracao de traces [27,28].

Os subconjuntos possuem um ntimero maximo x de elementos. Quando este
nimero é alcancado, o subconjunto é divido em dois novos subconjuntos segundo
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um fator de balanceamento b (normalmente b = 0.5). Os primeiros nb elementos do
subconjunto original sdo colocados em um novo subconjunto e os n(l — b) elemen-
tos restantes sao colocados em outro subconjunto. Na implementacao de Braga, o
parametro x possui o valor padrao de 3.000.

Como podemos ver na Figura 2.3, um subconjunto pode possuir dois estados
distintos: comprimido e nao comprimido. Um subconjunto nao comprimido mantém
sua lista de elementos na memoria principal. Por outro lado, quando um subconjunto
esta comprimido, sua lista de elementos é compactada e registrada em um arquivo
no disco rigido e ele possui uma referéncia para este arquivo.

Para comprimir uma lista, primeiro todos os elementos sao concatenados em
uma matriz de bytes bidimensional. Feito isso, cada linha da matriz é comprimida
e os dados comprimidos sao escritos em um arquivo no disco. Finalmente, o espago
ocupado na memoéria principal pelos elementos recém-compactados pode ser liberado.

Como mencionado anteriormente, a inser¢ao de um novo elemento ¢é feita através
de uma busca binaria dupla. Apds a primeira busca, precisamos verificar se o subcon-
junto esta comprimido ou nao comprimido. Se ele nao esta comprimido, precisamos
apenas realizar a segunda busca bindria para identificar a posicao de insercao. Se o
subconjunto estiver comprimido, o novo elemento é colocado em uma lista de espera.

Apébs a inser¢ao de um numero z de elementos na lista de espera de um subcon-
junto, este é descomprimido e todos os elementos da lista sao inseridos nele. A lista
de espera possui o papel de diminuir o custo do processo de leitura e descompactagao
dos dados de um arquivo. O numero de subconjuntos nao comprimidos é limitado
por um valor y.

Para permutacoes que possuem um grande ntmero de traces, o nimero de sub-
conjuntos destinados a manter os dados intermediarios pode ser muito grande. Neste
caso, a descompactacao de um subconjunto pode forcar a compactacao de outro pois
o algoritmo esta trabalhando no limite dos parametros y e z cujos valores padroes
sao, respectivamente, 400 e 200.

Ao final de cada iteracao ¢ do algoritmo, uma operacao de “congelamento” é
executada. Ela consiste na escrita de todos os ¢-traces em disco. Na iteracao seguinte
(1 + 1), os i-traces sao lidos sequencialmente e inseridos na estrutura que estd na
memoéria principal.

Esta estrutura funciona bem para pequenas permutagoes. Contudo, quando o
ntmero de elementos na permutagao e/ou a distancia de reversao aumentam, a per-
formance degrada rapidamente devido ao ntmero de acessos realizados ao disco.
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Além disso, dependendo dos valores dos parametros x, y e z podemos encontrar dois
problemas. No caso de valores altos serem escolhidos para z, y e z, o programa
pode rapidamente esgotar a memoria principal disponivel. Por outro lado, se valores
baixos sao aplicados ao parametro x, o nimero de subconjuntos pode ser tao grande
que o seu gerenciamento pode ser muito custoso.

Uma versao estendida da estrutura foi implementada por Braga para que o al-
goritmo de enumeracao possa considerar regras de restricao de reversoes. Nesta
versao, cada trace armazenado é associado a uma sequéncia de reversoes represen-
tativa. Como nem sempre a ordem de reversoes imposta pela forma normal de um
trace respeita as restricoes impostas, a sequéncia representativa é armazenada para
registrar uma solucao valida. Isto garante que o algoritmo possa enumerar traces
aplicando restri¢coes simétricas ou assimétricas.

2.5.2 A estrutura de pilha

Quando um trace s = uyq| .. . |u,, estd em sua forma normal, ele respeita um conjunto
de regras que foram apresentadas na Secao 2.1.3. A organizacao imposta por estas
regras permite que um conjunto de traces possa ser representado através de uma
estrutura de arvore ordenada similar aquela exibida na Figura 2.4, que exibe os
traces que ordenam a permutacao m = (—3,+2,+1, —4).

Cada n6 da arvore representa um conjunto de reversoes ordenadas em ordem
lexicografica. O no raiz contém a lista de optimal 1-sequences da permutagao origem.
Associada a cada reversao p de um né que nao é folha, temos uma sub-arvore que
agrupa reversoes que sao lexicograficamente maiores do que p ou que devem ser
aplicadas apds p. Na Figura 2.4, o né A contém todas as optimal 1-sequences da
permutacao 7. A reversdo {1} do né A contém uma sub-drvore, cuja raiz é o n6 B.
O né B, por sua vez, contém todas as optimal 1-sequences da permutacao n’ que é
obtida apés a aplicacao da reversao {1} em 7.

Todo caminho da raiz da arvore a um né no nivel ¢ produz um i-trace. Assim,
um caminho da raiz até um né no nivel i = d(m) corresponde a um trace que ordena
a permutacao 7.

Para melhorar o consumo de memoéria do algoritmo de enumeragao de traces,
podemos utilizar o fato de que nao necessitamos calcular todos os i-traces antes de
calcular o primeiro (i 4 1)-trace. Isso significa que ao invés de explorarmos a arvore
em largura, podemos explora-la em profundidade.
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Figura 2.4: Estrutura em forma de arvore que contém os traces que ordenam a
permutagao m = (—3,+2,+1, —4). Nesta representacao, apenas os valores que estao
dentro de caixas com bordas sélidas sao reversoes que efetivamente estao na estrutura.
Os valores que estao dentro de caixas com bordas tracejadas sao reversoes que sao
optimal 1-sequences mas que, quando adicionadas ao ¢-trace pai, formam traces que ja
foram inseridos em outros ramos da arvore. Os dois caminhos com arestas mais largas
indicam os traces {1}{1,2,3}{2}{4} e {1,2,4}{3}/{1,3,4}|{2,3,4} que ordenam a
permutacao.

Quando exploramos a arvore em profundidade, estamos olhando apenas para um
ramo da arvore. Portanto, ao invés de utilizar a representacao em forma de arvore,
uma estrutura de pilha pode ser utilizada para armazenar o ramo que esta sendo
explorado.

O nivel inferior da pilha é iniciado com a lista de optimal 1-sequences calculadas
para a permutagao origem w. Para criar cada nivel i (1 < ¢ < d(m)), primeiro
construimos um i-trace T, percorrendo a pilha de baixo para cima (isto é, do nivel
inferior ao topo), adicionando em 7' a primeira (menor) reversao presente em cada
nivel. Feito isso, aplicamos T a permutacao m para obter uma nova permutagao
7 = woT. A partir de 7/, obtemos a sua lista L de optimal 1-sequences. Para
cada reversao p presente em L, verificamos se ao adiciona-la em 7', ela aparecerd na
ultima posigao do novo (i 4 1)-trace T'. Em caso afirmativo, adicionamos p ao novo
topo da pilha. Caso contrario, p pode ser descartada.

A Figura 2.5 mostra um esquema da estrutura de pilha no momento em que o
algoritmo estd enumerando os traces da permutacao m = (—3,+2,+1,—4), explo-
rando o ramo que possui raiz na reversao {1,2,3}. Neste exemplo, a pilha possui
dois niveis e {1,2,3}{2} é o 2-trace corrente. Ao aplicamos este 2-trace em m, ob-
temos a permutacao 7' = (—1,42,+3, —4) que possui duas optimal 1-sequences:
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Antes . Depois . .
Pilha . ™! Pilha :
o ) ; {1,23)(2} : ,
+ Trace corrente: {1,2,3}{2} ; + + Trace corrente: {1,2,3}{2}{4}
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Figura 2.5: Esquema da estrutura de pilha durante o processamento da permutagao
(—3,2,1,—4). Quando combinada com o 2-trace {1,2,3}{2}, apenas a reversao {4}
aparece na ultima posi¢ao quando adicionada ao 2-trace corrente e, por causa disso,
apenas ela é inserida no novo topo da pilha.

{1} e {4}. Quando adicionamos {1} e {4} ao 2-trace corrente, obtemos os 3-traces
a={1}{1,2,3}{2} e b = {1,2,3}{2}{4}. Como a reversao {1} nao se localiza na
ultima posi¢ao de a, ela é descartada. Por outro lado, a reversao {4} aparece na
ultima posicao de b e, por isso, ela é inserida no novo topo da pilha.

Quando o nivel ¢ = d(7) é atingido, temos um trace que ordena a permutagao
. Neste caso, o trace pode ser impresso e o topo da pilha é removido. Além disso,
removemos também a primeira reversao do novo topo (nivel d(m) — 1) e comeg¢amos
a explorar o préximo ramo. Toda vez que o topo fica vazio, ele deve ser removido
em conjunto com a primeira reversao do nivel inferior.

O Algoritmo 2.5.1 descreve os passos necessarios para se enumerar todos os tra-
ces de uma permutagao 7 utilizando-se uma pilha como estrutura de dados. Este
algoritmo baseia-se na possibilidade de que podemos descartar reversoes que, quando
inseridas no i-trace corrente, nao aparecem na ultima posigao do (i+ 1)-trace criado.
Precisamos provar, portanto, que este procedimento é seguro e que nao estamos per-
dendo dados durante o processo de enumeracao. Para isso, devemos analisar o que
acontece quando adicionamos uma nova reversao p em um ¢-trace 1" para construir
um novo (¢ + 1)-trace T".

Seja u,, a ultima sub-palavra de um i-trace T que possui altura igual a m. A
sub-palavra u,, possui ao menos uma reversao. Seja 6; a ultima reversao de wu,,.
Quando adicionamos uma nova reversao p em 7', uma das seguintes situagoes podem
ocorrer:

1. A reversao p sobrepoe ao menos uma reversao da sub-palavra w,,. Neste caso,
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Algoritmo 2.5.1: Algoritmo de enumeragao de traces utilizando pilha

10

11
12
13

14
15
16
17
18
19

20

21
22
23
24
25
26
27

Entrada: Permutacao origem 7
Saida: Lista de traces que ordenam 7.

inicio
Crie uma pilha vazia P;
L < lista ordenada contendo as optimal 1-sequences de ;
Insira L em P;
enquanto Altura(P) > 0 faca
Construa um novo i-trace T' com a primeira reversao de cada nivel da
pilha caminhando da base em dire¢cao ao topo;
se Altura(P) = d(7) entao
Imprima T7;
Remova a primeira reversao do topo da pilha;
senao
7« mwolT;
L < lista ordenada contendo as optimal 1-sequences de 7';
L« 0;
para cada p € L faca
T’ + trace resultante da adicao de p em T}
se p estd na dltima posicao de T' entao
| L'« L'Up;
fim
fim
Insira L' (ordenado) P;
enquanto Topo de P estiver vazio e Altura(P) > 0 faga
Remova o topo de P;
Remova a primeira reversao do novo topo da pilha;
fim
fim
fim

fim
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uma nova sub-palavra u,,; é criada com a reversao p e ela é concatenada ao

final de T.

2. A reversdo p nao sobrepoe nenhuma reversao em u,, (m > 1) e ela sobrepoe
uma reversao na sub-palavra u,,—; (m > 1). Neste caso, p deve ser inserida em
Uy, € temos duas possibilidades:

(a) A reversao p é lexicograficamente maior do que 6;. Neste caso, inserimos
p imediatamente apos 6;.

(b) A reversao p é lexicograficamente menor do que 6;. Neste caso, p é inserida
em alguma posicao antes da reversao 0;.

3. A reversao p nao sobrepoem nenhuma reversao em u,, € em u,,_ 1. Neste caso,
p serd inserida em alguma sub-palavra u; tal que 1 < i < m.

Temos, portanto, dois casos onde p se torna a ultima reversao do novo (i + 1)-
trace T": 1 e 2(a). Nestes casos, é facil ver que obtemos um novo (i 4+ 1)-trace que
descende diretamente do i-trace original (1" é prefixo de T7).

Nos outros dois casos, 2(b) e 3, a reversao p é inserida em alguma posigao diferente
da ultima posicao. Sem perda de generalidade, podemos definir as sequéncias de
reversoes S =01...0p0k11...0; € S"=01...0,p01 ...0;, respectivamente, como as
sequéncias equivalentes aos traces T e T".

Podemos ver que S e S’ possuem um prefixo comum P = 6;...60;. Se p e 41
podem ser inseridas imediatamente apds o prefixo comum P, isso significa que estas
reversoes sao optimal 1-sequences da permutacao 7/, que é criada através da aplicacao
de cada reversao de P em 7.

A lista de optimal 1-sequences de w' é processada em ordem lexicografica cres-
cente. Logo, se p é menor do que 6.1, temos que todos os traces que possuem prefixo
01 ...0p ja foram explorados (lembrem-se, que no momento, estamos explorando o
ramo do prefixo 6; ...0x0;1). Se p é maior do que 0x,1, o ramo do prefixo 6 ... 0p
sera explorado no futuro.

Observando S’, vemos que a reversao 6,1 aparece depois da reversao p, o que
indica que 0,1 é uma optimal 1-sequence da permutagao que obtemos quando apli-
camos a sequéncia de reversoes 6 ... 0.p em w. Independentemente de ser explorado
antes ou depois, o ramo 0 ...0p serd capaz de gerar T". Isso nos garante que nao
estamos perdendo informacoes quando nao incluimos p no topo da pilha e que o
algoritmo é seguro.
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2.5.3 Comparagao de performance

A estrutura original (CS) utilizada por Braga e apresentada na Segao 2.5.1 e a estru-
tura de pilha (ST) proposta na Se¢ao 2.5.2 foram avaliadas através da realizagao de
testes para medicao de tempo e consumo de memoria.

Utilizando como base o cédigo fonte original implementado em Java por Braga,
implementamos nossa estrutura de modo que ela utilizasse o mesmo conjunto de
objetos. Os testes foram realizados em um Intel Pentium 4 HT 3.0 GHz com 2.0
GB de RAM e sistema operacional Ubuntu. Para evitar a influéncia de operagoes
de swap na performance dos programas, limitamos a meméria maxima da maquina
virtual Java em 1.0GB (parametro -Xmx1024m). A estrutura CS foi testada com os
seus parametros padroes.

Permutagoes orientadas aleatérias de n elementos foram criadas (5 < n < 14).
Para cada valor de n, criamos permutagoes com distancias de reversao d; = [(n +
1)/2], de = [3n/4] e, d3 = n. Um total de 100 permutagoes aleatdrias foram criadas
para cada par (n,d). As permutagoes criadas possuem n+ 1 breakpoints e, portanto,
nao possuem adjacéncias. Isso garante que elas nao podem ser transformadas em
permutacoes com menor ntimero de elementos.

Como o pacote desenvolvido por Braga nao trabalha com permutagoes que pos-
suem obstaculos, as permutacoes foram construidas respeitando este critério. A de-
cisao de ignorar obstdculos baseia-se no fato de que a probabilidade de encontra-los
em permutagoes aleatérias é muito pequena [152].

Cada conjunto de permutagoes representado um par (n, d) foi processado com as
duas diferentes estruturas. Registramos o tempo total de execugao e valor maximo
de memoria utilizada durante o processamento de cada permutacdo. A memoria
foi mensurada com a utilizacao de uma thread separada que, em tempos regulares,
coletava a memoria utilizada pela maquina virtual Java (Objeto Runtime: métodos
totalMemory() and freeMemory()).

A Figura 2.6(a) mostra o nimero médio de traces observados em cada um dos
conjuntos de 100 permutacoes utilizados nos testes. Para um dado valor de n o
nimero de traces que ordenam a permutacao cresce exponencialmente a medida que
a distancia de reversao d se aproxima do valor de n.

Para cada par (n,d), as Figuras 2.6(b) e 2.6(c) exibem, respectivamente, a média
da memoria maxima utilizada pelas estruturas e a média do tempo total de execugao
para processar cada permutacao.
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Figura 2.6: As estruturas CS e ST foram testadas com 100 permutagoes aleatdrias
para cada par (n,d): dy = [(n+1)/2], dy = [3n/4] e, d3 = n. Os graficos exibem as
médias dos nimeros de traces, tempos de execucao e memoria utilizada observados
em cada conjunto.

Permutagoes com distancia de reversao d; sao menos complexas e, por isso, sao
mais faceis de se ordenar do que permutagdes que possuem o mesmo numero de
elementos n e valores de distancia maiores.

Em nossos testes, apesar do aumento do valor de n, o tempo médio necesséario
para enumeracao dos traces das permutacgoes com distancia de reversao d; ¢ menor
do que 1 segundo. Este tempo médio aumenta para alguns segundos no caso das
permutacoes com distancia ds e para algumas horas no caso das permutacoes com
distancia d3. A mesma observacao pode ser feita sobre o consumo de memoria que
cresce com a complexidade das permutacoes.

As Figuras 2.6(b) e 2.6(c) mostram claramente que a estrutura ST apresenta
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performance melhor do que a estrutura CS tanto em consumo de meméria como em
tempo de execucao. Na maioria dos casos, ela apresentou os menores valores para
esses dois parametros e estes resultados confirmam a vantagem de se manter apenas
o ramo que esta sendo explorado na memoéria principal.

Através da reducao do numero de objetos que a estrutura tem que gerenciar,
eliminamos a penalizagao causada pela escrita e leitura de dados no disco rigido.
Por exemplo, quando processamos o conjunto de permutacoes (14, 14), a estrutura
CS trabalha perto do limite de memoria mesmo utilizando o recurso de compactagao
e congelamento dos dados nao utilizados. Para o mesmo conjunto de permutacoes,
a estrutura ST usa 5,53 vezes menos memoria e € 11,54 vezes mais rapida do que a
estrutura CS.

No estudo de cenarios evolucionarios, frequentemente estudamos espécies que
sao proximas. Normalmente, esperamos que as permutacoes entre elas sejam mais
simples do que aquelas que possuem distancia de reversao ds e dz. Assim, decidimos
avaliar o consumo de memoria e o tempo de execugao apresentado pelas estruturas
quando elas sao usadas para processar permutagoes menos complexas. Para isso,

criamos conjuntos de 100 permutagoes aleatérias com n elementos (5 < n < 35) e
d - dl-
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Figura 2.7: Memoria utilizada e tempo de execucao médios das estruturas CS e ST
durante o processamento de permutagoes de n elementos (5 < n < 35) com distancia
de reversao d = [(n+1)/2].

As Figuras 2.7(a) e 2.7(b) mostram a evolugao do consumo de memdria e do
tempo de execugao de cada estrutura durante o processamento de permutacoes de n
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elementos e distancia de reversao d;. As curvas indicam que a estrutura ST apresenta
aumento dos valores destes dois parametros em uma taxa menor do que a da estrutura
CS.

Para avaliar a evolucao do consumo de meméria ao longo do tempo, decidimos
avaliar as estruturas utilizando uma permutacao mais complexa construida com da-
dos reais. Para isso, escolhemos duas bactérias do género Wolbachia: Wolbachia
endosymbiont of Culex quinquefasciatus e Wolbachia endosymbiont of Drosophila
melanogaster. A escolha deste género justifica-se pelo alto grau de rearranjo dos
genes que as suas bactérias apresentam [96].

Para construir a permutacao entres as duas bactérias, realizamos um BLAST
reciproco entre as sequéncias protéicas dos genes. Apenas os hits reciprocos que
possuiam e-value menor o que 107 e cobertura de pelo menos 50% foram consi-
derados. Baseado na ordem dos genes selecionados no genoma das duas bactérias,
construimos uma permutacao de 252 elementos e distancia de reversao 245.

Uma permutagao com n = 252 e d = 245 exige um tempo muito grande para
ser processada. Assim, decidimos avaliar o consumo de memoria das estruturas ao
longo de 48 horas, anotando os valores de memoria utilizada de 15 em 15 segundos.
A Figura 2.8 exibe as curvas dos valores obtidos para cada estrutura.

Observando as curvas das estruturas CS e ST na Figura 2.8, podemos ver um
padrao interessante. O consumo de memoria aumenta e diminui em ondas. Para a
estrutura CS, este padrao é explicado pelas rotinas de compactacao e descompactacao
(ondas menores) e congelamento de dados (onda maior ao final das 48 horas). Para
a estrutura ST, este movimento esta relacionado a inclusao e remocao de listas de
reversoes na pilha enquanto o algoritmo explora os ramos da arvore de traces. O
grafico reforga a observacao que a estrutura ST consome menos memoéria do que a
estrutura ST.

Como a permutacao é extremamente complexa, apds 48 horas de execucao, ne-
nhum dos programas produziu algum trace. Contudo, mesmo assim podemos ver
vantagem da estrutura ST em relacao a estrutura CS. Como a estrutura de pilha
estd processando a arvore de traces em profundidade, assim que ela chegar ao nivel
i = d(m) ela escrevera uma solucao. A estrutura CS, por sua vez, depende da ex-
ploracao de todos os niveis antes de escrever o primeiro resultado do processamento.
No nosso teste, apds 48 horas o programa que usa CS iniciava o processamento do
terceiro nivel da drvore de traces (a grande reducao de memoria ao final das 48 horas
refere-se ao congelamento de todos os 2-traces calculados).
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Figura 2.8: Evolugao do uso de memoria pelas estruturas CS e ST ao longo de 48 horas
durante o processamento da permutacao entre as bactérias Wolbachia endosymbiont
of Culex quinquefasciatus e Wolbachia endosymbiont of Drosophila melanogaster. A
permutacao possui n = 252 e d = 245. Os valores de meméria foram coletados de 15
em 15 segundos.

2.5.4 Conclusao

Nossos testes mostraram que a estrutura de pilha possui performance melhor do que
a exibida pela estrutura original.

Através da manipulacao destes parametros da estrutura CS, poderiamos obter
uma estrutura que conserva a memoria principal e realiza mais acessos a disco ou
uma estrutura que reduz o nimero de acessos a disco e consome mais memoria
principal. Devido a necessidade de se realizar acessos a discos, a estrutura CS nao
seria capaz de superar a performance da estrutura ST e, por isso optamos por testa-la
somente com os parametros padroes definidos na implementacao de Braga [27,28].

A melhora no tempo de execucao apresentada pela pilha se explica pela eliminagao
da necessidade de se acessar o disco rigido para registro e leitura de dados inter-
medidrios. A reducao do consumo de memoria ocorre porque, se imaginamos o
conjunto de traces como uma arvore, a estrutura ST mantém apenas um ramo na
memoria enquanto a estrutura CS gerencia um nivel completo.

Como um ramo da arvore é independente dos outros ramos, o algoritmo de enu-
meracao de traces que utiliza a pilha pode ser estendido para um algoritmo para-
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lelo/distribuido onde cada processo/né trabalha com um ramo diferente.

Outra vantagem apresentada pela pilha é que, através de um tnico trace, podemos
reconstrui-la. No caso da execucao do programa ser interrompida, podemos pegar o
ultimo trace produzido, reconstruir a pilha e continuar com o processamento.

Uma desvantagem apresentada pela estrutura de pilha é a eliminacao da possibi-
lidade de se calcular o niimero de solucoes que cada trace representa. Como estamos
explorando ramos e reversoes sao eliminadas durante o processo, nao podemos efe-
tuar a etapa de soma dos tamanhos dos traces para acumular o ntmero total de
solugoes.

A estrutura de pilha possui outra desvantagem relacionada ao uso de restrigoes
para a eliminagao de reversoes. Como o algoritmo considera apenas i-traces que sao
prefixos de (i + 1)-traces, ele ndo pode manter uma soluc¢do representativa como no
caso da estrutura CS. Para construir uma solucao representativa, a pilha nao poderia
descartar reversoes que ao serem inseridas em um i-frace nao aparecem na ultima
posicao. Nesse caso, o algoritmo exploraria uma grande porcentagem do espaco de
solugoes, ao invés de explorar o espaco de traces, aumentando dessa maneira o tempo
de execucao.

Por este motivo, a estrutura ST é capaz apenas de trabalhar com restrigoes que
geram traces perfeitos como, por exemplo, no caso da estratégia de deteccao inicial
de intervalos comuns entre as permutacoes origem e alvo. Restrigoes como a de-
teccao progressiva de intervalos comuns, simetria ao redor do término de replicacao
e estratificagao de permutacoes nao sao aplicaveis com o uso desta estrutura.

A estrutura de pilha gerou uma melhora significativa no que se refere ao uso de
memoria. O tempo de execucao foi reduzido mas ainda é muito alto porque o niimero
de traces também cresce exponencialmente com a complexidade das permutacoes.

2.5.5 Trabalhos futuros e trabalhos relacionados

Uma extensao deste trabalho seria a realizacao de um estudo para se descobrir
padroes que permitam a eliminacgao de ramos que nao geram traces. Outra pos-
sibilidade seria o desenvolvimento de outra forma de representacao de solugoes ainda
mais compacta.

Recentemente, em Setembro de 2010, Swenson, Badr e Sankoff propuseram um
algoritmo que produz a lista de todas as optimal 1-sequences de uma permutacao em
tempo quadratico [151]. Outro trabalho futuro seria a substitui¢do do algoritmo de
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Siepel por este novo algoritmo para diminuicao da complexidade total dos algoritmos
que utilizam tanto a estrutura CS como a estrutura ST.

Em Outubro de 2010, Badr, Swenson e Sankoff publicaram um estudo que realiza
uma analise de nosso algoritmo e propoem uma nova adaptacao para o algoritmo de
Braga et al. [30] e para o nosso algoritmo que utiliza estrutura de pilha [7].

A anélise de complexidade realizada por eles mostrou que o tempo necessario para
que o algoritmo de enumeracgao de traces que utiliza estrutura de pilha produza um
tinico trace é O(n*2™). Assim, se N é o ntimero total de traces, a complexidade para
se gerar todos os traces de solugoes de uma permutacao de tamanho n é O(Nn2").

A complexidade do algoritmo de Braga et al. é O(NnFme=*4) onde Ky, é a
largura maxima de um d-trace. O valor da largura de um trace é no minimo igual ao
tamanho maximo de uma sub-palavra u; na forma normal de um trace. Por exemplo,
em um trace de altura 2, a largura de uma sub-palavra é pelo menos [n/2]. Neste
caso, o algoritmo teria complexidade O(Nn*n™/?).

A adaptagao proposta por Badr, Swenson e Sankoff consiste na realizagao do
agrupamento dos i-traces em funcao das permutagoes que eles produzem, partindo
do nivel 0 (permutagao origem) até o nivel i. Como vérios i-traces podem chegar a
uma mesma permutacao, o algoritmo proposto pelos autores economiza um grande
numero de operagoes ao realizar a geracao da lista de optimal 1-sequences uma vez
para cada permutacao do nivel :. Por exemplo, no caso do nosso algoritmo, a lista
de optimal 1-sequences é gerada para cada i-trace do nivel 7.

Em seus testes que utilizaram permutagoes com n variando entre 5 e 26 e dis-
tancias de permutagoes d; = [(n + 1)/2], dy = [3n/4] e, d3 = n, as comparagoes
mostraram que entre o algoritmo de Braga et al. e sua versao adaptada o ganho de
tempo foi de até 70% e entre o nosso algoritmo e a sua versao adaptada o ganho foi
de até 50%. Dessa maneira, a proposta de Badr, Swenson e Sankoff se mostra muito
interessante e indica pontos que podem ser atacados para melhora da performance
do algoritmo.

Uma ressalva que precisa ser feita sobre o estudo apresentado por eles é em
relagao ao consumo de memoéria que nao é mencionado. Durante o processamento,
as permutacoes do nivel ¢ corrente sao armazenadas como chaves de uma tabela hash
enquanto os valores das tabelas sao os grupos de i-traces. Como todos estes valores
sao mantidos em memoéria, permutagoes com tamanhos ou distancias de reversao
grandes podem exigir uma imensa quantia de memoria principal.






Capitulo 3

Enumeracao parcial de traces

O algoritmo de enumeracao de traces apresentado no Capitulo 2 (Sec¢ao 2.3) permite
a listagem de todos o traces de solugoes de permutagoes. Contudo, sua utilidade
pratica se limita a permutacoes mais simples, com valores pequenos de distancia de
reversao (d(m) < 12). Permutagdes mais complexas normalmente geram um nimero
imenso de traces e, além disso, necessitam de uma grande quantidade de tempo para
serem processadas.

Uma maneira de produzir uma enumeragao mais “racional” dos traces é a adocao
de restrigoes biolégicas para que reversoes sejam escolhidas de maneira mais seletiva
e que o espaco de traces de solucoes seja reduzido. Além de diminuir o tamanho
do conjunto de solucoes, esta estratégia produz traces mais relevantes para a anélise
bioldgica.

Com excegao da restricdo de detecgao de intervalos comuns (ndo progressiva),
as restricoes apresentadas na Secao 2.4.1 nao podem ser utilizadas com o algoritmo
de enumeragao que utiliza a estrutura de pilha (Se¢ao 2.5.2). Assim, o algoritmo
original, que utiliza a estrutura Conjunto ordenado compressivel (Segao 2.5.1), deve
ser utilizado.

O algoritmo original percorre a arvore de traces em largura e ele imprime o
resultado do processamento apenas apds processar o ultimo nivel. Essa caracteristica
faz com que a sua utilizacao seja impraticavel, mesmo com o uso de restrigoes,
para o processamento de permutagoes com grande niimero de elementos e/ou grande
distancia de reversao.

Diante deste problema, uma abordagem alternativa seria a enumeracao parcial
do conjunto de traces. Esta estratégia permite que um conjunto de traces seja
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obtido e utilizado por bidlogos para a andlise de cenarios evolutivos. Neste capitulo
apresentaremos algoritmos para a enumeracao parcial de traces e discutiremos as
vantagens e desvantagens desta abordagem.

3.1 Algoritmos de enumeracao parcial de traces

Os algoritmos de enumeracao parcial sao uma alternativa para o processamento de
grandes permutacoes pois podem produzir um conjunto de traces em um tempo
muito menor do que o necessario para se enumerar todos os traces.

Para a realizacao de uma enumeracao parcial, o algoritmo deve ter um critério
de parada especifico. Esse critério pode ser o tempo de execucao, o nimero de traces
produzidos, etc.

No caso deste estudo, utilizaremos o limite de tempo como critério de parada.
Assim, o objetivo é avaliar o desempenho dos algoritmos dentro de um limite fixo de
tempo.

3.1.1 Algoritmo aleatério

Um solugao muito simples para a realizacao da enumeracao parcial de traces é através
da adocao de uma estratégia que constréi os traces de maneira aleatoria.

Sejam 7y a permutagao origem, my; a permutacao alvo, onde d é a distancia de
reversao entre my e my. Esta estratégia consiste em gerar um trace que representa
uma sequencia de reversoes construida passo a passo através da selegao ao acaso de
uma reversao do conjunto de optimal 1-sequences de cada permutacao ; existente
entre my e 4 (0 < i < d). O Algoritmo 3.1.1 lista os passos necessarios para a
producao de um trace aleatorio.

Sejam t,,,, 0 tempo maximo de execucgao e t,. o tempo acumulado desde o inicio
da execucao, o Algoritmo 3.1.2 gera um conjunto de traces aleatérios dentro de um
determinado intervalo de tempo.

3.1.2 Algoritmo tradicional limitado por tempo

Outra opgao simples para a geragao parcial de traces é a utilizacao do algoritmo
de enumeragao que utiliza a estrutura de pilha (Algoritmo 2.5.1) com uma pequena
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Algoritmo 3.1.1: Algoritmo para geracao de um trace aleatério

Entrada: 7 e my
Saida: Trace aleatério que transforma 7y em 7y

1 inicio

2 Ty < trace vazio;

3 para i < 0 até d — 1 faga

4 p < reversao aleatoria da lista de optimal 1-sequences de m;;
5 Ty < T + p;

6 Tit1 € T O p;

7 fim

8 Retorne Ty;

9 fim

Algoritmo 3.1.2: Algoritmo para geracao de um conjunto de traces aleatorios

Entrada: my, 74 € t,0
Saida: Conjunto de traces aleatorios que transformam 7y em 7,4

1 inicio
T < 0;
3 toe < 0;
4 enquanto t,. < t,.. faca
Linicio < tempo corrente;
6 T <« trace aleatorio produzido pelo Algortimo 3.1.1 que transforme 7y
em g,
7 T« TUT,
T fim < tempo corrente;
tac A taC + (tfim - tim’cio);

10 fim

11 Retorne T
12 fim
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modificacao para a introducao de uma verificacao de tempo decorrido. Com esta
alteracao, a execucao pode ser interrompida quando o tempo limite é alcancado.

3.1.3 Algoritmo de janela deslizante

Durante a geracao de traces aleatérios pelo Algoritmo 3.1.2, toda vez que o Algo-
ritmo 3.1.1 é chamado, estamos apenas explorando um unico ramo da &arvore de
traces do inicio (raiz) até o final (folha).

O algoritmo de enumeracao de traces utilizando pilha (Algoritmo 2.5.1) tem uma
abordagem diferente pois, a cada vez que ele sobe para um nivel : + 1 da arvore, ele
explora toda a sub-arvore do i-trace corrente. Assim, ele explora diversos ramos da
arvore antes de passar para o préximo i-trace no nivel i.

Quando exploramos a arvore de traces em profundidade, um aspecto importante
é que quanto maior o nivel ¢ da arvore maior sera o numero de “ramos mortos”. Um
ramo é considerado morto quando ele nao é estendido, ou seja, quando uma reversao
é adicionada a um i-trace e é descartada porque ela nao aparece na ultima posicao
do (i 4 1)-trace gerado. De fato, para grandes permutagoes a maior parte do tempo
de processamento é gasto na exploracao de ramos mortos. Na Figura 3.1, os ramos
mortos sao aqueles que terminam em reversoes marcadas por caixas tracejadas.

[(]a 2,330,241 ]2)33 4]
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Figura 3.1: Estrutura em forma de arvore que contém os traces que ordenam a
permutacao m = (—3,2,1, —4). As reversoes que estao em caixas tracejadas indicam
a ocorréncia de um ramo morto. Um ramo morto é uma ramo que nao é estendido
porque a reversao adicionada ao i-trace nao aparece na ultima posicao do (i+1)-trace
gerado.

Sejam my a permutacao origem, m; a permutacao alvo e m, uma permutacao
intermediaria dada por uma sequéncia 6tima de reversoes apos a aplicacao das k
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primeiras reversoes (1 < k < d(7)). Neste contexto, podemos definir o k-trace A e
o l-trace B, onde | = d(m) — k, como os traces que, respectivamente, representam
conjuntos de solucoes que transformam 7y em 7 e 7, em 7y.

Se pegarmos as reversoes de B e adiciona-las uma a uma em A, obteremos um
novo trace C' que converte my em my. Este trace representara um conjunto de solugoes
que utilizam as reversoes listadas em A e B, respeitando as relagoes de sobreposigoes
existente entre elas. Note que este conjunto podera ser mais amplo do que aquele
formado pela simples concatenacao de cada sequéncia de solucoes de B ao final de
cada sequéncias de solugoes de A.

Suponha que A represente um conjunto de x solugoes que transformam 7wy em
T, € que B represente um conjunto de y solugoes que transformam 7, em 7y, A
simples concatenacao das solugoes de A e B geraria um conjunto de x Xy solucoes que
convertem 7y em 7y e passam por 7. Contudo, no conjunto de solugoes representadas
por C, reversoes pertencentes a B podem aparecer em posicoes inferiores a k e,
quando isso acontece, 1, nao é uma permutacao intermediaria.

Esta estratégia de combinar k-traces menores para construir um trace maior pode
ser utilizada para a criagao de um algoritmo de janela deslizante. Neste algoritmo,
um conjunto de permutacoes intermediarias produzido por uma sequéncia 6tima de
reversoes € utilizado como um “caminho” para guiar a criacao de k-traces que serao
unidos para a construgao de um trace maior.

O primeiro passo deste algoritmo consiste em gerar aleatoriamente um caminho
que sera explorado. Para isso, podemos modificar o Algoritmo 3.1.1 para que, ao
invés de gerar um trace que transforme 7y em 7,4, ele produza a lista de permutacoes
intermediarias gerada pela sequéncia de reversoes utilizadas e o conjunto de ¢-traces
que convertem my em ;. O Algoritmo 3.1.3 lista os passos da versao modificada do
Algoritmo 3.1.1.

De posse de uma sequéncia de permutacoes que vao de 7y até m4, podemos produ-
zir conjuntos de traces menores para formacao de traces de solugoes que transformam
mo em my. Para isso, podemos definir uma janela de tamanho w que sera utilizada
para a construcao de w-traces que convertem m; em m(;1,). Esta janela é deslizada
ao longo da sequéncia de permutacoes e os w-traces gerados sao combinados para a
construcao de traces maiores.

A cada passo i da janela, o Algoritmo 2.5.1 é usado para enumerar todos os
w-traces que transformam m; em T (iw) - Feito isso, este conjunto de w-traces é
combinado ao conjunto de i-traces que convertem m, em ;. Com essa operagao,
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Algoritmo 3.1.3: Algoritmo para geracao de um conjunto de permutagoes
intermediarias referentes a uma sequéncia 6tima e aleatoria de reversoes que
transforma my em m; e do conjunto associado de i-traces que transformam g
em ;.

Entrada: 7 e my

Saida: Dois vetores de tamanho d + 1 contendo a lista de permutagoes
intermedidrias entre my em 7, (P) e a lista de i-traces que
transformam 7y em ; (I).

1 inicio

2 Ty < trace vazio;

3 I < Vetor de tamanho d + 1;
4 P + Vetor de tamanho d + 1;
5 I[0] <« 0;

6 para i < 0 até d — 1 faga

7 Pli] < m;;

8 p +— reversao aleatéria da lista de optimal 1-sequences de m;;
9 Tip1 < T + p;

10 Ili 4+ 1] = Tiyq;

11 Tit1 € T O p;

12 fim

13 P[d] + mgy;

14 Retorne (P, I);

15 fim

obtemos um conjunto de (i + w)-traces que transformam my em T (idw)-

Sejam 7y a permutagao origem, 7, a permutacao alvo, w o tamanho da ja-
nela, t,,.. 0 tempo maximo de execucao e t,. o tempo acumulado desde o inicio
da execucao. O Algoritmo 3.1.4 descreve os passos para a geracao de um conjunto
aleatorio de traces com o auxilio de uma janela deslizante dentro de um determinado
intervalo de tempo.

No Algoritmo 3.1.4, o trace armazenado na posicao d do vetor I produzido pelo
Algoritmo 3.1.3 (linha 6) é o “trace base” de todo o caminho de permutagoes que sera
explorado pela etapa de janela deslizante (linhas 8 até 18). Ao término da etapa de
janela deslizante, o conjunto de T recebera, além deste trace base, todo o conjunto
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Algoritmo 3.1.4: Algoritmo para geracao de um conjunto de traces aleatorios
através da utilizacao de uma janela deslizante de tamanho w.

Entrada: my, 74, te: € w
Saida: Conjunto de traces aleatorios que transformam 7y em 7,4

1 inicio
2 T < 0;
tac < 0;
4 enquanto t,. < t,,.. faca
tinicio ¥ tempo corrente;
6 (P, I) < Conjuntos de permutagoes e de i-traces produzidos pelo
Algoritmo 3.1.3 para as permutagoes my e 7g;
7 se I[d] ¢ T entao
para ¢ < 0 até d — 1 facga
k < i+ w;
10 se k > d entao k < d,
11 T < conjunto de todos os traces de solugoes que transformam
Pli] em P[k] produzido pelo Algortimo 2.5.1;
12 para cada i-trace x € [[i] faga
13 para cada (k — i)-trace y € T faga
14 z < k-trace construido a partir da adigao das reversoes
de y em x; I[k] < I[k] U z;
15 fim
16 fim
17 I[i] < (0; /* Liberar meméria */
18 fim
19 T < T UIld];
20 fim
21 ttim < tempo corrente;
22 tac — tac + (tfzm — tim’cio);
23 fim

24 Retorne T
25 fim
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de traces que foram explorados em torno deste caminho de permutacoes.

Um trace pode representar intimeras solugoes e, por isso, diversos caminhos di-
ferentes podem dar origem a um mesmo trace. O trace base é construido aleato-
riamente e, eventualmente, ele pode fazer parte de um conjunto de traces gerados
anteriormente durante o processamento de outro caminho de permutacoes.

Com o objetivo de se maximizar o numero de traces gerados, a verificacao da
linha 7 do Algoritmo 3.1.4 evita que caminhos que ja possuem traces bases presentes
no conjunto de traces calculados sejam explorados.

Trabalhando com o tamanho da janela, podemos encontrar um compromisso entre
a produgao de um maior niimero de w-traces e a reducao do niimero de ramos mortos
explorados.

3.2 Avaliacao dos algoritmos

Antes de realizar testes comparativos com os algoritmos propostos, procuramos ava-
liar qual o tempo médio necessario para se enumerar todos os traces de uma per-
mutagao quando utilizamos o Algoritmo 2.5.1 (Algoritmo de enumeragao de traces
com estrutura de pilha).

Para isso, criamos permutacoes aleatérias, lineares e circulares, com 10 e 15 ele-
mentos e sem obstaculos. Utilizando n = 10, definimos permutacoes com distancia
de reversao variando entre 4 e 10 para as permutacoes lineares e entre 4 e 9 para as
permutacoes circulares. No caso de n = 15, os intervalos de valores de distancia de
reversao variaram entre 4 e 13 para as permutagoes lineares e entre 4 e 12 para as per-
mutagoes circulares. Para cada trinca (tipo,n,d(m)), onde tipo € {linear, circular},
geramos um conjunto de 500 permutacgoes aleatorias.

O Algoritmo 2.5.1 foi utilizado para processar as permutacoes criadas. Durante
o processamento de cada permutacao, anotamos o numero de traces produzidos, o
tempo total de execugao e a memoéria maxima utilizada. Feito isso, calculamos o
numero de traces médio, o tempo de execucao médio e a memoria utilizada média
para cada conjunto de 500 permutagoes. Os graficos da Figura 3.2 mostram o com-
portamento destes valores médios conforme aumentamos o valor da distancia de
reversao para as permutacoes lineares e circulares com 10 e 15 elementos.

Analisando o grafico da Figura 3.2(a) podemos ver como o ntimero de traces cresce
exponencialmente conforme aumentamos o ntimero de elementos e a distancia de
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Figura 3.2: Grupos de 500 permutacoes aleatorias, lineares e circulares, com 10
e 15 elementos e diversas distancias de reversao foram criados e processados com
o Algoritmo 3.1.2. Para cada grupo, foram calculados o niimero médio de traces
enumerados, o tempo de processamento médio e a meméria utilizada maxima média.
A linha horizontal pontilhada no grafico 3.2(b) indica a faixa de 30 segundos.

reversao das permutacoes. Para um mesmo valor de distancia de reversao, podemos
ver que o nimero de traces cresce a medida que a razao d(m)/n se aproxima de 1. Por
exemplo, considerando uma distancia de reversao 9, as permutacoes de 10 elementos
apresentam um numero maior de traces do que as permutacoes de 15 elementos.

O grafico mostra também que a quantidade de traces das permutacoes circulares
¢é levemente maior do que a exibida pelas permutacoes lineares para uma mesma
configuragao de n e d(m). Esse resultado é esperado pois as permutagoes circulares
oferecem mais opgoes de movimentos do conjunto de marcadores, ja que podemos
mover elementos do inicio e do final da permutacao com um tinico movimento.
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As mesmas observacoes feitas para o grafico da Figura 3.2(a) podem ser feitas
para o grafico Figura 3.2(b). Isso indica, que o tempo de execucao é proporcional ao
nimero de solucoes que devem ser enumeradas.

O gréfico de utilizagdo de memoéria da Figura 3.2(c) mostra que o consumo au-
menta a medida que as permutagoes ficam mais complexas e possuem nimeros mai-
ores de traces. O padrao da curva, no entanto, é diferente dos padroes apresentados
nos outros dois graficos. Esta diferenca se deve ao fato de que a quantia de memoria
utilizada esta associada ao numero de reversoes que estao presentes em cada nivel
da pilha e nao ao ntimero total de traces produzidos durante a execucao.

Para avaliar o comportamento dos algoritmos propostos, decidimos escolher um
conjunto de permutagoes que tivesse um tempo médio de processamento nem dema-
siado pequeno nem demasiado grande. Além disso, como os comportamentos das
permutacoes lineares e circulares sao parecidos, optamos por realizar testes apenas
com permutagoes lineares para simplificar a andlise dos dados.

Utilizando estes critérios, escolhemos o conjunto composto por permutacoes line-
ares com 15 elementos e distancia de reversao 12. Este conjunto, que apresenta um
tempo médio de 30 segundos para a enumeracao do conjunto completo de traces, foi
processado pelos seguintes algoritmos:

e Random: Algoritmo de geragao de traces aleatérios (Algortimo 3.1.2);

e Stack: Algoritmo de enumeracao de traces, que utiliza a estrutura de pilha,
limitado por tempo (Algoritmo 2.5.1 limitado por tempo);

e Window X: Algoritmo de enumeracao parcial de traces com janela deslizante de
tamanho X (Algoritmo 3.1.4).

Para o algoritmo de janela deslizante, optamos por testar os valores 4, 5 e 6
para os tamanhos de janelas. Assim, para facilitar a descricao, as execucoes do
Algoritmo 3.1.4 com estes parametros serao denominados, respectivamente, Window
4, Window 5 e Window 6.

Sabemos que quanto maior for o tamanho w da janela, maior serd o ntimero de
w-traces produzidos. Por outro lado, o aumento do valor w acarreta na geracao de
um numero maior de ramos mortos. Assim, os valores 4, 5 e 6 foram escolhidos
para avaliacao de como os diferentes tamanhos de janela afetam o nimero de traces
gerados pelo algoritmo.
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No entanto, devemos também esclarecer a razao pela qual nao testamos janelas
com valores menores do que 4.

Teorema 3.2.1. O valor minimo de distancia de reversao para que uma permutacao
possua obstaculos é 3.

Prova Uma componente nao orientada (obstdculo) de tamanho minimo, que possui
um tnico ciclo, é composta por um 3-ciclo nao orientado. A Figura 3.3(a) exibe um
exemplo de uma componente deste tipo.

Para transformar uma componente nao orientada em orientada necessitamos apli-
car uma reversao de corte. Esta reversao apenas transforma o ciclo e nao altera o
numero de ciclos total do grafo de breakpoints. A aplicacdo de uma reversao de corte
em um 3-ciclo nao orientado gera um 3-ciclo orientado.

Até aqui, temos que uma reversao foi aplicada na permutacao e, agora, precisa-
mos saber quantas permutagoes a mais serao necessarias para eliminar este 3-ciclo
orientado e obter apenas ciclos triviais.

A distancia de reversao de uma permutagao é dada pela féormula d(7w) = b(w) —
c(m) + h(m) + f(m), onde b(m) é o nimero de arestas pretas no grafo de breakpoints,
c¢(m) é o ntimero de ciclos, h(m) é o niimero de obstaculos (hurdles) presentes na per-
mutagao e f(m) tem o valor 1 caso a permutacao tenha fortaleza e 0, caso contrério.
O valor de b() é igual a n+1 para permutagoes lineares e igual a n para permutagoes
circulares.

Um 3-ciclo orientado nao contém obstéculos e tao pouco fortalezas. Logo, h(m) =
f(m) =0ed(m) = b(m) — c¢(m). Supondo, sem perda de generalidade, que estamos
lidando com uma permutagao linear, temos que b(w) = n+1. O valor de ¢(m) é igual
ao numero de ciclos triviais mais um 3-ciclo.

Em uma permutacao orientada, o niimero de ciclos triviais é igual ao niimero de
arestas pretas. Como o 3-ciclo ocupa trés arestas pretas, temos que o nimero de
ciclos triviais, na permutacao corrente, ¢ dado por n+1—3 = n—2. Logo, temos que
d(m) =(n+1) — (n —2+1) = 2. Portanto, um total de 3 reversdes sdo necessdrias
para se eliminar um 3-ciclo nao orientado.

Uma componente nao orientada formada por mais de um ciclo, tem seu tamanho
minimo, quando dois 2-ciclos nao orientados se sobrepoem. A Figura 3.3(b) mostra
um exemplo de uma componente deste tipo.

Uma reversao de corte transforma esta componente nao orientada em uma com-
ponente orientada composta por dois 2-ciclos, um orientado e outro nao. Como a
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05—~ 125= +1>= 38 0 13" 0= +1'>— 4
0 5 124 = 138D 44 0 2~ 3= 41— 4

(a) (b)

Figura 3.3: Obstaculos de tamanho minimo. (a) A permutacao (+2,+1, +3) possui
uma componente nao orientada composta por um 3-ciclo nao orientado. Apds a
reversdo {1}, obtemos a permutagao (42, —1,43) que possui um 3-ciclo orientado.
(b) A permutacao (+3,+2,+1) possui uma componente nao orientada composta
por dois 2-ciclos nao orientados. Apds a reversao {2,3}, obtemos a permutacao
(—2,—3,41) que possui dois 2-ciclos, um orientado e outro nao.

componente resultante é orientada, a permutacao nao possui nenhum obstéaculo.

Repetindo a anélise feita anteriormente, temos que h(w) = f(7) = 0 e d(7) =
b(m)—c(m). Neste caso, para obter o ntiimero de ciclos triviais da permutagao corrente
devemos subtrair as 4 arestas pretas ocupadas pelos dois 2-ciclos do ntimero total
de arestas pretas (n+1—4 =n —3).

O valor de ¢(m) é dado pelo numero de ciclos triviais mais os dois 2-ciclos da
componente orientada. Assim, temos que d(7) = (n+1) — (n—342) = 2. Portanto,
para eliminar uma componente nao orientada composta por dois 2-ciclos precisamos
de trés reversoes.

Em ambos os casos, necessitamos de uma reversao para transformar a compo-
nente nao orientada em orientada e duas reversoes para eliminar esta componente
orientada. Se olharmos para o calculo da distancia da permutagdo original (com
a componente nao orientada), esta reversao a mais é dada por h(w) = 1, que é o
numero de obstaculos presentes na permutacao.

A adicao de novos ciclos nao triviais ao grafo ou o aumento do niimero de arestas
de um ciclo nao trivial acarretarda na diminuicao de ciclos triviais no grafo de break-
points. Para recuperar os ciclos triviais utilizados, necessitamos de mais reversoes.

Como os obstaculos analisados tem tamanho minimo, nao existe alternativa para
a construcao de uma componente nao orientada menor que exija menos reversoes. As-
sim, podemos concluir que a distancia de reversao minima para que uma permutagao
tenha obstaculo é igual a 3. O
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Lema 3.2.1. Uma permutacao que possui distancia de reversdo igual a 1 possui
apenas um l-trace de solugcoes otimas.

Prova Como consequéncia do Teorema 3.2.1, uma permutacao com distancia de
reversao igual a 1 nao possui obstdculos. Assim, temos que ¢(m) = b(mw) — 1. Nestas
condigoes, além dos ciclos triviais, temos um unico 2-ciclo orientado no grafo de
breakpoints. Os grafos da Figura 3.4 mostram dois exemplos de permutagoes lineares
que possuem distancia de reversao 1.

Existe uma tnica reversao de quebra que divide um 2-ciclo orientado em dois
ciclos triviais. Logo existe um tnico 1-trace referente a esta unica reversao possivel.

O

05— 2 43 052 = 13
(a) (-1,2) (b) (=2,-1)

Figura 3.4: Exemplos de permutagoes que possuem distancia de reversao 1. A tnica
reversao possivel transforma o 2-ciclo orientado em dois ciclos triviais.

Lema 3.2.2. Uma permutacao que possui distancia de reversdo igual a 2 possui
apenas um 2-trace de solugcoes otimas.

Prova Como consequéncia do Teorema 3.2.1, uma permutacao com distancia de
reversao igual a 2 nao possui obstaculos. Neste caso, os ciclos nao triviais podem
assumir trés configuragoes possiveis:

1. Dois 2-ciclos orientados que nao se cruzam formando duas componentes ori-
entadas. (Figura 3.5(a))

Neste caso, cada 2-ciclo pode ser quebrado em dois ciclos triviais por uma
reversao de quebra. Como cada ciclo é independente um do outro, a ordem das
reversoes nao importa.

2. Um 2-ciclo orientado que cruza com um 2-ciclo nao orientado formando uma
componente orientada. (Figura 3.5(b))



72 Capitulo 3. Enumeracao parcial de traces

O ciclo orientado é quebrado por uma reversao de quebra em dois ciclos triviais
e o ciclo nao orientado se transforma em um ciclo orientado. Esta reversao deve
ser obrigatoriamente a primeira. Uma nova reversao de quebra é aplicada para
transformar o ciclo restante em dois ciclos triviais.

3. Um 3-ciclo orientado que forma uma componente orientada. (Figura 3.5(c))

Uma reversao de quebra transforma o 3-ciclo em um ciclo trivial e um 2-ciclo
orientado. Uma nova reversao transforma o ciclo nao trivial restante em dois
ciclos triviais. A ordem das reversdes nao importa.

0o~ -1 25~ 3 +4 0 >~ 13~ - '—&= 2—>— +4

(a) (-1,2,-3) (b) (3,—-1,-2)

05 1< 2= 36D 44
(C) (_17_273)

Figura 3.5: Exemplos de permutagoes que possuem distancia de reversao 2. (a) As
reversoes {1} e {3} podem ser aplicadas em qualquer ordem. (b) A reversao {1,3}
deve ser aplicada antes da reversao {2,3}. (c) As reversdes {1} e {2} podem ser
aplicadas em qualquer ordem.

No primeiro e terceiro caso, como a ordem das reversoes nao importam, a com-
binacao delas forma um 2-trace de altura 1. No outro caso, como a primeira reversao
deve ser aplicada antes da primeira, isso significa que uma sobrepoe a outra e que,
portanto, temos um 2-trace de altura 2.

Cada 2-ciclo orientado possui apenas uma reversao que o elimina. Assim, quando
temos dois 2-ciclos, apenas duas reversoes sao possiveis. Logo, neste caso, existe
apenas um 2-trace possivel.

Em um 3-ciclo orientado, temos que duas arestas pretas estao em um mesmo
sentido e uma aresta preta que estd em sentido oposto. Para transformar este ciclo
em um ciclo trivial e um 2-ciclo orientado, devemos efetuar uma reversao que age
sobre elementos que estao nas extremidades de duas arestas pretas com sentidos
opostos. Caso os elementos revertidos estejam em extremidades de duas arestas
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pretas com mesmo sentido, o resultado da reversao serda um 3-ciclo nao orientado
(estaremos aumentando em uma unidade a distancia de reversao pois criaremos um
obstaculo).

Quando temos um 3-ciclo orientado, temos duas opgoes para selecionar elementos
que estao na extremidade de arestas pretas com sentidos opostos. Quando uma opcao
é selecionada, apds a reversao, a outra opcao se transforma em um 2-ciclo orientado.
Assim, neste caso, temos que apenas duas reversoes sao possiveis e, portanto, apenas
um 2-trace é possivel. O

Teorema 3.2.2. Uma permutacao possui dois traces distintos quando sua distancia
de reversao é no minimo igual a 3.

Prova Os Lemas 3.2.1 e 3.2.2 mostram que permutacoes com distancias de reversao
menores do que 3 possuem apenas um trace. Assim, para provar este teorema, pre-
cisamos mostrar apenas um exemplo de uma permutacao com distancia de reversao
igual a 3 que possui dois traces.

A permutacao (43, +2,41) possui um grafo de breakpoints composto por dois 2-
ciclos nao orientados que se sobrepoem. Como discutimos na prova do Teorema 3.2.1,
esta configuracao exige trés reversoes para ser resolvida e a primeira delas serve para
transformar a componente nao orientada em uma componente orientada.

A reversao {1,2} gera a permutagao (+3,—1,—2) que possui uma componente
orientada composta por um 2-ciclo nao orientado e um 2-ciclo orientado. A reversao
{1,3} quebra o ciclo orientado e gera a permutacao (41, —3, —2). Esta permutacao
possui um 2-ciclo orientado que ¢ eliminado com a reversao {2,3}.

Contudo, a permutagao (+3,+2,+1) pode ser ordenada de outra maneira. A
reversao {2,3} pode ser aplicada para transformar um 2-ciclo nao orientado em um
2-ciclo orientado gerando a permutacao (—2,—3,+1). A reversao {1,3} quebra o
2-ciclo orientado e produz a permutacao (—2, —1,+43). Finalmente, a reversao {1,2}
conclui a ordenacao.

Assim, a permutagao (43, +2,+1) possui dois traces:

{L2}{1,3}[{2,3} e {2,3}{1,3}{1,2}

A Figura 3.6 mostra os grafos de breakpoints produzidos durante a ordenacao da
permutacao (+3,+2,+1) segundo os dois possiveis traces de solugoes.
O
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0 513" > 11> 0 5135"0D> 41>
0~ 2~ 3= +1'—= +4 0~ 39— —1'5— 20— +4
055~ 2 = 385 4 06 41538 20— 4
06 11D D 36 4y 06 116D & 38 4y
(a) Trace {2,3}|{1,3}{1,2} (b) Trace {1,2}|{1,3}/{2,3}

Figura 3.6: Permutagao com d(m) = 3 e dois traces de solugoes

Teorema 3.2.3. Uma permutacdo sem obstdculos possui dois traces distintos quando
sua distancia de reversao € no minimo iqual a 4.

Prova Pelo Teorema 3.2.1 sabemos que permutagoes com distancias de reversao
menores do que 3 nao possuem obstaculo. Adicionalmente, os Lemas 3.2.1 e 3.2.2
nos garantem que permutagoes com distancias de reversao menores do que 3 possuem
apenas um trace.

Assim, para provar este teorema, precisamos mostrar que nao existe permutacao
sem obstaculos e com distancia de reversao igual a 3 que possua mais de um trace.

As componentes orientadas de um grafo de breakpoints de uma permutacao que
nao possui obstaculos e possui distancia de reversao igual a 3 podem assumir as
seguintes configuracgoes:

1. Trés componentes orientadas

Neste caso, temos trés 2-ciclos que nao se sobrepoem e, por isso, sao indepen-
dentes entre si. Uma reversao de quebra deve ser aplicada sobre cada compo-
nente. Como as componentes sao independentes, as reversoes nao se sobrepoem
e, por isso, temos um unico 3-trace de altura 1. A Figura 3.7(a) mostra um
exemplo de permutacao com distancia de reversao igual a 3 e composta por
trés componentes orientadas.



3.2. Avaliagao dos algoritmos 75

2. Duas componentes orientadas

Neste caso, temos que uma componente orientada é responsavel por uma re-
versao e outra componente orientada é responsavel pelas outras duas reversoes.

A componente que possui apenas uma reversao ¢, obrigatoriamente, um 2-ciclo
orientado. A segunda componente é maior e pode ser formada por um 3-ciclo
orientado (Figura 3.7(b)) ou por dois 2-ciclos, um orientado e outro nao, que
se sobrepoem (Figura 3.7(c)).

Se a componente orientada maior for um 3-ciclo, temos que ele gera um tnico
2-trace de altura 1. Se ele for composto por um 2-ciclo orientado que sobrepoe
um 2-ciclo nao orientado, teremos um tnico 2-trace de altura 2.

A combinacao da reversao da menor componente com o 2-trace da componente
maior gerara um unico 3-trace que podera ter altura 1 ou 2 conforme o tipo
da componente maior. No caso do 3-trace com altura 2, como a reversao
da componente menor é independente das reversoes do outro componente, ela
ficara posicionada na primeira sub-palavra do 3-trace.

05 -1+ 23— U 5 46
(a) Trace {1}{3}{5}

0512 3le & UMD 54 46 02— D 11— MDD 5= 46
(b) Trace {1,—,3}|{2,3}{5} (¢) Trace {1,3}{5}|{1,2}

Figura 3.7: Permutagbes com d(m) = 3 contendo 2 e 3 componentes orientadas.
(a) Permutacao (—1,+2,—3,+4,—5) possui trés componentes orientadas. (b) Per-
mutagao (+2,+3, —1,+4, —5) possui um 3-ciclo orientado e um 2-ciclo orientado.
(¢) Permutagao (—2,—3,+1,+4,—5) possui uma componente composta por um 2-
ciclo orientado e uma componente composta por dois 2-ciclos, um orientado e outro
nao.

3. Uma componente orientada

As seguintes configuracoes sao possiveis quando temos uma tinica componente
orientada:
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(a) Um 4-ciclo orientado

Quando temos um 4-ciclo orientado, duas configuracoes sao possiveis. Em
uma configuragao, os arcos que formam o ciclo cruzam trés vezes entre si.
Na segunda configuragao, os arcos se cruzam quatro vezes.

Se o ciclo apresenta trés cruzamentos, trés reversoes que nao se sobrepoem
podem ser aplicadas para quebra-lo. Elas quebram o 4-ciclo em um ciclo
trivial e um 3-ciclo orientado ou em dois 2-ciclos orientados que nao se
sobrepoem. Apods a selecao de uma das reversdes possiveis, as outras
duas reversoes sao utilizadas para quebrar o(s) ciclo(s) restante(s). Nesta
situacao, temos um 3-trace de altura 1. A Figura 3.8 exibe um exemplo
de permutacao que apresenta estas caracteristicas.

094 3L 41— 45 0 4D 3L/ DD =& 45
0 "4 33— & =& 45 05 I\ 22 B3O D s
(a) Reversao {1} (b) Reversao {1,—,4}

094 3L 10 41— 45

04D 36 H~ )& 45
(c) Reversdo {2}

Figura 3.8: A permutagdo (—4,—3,42,+1) possui um 4-ciclo orientado com trés
cruzamentos entre os arcos. O trace {1}{1,—,4}{2} agrupa as trés reversoes que
podem ser aplicadas nesta permutagao.

No caso do ciclo possuir 4 cruzamentos, apenas duas reversoes podem
ser aplicadas para quebréa-lo. Ao aplicarmos uma delas, o 4-ciclo pode ser
dividido em um ciclo trivial e um 3-ciclo orientado ou em uma componente
orientada composta por dois 2-ciclos, um orientado e outro nao.

Se um 3-ciclo orientado foi formado, ele pode ser eliminado com duas

reversoes que nao se sobrepoem. Contudo, uma destas duas reversoes tera
sobreposicao com a reversao aplicada anteriormente. Neste caso, teremos
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a formacao de um 3-trace com altura 2, sendo que, a primeira sub-palavra
possui duas reversoes.

Se uma componente orientada composta por dois 2-ciclos, um orientado e
outro nao, foi criada, sabemos que podemos elimina-la com duas reversoes
que se sobrepoem. Como a primeira reversao aplicada nao sobrepoe a
primeira reversao que elimina o componente formado pelos dois ciclos,
teremos a formacao de um 3-trace com altura 2 e primeira sub-palavra
contendo duas reversoes.

A Figura 3.9 exibe uma permutacao que possui um 4-ciclo orientado que
apresenta 4 cruzamentos entre seus arcos.

0 135~ 1162 DD &2 45 0 135~ +12 > &= 45
0 14— 26D P& 3D— 45 013D yle 2D P 45
(a) Reversao {1,—,4} (b) Reversao {1,2,4}

Figura 3.9: A permutagao (+3,+1,+2, —4) possui um 4-ciclo orientado com 4 cru-
zamentos entre os arcos. A primeira sub-palavra do trace {1,—,4}{1,2,4}|{3,4}
agrupa as duas reversoes que podem ser aplicadas nesta permutacao.

(b)

Um 2-ciclo orientado que sobrepoe um 3-ciclo nao orientado

Quando temos esta configuragao, apenas uma reversao pode ser aplicada.
Esta reversao age de forma a eliminar o 2-ciclo orientado e transformar o
3-ciclo nao orientado em um 3-ciclo orientado.

As reversoes que eliminam o 3-ciclo orientado nao se sobrepoem entre
si. Contudo, ambas sobrepoem a reversao aplicada inicialmente. Assim,
temos como resultado um 3-trace de altura 2 em que a segunda sub-
palavra possui duas reversoes.

A Figura 3.10 exibe dois exemplos de permutacoes que apresentam um
2-ciclo orientado e um 3-ciclo nao orientado que se sobrepoem.

Um 2-ciclo orientado que sobrepoe um 3-ciclo orientado

Quando um 2-ciclo orientado sobrepoem um 3-ciclo orientado, duas si-
tuagoes podem ocorrer. Na primeira, o 2-ciclo cobre apenas uma aresta
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05 35— 1 +459— 2=~ 45 09—~ 29— 4= =& 43— 45
08 11138 ule P& 45 08 11D 4D D 3 45
(a) Reversao {1,3} (b) Reversao {1,2,4}

Figura 3.10: Permutagoes com d(m) = 3 e uma componente orientada composta
por um 2-ciclo orientado e um 3-ciclo nao orientado. A primeira reversao elimina
o 2-ciclo orientado e transforma o 3-ciclo nao orientado em orientado. (a) A per-
mutagao (—3,—1,44,—2) possui o trace {1,3}/{2,—,4}{3,4}. (b) A permutacao
(—2,+4,—1,+3) possui o trace {1,2,4}|{2,3}{2, —,4}.

preta do 3-ciclo. Na segunda, o ciclo menor cobre 2 arestas pretas do ciclo
maior.

Na primeira situacao, duas reversoes podem ser aplicadas na permutacao
e ambas geram uma nova componente orientada formada por dois 2-ciclos,
um orientado e outro nao. Ao selecionarmos uma reversao, a outra re-
versao se torna a primeira reversao que desfaz a componente orientada
composta por dois 2-ciclos. Como sabemos que a terceira reversao ird
sobrepor a segunda reversao aplicada, temos que o resultado é um 3-trace
de altura 2 com a primeira sub-palavra contendo duas reversoes. A Fi-
gura 3.11 exibe um exemplo de permutagao que possui esta estrutura.

05— 3 |- 44— 12— 45 0~ 3~ - 144~ 12— 45
0 —"3D 3 D 41— 45 0~ 3" D> 11D & 45
(a) Reversao {1,2,4} (b) Reversdo {1,4}

Figura 3.11: A permutacao (—3, —1, +4, +2) possui uma componente orientada com-
posta por um 3-ciclo orientado e um 2-ciclo orientado que cobre uma aresta preta
do ciclo maior. A primeira sub-palavra do trace {1,2,4}{1,4}|{1, —,3} contém as
duas reversoes que podem ser aplicadas.

Na segunda situagao, novamente, temos duas reversdes que podem ser
aplicadas na permutacao. Uma das reversoes transforma a componente
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em um ciclo trivial e um 3-ciclo orientado. A outra reversao transforma
a componente em dois 2-ciclos que se sobrepoem, um orientado e outro
nao.

Quando um 3-ciclo é formado, temos que uma das duas reversoes, que o
elimina, sobrepoe a primeira reversao aplicada. Assim, o resultado é um
3-trace de altura 2 com duas reversoes na primeira sub-palavra.

Quando os dois 2-ciclos sao formados, a primeira reversao que deve ser
aplicada para elimina-los nao sobrepoem a primeira reversao que foi apli-
cada na permutacao. Como sabemos que a terceira e ultima reversao
tera sobreposicao com a segunda reversao, podemos concluir que obte-
remos também um 3-trace de altura 2 com duas reversoes na primeira
sub-palavra.

A Figura 3.12 exibe um exemplo de permutagao que possui um 3-ciclo
orientado e um 2-ciclo orientado que cobre duas arestas pretas do ciclo

maior.
05~ 25~ 452 '~ 43— 45 05~ 25— 452 ' —& 43— 45
0 "2 46D 33 41— 45 0 20— 3D 4= 14 D45
(a) Reversao {1, 3} (b) Reversao {1, 3,4}

Figura 3.12: A permutacao (—2, —4, —1,+3) possui uma componente orientada com-
posta por um 3-ciclo orientado e um 2-ciclo orientado que cobre duas arestas pretas
do ciclo maior. A primeira sub-palavra do trace {1,3}{1,3,4}|{1,2} contém as duas
reversoes que podem ser aplicadas.

(d) Um 2-ciclo nao orientado que sobrepée um 3-ciclo orientado

Nesta situacao, apenas uma reversao pode ser aplicada na permutagao.
Ela gera uma componente orientada composta por dois 2-ciclos que se
sobrepoem, um orientado e outro nao.

A primeira reversao aplicada na permutagao sobrepoe a primeira reversao
necessaria para eliminar a componente composta pelos dois 2-ciclos. Logo,
nestas condigoes, obtemos um 3-trace de altura 3.
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A Figura 3.13 exibe um exemplo de uma permutacdao que possui estas
caracteristicas.

0 O~ 43— 2= +1'>—~ 4—& +5

0 436D 14— == 2D 45

06 414D 38D )& 45

06 16D 128D 138D LD 45

Figura 3.13: A permutagao (+3,+2,+1,—4) possui uma componente orien-
tada composta por um 3-ciclo orientado e um 2-ciclo nao orientado. O trace
{1,2,4}{1,3,4}|{2, —, 4} lista as reversoes que ordenam esta permutacao.

(e) Dois 2-ciclos nao orientados que se sobrepoem e um 2-ciclo orientado que

sobrepoe um dos ciclos nao orientados

Nestas condigoes, apenas uma reversao pode ser aplicada na permutacao.
Ela age sobre o ciclo orientado eliminando-o e transforma os dois ciclos
restantes em uma componente orientada composta por dois 2-ciclos, um
orientado e outro nao.

A primeira reversao aplicada na permutagao sobrepoe a primeira reversao
necessaria para decompor a componente composta pelos dois 2-ciclos.
Portanto, nestas condigoes, obtemos um 3-trace de altura 3.

A Figura 3.14 exibe uma permutacao que possui dois 2-ciclos nao orienta-
dos que se sobrepoem e um 2-ciclo orientado que sobrepoe um dos ciclos
nao orientados.

Analisando os casos listados, percebemos que todos sempre possuem um Uinico

trace de solugoes. Logo, concluimos que nao é possivel produzir dois traces de

solugoes quando a permutacao sem obstaculos tem distancia de reversao igual a

3.
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Figura 3.14: A permutacao (—2,+5,+4, —1,+3) possui uma componente orientada
composta por dois 2-ciclos nao orientados que se sobrepoem e um 2-ciclo orientado
que sobrepde um dos ciclos nao orientados. O trace {1,2,4,5}{2,3,5}|{2, —, 4} lista
as reversoes que ordenam esta permutacao.

Para d = 4, podemos mostrar uma instancia em que temos dois traces diferentes
para uma permutacao. Por exemplo, se 7 = (+1,+4,+2,+6, —3, —5) temos dois
traces que transformam 7 em t4:

{2,—,6}{2,3,5,6}{3,6}|{4,—,6} e {2,4,6}{2,6}|{3,4,6}|{5,6}
O

Como consequéncia do Teorema 3.2.2, uma permutagao tem que ter no minimo
distancia de reversao igual a 3 para gerar mais de um trace de solugoes. Contudo,
se adicionamos a condicao de que as permutacoes nao podem ter obstaculos, o Teo-
rema 3.2.3 aumenta a distancia de reversao minima em uma unidade.

Quando todas as janelas de um caminho geram apenas um w-trace, a combinagao
de todos os w-traces gerados resultara em um tnico trace. Como a idéia do algoritmo
de janela deslizante é potencializar a geracao de traces, o ideal é que se evite esta
situacao.

Como a nossa implementacao do algoritmo de enumeracao de traces trabalha
apenas com permutacoes sem obstaculos, adotamos o tamanho minimo 4 para os
testes com as janelas.

Os algoritmos Random, Stack, Window 4, Window 5 e Window 6 foram utilizados
para processar o conjunto de 500 permutagoes aleatorias que possuem 15 elementos
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e distancia de reversao 12. Considerando que o tempo médio para se enumerar todos
os traces de uma permutacao deste conjunto é 30 segundos, testamos os seguintes
intervalos de tempo: 6, 12, 18, 24, 30 e 36 segundos.

Durante a execucao dos algoritmos, para cada trace produzido, verificamos qual
a sua altura e qual o tamanho médio das reversoes que o compoem (por exemplo, o
tamanho médio das reversoes do trace {1,2}{3} é (2+1)/2 = 1,5). Os valores de
altura observados entre todas as permutacoes ficaram entre 2 e 12 e os valores de
tamanho médio de reversao ficaram entre 2,33 e 11,50.

Baseados nos valores de altura (tamanho médio de reversao) observados, defini-
mos intervalos (z — 1/2,x + 1/2] para 2 < x < 12 (2 < z < 11). Para cada trinca
(algoritmo A, permutacao P, tempo limite 7') contamos o numero de traces que
possufam altura (tamanho médio de reversao) dentro de um dado intervalo 7. A
mesma contagem foi feita sobre o conjunto completo de traces da permutacao.

Calculamos para cada intervalo I a porcentagem de traces do conjunto completo
que foi produzida pelo algoritmo A dentro do tempo limite T para uma dada per-
mutacao P. Finalmente, para cada trinca (algoritmo A, tempo limite 7', intervalo
I), calculamos a média das porcentagens observadas no intervalo I ao longo das 500
permutacoes processadas pelo algoritmo A sob um tempo limite T'.

Os graficos da Figura 3.15 (3.16) mostram o comportamento exibido por cada
algoritmo em relacao a porcentagem de traces com uma determinada altura (tamanho
médio de reversao) que foram produzidos conforme o tempo limite de execu¢ao que
foi aplicado.

A analise dos graficos da Figura 3.15 mostra que a medida que o tempo limite de
execuc¢ao aumenta, o niumero de traces produzidos cresce.

Neste conjunto de permutacoes, o algoritmo Stack é o que mais se aproxima de
encontrar o conjunto completo de traces. Como ele é um algoritmo nao aleatério, o
aumento do tempo limite de execucao resulta em um aumento gradual do nimero
de traces produzidos.

Em relacao aos demais algoritmos, também é possivel observar um aumento do
nimero de traces conforme o crescimento do tempo limite. Contudo, o padrao exibido
pelos algoritmos aleatérios é distinto do mostrado pelo algoritmo Stack.

Traces com alturas menores representam conjuntos maiores de solugoes 6timas.
Devido a isso, a probabilidade de se gerar aleatoriamente um trace com menor altura
é maior do que a probabilidade de produzir um trace com maior altura. Assim, apesar
dos algoritmos aleatérios serem capazes de enumerar praticamente 100% dos traces
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(e) 30 segundos (f) 36 segundos

Figura 3.15: Um conjunto de 500 permutagoes aleatérias com n = 15 e d(m) =
12 foram processadas com os algoritmos Random, Window 4, Window 5, Window 6
e Stack utilizando-se diferentes valores de tempo limite (6, 12, 18, 24, 30 e 36
segundos). Para cada trinca (permutacdo, algoritmo, altura do trace), anotamos
a porcentagem de traces que foram encontrados. As barras nos graficos mostram a
média das porcentagens obtidas para cada trinca.
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Window 5

Window 4
Random

(e) 30 segundos (f) 36 segundos

Figura 3.16: Um conjunto de 500 permutagoes aleatérias com n = 15 e d(m) =
12 foram processadas com os algoritmos Random, Window 4, Window 5, Window 6
e Stack utilizando-se diferentes valores de tempo limite (6, 12, 18, 24, 30 e 36
segundos). Para cada trinca (permutacao, algoritmo, tamanho médio das reversoes
contidas no trace), anotamos a porcentagem de traces que foram encontrados. As
barras nos graficos mostram a média das porcentagens obtidas para cada trinca.
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com alturas 2, 3 e 4, a porcentagem de traces encontrados é cada vez menor a medida
que aumentamos o valor de altura.

A comparacao entre os algoritmos Random, Window 4, Window 5 e Window 6 mos-
tra que o algoritmo Random é o que possui a pior capacidade de produzir traces com
alturas maiores. Em relacao aos algoritmos de janela deslizante, os resultados me-
lhoram a medida que aumentamos o tamanho da janela.

Os graficos da Figura 3.16 mostram um resultado similar. O algoritmo Stack
novamente é o que mais se aproxima do conjunto completo de traces e os algoritmos
aleatérios exibem o mesmo padrao observado nos graficos da Figura 3.15.

O tempo médio para se processar as permutagoes lineares com n = 15 e d(7) = 12
¢ de aproximadamente 30 segundos. Trata-se portanto de um conjunto de per-
mutacgoes que pode ter seu conjunto completo de traces facilmente enumerado. Con-
tudo, a idéia dos algoritmos, propostos neste capitulo, é produzir uma enumeracao
parcial de traces para conjuntos que demandem mais tempo de processamento.

Para testar este aspecto, criamos conjuntos compostos por 100 permutagoes
aleatérias com ntiimero de elementos variando entre 40 e 200 e d(7) = [(n+1)/2]. Os
algoritmos Stack, Random, Window 4, Window 5 e Window 6 foram utilizados para
processar as permutacoes com um tempo limite de execucao um minuto para cada
uma delas. O numero de traces e a memoria maxima utilizada foram anotados para
cada permutacao processada. Finalmente, os valores médios da quantidade de traces
e da memoria utilizada foram calculados para cada conjunto de 100 permutacoes.

A Figura 3.17(a) mostra as curvas do numero médio de traces observados para
cada valor de n nos resultados produzidos pelos algoritmos Stack, Random, Window 4,
Window 5 e Window 6 durante um intervalo limite de um minuto. A Figura 3.17(b)
mostra a memoria maxima utilizada média observada durante a execucao destes
algoritmos.

Analisando o grafico da Figura 3.17(a) podemos verificar que o ntimero de traces
produzidos pelo algoritmo Stack cai conforme os tamanhos das permutagoes aumen-
tam. Este fenomeno estd associado ao maior tempo que o algoritmo Stack gasta na
exploracao de ramos mortos da arvore de traces.

O algoritmo Random apresenta uma curva similar aquela do algoritmo Stack. A
medida que os tamanhos das permutagoes aumentam, o algoritmo Random também
reduz o numero de traces produzidos.

Os algoritmos de janela deslizante Window 4, Window 5 e Window 6 mostram uma
capacidade de gerar mais traces que os algoritmos Stack e Random. Para n < 55, os
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Figura 3.17: Conjuntos de 100 permutagoes aleatérias com 40 < n < 200 e d(7) =
[(n +1)/2] foram criados e processados com os algoritmos Stack, Random, Window
4 Window 5 e Window 6. Cada permutacao foi submetida a cada algoritmo por um
tempo limite de um minuto. O nimero de traces produzidos e a memoéria maxima
utilizada foram anotados e os valores médios foram calculados para cada conjunto
de 100 permutacoes.

algoritmos Window 5 e Window 6 produzem mais traces que os algoritmos Stack e
Random. Para n > 55, os trés algoritmos de janela deslizante produzem mais traces
que os algoritmos Stack e Random.

Para cada trace gerado pelo algoritmo Random, sdo selecionadas d(7) reversoes
aleatorias. KEstas reversoes sao selecionadas da lista de optimal 1-sequences que é
obtida para a permutacao corrente em relacao a permutacao alvo. Assim, da primeira
a ultima reversao, estamos trabalhando com permutagoes que possuem distancia de
reversdo que vao de d(m) até 1. Quanto maior a distancia de reversdo, maior o
tempo necessario para se analisar os ciclos do grafo de breakpoints em busca de uma
reversao segura. Este aumento do tempo de geracao das reversoes reflete numa menor
quantidade de traces produzidos a medida que o valor de n cresce e o tempo limite
¢ mantido o mesmo.

Enquanto o algoritmo Random trabalha com a producao de reversoes para per-
mutagoes com valores de distancia de reversao entre 1 e d(7), os algoritmos de janela
deslizante utilizam uma estratégia diferente. Se w é o tamanho da janela, em nenhum
momento o algoritmo de janela deslizante produzira listas de optimal 1-sequences
para permutacoes que tenham distancias de reversao maiores do que w. Como w
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tende a ser muito menor do que d(7), o tempo gasto para se produzir as listas de op-
timal 1-sequences de permutacoes com distancias de reversao igual w é muito menor
do que o observado em permutacoes com distancias maiores.

Outra vantagem do algoritmo de janela deslizante, é que ele produz todos os w-
traces entre as permutagoes m; € T(;4.,). Assim, todas as estruturas de grafos de break-
points criadas durante o processo sao aproveitadas ao maximo. No caso do algoritmo
Random, a estrutura de grafo de breakpoints, mesmo que ela seja parcialmente criada,
¢ sub-utilizada pois apenas uma reversao sera considerada por grafo criado.

Normalmente, quanto maior o ntimero de w, maior serd o ntmero de w-traces
produzidos e, consequentemente, maior sera o numero de w-traces a serem combi-
nados. Devido a isso, podemos ver que o niimero médio de traces produzidos cresce
mais rapidamente para o algoritmo Window 6 e mais lentamente para o algoritmo
Window 4 para valores de n menores do que 80.

A curva apresentada pelo algoritmo Window 6 possui formula de pardbola. Du-
rante o intervalo de valores de n entre 40 e 80, o algoritmo Window 6 apresenta um
rapido crescimento no numero de traces produzidos. Uma patamar pode ser visto
para 80 < n < 110. Para n > 110, o nimero de traces enumerados passa a ser cada
vez menor conforme o valor de n aumenta. A partir de n = 130, o algoritmo Window
6 é superado pelo algoritmo Window 5 e a partir de n = 180, ele também é superado
pelo algoritmo Window 4.

O algoritmo Window 5 também apresenta uma curva em forma de pardbola. Con-
tudo, apesar de apresentar uma taxa de crescimento menor do que a apresentada por
Window 6, o intervalo de valores de n onde o niimero de traces produzidos cresce com
o tamanho da permutacao se estende até aproximadamente n = 120. Um patamar
pode ser observado no intervalo de valores entre 120 e 160 e, finalmente, para n > 160
o algoritmo Window 5 comeca a apresentar reducao no nimero de traces produzidos.

O formato de pardbola da curva esta associado ao processo de combinacao de
i-traces com w-traces ao final da enumeracao dos w-traces entre as permutagoes m; e
T(i+w)- Quando combinamos z i-traces que transformam 7y em m; com y w-traces que
convertem m; em 7(;1.), temos a formagao de até x x y (i+w)-traces (na combinagao,
alguns traces podem se repetir). Assim, quanto maior a distancia de reversao, maior
serd o numero de combinagoes necessarias e consequentemente, maior o tempo gasto
com estas operagoes.

Em geral, um conjunto de 4-traces é menor do que um conjunto de 5-traces
e muito menor do que um conjunto de 6-traces. Consequentemente, o nimero de
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combinagoes de 4-traces sera muito menor ao longo da execucao do algoritmo quando
comparamos com os numeros observados para configuragoes maiores de janela. Em
funcao disso, o algoritmo Window 4 exibe a producao de um nimero médio de traces
levemente abaixo de 10000 em todo o intervalo de valores de n testados. Acreditamos
que se o intervalo de valores de n fosse grande o suficiente, o algoritmo Window 4
também apresentaria uma curva em forma de pardbola. Assim como para os outros
dois tamanhos de janela testados, a queda de desempenho se daria em funcao da
realizacao de um numero cada vez maior de combinagoes de i-traces com w-traces.

O gréfico de utilizagao de meméria da Figura 3.17(b) mostra que os algoritmos
Random e Stack possuem pequena variagao no uso médio de memoria. Dentro do
intervalo testado, o algoritmo Stack se mantém o tempo todo oscilando em torno
de 50 Megabytes de memoria. O algoritmo Random apresenta inicialmente valores
maiores de memoéria, chegando a aproximadamente 130 Megabytes para n = 40. Este
valor decresce até aproximadamente n = 60, momento em que o comportamento de
uso de memoria se torna semelhante ao exibido pelo algoritmo Stack.

Os algoritmos de janela deslizante apresentam um consumo médio de memoria
maior que os algoritmos Random e Stack. Enquanto o algoritmo Window 4 tem um
comportamento mais estavel, os algoritmos Window 5 e Window 6 apresentam um
consumo de memoria crescente sendo que o segundo apresenta uma taxa de aumento
maior.

O grafico da Figura 3.17(b) exibe uma vantagem do algoritmo Stack em relagao
aos demais algoritmos. Como ele é um algoritmo nao aleatério, sabemos que ele
nao produzird um trace mais de uma vez. Assim, ndo precisamos manter os traces
produzidos em memoéria para verificagao de duplicatas.

No caso do algoritmo Random, o maior consumo de memoria coincide com a fase
em que ele mais enumera traces. A partir do momento que o ntmero de traces
decresce, a quantidade de memoria para armazenda-los diminui e o consumo médio
de memoria se estabiliza num nivel necessario a manutencao dos objetos que estao
sendo utilizados para produzir a enumeragao.

Além de manter o conjunto de traces calculadas em memdria, os algoritmos
Window 4, Window 5 e Window 6 também armazenam diversos conjuntos de ¢-traces
que serao combinados com w-traces. Por exemplo, quando a janela esta no nivel i,
o algoritmo enumerara w-traces que serao combinados com i-traces para comporem
os (i + w)-traces que estarao associados ao nivel (i + w). Simultaneamente, o al-
goritmo de janela deslizante esta armazenando em memoria todos os j-traces, onde
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(1+1) <j < (i+w), que serao combinados com w-traces em passos futuros.

Para reduzir o consumo de memoria dos algoritmos Random, Window 4, Window 5
e Window 6 podemos evitar de manter o conjunto de traces calculados em memdria,
escrevendo os resultados assim que obtidos. Contudo, um passo adicional para veri-
ficacdo/remocao de duplicatas devera ser executado posteriormente.

Quando realizamos uma enumeracao parcial de um conjunto mais amplo de dados,
devemos observar se o resultado produzido nao é enviesado. Em outras palavras,
devemos verificar que a saida do algoritmo contém traces que cobrem todo o espaco
de solugoes da maneira mais uniforme possivel.

Para verificar esta caracteristica, optamos por realizar um estudo da distribuicao
dos traces conforme as suas alturas e tamanhos médios de reversoes no conjunto
completo de traces e comparar com as distribui¢oes observadas nas saidas produzidas
pelos algoritmos propostos.

Assim, voltando ao conjunto de 500 permutagoes aleatérias com n = 15 e d(7) =
12, analisamos o conjunto completo de traces de cada uma das permutacgoes. Nova-
mente, definimos intervalos (r —1/2, 2+ 1/2] com 2 < 2 < 12, no caso dos dados de
altura, ou 2 < x < 11, no caso dos dados de tamanho médio de reversao. De posse
de um conjunto de traces de uma dada permutacao, contamos o nimero de traces
que eram englobados por cada intervalo. Feito isso, a porcentagem de traces contidos
dentro do intervalo foi calculada através da divisao do valor obtido na contagem pelo
tamanho do conjunto de traces. Finalmente, para cada intervalo, calculamos o valor
médio da porcentagem observada em todas as 500 permutacoes.

O procedimento descrito acima foi executado para o conjunto de traces comple-
tos (Total) e para as solugoes dos algoritmos Random, Stack, Window 4, Window 5
e Window 6 obtidas com os diferentes tempos de execugao que foram utilizados. Os
graficos das Figura 3.18 e 3.19 mostram a evolucao da distribuigao dos traces se-
gundo a altura ou o tamanho médio de reversao conforme o tempo limite de execucao
muda.

A andlise dos graficos das Figuras 3.18 e 3.19 mostram que, em geral, quanto
maior o tempo fornecido para execucgao, maior sera a proximidade da distribuicao
de traces produzidos em relacao a distribuicao observada no conjunto completo de
traces.

Com maior ou menor grau, todos os algoritmos propostos tendem a se aproximar
da curva Total. Como o algoritmo Random é o que menos enumera, ele é o que mais
lentamente se aproxima da curva de referéncia. Dentro dos algoritmos de janela,
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Figura 3.18: Distribuicao média dos traces de acordo com a altura. Um total de 500
permutagoes aleatérias com n = 15 e d(m) = 12 foram consideradas. As curvas mos-
tram a distribui¢ao obtida no conjunto completo de traces das permutagoes (Total)
e nos conjuntos produzidos pelos algoritmos Random, Window 4, Window 5, Window
6 e Stack conforme o tempo limite de execucao.
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Figura 3.19: Distribuicao média dos traces de acordo com o tamanho médio das
reversoes. Um total de 500 permutagoes aleatérias com n = 15 e d(w) = 12 foram
consideradas. As curvas mostram a distribuicao obtida no conjunto completo de
traces das permutagoes (Total) e nos conjuntos produzidos pelos algoritmos Random,
Window 4, Window 5, Window 6 e Stack conforme o tempo limite de execucao.
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Window 6 ¢é o que apresenta melhor aproximacao.

No geral, o algoritmo Stack foi o que apresentou os melhores resultados. Como
estamos trabalhando com um conjunto de permutacoes de pequeno porte, ele é capaz
de enumerar a grande maioria dos traces e, por isso, é o que mais se aproxima da
curva de distribuigao real.

Os graficos mostram que o algoritmo Random é o que possui curvas que mais se
afastam da curva esperada. Isso se deve ao fato deste algoritmo privilegiar a geracao
de traces que representam um nimero maior de solugoes. Os demais algoritmos nao
possuem esse problema.

Acreditamos que, com excecao do algoritmo Random, os algoritmos propostos
tendem a produzir conjuntos de traces nao enviesados. Caso isso nao fosse verdade,
as curvas dos algoritmos nao apresentariam tendéncia de se aproximar da curva de
referéncia. De maneira geral, quanto maior o tempo de execuc¢ao, maior o nimero de
traces e melhor é a aproximacao da curva do algoritmo em relagao a curva observada
no conjunto completo de traces.

3.3 Conclusao

A enumeracao parcial de traces se mostra uma alternativa viavel para a producao de
um conjunto de cendrios alternativos para permutacoes que necessitam de um tempo
muito grande para enumeracao de todos os traces.

O algoritmo Stack se mostra tutil apenas para permutacoes pequenas. Com o
crescimento do tamanho das permutagoes e da distancia de reversao, o niimero de
ramos mortos aumenta bastante. Devido a este fator, o algoritmo Stack tem a
sua capacidade de producao de traces reduzida ja que a maior parte do tempo de
processamento ¢ destinada a exploracao de ramos que resultarao em trace nenhum.

O algoritmo Random apresenta performance similar a do algoritmo Stack em
relagao ao numero de traces produzidos. Por ser aleatodrio, ele tem a vantagem de
produzir um novo conjunto de traces a cada execugao enquanto o algoritmo Stack
sempre produzird o mesmo conjunto.

De modo geral, o algoritmo de janela deslizante apresenta capacidade de produzir
um numero maior de traces. Contudo, o tamanho da janela deve ser escolhido de
acordo com o tamanho da permutacao que serd processada. A disponibilidade de
tempo e de memoria também sao itens que devem ser observados.
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Os testes mostraram que janelas maiores tem uma tendéncia de produzir um
nimero maior de traces mais rapidamente. Contudo, devido ao aumento no ntimero
de operacoes de combinacao de i-traces com w-traces, a capacidade de enumeracao
tende a cair com o aumento do tamanho das permutagoes.

O algoritmo Random apresenta uma vantagem interessante em relagao aos demais.
Como ele nao trabalha com o algoritmo de enumeracao de traces que utiliza pilha,
ele pode ser facilmente adaptado para a utilizacao de restrigoes biologicas. Ao invés
de realizar a selecao de uma reversao aleatéria entre todas as reversoes da lista de
optimal 1-sequences, a selecao seria feita apenas sobre reversoes que respeitam as
restricoes estabelecidas.

Os resultados do estudo que realizamos até aqui foram apresentados em formato
de poster na 14" International Conference on Research in Computational Molecular
Biology (RECOMB 2010) sob o titulo “Partial enumeration of traces of solutions for
the problem of sorting by signed reversals” [15].

3.3.1 Trabalhos futuros

Este estudo apresenta muitas possibilidades de trabalhos futuros. De fato, a pro-
posicao de algoritmos que realizam a enumeracao parcial de traces é apenas o pri-
meiro passo.

O principal objetivo desta linha de pesquisa é oferecer cendrios evolutivos alter-
nativos através da enumeracao de traces. Contudo, apenas enumerar nao resulta em
grande ajuda aos pesquisadores.

Uma idéia para tornar a enumeracao de traces mais util, que ja foi adotada
anteriormente por Braga et al., é a aplicacao de restri¢oes biologicas durante a enu-
meracao dos traces [29,31]. Novas restrigoes podem ser implementadas e adaptadas
para funcionarem dentro do esquema de enumeracao parcial de traces.

Outra alternativa ainda mais interessante é a adogao de um sistema de classi-
ficacao de traces. Através de critérios pré-estabelecidos, os traces produzidos recebe-
riam pontuacoes que indicariam com maior grau de confianca a chance de um dado
trace ser relevante do ponto de vista biolégico.
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Capitulo 4

Pontos de quebra no genoma

Na Parte I trabalhamos com o problema de ordenacao de permutacoes orientadas
através da utilizacao de reversoes. Assim, o tempo todo nés trabalhamos com re-
presentacoes de genoma em um tnico cromossomo. Contudo, como apresentado no
Capitulo 1, existem diversos eventos de rearranjo que podem afetar mais de um
Cromossomo.

Seja afetando um ou dois cromossomos, nosso objetivo aqui é estudar as regioes
onde ocorreram as quebras que deram origem aos eventos. Tais regioes sao comu-
mente conhecidas como “Pontos de Quebra” ou, em inglés, Breakpoints.

Assim, neste capitulo apresentaremos os conceitos basicos ligado ao estudo destas
regioes.

4.1 Rearranjos evolutivos

Rearranjos evolutivos sao aqueles que diferenciam os genomas de espécies distintas.
Logo, este tipo de rearranjo é diferente do observado em células sométicas como, por
exemplo, as mutagoes que geram as células cancerosas.

Os rearranjos evolutivos sao produzidos nas células da linhagem germinal e, por
causa disso, eles sao transferidos aos descendentes dos organismos onde eles ocorre-
ram. Eles sao fixos em toda a populacao da espécie em fungao dos mecanismos de
selecao natural. Assim, eles se diferenciam dos rearranjos polimérficos que nao sao,
ainda, fixados na populacao.

Como os mecanismos de selecao natural atuam na fixacao dos rearranjos evoluti-
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vos, nao podemos observar mutacgoes que sejam fortemente desfavoraveis ao individuo
e a espécie. Assim, esta caracteristica faz com que estes rearranjos se diferenciem
daqueles que provocam desordem nos genomas.

Os rearranjos evolutivos sao numerosos e desde a descoberta, em 1921, de uma
inversao no cromossomo de uma Drosophila, o nimero de rearranjos identificados nao
para de crescer. A medida que as técnicas de detecgao evoluem, a resolucao aumenta
permitindo que rearranjos cada vez menores sejam detectados. Por exemplo, nos
anos 80 acreditavamos que a diferenca entre os genomas do homem e do chimpazé
era coberta por 9 inversoes e 1 fusao [171]. Contudo, até hoje foram detectadas 93
inversoes suplementares com tamanhos entre 12 Kbp e 1 Mbp [117].

Entre as diferentes espécies podemos observar uma grande diversidade de carié-
tipos. Por exemplo, se observamos os mamiferos, os nimeros de cromossomos do
Muntiaco Indiano (Muntiacus muntjak) e do Rato Vermelho de Viscacha (Tympa-
noctomys barrerae) sao, respectivamente, 2n = 6 e 2n = 102. Mesmo quando lidamos
com espécies mais proximas, podemos nos surpreender ao ver que espécies fenotipica-
mente préximas como o Muntiaco Indiano e o Muntiaco Chinés (Muntiacus reevesi)
possuem 2n = 6 e 2n = 42 cromossomos, respectivamente [66.

Os rearranjos cromossomicos possuem um importante papel na evolugao dos ge-
nomas. No entanto, ainda sao desconhecidas informacoes como a frequéncia de
ocorréncia e localizacdo no genoma. Nao sabemos explicar a razao das diferengas
entre frequeéncias e tipos de rearranjos observados em diferentes grupos de espécies.
Por exemplo, enquanto o grupo dos primatas apresenta tendéncia de evoluir através
de inversoes, o grupo dos lémures mostra preferéncia pelas translocagoes [59]. Em
outro exemplo, temos os peixes e aves que possuem taxas de rearranjo muito menores
do que a dos mamiferos e até mesmo menores do que a dos insetos [44].

Até os anos 2000, a distribuicao dos rearranjos era considerada aleatéria e o mo-
delo de quebras aleatérias era utilizado para explicar esta crenca. Contudo, com o
aumento de informacao promovida pelo crescimento do ntimero de genomas comple-
tos disponiveis, este modelo passou a ser questionado.

4.1.1 Modelo de quebras aleatorias

Em 1984, Nadeau e Taylor propuseram que os rearranjos observados entre o ho-
mem (Homo sapiens) e o camundongo (Mus musculus) seguem o modelo de quebras
aleatérias (Random Breakage Model) introduzido por Ohno em 1973 [114].
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Através da andlise da distribuicao de 83 marcadores homdlogos sobre os cro-
mossomos do homem e do camundongo, Nadeau e Taylor obtiveram 46 segmentos
conservados com ao menos dois marcadores que estavam na mesma ordem nos dois
genomas.

Segundo o modelo de quebras aleatdrias, a distribuicao dos tamanhos dos seg-
mentos conservados segue uma lei exponencial. Nadeau e Taylor mostraram que os
segmentos identificados efetivamente obedeciam uma lei exponencial, confirmando o
modelo aleatorio. Neste trabalho, eles também estimaram o nimero de rearranjos
existentes entre as duas espécies: 178 &= 38 rearranjos.

A medida que mais marcadores homdélogos sao identificados nos genomas, o
numero de segmentos conservados detectados entre o homem e o camundongo au-
menta. No entanto, os comprimentos dos segmentos continuam a respeitar as pre-
di¢oes do modelo de quebras aleatorias. Em 1996, 1416 marcadores definiam 181
segmentos conservados e atualmente, acreditamos que a maior parte deles ja foi
identificada [50]. O fato de o modelo continuar vélido com o aumento da densidade
de marcadores reforca a hipdtese de um processo aleatério de distribuicao dos re-
arranjos [113]. Porém, para completar o cendrio, alguns segmentos pequenos ainda
precisam ser identificados e métodos com melhor resolugao devem ser desenvolvidos
para validar a hipdtese.

4.1.2 Modelo de regioes frageis

O sequenciamento dos genomas do homem e do camundongo permitiu o desenvolvi-
mento de métodos para alinhamento de genomas completos. Tais métodos permiti-
ram a identificagao de segmentos conservados em uma resolu¢ao muito maior [94,131].

Quando olhamos os dados obtidos com uma maior escala, observamos que os
resultados sao compativeis com o modelo de quebras aleatorias, com 281 segmentos
conservados com mais de 1 Mbp identificados por Pevzner e Tesler [131] e 344 com
mais de 100 kbp identificados por Kent et al. [94].

Por outro lado, o nimero de pequenos segmentos conservados é muito maior
do que o esperado e nao pode ser explicado pelo modelo de quebras aleatérias [94].
Pevzner e Tesler detectaram mais de 3000 micro-rearranjos no interior dos segmentos
conservados que representam os macro-rearranjos (> 1 Mbp) [131]. Além disso, a
distribuicao destes pequenos segmentos nao ¢ uniforme ao longo do genoma.

A partir dos 281 segmentos conservados maiores do que 1 Mbp observados entre
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0 homem e o camundongo, Pevzner e Tesler conduziram um estudo para determinar
o numero minimo de macro-rearranjos (inversoes, translocacoes, fuses e fissoes)
necessarios para transformar um genoma no outro. Eles obtiveram um limite inferior
de 245 rearranjos. Tal niimero ¢é grande se comparado ao niimero de pontos de quebra
(ou breakpoints), que é igual a 258.

Um rearranjo como uma inversao produz geralmente dois pontos de quebra na
sequéncia do cromossomo. Assim, para se obter somente 258 breakpoints com pelo
menos 245 eventos de rearranjo, alguns pontos de quebra precisam ser utilizados
mais de uma vez. Em média, cada breakpoint foi utilizado 1,9 vezes. Baseado nestas
observagoes, Pevzner e Tesler propoem o modelo de regides frageis (Fragile Breakage
Model) que determina que algumas regioes do genoma sao mais frageis que outras e,
por isso, sdo mais susceptiveis aos eventos de rearranjo [132].

Este novo modelo gerou uma grande polémica entre os seus defensores e os de-
fensores do modelo de quebras aleatérias [2,126,132,140,143,157]. A polémica estd
principalmente ligada a taxa de reutilizagao.

Sankoff e outros pesquisadores, defensores do modelo de quebras aleatérias, argu-
mentam que a taxa de reutilizagao nao reflete uma propriedade biolégica da evolugao
dos genomas e que ela é consequéncia de artefatos produzidos pelo método. A eli-
minagao dos pequenos blocos (segmentos menores do que 1 Mbp) pode produzir uma
forte taxa de reutilizacao [143,157]. Além disso, a perda de sinais indicando rearran-
jos de segmentos conservados aleatérios pode ser outro responséavel pela alta taxa de
reutilizagao [140].

O modelo das regioes frageis, por outro lado, é suportado por uma série de
indicios. Muitas andlises mostram a existéncia de reutilizacao de pontos de quebra
ao longo da evolucao. Regides presentes no genoma humano, quando comparadas
com genomas de diversas espécies de mamiferos sao identificadas como “quebradas”
diversas vezes em linhagens diferentes [68,83,112,170]. Além disso, algumas regioes
associadas a rearranjos que provocam desordem genomica ou a certos canceres sao
co-localizadas com rearranjos evolutivos [48,112].

Contudo, estes resultados dependem fortemente da resolucao dos pontos de que-
bra comparados. Por exemplo, o estudo de Ma et al. sobre os rearranjos evolutivos
dos mamiferos aponta para uma taxa de 8% de breakpoints reutilizados ao longo da
evolugao [109]. O estudo de Murphy et al., por sua vez, indica uma taxa préxima de
20% porém considerando pontos de quebra com tamanhos na ordem de 1 Mbp [112].
Estas diferencas salientam o fato de que nao sabemos, até agora, o tamanho das
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regioes frageis [92].

As observacoes recentes indicam que o genoma pode possuir regioes mais frageis,
susceptiveis a eventos de rearranjo, e regioes mais sélidas, que dificilmente se que-
bram. Contudo, devemos observar que estamos observando o resultado da sele¢ao
natural. Isso pode indicar que a fragilidade ou solidez aparentes das regioes nao
sao reflexos dos diferentes niveis de susceptibilidade a eventos de rearranjo apre-
sentados pela molécula de DNA, mas sim consequéncias de diferentes pressoes do
meio-ambiente.

Outra hipétese que pode explicar a reutilizacao dos breakpoints pode estar re-
lacionada a “seguranca” que algumas regides oferecem ao processo de evolucao das
espécies. Os pontos de quebra relacionados a eventos de rearranjos evolutivos evi-
denciam alteragoes no genoma que nao resultaram na morte do individuo. Assim, do
ponto de vista evolucionario, os breakpoints envolvidos nestes rearranjos sao “segu-
ros” e, por isso, podem ser reutilizados. Segundo esta hipdtese, a existéncia de regioces
frageis nao é necessaria. Os eventos de rearranjo ocorrem de maneira aleatéria ao
longo do tempo. Contudo, apenas os eventos “seguros” sao mantidos pelos mecanis-
mos de selecao natural.

4.2 Deteccao de rearranjos através da comparacao

de genomas

A identificacao de pontos de quebra no genoma das espécies depende da deteccao
dos eventos de rearranjo nos genomas. Esta etapa é de extrema importancia pois ela
afeta a sequéncia das analises.

Os tnicos dados disponiveis para a identificacao dos rearranjos evolutivos e seus
breakpoints sao as informagoes da organizacao dos genomas das espécies atuais. Es-
tes genomas provéem de um ancestral comum e divergiram através do actimulo de
mutacoes pontuais e de rearranjos evolutivos.

Assim, a abordagem mais apropriada é a analise comparativa de genomas. Atra-
vés da comparacao dos genomas, procuramos identificar quais sao as regioes que nao
sofreram rearranjos. Denominadas de regioes conservadas, elas sao regides contiguas,
uma em cada um dos genomas comparados, que sao situadas em uma mesma regiao
do genoma do ancestral comum as espécies estudadas e que nao sofreram rearranjos
depois de suas divergéncias. Dizemos que estas regioes sao homdlogas.



102 Capitulo 4. Pontos de quebra no genoma

Através da andlise das regioes conservadas, podemos definir os eventos de rear-
ranjo que ocorreram ao longo da evolucao e, assim, definir a localizacao dos pontos
de quebra nos genomas.

Os métodos de identificacao de regioes conservadas entre diversos genomas sao
variados e nesta secao apresentaremos uma visao geral destas técnicas.

4.2.1 Métodos experimentais

Antes do advento das técnicas de sequenciamento de genomas completos, que per-
mitiram a adocao de estratégias computacionais, os métodos de identificacao de
rearranjo baseavam-se exclusivamente em experimentos laboratoriais. Entre estes
métodos podemos citar a comparagao de cariétipos, a hibridagao in situ (FISH), a
hibridacao comparada (CGH) e o sequenciamento de extremidades pareadas (PEM).

Comparacao de cariétipos

Um caridtipo é uma imagem do ntcleo da célula em metafase, momento em que os
cromossomos estao em uma configuracao extremamente compacta. Nesta imagem
podemos visualizar os diferentes cromossomos e identifica-los por tamanho.

A comparacao do nimero de cromossomos e das diferencas de tamanho em ge-
nomas distintos fornecia dados sobre a evolucao das espécies.

Na década de 1970, uma técnica denominada Chromossome banding introduziu
uma maior resolucao ao estudo dos diferentes cariétipos. Diferengas no nivel de
compactacao e na composicao de nucleotideos das sequéncias de DNA provocam
diferencas na coloracao dos segmentos que compoem os cromossomos. Estas regioes
de diferente coloracao sao denominadas bandas e a andlise dos padroes que elas
formam no cromossomo permitem caracteriza-lo.

Como o comprimento médio de uma banda é aproximadamente 4 Mbp, apenas os
grandes rearranjos podem ser identificados. Além disso, se as espécies comparadas
sao muito distantes entre si, o padrao de bandas pode ser de dificil analise. Final-
mente, as bandas indicam apenas caracteristicas estruturais similares e nao garantem
a homologia da sequéncia.
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Hibridacao in situ — FISH

A técnica Fluorescent In Situ Hybridization (FISH) apareceu na década de 1990 e
permitiu a analise de homologia das sequéncias de DNA.

Baseada no principio de hibridagao, processo em que uma fita simples de DNA
se une a uma fita complementar para formar uma fita dupla, esta técnica trabalha
com a localizacao de sondas ao longo dos cromossomos.

As sondas sao pequenas moléculas de fita tnica de DNA marcadas com uma
substancia fluorescente. FElas se ligam aos cromossomos em posigoes em que elas
representam a sequéncia complementar. A andlise das posi¢oes que apresentam flu-
orescéncia permite determinar regioes homoélogas entre o cromossomo analisado e o
cromossomo que deu origem as sondas.

Conforme a compactacao do DNA a resolugao pode variar de 50 Kbp para os
cromossomos em interfase a 3 Mbp para os cromossomos em metafase.

Este método, também denominado de pintura cromossomica, foi estendido para
que pudesse ser aplicado em espécies mais distantes (zoo-FISH). Contudo, o seu
principal inconveniente ¢ a incapacidade de detectar rearranjos intra-cromossomicos.

Hibridacao comparada — CGH

A técnica Comparative Genomic Hybridization (CGH) é inspirada na técnica FISH
e permite a identificacdo de rearranjos que alteram a quantidade de DNA presente
no cromossomo como, por exemplo, as duplicagoes e delecoes, mas nao é capaz de
identificar rearranjos como inversoes e translocagoes.

Esta técnica consiste na hibridacao de duas solugoes de DNA, uma de referéncia
e outra de interesse, marcadas com fluorocromos diferentes, sobre uma preparacao
de cromossomos em metafase. Através da comparacao dos niveis relativos de fluo-
rescéncia, podemos identificar ganhos e perdas de DNA ao longo dos cromossomos.

Embora limitada em resolucao como a técnica FISH, esta técnica se desenvolveu
com a introdugao dos chips de DNA. No lugar de cromossomos em metafase, a
hibridacao é realizada sobre um chip contendo milhares de clones ou sondas de DNA
que cobrem todo o genoma de referéncia. Contudo, a andlise dos chips nao é trivial
e necessita de métodos de segmentacao de sinal.
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Sequenciamento de extremidades pareadas — PEM

A técnica Paired-End Mapping (PEM) é uma técnica que permite a identificagao de
quase todos os tipos de rearranjos em grande escala e com alta resolugao. Ela consiste
na fragmentagao do genoma de interesse de maneira aleatéria em clones de tamanho
constante e no posterior sequenciamento sistematico das duas extremidades de cada
clone. As sequéncias obtidas sao mapeadas, através do alinhamento de sequéncias,
sobre o genoma de referéncia. Os rearranjos sao determinados quando a orientagao
ou a distancia das extremidades de um clone sao diferentes da esperada.

Esta técnica necessita que o genoma de referéncia esteja totalmente sequenciado.
Além disso, como as extremidades de sequéncias sao normalmente curtas (aproxi-
madamente 500 bases), os genomas comparados ndo podem ser muito distantes em
termos de sequéncia para que o mapeamento possa ser feito sem ambiguidade.

A combinagao desta técnica com as novas tecnologias de sequenciamento em
larga escala aumentaram consideravelmente a resolucao e, ao mesmo tempo, redu-
ziram o custo [97]. Esta técnica também é utilizada para a detecgdo de aberragoes
cromossomicas em células cancerosas [12].

4.2.2 Comparacao da ordem dos genes

Com o crescimento da quantidade de informacao disponivel referente ao mapeamento
dos genomas, métodos bioinforméaticos comegaram a ser desenvolvidos com o objetivo
de se detectar regioes conservadas. Estes métodos identificam as regioes conservadas
através da comparacao das posigoes relativas dos genes nos diferentes genomas.

Genes ortologos sao genes pertencentes a duas ou mais espécies diferentes e sao
semelhantes por terem origem em um mesmo ancestral comum. Como a ordem e
a orientagao dos genes ortdlogos tendem a se manter conservadas nas espécies, a
hipotese mais parcimoniosa indica que eles tem origem em uma mesma regiao no
ancestral comum e que eles nao sofreram qualquer rearranjo apds a divergéncia das
espécies.

De posse da informagao de posicao fisica ou relativa sobre os genomas comparados
e da relacao de ortologia existente entre os marcadores, qualquer tipo de marcador
ortélogo pode ser utilizado. Normalmente, estes marcadores sao genes pois eles sao
os tipos de dados mais mapeados e sequenciados.
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Identificacao do posicionamento dos genes

A determinacao da posicao dos genes nos genomas pode ser feita de maneira expe-
rimental ou através de métodos de anotacao de sequéncias.

Nos métodos experimentais, técnicas como a producao de mapas genéticos ou de
mapas de irradiagao podem ser utilizadas. Contudo, a resolugao destes mapas é fraca
(50 a 100 kbp para os mapas de irradiacao e 1000 kbp para os mapas genéticos) e a
informacao da orientacao dos genes nao é contemplada. Assim, tais mapas permitem
a possibilidade de se estudar a ordem dos genes em organismos que ainda nao foram
sequenciados [112,159].

O processo de anotagao consiste na associacao de informagoes bioldgicas as se-
quéncias. Primeiro devemos identificar os elementos funcionais presentes no genoma
e, entao, associar uma funcao biolégica a eles. Para a primeira etapa, o objetivo
é identificar os genes protéicos com a utilizacao de métodos de predigao de genes.
Existem trés categorias de métodos de predicao de genes:

e métodos ab initio que utilizam apenas a informacao da sequéncia para rea-
lizagao da predicao dos genes. Estes métodos se baseiam no conhecimento a
priori da estrutura dos genes (codigo genético, tamanho dos genes, introns e
exons, promotores, etc).

e métodos que utilizam sequéncias de mRNA ou de proteinas. Tais sequéncias
sao obtidas através de técnicas de sequenciamento e sao posteriormente posi-
cionadas no genoma através da realizacao de alinhamentos de sequéncias (ma-
peamento em genomas de referéncia).

e métodos comparativos que utilizam anotagoes e informacoes obtidas para ge-
nomas de espécies proximas. Nestes métodos, sequéncias de genes provenientes
de outras espécies sao utilizadas para busca de similaridade ao longo do genoma
que estd sendo estudado (anotagdo automética).

Estes métodos sao complementares e sao frequentemente combinados. No en-
tanto, os resultados apresentam tendéncia a super-estimacao do niimero de genes ja
que pseudo-genes sao muitas vezes identificados como genes reais. Devido a isso, as
predigoes necessitam de verificacao experimental.
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Atribuicao de ortologia

A Homologia é a caracteristica que indica que duas sequéncias diferentes derivam de
uma mesma sequéncia ancestral. As sequéncias homélogas podem ser divididas em
duas categorias: sequéncias pardlogas e sequéncias ortologas.

As sequencias paralogas sao aquelas que divergiram apdés um evento de duplicacao.
As sequeéncias ortdlogas sao aquelas que possuem um mesmo ancestral comum e que
divergiram apds um evento de especiacao. Dizemos que dois genes sao ortélogos
se eles derivaram de um tnico gene ancestral no tltimo ancestral comum as duas
espécies que os possuem.

Para ilustrar estes conceitos, podemos utilizar o exemplo do gene da insulina, cuja
arvore filogenética é representada pela Figura 4.1. No ancestral do homem (Homo
sapiens), do rato (Rattus norvegicus) e do camundongo (Mus musculus) podiamos
encontrar um gene INS ancestral responsavel pela producao da insulina. Apds a
especiacao do ancestral comum que deu origem ao ramo onde se encontra o homem
e ao ramo onde se encontram os roedores, o gene INS sofreu uma duplicacao gerando
os genes INS1 e INS2. Esse evento ocorreu antes da especiacao do ancestral comum
ao rato e ao camundongo. Assim, o homem possui uma cépia do gene da insulina e
o rato e o camundongo possuem duas copias.

O gene INS presente no homem é ortélogo aos genes INS1 e INS2 presentes nos
roedores. O gene INS1 do rato é ortélogo ao gene INS1 e pardlogo ao gene INS2
presentes no camundongo.

As relagoes de ortologia podem ser multiplas. Isso significa que n genes de uma
espécie podem ser ortologos a m genes de outra espécie. Para isso, basta que as
duplicacoes que originaram as n copias de uma espécie e m cépias da outra tenham
ocorrido apds o evento de especiacao. Asn copias da primeira espécie ou as m copias
da segunda espécie sao denominadas co-ortélogas ou in-pardlogas.

Os genes ortologos de posicdo sao genes que, além de serem ortdlogos, mantiveram
o contexto gendmico (vizinhanga) do gene ancestral. A Figura 4.2 exibe o processo
de duplicacao do gene da insulina no ramo dos roedores. Apéds a duplicacao, podemos
ver que a fonte (INS1) manteve o contexto genomico do gene ancestral INS enquanto
o alvo (INS2) foi inserido em uma regiao diferente do genoma. Assim, os genes INS
encontrado no homem e INS1 encontrado no rato e no camundongo sao ortélogos
de posicao. O conceito de ortologia de posicao é definido nos trabalhos de Bourque
et al., 2005 [26], Burgetz et al., 2006 [26] e Swidan et al., 2006 [154] para identificar
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INS
ancestral

INS INS1 INS2 INS1 INS2
Homem Rato Camundongo

Figura 4.1: Arvore filogenética do gene da insulina encontrados no homem, no rato
e no camundongo. Os circulos vermelhos indicam um processo de especiacao e o
losango verde indica um processo de duplicacao.

genes ortélogos que mantém o mesmo contexto genoémico.

Antes B a i INS i b /mmmm— N N

Depois M a MINS1js b jueess—— = = =

Figura 4.2: Esquema da duplicagao do gene INS da insulina. O gene INS1 é a fonte
da duplicagao e seu contexto (regides vizinhas representadas por a e b) permanecem
inalteradas. O gene INS2 é o alvo e se localiza em um contexto diferente.

Dewey e Patcher propoem dois tipos de ortdlogos de posicao segundo o tipo
de duplicagao [52]. Uma duplicacao dirigida é aquela que permite a identificagao
da fonte e do alvo. Por exemplo, em uma duplicacao em tandem, nao podemos
identificar qual das cépias é a fonte e qual é o alvo pois ambas estao situadas no
mesmo contexto genomico. Assim, Dewey e Patcher definem os topo-ortégolos como
aqueles que apds a divergéncia, nem a fonte nem o alvo sofreram uma duplicagao
dirigida. Os autores também definem os monotopo-ortiologos, que sao topo-ortélogos
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que depois da divergéncia nao sofreram duplicacoes nao dirigidas. Os monotopo-
ortologos sao os tnicos que definem relacoes 1-1.

Normalmente, as duplicacoes nao sao consideradas no estudo de rearranjos. A
principal justificativa estd no fato de que estes eventos normalmente atingem regioes
limitadas do genoma. Apesar de existirem excecoes como as duplicagoes segmentares
observadas nos primatas ou mesmo as duplicacoes de genomas completos, a tendéncia
¢ que estes eventos sejam estudados separadamente de outros tipos de rearranjo.
Portanto, como procuramos analisar as modificagoes de ordens nos genes provocadas
por rearranjos equilibrados (que nao alteram a quantidade de DNA do genoma) como
as inversoes, translocacoes, fusoes e fissoes, a utilizacao de marcadores ortélogos de
posicao se faz necessaria.

A deteccao de homologia entre as sequéncias é feita normalmente segundo um
critério de similaridade de sequéncia. Como duas sequéncias homdlogas tem origem
em uma mesma sequéncia, se o tempo evolutivo nao ¢ muito longo, esperamos que
elas sejam similares.

Frequentemente utilizamos o alinhamento de sequéncias para avaliar a simila-
ridade entre duas sequéncias. Através do alinhamento podemos pontuar os nu-
cleotideos similares e penalizar as mutagoes tais como insercoes, dele¢coes ou subs-
tituicoes e dessa forma obter uma pontuacao de similaridade. Para determinar a
homologia das sequéncias, podemos definir uma pontuacao de similaridade minima.
Qualquer alinhamento que apresentar pontuagao maior ou igual ao valor limite esti-
pulado definird as sequéncias como sendo homologas.

A escolha da pontuacao minima nao é uma tarefa trivial. No entanto, definir
ortologos ou paralogos ¢ uma atividade ainda mais complexa e diversos métodos
podem ser utilizados.

Melhor hit reciproco A maneira mais simples de atribuir informacao de ortologia
é através da utilizacdo do método do melhor hit reciproco (Reciprocal Best Hit —
RBH ou Bidirectional Best Hit — BBH). Se o gene a; do genoma A possui o gene b;
do genoma B como aquele que apresentou melhor pontuacao de alinhamento entre
todas os genes do genoma B e, reciprocamente, o gene b; possui o gene a; como
aquele que mostrou melhor pontuagao entre todos os genes do genoma A, entao a;
e b; sao melhores hits reciprocos. Este método serve para identificagao de relacoes
1-1.

Na pratica, o processo consiste na execucao de todos os alinhamentos dois a dois
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de genes dos genomas A e B. A cada gene de um genoma, associamos um gene
do outro genoma que apresentou a melhor pontuacao de similaridade. Por fim, as
relagoes de reciprocidade sao detectadas.

Este método tem a vantagem de ser o mais simples e rapido. Porém, ele possui
algumas desvantagens. O método so serd confidvel se a lista completa de genes dos
dois genomas é disponivel. Além disso, o método s6 pode ser aplicado simultanea-
mente a dois genomas. Finalmente, esta técnica pode apenas detectar relacoes 1-1 e
isso diminui a confiabilidade dos resultados devido a existéncia de relagoes n-m.

Atribuicao de ortologia n-m A partir dos ortélogos 1-1 identificados pelo méto-
do do melhor hit reciproco, uma andlise adicional pode ser feita para que as relagoes
n-m sejam obtidas. O método INPARANOID executa esta andlise buscando dentro
de uma espécie os genes mais similares entre eles, independentemente dos genes da
outra espécie [119].

Enquanto o método INPARANOID se aplica apenas a dois genomas simultanea-
mente, o método COG (Clusters of Orthologous Groups) pode ser usado com mais
de dois genomas. Em um primeiro passo, ele agrupa os potenciais in-pardlogos de
uma espécie. Feito isso, um critério similar ao RBH é aplicado entre os grupos de
in-pardlogos de diferentes espécies [156].

O método OrthoMCL também pode ser aplicado a mais de dois genomas [105]. De-
senvolvido para detectar ortologia e paralogia em genomas eucaridticos, este método
possui duas etapas. Na primeira etapa, um grafo representando as relagoes das
sequéncias é gerado com base em regras biologicas, previamente conhecidas, que di-
tam como os nos serao conectados e quais devem ser os pesos das arestas. O grafo
gerado na primeira etapa é subdivido em subgrafos na segunda etapa através da
utilizacdo de um algoritmo MCL (Markov Cluster).

Abordagem filogenética A abordagem filogenética tende a ser mais confidvel.
Como seu objetivo ¢ de inferir a histéria evolutiva de familias de genes homdlogos,
ela permite a identificacao de relagoes n-m e de paralogia. A técnica, que pode ser
aplicada para um grande nimero de espécies ao mesmo tempo, se baseia na analise
das arvores filogenéticas das espécies e das familias de genes para deteccao de eventos
de especiacao, duplicacao e perdas de genes.

Comparando todos os genes de diferentes genomas dois a dois, podemos agrupa-
los em familias de genes em funcao da pontuacao de similaridade. Em seguida, um
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alinhamento multiplo dos genes de uma mesma familia é realizado e uma arvore
filogenética é calculada. Entre todos os ndés da arvore, queremos identificar os noés
que indicam eventos de especiacao e de duplicacao. Como a topologia da arvore
filogenética das espécies é conhecida, ela auxilia a deteccao dos nds equivalentes
as especiacoes. Para inferir os eventos de duplicagao, o principio da parcimonia é
utilizado de modo a minimizar o nimero de eventos de duplicacao e de perdas de
genes [58,121].

A plataforma Ensembl [85] utiliza uma metodologia baseada na andlise de maxima
verossimilhanca entre arvores filogenéticas. Esta metodologia possui as seguintes
etapas [162]:

1. Obtencao da traducao mais longa de cada gene para todas as espécies do banco
de dados do Ensembl. Caso o gene possua mais de um splice a tradugao que
resulta na proteina mais longa ¢é utilizada;

2. Utilizagao do programa WUBlastp para alinhar cada gene contra todos os outros
genes (de outras espécies e da prépria espécie);

3. Construcao de um grafo esparso de relagoes entre genes. Genes sao conectados
se apresentarem melhor hit reciproco ou se a razao da pontuacoes de BLAST é
maior do que 0,33 (BLAST score ratio [135]);

4. Utilizacdo do programa Hcluster_sg [104] para identificacao de clusters (com-
ponentes conexas) no grafo esparso;

5. Construcao de um alinhamento multiplo para cada cluster com o programa
MUSCLE [60];

6. Para cada cluster, o alinhamento multiplo e a arvore filogenética das espécies
sao fornecidas como entrada do programa TreeBeST [104]. Este programa
constroi uma nova arvore fazendo reconciliagao dos nds internos das arvores e
identificacao de duplicacgoes.

7. Finalmente, para cada gene, a arvore construida é usada para inferéncia de
relacoes de ortologia e paralogia.

Com esta metodologia, Ensembl é capaz de identificar diversos tipos de relagoes:
ortologos 1-1, ortélogos 1-n, ortélogos n-m, paralogos na espécie, paralogos entre
espécies, etc.
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O maior problema da abordagem filogenética é o custo computacional para exe-
cuté-la. Os alinhamentos multiplos podem exigir grande quantidade de tempo para
serem realizados em funcao do nimero de espécies comparadas. Além disso, o método
é sensivel a artefatos de reconstrucao filogenéticas como, por exemplo, o fenomeno
de atracao dos ramos longos. Por tltimo, a abordagem filogenética considera que os
genes sao transmitidos verticalmente (do ancestral para o descendente) e, por isso,
ela nao é confidavel para casos em que houve ocorréncia de transferéncia horizontal
(de uma espécie para outra).

Os métodos apresentados nao permitem distinguir os ortélogos de posigao en-
tre os ortélogos n-m. Por exemplo, no caso do método RBH, a escolha cai sobre o
par mais similar e nao, necessariamente, sobre os ortélogos de posicao. Um estudo
conduzido sobre genomas de bactérias mostra que, dentre os ortélogos n-m, ape-
nas 60% dos pares de genes mais similares sao também ortdélogos de posigao [118].
Como consequéncia destes fatores, os ortélogos n-m sao frequentemente descartados
ou uma analise adicional é feita baseada na informacao contextual de outros genes
na vizinhanca.

Identificacao de segmentos conservados

Uma vez que temos, para cada par de genes ortélogos, as informacoes sobre cro-
mossomos, posicoes e orientagoes dos genes nos dois genomas, o proximo passo € a
identificacao de segmentos conservados: regioes que possuem o mesmo conjunto de
genes com mesma ordem e com mesma orientagao.

Se nenhuma flexibilidade é permitida, esta tarefa é trivial. Toda vez que temos
dois genes consecutivos sobre um genoma e seus ortologos sao consecutivos e possuem
orientagoes concordantes no outro genoma, podemos dizer que eles pertencem a um
mesmo bloco.

O problema fica mais complicado conforme aumentamos o grau de flexibilidade.
Por exemplo, podemos autorizar que alguns genes nao respeitem ordem ou orientagao
observadas no genoma de referéncia. Em alguns casos, esta flexibilidade é necessaria
por causa dos ruidos presentes nos dados de entrada. Erros de atribuicao de orto-
logia ou erros de posicao causados por erros de montagem sao exemplos de ruidos
que podem prejudicar a identificacao de segmentos conservados. Em outros casos, a
flexibilidade pode se justificar quando queremos evitar a identificacao de segmentos
muito pequenos. Por exemplo, quando estudamos espécies mais distantes, elas po-
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dem apresentar muitos rearranjos. Aumentando a flexibilidade neste caso, estaremos
privilegiando os grandes rearranjos.

Alguns métodos, denominados Gene Teams ou Maz-Gap Clusters possuem o
objetivo de identificar regides que possuem conteudo génico similar mas nao exigem
que a ordem entre elas seja conservada. Este tipo de método nao é adequados para
o estudo de rearranjos pois grandes diferencas podem existir entre os blocos dos dois
genomas. Estes tipos de métodos sao mais apropriados ao estudo de genes que sao
funcionalmente associados [20, 84].

Para o estudo de rearranjo de genomas, procuramos blocos onde o contetuido, a
ordem e as orientagoes dos genes sao conservados. Estes blocos conservados podem
ser denominados de blocos de sintenia. Introduzido em 1971 por John H. Renwick, o
termo sintenia designava a existéncia de dois loci sobre um mesmo cromossomo. O
métodos de mapeamento da época permitiam a confirmacao da localizacao de dois
loci sobre um mesmo cromossomo, mas sem a informagao de posigao ou de distancia
(entre os loci) [124]. Assim, originalmente o termo sintenia se aplicava somente
a um unico genoma. O termo sintenia conservada indica a ocorréncia de dois ou
mais marcadores sobre um mesmo cromossomo em mais de um genoma [4,61]. A
expressao segmento conservado ou mais precisamente segmento de ordem conservada
define uma regiao onde as ordem dos marcadores é conservada. Contudo, o termo
bloco de sintenia é, atualmente, o mais utilizado na literatura [39,94,131, 146].

Numerosos métodos de construcao de blocos de sintenia baseados na ordem dos
genes ortélogos sao disponiveis. Assim, nao existe um método mais comumente
utilizado pela comunidade. Muitas técnicas sao descritas como métodos ad hoc, sem
uma descri¢ao formal dos objetos que estao sendo estudados e, muitas vezes, nao sao
implementados em um programa que possa ser utilizado por outros projetos. Outra
explicacao para o grande niimero de métodos esta na natureza dos dados de entrada
que conforme a situagdo podem exigir taticas distintas (por exemplo, genomas de
bactérias e de eucariotos possuem estruturas diferentes).

Antes de apresentar os métodos, precisamos definir dois conceitos: ancora e coli-
nearidade.

e Ancora Um par de genes ortélogos é denominado de ancora. Uma ancora x é
definida pela sua localizagao inicial em cada um dos dois genomas e pela sua
orientagao. Mais precisamente x = (¢y, x1, ¢2, T2, 0,) onde 7 (x3) é a posigao
do gene x no cromossomo c¢; (cz) do genoma G (Gs). A orientagao o, tem



4.2. Deteccao de rearranjos através da comparacao de genomas 113

o valor +1 se os dois genes estao na mesma orientacao nos dois cromossomos.
Caso contrario, o, recebe o valor —1.

A Figura 4.3 exibe um exemplo de dotplot. Com este tipo de grafico podemos
representar em um espago bidimensional a distribui¢ao das ancoras encontradas
entre dois genomas G e Go. Em um dotplot as diagonais decrescentes indi-
cam ancoras que possuem mesma orientacao enquanto as diagonais crescentes
apontam ancoras que possuem diferentes orientacoes.

e Colinearidade Duas ancoras x e y, com z1 < y;, sao colineares se elas per-
tencem a um mesmo par de cromossomos e se Ty < Y com o, = 0, = +1 ou
Ty > Yo com o, = 0, = —1. No exemplo da Figura 4.3, os pares de ancoras
(a,b), (a,c) e (d,e) sao colineares.

Gy
G2
N
d,
id,
A
— |
G — —
(a) Genomas G; e Ga (b) Dotplot dos genomas G1 e G

Figura 4.3: Exemplo de grafico dotplot de dois genomas G e G que possuem um
unico cromossomo e 5 ancoras a, b, ¢, d e e. As distancias entre as ancoras a e ¢ nos
genomas (1 e (G5 sao representadas por d; e dq, respectivamente.

A maior parte dos métodos de construcao de blocos de sintenia se baseiam no
seguinte esquema: duas ancoras pertencem a um mesmo grupo se elas sao colineares
e possuem distancia entre elas menor ou igual a um valor limite G' (gap). Além
disso, um valor S determina o tamanho minimo (em nuimero de bases ou ntimero de
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genes) dos blocos que serdo mantidos para estudo. Na literatura podemos encontrar
diversos métodos que seguem esta base: SynBrowse [123], Cinteny [146], SyntQL |26,
172], GeneSyn [125], FISH [34], DAGchainer [71], DiagHunter [35], ADHoRe [160],
LineUp [72] e AutoGraph [51].

As diferencas entre estes métodos podem ser encontradas nas condicoes das
ancoras na entrada (com duplicagdo ou nao, com sobreposi¢ido ou nao), na defini¢ao
das distancias entre as ancoras, no modo de medir as distancias (pares de bases ou
nimero de genes), nos critérios de reten¢ao de um bloco, na flexibilidade do critério
de colinearidade, etc. Em funcao das escolhas feitas, as propriedades dos blocos
obtidos podem ser muito diferentes.

A maioria dos algoritmos exigem que as relagoes de ortologia sejam 1-1 e que
0s genes nao apresentem sobreposicao em nenhum dos dois genomas [51, 72, 123].
Quando a ortologia n-m é aceita, os algoritmos podem limitar os ntimeros n e m ou
realizar um pré-processamento para eliminagao de duplicatas [34, 146].

LineUp e AutoGraph sao algoritmos adaptados a dados de mapas genéticos que
possuem genes nao orientados e, por isso, nao utilizam informacao de orientacao das
ancoras [51,72].

GeneSyn é um algoritmo que pode ser aplicado a mais de dois genomas simulta-
neamente [125].

Como exemplificado na Figura 4.3, a distancia entre as ancoras é medida em cada
um dos genomas. Assim, temos o valor d; referente a distancia entre os elementos
do par de ancoras no genoma G; e o valor dy ligado ao mesmo par de ancoras no
genoma Gs. A distancia d;(z,y) (da(z,y)) entre duas ancoras x e y no genoma G
(G3) é definida por dy(z,y) = |1 — 11| (do(z,y) = |x2 — y2|). A distancia pode ser
medida em nimeros de pares de bases (posigao fisica do gene no cromossomo) ou em
nimero de genes (ordem numérica do gene no cromossomo).

A maneira como as distancias d; e ds sao combinadas para obtencao da distancia
global é variavel. A distancia de Manhattan (d = d; + d) é a mais utilizada. O
algoritmo FISH e muitos algoritmos de alinhamento de genomas completos a utili-
zam (34,86, 131]. Outra maneira de combinar estes valores ¢ utilizando a distancia
méxima d = max(dy,ds) [123,172]. Alguns métodos consideram a diferenca das
distancias d; e dy. Por exemplo, o algoritmo ADHoRe utiliza a seguinte distancia:
d =2 x maz(dy, ds) — min(dy, ds) [160].

Para avaliar os blocos construidos, diversos métodos também estao disponiveis.
O mais comum ¢é considerar o tamanho do grupo em nimero de ancoras que ele
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possui [34, 72,160, 172]. Este critério pode ter o objetivo de eliminar os pequenos
rearranjos ou eventuais ruidos e erros contidos nos dados. O principio utilizado
é o de que erros, quando existem, sao isolados. Assim, quanto maior o niumero
de ancoras, maior o grau de confiabilidade do bloco. O valor S que determina o
tamanho minimo de um bloco pode ser um parametro fornecido pelo usuéario ou ser
um valor estimado estatisticamente. Por exemplo, alguns métodos fazem simulagoes
onde os genomas sao aleatorizados (os genes sao redistribuidos aleatoriamente sobre o
genoma) para avaliacao do tamanho dos grupos de genes esperados ao acaso [72,160].
Considerando um modelo nulo, no qual as ancoras sao distribuidas aleatoriamente
sobre uma matriz n x n (n é o numero de ancoras), o algoritmo FISH calcula a
probabilidade da existéncia de um grupo de k-ancoras de maneira analitica [34].

O critério de tamanho dos blocos também pode ser medido em nimero de pares
de bases. Dessa maneira, consideramos a distancia coberta por um grupo de ancoras
sobre os genomas [146].

DAGchainer utiliza um critério mais complexo que considera o grau de similari-
dade das ancoras, a distancia entre as ancoras e a diferencga de distancia entre os dois
genomas [71].

O grau de desordem dentro do bloco também pode ser um critério utilizado para
avaliagao dos blocos. O algoritmo ADHoRe verifica se as ancoras de um grupo formam
uma reta no dotplot [160]. Ele efetua uma regressao linear em cada grupo com as
coordenadas das ancoras e avalia os grupos de acordo com o grau de ajuste dos
pontos a reta da regressao.

Os métodos disponiveis na literatura possuem diversas abordagens algoritmicas
que nem sempre sao descritas precisamente. Muitos métodos utilizam grafos para
representar as relagoes de distancia entre as ancoras sobre os diferentes genomas [34,
71,125]. Programagao dindmica e fungdes recursivas sao utilizadas para busca das
melhores cadeias de ancoras dentro de uma matriz ou de um dotplot [34, 35, 71].
Alguns métodos realizam processamento de modo iterativo ou recursivo, modificando
os valores dos parametros a cada etapa, pouco a pouco aumentando o tamanho dos
blocos [160].

A flexibilidade na construcao de blocos de sintenia possui consequéncias que nem
sempre sao consideradas pelos métodos. O encadeamento de ancoras que nao sao
consecutivas pode gerar situacoes de conflito: uma ancora pode possuir mais de um
sucessor que satisfaz o critério de distancia. Assim, um bloco de sintenia nao pode
ser representado por uma unica cadeia de ancoras, todas colineares umas com as
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Figura 4.4: Exemplo de conflito na construgao de blocos de sintenia. O bloco de
sintenia é construido da seguinte maneira: duas ancoras colineares pertencem ao
mesmo bloco se elas estao distantes no maximo de G ancoras. Neste exemplo, as
ancoras a, b, ¢ e d pertencem a um mesmo bloco de sintenia: a e b sao colineares e
d(a,b) < G, b e ¢ sao colineares e d(b,c) < G e b e d sao colineares e d(b,d) < G.
Podemos observar que b possui dois sucessores possiveis ¢ e d. Assim, dentro deste
bloco, podemos ter dois encadeamentos possiveis. Além disso, neste caso as ancoras
nao sao todas colineares entre si: ¢ e d nao sao colineares.

outras. A Figura 4.4 exibe uma exemplo deste tipo de conflito.

Outro conflito possivel é a sobreposicao de dois blocos de sintenia mesmo quando
as ancoras nao se sobrepoem e sao do tipo 1-1. Por exemplo, uma ancora que foi
ignorada na construcao de um bloco pode pertencer a outro bloco.

Os conflitos de sobreposicao ou de encadeamento nem sempre sao faceis de se-
rem resolvidos. Alguns métodos sequer mencionam a possibilidade de ocorréncia de
conflitos. Outros métodos fazem escolhas arbitrarias para evitar os conflitos, mas os
critérios utilizados nao sao justificados ou comentados.

Sankoff et al. propoem uma definicao formal de blocos de sintenia sem confli-
tos [39,174]. A abordagem proposta difere dos métodos citados até entao. O principio
utilizado ¢é de eliminar ancoras do conjunto de dados inicial de modo a obter blocos
de sintenia sem qualquer flexibilidade. Estes blocos, denominados de “cadeias puras”
(pure strip), sdo compostos apenas por ancoras que sao colineares e consecutivas nos
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dois genomas. O critério para eliminar as ancoras é global: minimizar o nimero
de ancoras eliminadas para a obtencao de apenas cadeias puras. Este problema é
NP-dificil e a sua resolucao nao é viavel em conjuntos de dados reais. Assim, os
autores propoem heuristicas para limitar o espaco de busca. Elas sao baseadas na
adicao de restrigoes, como por exemplo uma limitacao da distancia entre as ancoras,
similar ao parametro G de outros métodos descritos anteriormente.

4.2.3 Alinhamento de genomas completos

Quando utilizamos a lista de marcadores ortélogos, a resolugao dos segmentos con-
servados depende fortemente da densidade de marcadores disponiveis. Por exemplo,
os genes ortélogos 1-1 entre homem e camundongo correspondem a aproximadamente
30% dos genes contidos no genoma humano.

O sequenciamento de genomas completos trouxe um novo nivel de detalhe ao es-
tudo de rearranjos de genomas. De posse dos dados das sequéncias dos cromossomos,
podemos realizar alinhamentos para deteccao dos blocos conservados. Uma série de
métodos de alinhamento de genomas completos estd disponivel e podem ser vistos
na revisao escrita por Lemaitre e Sagot [101].

O alinhamento de genomas completos, em particular no caso dos genomas dos
vertebrados, apresenta uma série de problemas que nos impede de utilizar os algo-
ritmos cléssicos de alinhamento de sequéncias (alinhamentos local ou global).

O primeiro problema é o tamanho das sequéncias envolvidas que inviabiliza a
utilizagao de algoritmos exatos. Por exemplo, o genoma humano é composto por
quase 3 bilhoes de pares de bases. Essa caracteristica faz com que heuristicas sejam
utilizadas para o processamento das sequéncias.

Além de serem grandes, as sequéncias sao muito heterogéneas em relagao a con-
servagao da sequéncia. No caso do homem e do camundongo, por exemplo, a di-
vergéncia ocorreu hd 75 milhdes de anos e apenas 40% de seus genomas sdo alinhdveis.
De acordo com estudos de alinhamentos, apenas 5% do genoma humano estd sob
pressao de selecdo e as regides codificantes representam apenas 1,5% do genoma [168].

Muitos algoritmos foram desenvolvidos com o objetivo de alinhar sequéncias codi-
ficantes. Contudo, alinhar sequéncias intergénicas é uma tarefa mais dificil pois elas
sao regioes menos conservadas, podem possuir grandes indels e segmentos que nao
possuem nenhuma similaridade com seus ortélogos. Assim, normalmente espera-se
que os algoritmos sejam capazes de “saltar” estas regides sem muito custo.
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Por 1ltimo, os genomas sofrem rearranjos e duplicacoes. Os algoritmos classicos
de alinhamento global requerem que a ordem e a orientacao de nucleotideos ho-
mologos sejam as mesmas nas duas sequéncias e, além disso, um nucleotideo pode
ser alinhado uma tunica vez. Existem algoritmos exatos que realizam a detecgao de
rearranjos (inversoes e translocacgoes) e/ou duplicagoes [33,99,161]. Contudo, eles
lidam apenas com pequenos rearranjos locais e duplicacoes em tandem e, devido a
complexidade que apresentam, nao sao vidveis para a realizacao de alinhamentos
com sequéncias de genomas completos.

Os algoritmos de alinhamento global nao sao adaptados a genomas que sofreram
rearranjos. Contudo, ele pode ser utilizado para alinhar regioes que estao dentro
das regioes conservadas. A estratégia, portanto, é detectar as regides conservadas e
alinhar globalmente cada uma delas independentemente.

A deteccao das regioes conservadas também é feita através de alinhamentos,
porém algoritmos locais sao utilizados para identificacao de pares de pequenas se-
quéncias, muito similares, denominadas ancoras. A dificuldade agora é distinguir,
dentre todos os pares de sequéncias obtidos, os segmentos ortdlogos dos segmentos
nao ortélogos, que sao similares por coincidéncia ou por duplicacao, denominados
falsos positivos.

Para realizar esta distingao, um processo de filtragem é necessario. Para filtrar
os falsos positivos, informacao contextual é utilizada em conjunto com a suposi¢ao
de que falsos positivos sao representados por ancoras isoladas. Esta etapa possui
muitas similaridades com os algoritmos de construgao de blocos de sintenia listados
no final da Secao 4.2.2. O objetivo é o mesmo e a diferenca se encontra nos da-
dos de entrada pois, ao invés de genes ortologos, resultados de alinhamentos locais
sao utilizados. Porém, como as ancoras produzidas pelos alinhamentos sao muito
mais numerosas e apresentam muito mais ruido, métodos adaptados a esta realidade
podem ser necessérios [142].

Basicamente, os métodos de alinhamento de genomas completos possuem 3 eta-
pas:

1. Detecgao de ancoras
2. Filtragem de ancoras

3. Alinhamento ou extensao de regioes homologas
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Detecgcao de ancoras

O objetivo da etapa de deteccao de ancoras €, considerando o tamanho dos genomas
comparados, identificar similaridades locais entre eles. Esta etapa costuma estar
presente em todos os métodos disponiveis na literatura. No entanto, eles apresentam
diversos algoritmos diferentes. As ancoras podem ser palavras exatas ou quase exatas,
podem ser alinhamentos locais com ou sem indels. Elas possuem tamanhos variados
e, as vezes, devem respeitar algumas condigoes de unicidade e/ou de nao sobreposigao.

Alinhamento local O método CHAINNET [94] utiliza o algoritmo de alinhamento
local BLASTZ [144]. Ele utiliza como ancoras apenas as subsequéncias sem indels dos
alinhamentos obtidos.

O método GRIMM [131], por sua vez, utiliza os alinhamentos locais com indels
produzidos pelo algoritmo Pattern Hunter [108]. Contudo, ele preserva apenas os
alinhamentos sem sobreposi¢ao (em ambos os genomas) e que nao sao duplicados.

Os algoritmos de alinhamento local BLASTZ e Pattern Hunter sao muito similares
e foram desenvolvidos na mesma época com o objetivo de alinhar sequéncias pouco
conservadas como, por exemplo, as que tem origem em regides nao codificantes. Eles
sdo baseados na mesma estratégia seed-and-extend do algoritmo BLAST [3]. Utilizada
para acelerar a busca por similaridade local, esta estratégia baseia-se na hipdtese
que duas sequéncias similares tem grandes chances de possuirem palavras exatas em
comum denominadas sementes. As sementes servem como pontos de ancoragem dos
alinhamentos. Elas sao estendidas de cada lado sem a autorizacao de indels até que a
pontuacao atinja um determinado valor minimo. Atingido esse valor, o alinhamento é
ainda estendido, porém com a possibilidade de inclusao de indels, com um algoritmo
de programacao dinamica. Ao final do processo, apenas os alinhamentos que possuem
pontuacao suficiente sao mantidos.

BLASTZ e Pattern Hunter diferem do BLAST principalmente em relagao ao tipo de
semente utilizada. Ao invés de procurarem palavras exatas, eles buscam palavras de
tamanho [ nas quais algumas posigoes fixas devem ser exatas (sementes espagadas).
Além disso, o BLASTZ autoriza uma transigdo (mutacdo de uma base purina para
outra base purina ou de uma base pirimidica para uma base pirimidica) no local de
uma correspondéncia (match). Este tipo de semente é muito sensivel e o BLASTZ é
um dos algoritmos mais precisos para alinhar sequéncias nao codificantes.

Couronne et al. [45] desenvolveram um método que utiliza o algoritmo de alinha-
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mento local BLAT [93] para a fase de deteccao de ancoras. Este algoritmo faz parte da
familia de algoritmos seed-and-extend e suas sementes sao palavras exatas. Antes da
extensao, existe uma etapa de selecao das sementes: apenas os grupos de sementes
proximas e sobre uma mesma diagonal serao estendidos. BLAT nao foi desenvolvido
para o alinhamento de sequéncias de espécies diferentes mas ele tem a vantagem de
ser muito rapido.

Estes trés métodos de definicao de ancoras possuem muitos parametros: tamanho
das sementes, matrizes de substituicao, penalizacao para os indels, valores minimos
de pontuacao para extensao e para manutencao dos alinhamentos, etc. A escolha
dos valores possui uma grande influéncia sobre a sensibilidade e especificidade dos
algoritmos. Ela depende igualmente das espécies que estao sendo alinhadas. Apesar
destes dois aspectos, a parametrizacao é pouco discutida e muitas vezes é arbitraria.

Busca por palavras exatas O método MAUVE [49] utiliza para esta etapa um al-
goritmo diferente dos outros trés métodos citados. Enquanto o objetivo dos métodos
anteriores é ter um alto grau de sensibilidade, MAUVE é muito rigoroso e especifico na
definigdo de ancoras. Ele busca por palavras exatas e unicas (aparecem uma tUnica
vez em cada genoma) denominadas MUMs (Mazimum Unique Match).

O tamanho das ancoras encontradas pelos diferentes métodos varia de alguns
pares de base (MAUVE) até segmentos mais longos com 500 bp (GRIMM), passando por
ancoras de tamanho médio intermediario de 30 bp (CHAINNET).

Filtragem de ancoras

O objetivo da etapa de filtragem é a eliminacao de falsos positivos do conjunto de
ancoras. Também pode-se desejar a eliminacao de pequenos rearranjos locais. A
idéia principal é a utilizagao de informagao contextual em conjunto com a hipétese
de que erros, quando existem, sao isolados. Segundo esta hipdtese, duas ancoras
que se encontram préximas uma da outra e a uma mesma distancia em ambos os
genomas possuem menos chance de serem um erro do que uma ancora isolada.

As estratégias utilizadas sao similares aos métodos de construcao de blocos de
sintenia baseados na comparacao da ordem de genes. Elas podem ser classificadas
segundo dois tipos de abordagem: encadeamento de ancoras e reagrupamento (clus-
tering) de ancoras.
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Clustering Os métodos de clustering utilizam apenas a distancia entre as ancoras
como critério de agrupamento. O método GRIMM e o método proposto por Couronne
et al. baseiam-se neste tipo de método.

A distancia utilizada por GRIMM é a distancia de Manhattan expressa em pares de
bases. Duas ancoras pertencem a um mesmo cluster se a distancia entre elas é inferior
a um determinado valor G' (gap), mesmo se elas nao sdo colineares. Somente os
clusters que cobrem uma distancia minima S sobre o genoma sao mantidos. Devido a
natureza deste método, as ancoras dentro dos clusters nao formam, obrigatoriamente,
uma cadeia e podem possuir orientacoes diferentes.

A estratégia do método de Couronne et al. parece ser similar (o método nao
é claramente descrito no artigo) pois as ancoras sao agrupadas de acordo com a
distancia. Apesar de a orientacao e ordem das ancoras nao entrar na construgao
dos clusters, estes critérios sao indiretamente verificados na etapa seguinte quando
as sequéncias de um cluster sao alinhadas globalmente. Clusters que apresentam
muita desordem recebem baixa pontuacao nos alinhamentos e, dessa maneira, sao
descartados.

Encadeamento de ancoras Os métodos de encadeamento, além da distancia,
levam em conta a ordem e a orientacao das ancoras. Os métodos MAUVE e CHAINNET
fazem parte desta familia. Eles buscam realizar um encadeamento no qual todas as
ancoras sao colineares umas com as outras.

MAUVE nao utiliza informagao de distancia fisica mas as ancoras devem ser coline-
ares e consecutivas nos dois genomas sem apresentarem nenhuma desordem. Apenas
as cadeias cujas ancoras cobrem um comprimento minimo sao mantidas. Esta es-
tratégia permite a construcao de cadeias sem conflitos: a ordem é estrita e nao
existem sobreposigoes. Por ser muito rigoroso (nenhuma flexibilidade é permitida),
MAUVE é adequado a dados que possuem poucos erros ou ruidos.

CHAINNET encadeia as ancoras analisando ordem, orientagao e distancia. O algo-
ritmo adota uma estrutura de arvore que permite particionar os dados em um espago
de k dimensoes. Ela é utilizada para encontrar todos os pontos que estao sobre um
dado hiper-retangulo com o objetivo de buscar ancoras colineares que podem ser
encadeadas [173]. Ao contrério do que acontece com MAUVE, as cadeias produzidas
podem se sobrepor ou podem “saltar” ancoras que nao estao na ordem ou orientacao
esperada. CHAINNET produz todas as cadeias possiveis e associa a cada uma delas
uma pontuagao em fungao do niimero de ancoras, da distancia coberta, das distancias
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entre as ancoras, etc. No artigo em que o método é descrito, a funcao de pontuacao
assim como os pesos relativos dos diferentes critérios nao sao precisamente definidos.

Alinhamento ou extensao de regioes homdlogas

A fase de alinhamento de regioes homologas é a que mais apresenta diferencas entre
os métodos que podem ser encontrados na literatura. Isso se deve, principalmente,
aos diferentes objetivos de cada método.

O método GRIMM foi desenvolvido para reconstrucao da histéria dos rearranjos
a partir da andlise dos eventos que separam dois genomas. Assim, a saida do al-
goritmo é composta apenas pelo arranjo das diferentes regides conservadas entre os
dois genomas. De acordo com a estratégia do algoritmo, o modo como as sequéncias
se alinham no interior das regioes conservadas nao ¢ 1util para o estudo dos cenérios
de rearranjo. Além disso, as regioes conservadas produzidas pelo método sao lon-
gas e podem conter pequenos rearranjos locais, denominados micro-rearranjos. Isso
explica o motivo pelo qual GRIMM nao impdem a ordenacao das ancoras dentro dos
clusters.

Nesta tltima etapa, GRIMM encadeia os clusters que se encontram colineares e
consecutivos nos dois genomas, nao importando a distancia fisica que os separa. Isso
permite a producao de longos blocos de sintenia. Uma etapa que nao é clara na
descricao do método é a maneira como a orientacao dos clusters é atribuida ja que
as ancoras contidas dentro deles podem ter orientagoes diferentes.

O método CHAINNET e o método proposto por Couronne et al. possuem a meta
de produzir alinhamentos entre dois genomas de modo que todos os nucleotideos
potencialmente homologos estejam alinhados. Estes alinhamentos sao tuteis para
estudo do processo evolutivo tanto em grande como em pequena escala. Apesar de
terem meta similar, a terceira etapa de ambos os métodos sao bem diferentes.

Couronne et al. nao fazem a extensao dos clusters obtidos na etapa anterior.
Eles simplesmente alinham cada cluster com um algoritmo de alinhamento global
denominado AVID [32]. Apenas os alinhamentos que possuem pontuagado maior que
um dado valor minimo sao mantidos. Esta estratégia gera uma grande quantidade
de pequenos alinhamentos.

CHAINNET trata as cadeias identificadas na segunda etapa, uma apds a outra, em
ordem decrescente de pontuacao. As cadeias sao colocadas sobre o genoma de re-
feréncia e o algoritmo marca as posigoes que sao cobertas por ancoras. Uma posicao
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do genoma pode ser coberta somente por uma ancora de uma unica cadeia. Assim,
quando uma cadeia cobre uma regiao onde existem posicoes ja marcadas, o algoritmo
registra apenas as partes da cadeia que cobrem posicoes que ainda nao foram mar-
cadas. Se uma cadeia pode se inserir em um buraco de uma cadeia ja posicionada,
ela é adicionada em um nivel hierarquicamente inferior. Dessa maneira, o algoritmo
produz uma rede de cadeias, com pais e filhos. A motivacao por tras desta idéia é a
identificacao de rearranjos que estao inseridos em blocos de sintenia maiores.

A técnica adota pelo método MAUVE consiste em aplicar as duas primeiras etapas
de maneira recursiva, com parametros menos rigorosos (tamanho minimo dos MUMs)
em regioes mais restritas. Entre cada par de MUMs consecutivos, as duas primeiras
etapas sao aplicadas: busca por MUMs e encadeamento. Feito isso, novas cadeias sao
procuradas entre as cadeias existentes. Quando nenhuma cadeia nova é encontrada,
as sequencias cobertas pelas cadeias sao alinhadas globalmente.

Configuragoes dos métodos e tratamento de casos especiais

Os métodos de alinhamento de genomas completos encontram os mesmos problemas
que os métodos baseados na andlise da ordem dos genes: sobreposicoes de blocos,
tratamento de duplicagoes e escolha de parametros para determinar que rearranjos
devem ser mantidos e quais devem ser descartados.

Ajuste de parametros e descarte de rearranjos GRIMM denomina de micro-
rearranjos os pequenos rearranjos que sao eliminados ou mascarados no interior dos
blocos de sintenia. Os parametros G (gap) e S (tamanho dos blocos) determinam
quais rearranjos sao guardados ou nao. Normalmente estes parametros sao fixos
de maneira arbitraria. Quando o método foi publicado, ambos foram fixados em 1
Mbp, o que implica a perda de rearranjos menores do que este valor. Isso diminui
consideravelmente a resolugao do método. Contudo, ao reduzir este valor deve-se ter
ciéncia de que o numero de erros e falsos positivos pode aumentar.

Por ser similar ao método GRIMM, o método proposto por Couronne et al. poderia
mascarar os pequenos rearranjos. Porém, o alinhamento global dos clusters eviden-
cia as suas existéncias. Por outro lado, o método é parametrizado para produzir
pequenos blocos e como eles sao consecutivos e colineares nos dois genomas, eles
nao sao reagrupados. Atualmente, com o objetivo de aumentar a confiabilidade dos
blocos obtidos, os autores privilegiam a utilizacao de erons como ancoras potenciais
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em detrimento dos alinhamentos genémicos (método Mercator [52,53]). Esta é uma
estratégia frequentemente utilizada para comparagao de genomas distantes [26].

O método CHAINNET nao possui o parametro de tamanho e nao elimina os rear-
ranjos segundo este critério. Contudo, os dados produzidos nao podem ser utilizados
diretamente para analise. Por exemplo, na publicacao do método os autores defi-
niram um limite de 100 kbp para filtrar os rearranjos para realizacao da analise.
Esta andlise incluiu apenas as inversoes (visiveis no nivel 2) e os rearranjos sem
sobreposi¢ao (nivel 1).

A estrutura hierarquica de cadeias produzidas pelo CHAINNET é de dificil uti-
lizagdo. Em um mesmo nivel podemos visualizar cadeias muito grandes em conjunto
com cadeias muito pequenas e até mesmo ancoras isoladas. Além de produzir diuvidas
quanto a confiabilidade do método, estes dados sao dificeis de serem interpretados
do ponto de vista biolégico.

A plataforma Ensembl [85] utiliza uma combinacdo do método GRIMM com o
método CHAINNET. Os alinhamentos produzidos pelo CHAINNET sao usados como
ancoras em um algoritmo de reagrupamento de blocos similar ao do GRIMM [94].

O algoritmo MAUVE foi concebido para comparacao de genomas bacterianos pro-
ximos e nao é adaptado para sequéncias de vertebrados. Sua etapa de encadeamento
é pouco flexivel e sua etapa de busca de ancoras é muito rigorosa para genomas com
poucas regioes codificantes e com muitas repeticoes.

Blocos de sintenia que se sobrepoem Do ponto de vista bioldgico, dois blocos
de sintenia que se sobrepoem sobre um genoma denotam a possibilidade da existéncia
de rearranjos suplementares ou de duplicagoes sobre o outro genoma.

CHAINNET e MAUVE produzem alinhamentos sem sobreposicao. Quando uma so-
breposi¢ao é possivel, estes métodos escolhem uma das possibilidades. O método
proposto por Couronne et al. e o método GRIMM nao realizam controle de sobre-
posicao entre os blocos.

Duplicacoes Nenhum dos métodos citados tentam identificar duplicagoes. GRIMM
e MAUVE eliminam as duplicacoes logo na primeira etapa quando exigem um conjunto
de ancoras que aparecem apenas uma vez em cada genoma. GRIMM também elimina
as ancoras que se sobrepoem. Estes critérios eliminam uma grande quantidade de
ancoras. Caso o tratamento destas ancoras fosse delegado a etapa de filtragem,
métodos para selecionar as boas ancoras e eliminar as nao relevantes poderiam ser
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aplicados. Além disso, como GRIMM permite a ocorréncia de sobreposicoes, a deteccao
de duplicagoes poderia ser feita durante a fase de identificacao de blocos de sintenia.

Couronne et al. nao indicam claramente como as duplicacoes sao tratadas. Pelas
caracteristicas do algoritmo, as duplicagoes sao mantidas se elas estao dentro de um
cluster significativo e, posteriormente, estao dentro de um alinhamento significativo.

No método CHAINNET as duplicacoes sao processadas de maneira assimétrica.
Elas sao autorizadas apenas no genoma de referéncia. Se uma posicao do genoma
de referéncia pertence a diversas cadeias (posi¢ao potencialmente duplicada no outro
genoma), a cépia que estiver na cadeia de maior pontuagao é escolhida. Esta assi-
metria produz alinhamentos diferentes em funcao do genoma que é escolhido como
referéncia.






Capitulo 5

Identificacao e refinamento de
Breakpoints

Durante o seu estudo de doutorado realizado no Laboratoire de Biométrie et Biologie
Evolutive da Université Claude Bernard — Lyon I, Claire Lemaitre desenvolveu um
método para deteccao e refinamento de breakpoints a partir da andlise comparativa
da lista de genes ort6logos existente entre duas espécies [100, 102].

O método é composto de duas etapas principais: deteccao de blocos de sintenia e
refinamento dos breakpoints identificados. Durante o seu desenvolvimento, diversos
scripts foram criados para a execucao de tarefas intermedidrias. Contudo, eles nao
eram interligados e alguns nao podiam ser parametrizados.

Como parte do nosso objetivo final, que é estudar os pontos de quebra e desco-
brir caracteristicas que nos permitam identificd-los mais precisamente, realizamos a
implementacao do método proposto por Lemaitre et al.. A implementacao foi utili-
zada para identificacao e refinamento de breakpoints que podem ser encontrados nos
genomas do homem (Homo sapiens) e do camundongo (Mus musculus).

O método foi implementado em Perl [46] e R [138] e gerou um pacote nomeado
Cassis. Este pacote foi publicado como um Application Notes na revista Bioin-
formatics sob o titulo “Cassis: precise detection of genomic rearrangement break-
points” [16]. O cédigo produzido assim como as instrugoes de uso estao disponiveis no
endere¢o http://pbil.univ-1lyonl.fr/software/Cassis/. Além disso, um poster
sobre este trabalho foi apresentado na 9 European Conference on Computational
Biology (ECCB 2010) sob mesmo titulo [17].

Neste capitulo apresentaremos detalhes do método e mostraremos resultados ob-
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tidos no estudo comparativo entre o homem e o camundongo.

5.1 Obtencao de pontos de quebra em duas etapas

Para analisar as caracteristicas das sequéncias dos pontos de quebra, é altamente
desejavel a obtencao de um conjunto de blocos de sintenia com boa resolucao.

Para atingir este objetivo, métodos de alinhamento de genomas completos pare-
cem ser mais adequados ja que eles produzem uma densidade maior de marcadores.
Contudo, como demonstrado no capitulo anterior (Segao 4.2.3), tais métodos pos-
suem alguns inconvenientes e conforme os critérios utilizados, os resultados obtidos
nem sempre possuem a resolucao desejada.

A resolucao é um compromisso entre sensibilidade e especificidade do método.
Os alinhamentos de sequéncias, especialmente de sequéncias nao codificantes, po-
dem conter muitos falsos positivos causados por duplicagoes, repeticoes ou erros de
sequenciamento. A etapa de filtragem ajuda a minimizar estes problemas. Porém,
quanto maior o rigor dos parametros maior a perda de resolucao.

Os métodos que utilizam conjuntos de marcadores ortélogos dependem da densi-
dade de marcadores disponiveis. Eles tendem a ser mais confidveis porém oferecem
menor resolucao a definicao dos pontos de quebra, ja que as bordas dos blocos de
sintenia sao limitados pelas bordas dos marcadores que estao em suas extremidades.

Em ambas as abordagens, o objetivo é identificar os blocos de sintenia e os break-
points sao definidos como uma mera consequéncia deste processo. Nenhuma andlise
é realizada sobre as sequéncias que estao entre os blocos de sintenia, regioes onde os
pontos de quebra se encontram.

Diante deste cenario, Lemaitre et al. propuseram uma nova abordagem para a
identificacao de pontos de quebra no genoma em um processo que é dividido em duas
etapas:

1. Identificar blocos de sintenia confidveis sem exigir alta resolucao

2. Refinar cada ponto de quebra de maneira independente através da extensao
dos blocos de sintenia que o definem

Dividindo o processo em duas etapas, o método pode ser mais rigoroso no que se
refere a identificacao de blocos de sintenia. Uma vez que o espaco de busca é reduzido,
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a segunda etapa pode ser menos rigida. Assim, Lemaitre et al. optaram por utilizar
dados de genes ortdlogos, mais confidaveis, para a primeira etapa e trabalhar com a
sequéncia genOmica na segunda. A primeira etapa sera descrita na Secao 5.1.1 e a
segunda etapa sera apresentada na Segao 5.1.2.

5.1.1 Identificacao de blocos de sintenia

Para fase de identificacao de blocos de sintenia, Lemaitre et al. optaram pela uti-
lizacao de conjuntos de genes ortélogos. Com base neste tipo de informacao, espera-
se a identificacao de blocos com uma probabilidade menor de ocorréncia de falsos
positivos ou erros.

Antes de chegar ao método final, Lemaitre realizou um estudo envolvendo um
método simples para definicao de blocos de sintenia. Este método definia um break-
point entre dois genes ortologos a, e b, no genoma de referéncia G, quando seus
correspondentes a, e b, no genoma G, nao sao consecutivos e colineares por estarem
em cromossomos diferentes (breakpoints inter-cromossomicos) ou por estarem em um
mesmo cromossomo, mas em diferentes contextos (breakpoints intra-cromossomicos).
A Figura 5.1 exibe um esquema de um breakpoint inter-cromossémico e a Figura 5.2
ilustra um esquema de um breakpoint intra-cromossomico.

quebra

el

chr K

e

chr L’

Figura 5.1: Esquema de um breakpoint inter-cromossomico. Um ponto de quebra é
definido quando temos dois genes sucessivos a, e b, em um genoma de referéncia G,
e seus ortologos a, e b,, respectivamente, estao em dois cromossomos diferentes no
genoma G,.

Lemaitre obteve dois conjuntos de genes ortologos entre o homem e o camun-
dongo para realizar o estudo. Ambos os conjuntos podem ser obtidos da base de
dados GeMCore [115,116] que foi construida com base nas sequéncias e anotagoes
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Figura 5.2: Esquema de um breakpoint intra-cromossomico. Um ponto de quebra
¢é definido quando temos dois genes sucessivos a, e b, em um genoma de referéncia
G, e seus ortologos a, e b,, respectivamente, estao em um mesmo cromossomo no
genoma G, mas nao sao colineares e consecutivos (estdo em diferentes contextos).

extraidas da base de dados Ensembl (versdo 24) [85]. O primeiro conjunto, que cha-
maremos MHR, foi construido utilizando o método do melhor hit reciproco. O segundo
conjunto, que denominaremos TREE, foi obtido com uma abordagem filogenética de
reconciliacao de arvores. Nesta abordagem, os genes dos genomas sao agrupados
em familias. Alinhamentos multiplos sao realizados com as sequéncias dos genes de
uma familia para a criagdo de uma arvore filogenética. Comparando a arvore obtida
com a arvore filogenética das espécies, podemos distinguir eventos de duplicacao e
especiagao e, assim, identificar as relagdes de ortologia [58].

Os conjuntos MHR e TREE sao formados apenas por genes ortélogos 1-1. Com base
nestes dois conjuntos de dados, um terceiro foi criado contendo a intersegao dos genes
dos dois outros conjuntos.

A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos por Lemaitre ao aplicar o método
simples de indentificacao de breakpoints.

Tabela 5.1: Resultados obtidos por Lemaitre na identificacao de breakpoints sobre
trés conjuntos de genes ortélogos.

Conjunto Nimero de Nimero de Ntmero (e %) de

de dados | Genes ortologos | Breakpoints | Breakpoints de tipo I ou II
MHR 15268 1480 510 (34%)
TREE 12474 986 352 (36%)
MHR N TREE 12027 657 134 (20%)
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Como podemos ver, os diferentes conjuntos apresentam uma grande diferenca no
nimero de breakpoints identificados. Comparando os conjuntos MHR e TREE, Lemaitre
aponta que apenas 308 pontos de quebra eram idénticos (definidos pelo mesmo par
de genes a, e b,). Isso indica que os dados de breakpoints sao muito relacionados as
metodologias de atribuicao de ortologia empregadas.

A maior parte das diferencas entre os conjuntos MHR e TREE foi causada por genes
que possuiam um ortélogo em um conjunto mas nao possuiam em outro. Além disso,
74 genes do homem possuiam ortélogos no camundongo distintos em cada um dos
conjuntos (em pelo menos um dos conjuntos, a atribuicao de ortologia ao gene foi
erronea,).

Dentro dos conjuntos de pontos de quebra obtidos, Lemaitre pode avaliar a pre-
senca de duas classes que agruparam de 20 a 36% dos breakpoints conforme o con-
junto de dados processados.

A primeira classe é composta por breakpoints do tipo I. Este tipo de ponto de
quebra ocorre quando dois genes a, e b, no genoma de referéncia possuem dois genes
ortélogos a, e b, separados por um unico gene x, no genoma G,. A segunda classe
é composta por breakpoints do tipo II que ocorrem quando dois genes ¢, e e, no
genoma de referéncia possuem entre ele um gene d, cujo ortélogo d, nao se encontra
entre os genes ¢, e e, no genoma G,. A Figura 5.3 exibe um esquema exemplificando
estes dois tipos de breakpoints.

Estes dois tipos de breakpoints possuem as caracteristicas esperadas nos casos de
erros de atribuicao de ortologia e, por isso, podemos desconfiar da informacao de
ortologia atribuidas aos genes x,, no caso do tipo I e ao par (d,,d,), no caso do tipo
II (ver Figura 5.3).

Diante destes resultados, Lemaitre concluiu que o método rigoroso adotado pode
gerar uma série de breakpoints falsos positivos. Um processo de filtragem poderia
ser aplicado, eliminando os genes ortélogos isolados que, sozinhos, quebram blocos
de sintenia e geram os conflitos do tipo I ou II. Contudo, casos onde um tunico
gene quebra um bloco de sintenia podem ser verdadeiros breakpoints e, além disso,
a eliminacao de genes que geram conflitos podem criar ou eliminar outros conflitos,
dependendo da ordem em que eles sao removidos.

Com o objetivo de melhorar a definigao dos blocos de sintenia e minimizar pro-
blemas como os conflitos do tipo I e II, Lemaitre optou por utilizar uma nova
abordagem para a definicao de blocos de sintenia com a preocupacgao extra de definir
formalmente os objetos envolvidos no processo. Esta abordagem deveria ser flexivel
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Figura 5.3: Representacao de dois casos particulares de breakpoints. O primeiro caso
é composto por um breakpoint de tipo I que é um ponto de quebra intra-cromossomico
entre os genes a, e b, no genoma G, e que foi detectado por causa da presenca de
um unico gene x, entre os genes a, e b, no genoma G,. O segundo caso é formado
por dois breakpoints do tipo II que sao pontos de quebra inter-cromossomicos entre
¢ e d, e entre d, e e, e que foram identificados devido a presenca do gene d,. entre
0S genes ¢, € €.

e, ao mesmo tempo, garantir a producao de blocos que nao se sobrepoem e cujos
marcadores ortélogos contidos nas extremidades do bloco fossem os mesmos nos dois
genomas. Este tipo de bloco de sintenia é denominado bloco sem conflito e, como
vimos na revisao feita no Capitulo 4, ele possui caracteristicas que raramente sao
observadas pelos métodos existentes.

Método de identificacao de blocos de sintenia

O método recebe como entrada um nimero inteiro k£ e um conjunto de ancoras entre
dois genomas G, e G,. Uma ancora é um par de marcadores, um em cada genoma,
que sao ortélogos. Apenas marcadores que nao se sobrepoem e que pertencem a uma
tnica ancora (relacao 1-1) sdo aceitos pelo método. Marcadores sem ort6logos sao
ignorados.

Através de uma orientacao arbitraria da sequéncia do cromossomo, definindo em
qual extremidade se encontra o seu inicio, os marcadores podem ser identificados
pelas posig¢oes que eles ocupam neste cromossomo (em relagao ao inicio) e por suas
orientagoes. A posicao do marcador é definida pelo indice que ele ocupa na lista de
marcadores que cobrem o cromossomo. Assim, o primeiro marcador do cromossomo
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recebe o nimero 1, o segundo recebe o nimero 2, e assim por diante.

Uma ancora é definida por um par de cromossomos, um par de posigoes (indices
dos marcadores em cada genoma) e uma orientagao relativa. Assim, uma ancora a é
identificada pelo objeto (¢, ¢y, Gy, Gy, 04) Onde, ¢, € a, S0 0 cromossomo e a posi¢ao
do marcador no genoma G,., ¢, € a, sS20 0 cromossomo e a posicao do marcador no
genoma G, e o, ¢ igual a +1 se os dois marcadores estao na mesma orientagao e
igual a —1, caso contréario.

Se duas ancoras distintas a e b estao sobre os mesmos cromossomos nos dois
genomas, a distancia entre a e b, denotada por d(a,b), é o méximo das diferengas
entre os indices de posi¢ao de a e b em cada genoma: se a, e a, (b, e b,) sdo os indices
da ancora a (b) sobre os genomas G, e G,, entao d(a,b) = maz(|b, — a,|,|b, — a,|).
Segundo esta definicao de distancia, se a e b sao consecutivos em ambos os genomas,
d(a,b) = 1. Se duas ancoras contém marcadores que nao se localizam sobre o mesmo
cromossomo em pelo menos um dos dois genomas, a distancia entre elas é infinita.

Um grafo de ancoras G, é um grafo dirigido cujos vértices sao as ancoras e duas
ancoras sao ligadas por um arco se elas sao colineares e possuem uma distancia entre
elas no méximo igual a k. De modo mais formal, um arco ab conecta as ancoras a e
b se:

o a, <b,
e d(a,b) <k
e (a,<b,ec,=0,=1)ou(a, >b,ec,=0,=—1)

Um caminho neste grafo representa um conjunto de ancoras colineares proximas
nos dois genomas. Este caminho é denominado cadeia. Uma ancora pode pertencer
a diversas cadeias.

O objetivo do método é encontrar conjuntos de vértices conectados no grafo
Gj. Tais conjuntos sao componentes fracamente conexas neste grafo. Uma compo-
nente conexa de um grafo nao orientado é um sub-grafo conectado maximal: existe
um caminho entre quaisquer dois vértices pertencentes a componente conexa. Uma
componente fracamente conexa de um grafo orientado G, é uma componente conexa
do grafo nao orientado G’ produzido através da substituicao dos arcos por arestas.
Dois vértices a e b estdo em uma componente conexa de G’ se existe um caminho
orientado em G entre os vértices a e b ou entre b e a.
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Se o valor de k é maior do que 1, uma ancora pode ser encadeada a diver-
sas ancoras distintas. Assim, podemos obter componentes fracamente conexas que
possuem ancoras que nao sao colineares duas a duas. Podemos também obter com-
ponentes fracamente conexas cujas coordenadas genomicas se sobrepoem indicando
conflito entre cadeias.

Go

y €)

©)

Dotplot Gr Grafo G

Figura 5.4: Exemplo de arcos que formam um conflito do tipo I. Na representagao de
dotplot, podemos observar as posi¢oes das ancoras x, y e z nos genomas G, e G,. As
ancoras estao sobre o mesmo cromossomo nos dois genomas e d(z,y) = d(z, z) = 2.
O grafo correspondente Gy (k = 2) possui uma tnica componente fracamente conexa.
Os arcos zy e xz sao conflitantes pois a ordem dos marcadores é x, y e z no genoma
G, e x, z e y no genoma (G,: as ancoras y € z nao sao colineares.

Em um conflito de tipo I, dois arcos ab e cd, que pertencem a uma mesma
componente fracamente conexa de G, apresentam conflito se as ancoras a, b, ¢ e d
nao sao todas colineares duas a duas. Este tipo de conflito denota a existéncia de
diversas cadeias dentro de uma componente fracamente conexa. A Figura 5.4 mostra
um exemplo em que a = c.

Um arco ab em uma componente fracamente conexa C' apresenta conflito do tipo
1T se existe uma ancora ¢ que possui ao menos um de seus marcadores localizado entre
os marcadores de a e b, em um dos dois genomas, e ¢ pertence a outra componente
fracamente conexa D que possui ao menos k ancoras. Esta configuracao de arcos
indica a ocorréncia de cadeias que se sobrepoem. A Figura 5.5 mostra um conflito
deste tipo.

O sub-grafo de G, que contém os arcos nao conflitantes de Gy é denominado Hy.
Um k-bloco é uma componente fracamente conexa de Hj que possui ao menos k
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Figura 5.5: Exemplo de arcos que formam um conflito do tipo II. Na representacao
de dotplot, podemos observar as posi¢oes das ancoras x, y, w e z nos genomas G, e G,.
As ancoras x e y estao sobre um mesmo cromossomo nos dois genomas e d(a, b) = 2.
O mesmo pode ser dito sobre w e z. O grafo correspondente G, (k = 2) possui
duas componentes fracamente conexas: {z,y} e {w, z}. O arco xy é conflitante pois
r, < w, <y, e w, pertence a outra componente fracamente conexa com pelo menos
duas ancoras.
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vértices. As coordenadas das ancoras nas extremidades dos k-blocos delimitam os
blocos de sintenia do genoma.

A auseéncia de arcos conflitantes do tipo IT garante que os blocos de sintenia nao
se sobrepoem. A eliminagao dos arcos conflitantes do tipo I garante que as ancoras
dentro de um bloco estao totalmente ordenadas. Dessa maneira, garante-se que cada
extremidade de um bloco de sintenia é bem definida, sendo representada por uma
mesma ancora nos dois genomas.

Aplicando as defini¢oes apresentadas, o tempo de cédlculo dos k-blocos é polino-
mial. Se n é o nimero de ancoras, o calculo dos indices de posicoes necessita de
um procedimento de classificagao de todas as ancoras sobre os dois genomas (tempo
O(nlogn)). A construgao do grafo gasta um tempo proporcional a n X k e produz
no maximo n X k arcos. O tempo de calculo das componentes fracamente conexas é
proporcional ao nimero de arcos (tempo O(n X k)). Para cada arco, a identificagao
de conflitos necessita da comparacao com no maximo 2k outros arcos ou vértices.
Assim, a complexidade de tempo total é O(n x k*+nlogn), onde k é um parametro
fixo, geralmente pequeno (inferior a 10).

O Algoritmo 5.1.1 exibe os passos que devem ser efetuados para a producao de
k-blocos. Este algoritmo tem o seu grau de flexibilidade controlada pelo parametro
k. Se k = 1, nenhuma flexibilidade é permitida e apenas as ancoras colineares e
consecutivas, nos dois genomas, sao encadeadas. Se k > 1, os blocos sao construidos
através do encadeamento de marcadores colineares e com a aceitacao de um certo
numero de marcadores “desordenados”.

Este método difere de outros existentes no fato de que ele possui um tunico
parametro. Em geral, os métodos possuem pelo menos dois parametros [86, 123,
131,146]. O primeiro parametro G controla a distancia maxima autorizada entre
duas ancoras encadeadas e o segundo parametro S controla o tamanho minimo do
bloco construido para que ele seja mantido.

Lemaitre optou por utilizar um tnico parametro baseado na observacao de que,
em geral, os parametros GG e S sao relacionados. Para evitar que um bloco fique
contido dentro de outro, é necessario fazer G < S. Por outro lado, a eliminagao
de blocos com tamanhos menores do que S é desejavel pois supoem-se que tais
blocos sao erros. Como tais erros nao podem influenciar o encadeamento de ancoras,
normalmente é necessario fixar G > S. Assim, Lemaitre optou por fixar G = S.
De fato, os parametros GG e S sao frequentemente iguais nas aplicagoes dos métodos
existentes na literatura [26,86, 131, 146].
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Algoritmo 5.1.1: Construgao de k-blocos
Entrada: Conjunto de ancoras sobre os genomas G, e GG, e parametro k
Saida: Conjunto de k-blocos

1 Classificar as ancoras em G,., atribuir o indice a, a cada ancora a;

2 Classificar as ancoras em G,, atribuir o indice a, a cada ancora a;

3 /* Construgdo do grafo */

4 para cada dncora a(a,,a,) faga

5 para cada ancora b(b,, b,) tal que b, = a, +1i, 0 < i < k faga

6 L L se a e b sdo colineares e d(a,b) < k entao Criar um arco a — b;
7 Calcular as componentes fracamente conexas do grafo;

8 /* Identificagdo de conflitos do tipo I */
9 para cada dancora a(a,,a,) € componente fracamente conexa

10 de tamanho > k faca

11 para cada ancora b(b,,b,) tal que (b, = a, +1i, 0 < i < k)

12 ou (b, =a, +1i, —k <1 <k) faga

13 se (b € componente fracamente conexa que contém a) e

14 (a e b nao sao colineares) entao

15 L Marque todos os arcos que entram e saem de a e b como
conflitantes;

16 /* Identificagdo de conflitos do tipo II */
17 para cada arco a(a,,a,) — b(b,,b,) € componente fracamente conexa de
18 tamanho > k faca

19 para cada ancora c¢(c,, ¢,) tal que (a, < ¢, < b,.) ou (a, < ¢, < b,) faga
20 se ¢ € componente fracamente conexa de tamanho > k diferente da
21 componente fracamente conexra que contém a e b entao

22 L Marque o arco a(a,, a,) — b(b., b,) como conflitante;

23 /* Cdlculo dos k-blocos */

24 Calcular as componentes fracamente conexas do grafo ignorando os arcos
marcados como conflitantes e anotando para cada componente fracamente
conexa as ancoras com posigoes (indices) minima e méxima nos dois genomas;

25 para cada Componente fracamente conexa de tamanho > k faga

26 Crie um k-bloco cujas extremidades sao determinadas pelas ancoras da

componente fracamente conexa que possuem posi¢oes minima e maxima
nos dois genomas;

27 retorna Conjunto de k-blocos;
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A partir do momento que se introduz a flexibilidade ao método, a possibilidade de
ocorréncia de conflitos passa a existir. Blocos podem se sobrepor ou diversas possi-
bilidades de encadeamento dentro de um bloco podem existir. Ao invés de adicionar
restricoes para filtrar tais tipos de conflitos, Lemaitre adotou a estratégia de nao
resolvé-los e eliminar as regioes que apresentam conflitos. Apesar de parecer radical,
tal tatica se justifica porque a fase de identificacao de blocos de sintenia é apenas a
primeira etapa. Durante a etapa de refinamento dos pontos de quebra, informacoes
que eventualmente tenham sido eliminadas por engano podem ser recuperadas. Se
a eliminagao de ancoras produziu um encurtamento dos blocos, o alinhamento de
sequencias realizado na fase de refinamento poderd ajudar a recuperar a informacao
perdida. Contudo, se o bloco inteiro foi eliminado, em funcao do descarte dos arcos
conflitantes, ele nao podera ser recuperado.

Para definir o valor do parametro k, Lemaitre realizou testes com um con-
junto de genes ortélogos entre o homem e o camundongo obtidos da base de da-
dos Ensembl [85]. Utilizando a montagem NCBI35 (Maio de 2004) do homem e a
montagem NCBI m35 do camundongo (Dezembro de 2005), os genes ort6logos foram
determinados através do método da reconciliacao de arvores filogenéticas. A lista
de genes ortologos 1-1 foi obtida e as sobreposicoes entres os genes foram resolvidos
da seguinte maneira: se todos os genes que se sobrepoem fossem colineares nos dois
genomas, um unico gene representando todos eles era criado, caso contrario todos
os genes eram eliminados. De um total de 13.557 genes ort6logos 1-1, foram obtidos
12.223 pares de genes (ou grupos de genes) sem sobreposigoes.

O método de construgao de blocos de sintenia (k-blocos) foi aplicado sobre esta
lista com valores de k dentro do conjunto {1,2,3}. A Tabela 5.2 exibe os resultados
obtidos. Para k = 1, todos os genes foram mantidos pois ele nao permite nenhuma
flexibilidade. Entre k = 1 e k£ = 2 as diferencas entre nimero de genes e ntimero
de breakpoints sao grandes: o nimero de pontos de quebra diminui pela metade
apds eliminacao de apenas 205 genes (1,7%). Entre k = 2 e k = 3 as diferencas
sao menores: apenas 67 genes e 45 pontos de quebra sao eliminados quando usamos
k = 3. Isso indica que a maior limpeza é feita quando passamos de k = 1 para k = 2.

Olhando os resultados acima, Lemaitre escolheu o valor £ = 2 como o mais
apropriado para o método. Contudo, antes de formalizar esta decisao, um estudo
sobre as caracteristicas dos blocos e pontos de quebra gerados foi realizado.

Como as ancoras consideradas sao genes, acredita-se que seja pouco provavel a
ocorréncia de dois erros de atribuicao de ortologia dentro de um mesmo bloco. Para
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Tabela 5.2: Resultados obtidos pelo método de construcao de k-blocos sobre a lista de
pares de genes ortélogos entre homem (montagem NCBI35) e camundongo (montagem
NCBI m35) obtidos do Ensembl. O método foi aplicado com valores de k dentro do
conjunto {1,2,3}. Para k = 2 e 3, os k-blocos colineares e consecutivos nos dois
genomas foram agrupados para formar um tnico bloco.

k 1 2 3
Numero de genes ortélogos 12.223 12.018 11.953
Ntumero de blocos de sintenia | 786 389 344
Numero de breakpoints 763 366 321

isso ocorrer, os dois genes erroneos no genoma do homem devem estar proximos e
seus supostos ortélogos devem também estar préximo no genoma do camundongo e
de forma colinear.

Com k = 2, foram obtidos 33 blocos com apenas dois genes e um tamanho médio
de 205 kbp. Normalmente erros sao esperados em blocos maiores. Destes 33 blocos,
14 quebram um bloco de sintenia maior obtido com k = 3. Destes 14, 9 blocos
correspondem a uma inversao de dois genes. Como inversoes sao rearranjos comuns,
acredita-se que estes 9 blocos sao confidaveis. Além disso, 17 blocos de tamanho 2
se encontram em um ponto de quebra definido pelas fronteiras dos blocos obtidos
com k = 3. Se estes blocos sao realmente ortologos, a probabilidade de se refinar
eficientemente estes breakpoints, obtidos com k = 3, é baixa. Por estas razoes,
Lemaitre concluiu que a utilizacao de k = 2 permite a producao de blocos confiaveis.

5.1.2 Refinamento de breakpoints

A segunda etapa do processo consiste no refinamento dos pontos de quebra identifi-
cados pela primeira etapa. Um ponto de quebra é a regiao definida entre dois blocos
de sintenia que sao consecutivos em um genoma mas nao sao consecutivos em outro
ou que nao sao colineares. Assim, os breakpoints sao definidos pelas extremidades
dos blocos de sintenia que estao em tornos deles. A Figura 5.6 ilustra dois exemplos
de pontos de quebra.

Para a realizacao desta etapa, o método necessita, além da lista de blocos de
sintenia identificados na fase anterior, das sequéncias de DNA dos cromossomos dos
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Figura 5.6: Os blocos de sintenia (A,, A,), (B, B,) e (C,,C,) definem dois break-
points. Os blocos (B,, B,) e (C,,C,) sao consecutivos sobre o genoma G, mas nao
sao sobre o genoma G, e assim, podemos definir um ponto de quebra entre eles.
Os blocos (A, 4,) e (B,, B,) sao consecutivos sobre os dois genomas, mas nao sao
colineares e, por isso, podemos definir outro breakpoint entre eles.

genomas que estao sendo comparados: o genoma de referéncia G, e o genoma que
estd sendo comparado G,,.

Um bloco de sintenia é definido por um par de coordenadas (A,, A,) e uma
orientacao o4. A coordenada A, (A,) é formada pelo cromossomo onde esta o bloco
mais as posi¢oes de inicio e fim do bloco neste cromossomo do genoma G, (G,).

Relacionadas ao ponto de quebra, sao definidas trés sequéncias de interesse: S,.,
Soa e Sop. A Figura 5.7 exibe um exemplo onde os blocos (A, 4,) e (B, B,) possuem
orientacgoes positivas. A sequéncia S, é definida entre os blocos A, e B, sobre o
genoma G,. A sequéncia S,4 é aquela cuja extremidade 5’ faz fronteira com o
bloco A, e cuja extremidade 3’ faz fronteira com o préximo bloco situado sobre o
mesmo cromossomo no genoma (G,. A sequéncia S,p é aquela cuja extremidade 3’
faz fronteira com o bloco B, e cuja extremidade 5’ faz fronteira com o bloco anterior
situado sobre o mesmo cromossomo no genoma G,.

As defini¢oes das sequéncias S,4 e S,p dependem das orientagoes dos blocos de
sintenia (4,,A,) e (B, B,). Se a orientacao do bloco (A,, A,) é negativa, entdao a
sequéncia S,4 possui a sua extremidade 3’ fazendo fronteira com o bloco A, e sua
extremidade 5’ fazendo fronteira com o bloco anterior a A, no mesmo cromossomo
do genoma G,. Da mesma maneira, se o bloco (B,, B,) possui orientacao negativa,
a sequéncia S,p possui sua extremidade 5’ fazendo fronteira com o bloco B, e sua
extremidade 3’ fazendo fronteira com o préximo bloco no mesmo cromossomo do
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G, 5 -

chr K

G, 5 2

S oA chr L’
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Figura 5.7: Um breakpoint possui trés sequéncias de interesse: S,, So4 € S,B.

genoma G,.

Como o ponto de quebra ocorreu em alguma posicao ao longo da sequéncia S,.,
espera-se que a porgao inicial desta sequéncia (fragmento que faz contato com o
bloco A,) seja ortéloga a porcao da sequéncia S,4 que faz contato com o bloco
A,. Analogamente, espera-se que a porgao final da sequéncia S, (fragmento que faz
contato com o bloco B,) seja ortéloga a porcao da sequéncia S,p que toca o bloco
B,. A Figura 5.8 esquematiza a ocorréncia destas regioes ortélogas em relagao as
sequéncias S,, S,a € SyB.

S, Ponto de quebra
I -7l
‘/
chrK

Ortologia entre S, eS 5

Figura 5.8: Representacao esquemaética das regioes ortélogas entre as sequéncias S,

SOA € SOB

Para avaliar estas regioes, o método criado por Lemaitre realiza trés etapas:

1. Detecgao de similaridade entre S, e S,4 e entre S, e S,p
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2. Utilizacao da informacao de similaridade para identificacao do breakpoint

3. Validacao estatistica do ponto de quebra identificado

Detecgao de similaridade

Para avaliar a similaridade entre sequéncias, diversos algoritmos de alinhamento
estao disponiveis e a escolha do método a ser utilizado deve considerar a natureza
das sequencias e os dados que se espera obter.

As sequéncias a serem alinhadas (S, S,4 e Sop) podem conter milhares ou até
mesmo milhoes de pares de bases. Este fator inviabiliza a utilizacao de algoritmos
exatos e algoritmos que utilizam heuristicas como o BLAST [3] podem ser mais apro-
priados.

O objetivo da realizacao do alinhamento é identificar fragmentos de S, que pos-
suem alta similaridade com fragmentos de S,4 e S,g. Dessa maneira, algoritmos de
alinhamento locais sao mais adequados do que os algoritmos de alinhamento global.

Outra razao para a utilizacao de algoritmos de alinhamento local esta na com-
posicao das sequéncias a serem alinhadas. Tais sequéncias podem conter repeticoes,
pequenos rearranjos, insercoes e remocoes de DNA e os algoritmos de alinhamento
local podem lidar melhor com estes tipos de artefatos.

Lemaitre testou diversos algoritmos de alinhamento local que utilizam heuristi-
cas: BLAST [3]|, BLASTZ [144], CHAOS [33] e RepSeek [1]. Todos este algoritmos se
baseiam no principio de seed-and-extend (Segao 4.2.3).

O BLASTZ foi o algoritmo que se mostrou mais adequado para a realizacao dos
alinhamentos das sequéncias S, S,a e S,p. Este algoritmo foi desenvolvido para
alinhar genomas inteiros, especialmente sequéncias nao codificantes pouco conserva-
das. Os resultados obtidos por Lemaitre confirmam um estudo, realizado por Sun e
Buhler, que mostrou que o BLASTZ ¢, atualmente, o algoritmo mais sensivel quando
se deseja alinhar sequéncias nao codificantes [150]. Esta caracteristica de sensibili-
dade, apresentada pelo BLASTZ, se explica pelo tipo de semente utilizada por esse
algoritmo. Ao invés de utilizar palavras exatas como sementes, como no BLAST, o
BLASTZ adota sementes que possuem tamanho [ nas quais apenas algumas posicoes
sao fixas. Adicionalmente, o BLASTZ autoriza uma transi¢ao (mutacao de uma base
purina para outra base purina ou de uma base pirimidica para uma base pirimidica)
no local de uma correspondéncia (match).
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Uma observacao que precisa ser feita em relacao aos algoritmos de alinhamento,
incluindo o BLASTZ, é que eles possuem intmeros parametros e configura-los nao é
uma tarefa trivial. Os valores adotados para os parametros dependem das espécies
que estao sendo alinhadas e o ajuste deles necessita um estudo mais aprofundado.
Neste sentido, BLASTZ apresenta uma vantagem. Por ser muito utilizado para o
alinhamento de genomas completos, conjuntos de parametros para diferentes tipos de
espécies estao disponiveis em sites como o do navegador de genomas UCSC [67,95,158].

Além de avaliar métodos de alinhamento de sequéncias, Lemaitre testou uma
alternativa que utiliza uma abordagem diferente. O algoritmo CLASSUS realiza a
contagem de palavras comuns entre duas sequéncias e é baseado em algoritmos de
filtragem de sequéncias tais como NIMBUS, ED’NIMBUS e TUIUIU [127-129].

CLASSUS utiliza o ntiimero de k-fatores (palavras de tamanho k) comuns entre duas
sequéncias como medida de similaridade. A contagem se faz em janelas deslizantes
de tamanho L. O valor S define a pontuacao minima que uma posigao deve ter para
que ela faca parte de um hit. Este algoritmo tem a vantagem de possuir apenas trés
parametros e de ser muito mais rapido do que o algoritmo BLASTZ. Contudo, os testes
nao mostraram resultados satisfatorios quando comparados com os do algoritmo
BLASTZ e, por isso, o estudo deste tipo de estratégia foi abandonado.

Sequéncias intergénicas costumam apresentar elementos repetidos: repeticoes
simples, regides de baixa complexidade e elementos transponiveis. As repeticoes
simples sao repeticoes em tandem de um motif curto. As regioes de baixa comple-
xidade sao segmentos de sequéncias que possuem uma composicao de nucleotideos
“enviesada” (por exemplo, regides que apresentam mais de 90% de adeninas). Os
elementos transponiveis sao regides “moveis”, que tém a capacidade de se deslocar
no genoma, trocando de posicao ou criando novas cépias ao longo das sequéncias dos
Cromossomos.

Estes trés tipos de elementos repetitivos dificultam a aplicagao de métodos de
busca de homologia. Como eles aparecem frequentemente no genoma, diversas regioes
diferentes podem apresentar um bom alinhamento com uma regiao que os contenha.
Assim, a similaridade apresentada nao serve como um indice de homologia entre as
sequeéncias.

Baseado nestas observagoes, Lemaitre realizou testes comparativos com sequén-
cias mascaradas pelo programa RepeatMasker [149] e com sequéncias sem masca-
ramento. Este programa pode mascarar as repeticoes simples e as regioes de baixa
complexidade. Ele também realiza o mascaramento de elementos transponiveis uti-
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lizando uma base de dados de elementos conhecidos.

Normalmente, é desejavel que se faga o mascaramento de repeticoes simples e de
regioes de baixa complexidade. Contudo, o mascaramento de elementos transponiveis
¢ uma questao mais delicada. Por exemplo, eles sao equivalentes a quase 45% do
genoma humano e mascaré-los pode resultar em perda de resolugao. Além disso, con-
forme a divergéncia das espécies comparadas, alguns elementos transponiveis podem
ser informativos.

Assim, a escolha de mascarar ou nao os elementos transponiveis depende da
divergéncia entre as espécies comparadas. Por exemplo, no caso do homem e do
camundongo os testes de Lemaitre mostraram que ao mascarar estes elementos, a
cobertura exibida pelos alinhamentos é levemente mais fraca, mas muito menos rui-
dosa, permitindo melhores andlises das sequéncias comparadas.

Identificacao do breakpoint

Uma vez que os alinhamentos de .S, com S,4 e S, com S, foram realizados, podemos
analisar a distribuicao dos hits obtidos ao longo da sequéncia S,. A Figura 5.9
exibe um exemplo de representagao grafica da distribuicao dos hits dos alinhamentos
sobre a sequéncia S,.. Nesta representacao, os hits do alinhamento S, contra S,
sao pintados de vermelho e os hits do alinhamento S, contra S,z sao pintados de
verde. Com esta representacao, podemos visualizar e repartir os hits em zonas de
similaridade ao longo da sequéncia S,.

—_ —_ T—— T _—_HitsdeS, comS
Hits de S, comS,,, = —_— -
&
S

r

Figura 5.9: Representacao grafica dos hits dos alinhamentos de S, com S,4 (verme-
lho) e S, com S,p (verde) sobre a sequéncia S,..

Supondo que a porc¢ao inicial da sequéncia S, apresente homologia com a sequén-
cia S,4 e que a porcao final da sequéncia .S, apresente homologia com a sequéncia
S,B, 0 esperado é que uma concentracao maior de hits vermelhos seja observada no
inicio da sequéncia S, e que uma concentracao maior de hits verdes seja visualizada



5.1. Obtencao de pontos de quebra em duas etapas 145

no final da sequéncia S,. Dessa maneira, duas regides (uma vermelha e outra verde)
poderiam ser distinguidas. Um bom breakpoint seria capaz de separar estas duas
regioes.

Baseado neste tipo de representacao, uma fungao que pontue cada posicao k da
sequéncia S, pode ser definida:

s(k) = (e(Soa, k) +d(S,p, k) — (d(Son, k) + €(Son, k)),
onde:

e ¢(X, k) = nimero de pares de bases da sequéncia S, similares a sequéncia X
em posigoes inferiores ou iguais a k (e = a esquerda de k).

e d(X, k) = ntmero de pares de bases da sequéncia S, similares a sequéncia X
em posigoes superiores a k (d = a direita de k).

Caso a sequéncia S, apresente uma distribuicao de hits onde a porcao inicial
possui uma maior concentracao de hits com S,4 e uma porcao final apresenta uma
maior concentragao de hits com S,p, a fungao de pontuagao s(k) deve apresentar
uma curva que tem um cardter crescente no inicio da sequéncia (regiao homdloga a
Sea) € uma porcao final decrescente (regiao homdloga a S,p). A Figura 5.10 exibe
um exemplo desta curva.

Para identificar o “verdadeiro” breakpoint, uma andlise da curva da fungao s(k)
pode ser efetuada. Devido ao comportamento de crescimento no inicio e decresci-
mento no final, uma estratégia légica seria a busca pelo ponto ou regiao onde se
encontra o maximo da fungao s(k). Contudo, antes de adotar esta estratégia, é pre-
ciso verificar a caracteristica desta curva quando construida com hits de alinhamentos
de sequéncias genomicas.

As sequéncias alinhadas podem medir milhares de pares de base e contém regioes
intergénicas que nao sao tao conservadas quanto as regioes que possuem genes. As-
sim, os hits dos alinhamentos destas sequéncias podem apresentar um certo espagca-
mento entre eles. Devido a estas caracteristicas, o mais provavel é que a curva da
funcao s(k) apresente uma regiao inicial que cresce em passos (como se fossem de-
graus de uma escada), uma regiao de plato no centro onde os valores ficam flutuando
proximo do valor maximo e, por fim, uma regiao que decresce em passos. Portanto,
procurar apenas pelo valor maximo nesta curva nao garante que o breakpoints esté
sendo efetivamente identificado.
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s(k)
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Figura 5.10: Exemplo gréfico de curva da fun¢ao de pontuagao s(k). Dentro do
grafico, as barras vermelhas exibem as posicoes onde existem apenas hits de S, com
S,4 € as barras verdes apontam as posicoes onde existem apenas hits de S, com
S,p. As barras cinzas indicam as posicoes onde .S, teve hits com as duas sequéncias.
Finalmente, o espago em branco exibe uma posicao onde .S, nao teve hit.

Para tratar este problema, a estratégia desenvolvida por Lemaitre baseou-se em
métodos para resolucao do problema de detecgao de ruptura de sinal. Estes métodos
buscam pela melhor particao do sinal em segmentos. Dentro de um segmento as
caracteristicas do sinal sao homogéneas e entre os segmentos, as caracteristicas ob-
servadas sao diferentes.

Nesta abordagem, a sequéncia S, é convertida em uma sequéncia numérica I. O
tamanho de I é igual a n (tamanho de S,) e cada posi¢do k da sequéncia S, esta
associado a posicao I;. A conversao é feita da seguinte forma:

e [; recebe +1 se a posicao k é coberta por pelo menos um hit com S,4 e nenhum
hit de SoB

e [, recebe —1 se a posicao k é coberta por pelo menos um hit com S, € nenhum
hit de S,

e [, recebe 0 se a posicao k é coberta por nenhum hit ou é coberta por hits com
S,a € com S,p
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Esta conversao é similar a realizada pela funcao s(k) pois ela dd um peso positivo
ou negativo de acordo com a origem das sequéncias. De fato, s(z) = 2X7_, Iy + C
(com C'=—>"7_ | I).

A sequencia I pode ser tratada com métodos de detecgao de rupturas para seg-
menta-la em regioes. Uma abordagem possivel seria a realizacao de diversas seg-
mentagoes para producao de conjuntos com diferentes ntimeros de segmentos. Feito
isso, uma anédlise dos diferentes conjuntos escolheria qual a melhor segmentacao.

Rapidamente ¢é possivel ver que esta abordagem nao é viavel devido a complexi-
dade de se analisar os diferentes conjuntos: seria preciso definir um método de com-
paracao, um modo de relacionar os diferentes segmentos com a sua devida origem
(homdloga de S,4, homdloga de S,z ou ponto de quebra), entre outras dificuldades.

A abordagem mais simples é a de utilizar a informacao disponivel a priori. A
sequéncia S, possui grande probabilidade de estar dividida em trés regices distintas
e, assim, o método de ruptura de sinal pode ser aplicado para dividir a sequéncia [
em trés segmentos (ou menos, caso um dos segmentos seja nulo).

O primeiro segmento devera apresentar uma média de pontuagao positiva pois
ele representa a regiao homdéloga a S,4 e, por isso, deve conter mais hits vermelhos
do que verdes. Analogamente, o ultimo segmento devera mostrar uma média de
pontuagao negativa pois é homologo a S,p e deve conter mais hits verdes do que
vermelhos.

Em relagao ao segmento central, as propriedades que ele deve apresentar nao sao
claras. Contudo, para que ele possa ser diferenciado dos outros dois segmentos, ele
¢ modelado pelo valor nulo. Dessa maneira, o modelo é fixado no segmento do meio
e as restrigoes de sinal sao impostas aos outros dois segmentos.

De maneira mais formal, o modelo é escrito da seguinte maneira:

I =s(t)+e,t=1.n

A funcao s é uma funcao constante por partes definida por dois pontos de ruptura
u € ug, tal que s(t) = s; para uj_1 <t < u; (0 =1up < u; < ug < ug =mn). Os
valores s1, o e s3 sao definidos por:
ul
DRI Yol I >0

® 51 = v , .
o0 caso contrario
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Tiwnl o5 g <0
® 53 = n—uz t=uz+1 t
00 caso contrario
O objetivo é encontrar um par de valores (u,us) que minimizem a funcao de
contraste (erro quadrético):

RSS(uy,up) = Z Z I —s;) :Z( — 51)? Z 2+ Z . — 53)°

j=1t=u;_1+1 t=1 t=u1+1 t=us+1
(5.1)

Para autorizar menos do que 3 segmentos, basta autorizar o valor 0 para wu,
(primeiro segmento nulo), o valor n para wus (terceiro segmento nulo) e autorizar
u; = us (segmento central nulo).

No caso geral, um algoritmo de programacao dinamica com complexidade O(n?)
pode ser utilizado para segmentar a sequéncia [5]. No entanto, como o modelo
restringe a segmentacao a no maximo 3 segmentos, ele é mais simples que o caso geral.
Assim, buscar pelos pontos de ruptura é uma tarefa mais facil, bastando maximizar
duas somas independentemente. Para mostrar esse resultado, Lemaitre apresentou
e provou o Lema 5.1.1. Com estas observacoes, a complexidade do algoritmo caiu
para O(n).

Lema 5.1.1. Seja uma sequéncia I, de comprimento n, tal que para todo k € {1,n},
I, € {—1,0,1}, as posicoes uy e uy que minimizam a fun¢ao de contraste RSS(uy, us)
(Equagao 5.1) sao tais que:

1 ul , .
® N Zt:1 I; é maximal
1 n e . .
o == i It € minimal

Validacao estatistica

Independentemente da estrutura apresentada pela sequéncia I, o método de seg-
mentacao ird produzir a melhor segmentacao em até trés segmentos. Devido a isso,
¢é de extrema importancia verificar se os dados realmente estao estruturados em treés
segmentos, respeitando as restricoes impostas pelo modelo, ou se os dados nao estao
estruturados. Neste ultimo caso, os pontos de ruptura obtidos nao fazem sentido
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como solugao para o problema proposto e, assim, deve-se concluir que nao é possivel
refinar o breakpoint com os dados dos alinhamentos.

Quanto maior for a estruturagao da sequéncia I em trés segmentos que respei-
tam as condicoes impostas, menor serd o valor minimizado da fungao de contraste,
indicando um melhor ajuste. A validacao estatistica consiste em avaliar se o ajuste
obtido é melhor do que os que seriam obtidos em uma sequéncia nao estruturada.

Para isso, sequéncias nao estruturadas sao criadas a partir da sequéncia I. Os
valores de I sao permutados e o método de segmentacao é executado sobre as novas
sequéncias. Como a sequéncia I representa hits em um alinhamento, as posigoes
nao sao independentes umas das outras. Assim, ao invés de permutar as posicoes
individualmente, a permutagao é feita considerando os blocos de valores idénticos
(blocos de valores 0, +1 e —1).

A hipétese nula de que I nao é estruturada em trés segmentos que respeitam
as condicoes impostas pelo modelo é aceita se mais de 5% das sequéncias, criadas
a partir da permutacao dos blocos, tiverem um valor de ajuste menor do que o
apresentado por I.

5.2 Pacote Cassis

Durante o desenvolvimento de seu estudo de Doutorado, Lemaitre desenvolveu a
metodologia apresentada na secao anterior e realizou diversos testes comparando
diferentes espécies de mamiferos [100].

Para este estudo, uma série de scripts em R foram escritos para execucao das
tarefas intermediarias. No entanto, eles nao eram interligados e alguns deles nao
podiam ser parametrizados exigindo intervencao no cédigo fonte para realizagao das
mudancas exigidas pelo par de espécies que estivesse sendo analisado.

Um de nossos objetivos nesta tese é a realizacao de uma analise das caracteristicas
apresentadas pelas regioes dos pontos de quebra e, para isso, é desejavel a obtencao
de um conjunto confiavel de breakpoints. Como o método proposto por Lemaitre
utiliza marcadores ortologos 1-1 para definir os breakpoints sem sobreposicao e com
uma melhor resolucao, optamos por realizar a implementacao deste método.

Outra razao para explicar a necessidade de implementacao do método, esta no
desejo de utilizar informacoes mais atualizadas. Em seu trabalho, ao comparar os ge-
nomas do homem (Homo sapiens) com o do camundongo (Mus musculus), Lemaitre
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utilizou dados obtidos da versdo numero 24 do Ensembl [85] que correspondiam as
montagens NCBI35 do genoma humano e NCBI m35 do genoma do camundongo. No
momento da realizacao do nosso estudo, a base de dados do Ensembl estava em sua
versao numero 56, contendo dados das montagens GRCh37 do homem, originaria do
Genome Reference Consortium, e NCBI m37 do camundongo, proveniente do Mouse
Genome Sequencing Consortium.

Implementamos os métodos propostos por Lemaitre e produzimos um pacote
de programas denominado Cassis. Nesta secao detalharemos alguns aspectos da
implementacao deste pacote e mostraremos alguns resultados produzidos por ele na
analise comparativa dos genomas do homem e do camundongo.

5.2.1 Implementacao do pacote

O pacote Cassis foi desenvolvido em Perl [46] e em R [138] e testado em ambiente
Linux e Mac 0S.

Composto por uma série de scripts, ele foi projetado tanto para atender as neces-
sidades do usuario comum, que apenas deseja aplicar o método, como para atender
usuarios avancados, que realizam testes de parametros ou, até mesmo, montam suas
proprias metodologias de identificacao e refinamento de breakpoints.

O pacote possui um script principal denominado cassis.pl que coordena todas
as etapas exigidas pelo processo: identificagao de breakpoints, criagao e alinhamento
das sequéncias S,, S,a e S,p, segmentacao e validacao estatistica. Ele tem o papel
de validar os dados e parametros de entrada e chamar os scripts responsaveis por
cada etapa.

Para simplificar a sua utilizagdo, cassis.pl possui apenas 5 parametros obri-
gatorios referentes aos dados de entrada (tabela de genes ortélogos, tipo da tabela e
localizacao das sequéncias dos cromossomos das duas espécies) e aos dados de saida
(localizagao onde ele deve escrever os resultados). Os parametros para configuragao
do método sao todos opcionais e os seus valores padroes sao os mesmos que foram
utilizado por Lemaitre para comparacao dos genomas do homem e do camundongo.

Os demais scripts do pacote sao responsaveis pela execucao das diferentes etapas
do processos e sao divididos em dois grupos: scripts para processamento de grupos
de sequéncias e scripts para realizacao de atividades atomicas como, por exemplo,
alinhamento de um par de sequéncias, segmentacao de uma sequéncia, etc. Esta
modularizacao do cédigo do pacote permite que um usuario avangado possa criar seu
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proprio esquema de identificacao e refinamento de breakpoints através da alteragao
de nossos scripts ou, até mesmo, através da substituicao deles por suas préprias
solugoes.

O script cassis.pl coordena o seguinte fluxo de atividades:

1. Verificagao dos dados de entrada

2. Identificacao dos breakpoints com base na tabela de genes ortélogos

3. Criagao dos arquivos FASTA das sequéncias S, Soa € S,op

4. Alinhamento das sequéncias S,, Sy € Sop

5. Criacao de dotplots mostrando a distribuigao dos hits ao longo da sequéncia S,

6. Segmentagao dos breakpoints e validagao estatistica

Verificagao dos dados de entrada

Nesta fase Cassis faz uma série de verificagoes béasicas: formato do arquivo que
contém a tabela com os dados de ortologia, existéncia de arquivos FASTA com
as sequeéncias dos cromossomos para os dois genomas, verificagao dos valores de
parametros, etc.

Identificacao de breakpoints

Para a etapa de identificagao de breakpoints, o script trabalha apenas com tabelas de
genes ortélogos 1-1. Qualquer par de genes que nao respeite esta condigoes é descar-
tado. Antes de realizar a identificacdo de breakpoints, um processo de eliminacao de
genes que se sobrepoem é executada. Durante este processo, conjuntos de genes que
se sobrepoem, mas sao colineares e consecutivos em ambos os genomas, sao unidos
para formar um unico gene. Caso contrario, eles sao eliminados.

A tabela de genes ortélogos 1-1 sem sobreposicoes é entao processada para iden-
tificagao dos blocos de sintenia segundo o Algoritmo 5.1.1. Na realidade, baseado
nos resultados de Lemaitre, que mostram que a adocao de k = 2 é o melhor com-
promisso entre flexibilidade e sensibilidade (veja Tabela 5.2), decidimos implementar
uma versao simplificada deste algoritmo que fixa k = 2.
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Criacao dos arquivos FASTA

Como consequéncia da identificagao dos blocos de sintenia, temos as coordenadas de
comeco e fim das sequéncias S,, So4 € S,5. Assim, podemos criar os arquivos FASTA
de cada uma delas para a realizacao da etapa de alinhamento.

Normalmente, as sequéncias S,, So4 e S,p podem ser criadas conforme o es-
quema exibido na Figura 5.7. Contudo, testes realizados por Lemaitre mostraram
que melhores alinhamentos podem ser obtidos quando utilizamos as versoes estendi-
das destas sequéncias.

Além da regiao localizada entre os blocos A, e B,., a sequéncia S, inclui o ultimo
gene do bloco A, e o primeiro gene do bloco B,. De maneira analoga, a sequéncia
Soa (S,p) inclui o primeiro/tltimo gene dos blocos A, (B,g) € C, (D,). Um esquema
das versoes estendidas destas sequéncias pode ser visto na Figura 5.11.

S, estendida

SOA

S,nestendida G ERpm— e W

chrL” D,
N oB

S g estendida

Figura 5.11: Versoes estendidas das sequéncias 5., So4 € S,p. As versoes estendi-
das destas sequéncias incluem o primeiro/idltimo gene dos blocos de sintenia que as
definem.

A adigao das sequéncias dos genes auxilia os algoritmos de alinhamento a encon-
trarem as regioes homélogas nas sequéncias, especialmente nas bordas das versao nao
estendida da sequéncia S,. Com melhores alinhamentos, melhores resultados podem
ser obtidos pelo processo de segmentacao.
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O pacote Cassis adota a extensao das sequéncias S,, S,4 € S,p como procedi-
mento padrao. Contudo, parametros do script cassis.pl permitem que o usudrio
desative este procedimento.

Alinhamento das sequéncias

O alinhamento das sequéncias ¢ feito utilizando o programa LASTZ [79]. Entre outros
algoritmos, este programa implementa o algoritmo do BLASTZ. Além disso, ele possui
correcoes de erros contidos na ultima versao do BLASTZ, que foi descontinuado.

Cassis oferece trés opgoes de conjuntos de parametros para realizagao de alinha-
mentos. O primeiro conjunto é adequado ao alinhamento de espécies proximas como,
por exemplo, o homem (Homo sapiens) e o macaco-rhesus (Macaca mulatta). O se-
gundo conjunto ¢é o padrao, e é adequado para alinhamento de espécies com distancia
intermedidria como, por exemplo, o homem e o camundongo (Mus musculus). Fi-
nalmente, a terceira opgao é formada por parametros utilizados em alinhamentos de
espécies distantes como, por exemplo, o homem e o galo (Gallus gallus).

Para facilitar o uso, o Cassis recebe como parametro apenas um nimero indi-
cando o nivel desejado. Isso reduz a capacidade de parametrizacao do script. Con-
tudo, caso um usuario avancado deseje utilizar outras configuragoes, o cédigo pode
ser facilmente alterado para adigao de novas opgoes.

Criacao de dotplots

Esta fase nao é essencial ao processo de refinamento. Ela é realizada apenas para
producgao de gréaficos que auxiliem a andlise dos dados produzidos pelo pacote. A
Figura 5.12 exibe um exemplo de grafico de dotplot construido para um ponto de
quebra identificado entre o homem e o camundongo.

Segmentacgao e validagao estatistica

Os hits dos alinhamentos de S, com S,4 e S, com S,g sao utilizados no processo
de segmentacao que é responsavel pelo refinamento do breakpoint. O pacote produz
as novas coordenadas do breakpoint e atribui a ele um valor de status que indica se
ele passou ou nao no teste estatistico. Além disso, o método também produz um
grafico com a representacao grafica da segmentacao realizada. A Figura 5.13 exibe
um exemplo deste tipo de grafico.
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Figura 5.12: Exemplo de grafico de dotplot produzido pelo pacote Cassis. Os seg-
mentos vermelhos e verdes indicam as localizacoes dos hits obtidos no alinhamento
de S, com, respectivamente, S,4 € S,g. As regioes pintadas de amarelo claro indicam
trechos em que a sequéncia S, teve suas repeticoes mascaradas. As linhas verticais
azuis indicam as coordenadas das bordas do ponto de quebra antes da segmentacao.
As linhas horizontais rosa e verde claro indicam, respectivamente, os limites das
sequéncias S,4 € S,B.
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Figura 5.13: Exemplo de grafico de segmentacao produzido pelo pacote Cassis. O
grafico da esquerda mostra a curva da soma acumulada dos valores (0, +1 e —1) para
cada posicao da sequéncia S, estendida. As pequenas barras vermelhas e verdes na
porgao inferior do gréfico denotam a composicao dos hits na regiao observada (S,4 e
SoB, respectivamente). As linhas verticais azuis indicam as coordenadas das bordas
do ponto de quebra antes da segmentacao. As linhas verticais vermelha e verde
indicam as novas coordenadas de inicio e fim do breakpoint apés o refinamento.
As regioes pintadas de amarelo claro indicam trechos em que a sequéncia S, teve
suas repeticoes mascaradas. O grafico da direita representa a mesma curva quando
construida sobre a sequéncia S!. que ¢é obtida através do descarte de todas posi¢oes
de S, que nao possuem hits.
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Utilizando blocos de sintenia de outros métodos

Para aumentar a flexibilidade do pacote, adicionamos a ele a opcao de receber uma
lista de blocos de sintenia pré-calculados de acordo com algum outro método utilizado
pelo usudrio. Assim, ao invés de realizar uma etapa de delimitagdo dos blocos de
sintenia, o pacote realiza diretamente a definicao das coordenadas das sequéncias S,
SoA € SoB-

Como apenas as coordenadas dos blocos estao disponiveis, a extensao das sequén-
cias é feita através da adicao de um fragmento de tamanho arbitrario da borda dos
blocos que delimitam as sequéncias. O valor padrao foi definido em 50 kbp, que é
préximo ao valor médio que observamos para o tamanho dos genes que aparecem nas
extremidades dos blocos de sintenia, identificados pelo nosso método, entre o homem
e o camundongo.

O nosso método de construcao de blocos de sintenia garante a producao de blo-
cos que nao se sobrepoem. Contudo, blocos produzidos por outros métodos podem
nao apresentar esta caracteristica. Simplesmente descartar os blocos que apresentam
sobreposicao pode ser uma decisao muito dura. Assim, esta decisao é adiada para o
momento em que as coordenadas das sequéncias S,, S,4 € S, sao definidas. Caso
uma destas sequéncias, apds a extensao, tenha tamanho menor do que 50 kbp, con-
sideramos que a sobreposicao entre os dois blocos, que definem a sequéncia, é grande
demais e o candidato a breakpoint é descartado da analise.

Mascaramento de repetigoes

Cassis nao inclui, em seu conjunto de procedimentos, a etapa de mascaramento de
repeticoes, que é uma atividade que exige um tempo muito grande de processamento.

Apesar disso, a utilizacdo de sequéncias de cromossomos que tiveram suas re-
peticoes mascaradas é extremamente recomendavel. Os alinhamentos serao mais
rapidos e os resultados obtidos por eles serao mais significativos.

A recomendacao dada ao usuario é que ele faca o mascaramento ou obtenha de
base de dados como o Ensembl, as sequéncias dos cromossomos ja processadas pelo
programa RepeatMasker [149]. Porém, caso ele opte por realizar o mascaramento, o
pacote contém um script auxiliar, que utiliza o RepeatMasker para a execugao desta
tarefa.
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Disponibilidade

O cédigo do pacote Cassis ¢ distribuido sob licensa GNU GPL License e esta dis-
ponivel no endereco http://pbil.univ-lyonl.fr/software/Cassis/. Além do
c6digo, o usuario podera encontrar a documentacao que explica o modo de utilizagao,
os parametros de entrada e saida e a organizacao do pacote como um todo.

Um Application Notes, apresentado o pacote, foi publicado na revista Bioin-
formatics sob o titulo “Cassis: precise detection of genomic rearrangement break-
points” [16].

5.2.2 Comparagao dos genomas do homem e do camundongo

Como mencionado anteriormente, um dos motivos da implementacao do pacote
Cassis era a realizacao de uma analise entre os genomas do homem e do camundongo
com um conjunto de dados mais recente do que o utilizado por Lemaitre.

Esta andlise foi feita com dados obtidos do Ensembl em sua versao nimero 56,
disponibilizada em Setembro de 2009. Esta versao continha a montagem GRCh37 do
genoma humano (Genome Reference Consortium — Fevereiro de 2009) e a montagem
NCBI m37 (Mouse Genome Sequencing Consortium — Abril de 2007).

As sequéncias FASTA de todos os cromossomos, com excecao do cromossomo Y,
foram obtidas para os dois genomas. As sequéncias, que foram recuperadas do site
FTP do Ensembl, estavam com suas repeticoes mascaradas.

A ferramenta Biomart [148] disponivel na pagina do Ensembl foi utilizada para
recuperacao da lista de genes ortélogos entre o homem e o camundongo. Como
descrito na Secao 4.2.2, a lista de genes ortélogos de Ensembl é construida com
métodos que avaliam a maxima verossimilhanca entre arvores filogenéticas [162].

Cassis foi utilizado para processar a lista de 15.047 pares de genes ortélogos 1-1
obtidos. A primeira fase identificou um total de 369 pontos de quebra que foram
submetidos ao processo de segmentacao. Destes, apenas 4 breakpoints (1,08%) nao
puderam ser refinados (falharam na verificacao estatistica e receberam status = 0). A
Tabela 5.3 exibe as caracteristicas dos breakpoints obtidos antes e depois do processo
de segmentacao.

O processo de refinamento de breakpoints do pacote Cassis procura pela me-
lhor segmentacao da sequéncia de valores 0, +1 e —1 (correspondentes aos hits dos
alinhamentos de S, com S,4 e S, com S,p ao longo de S,) em 3 segmentos que
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Tabela 5.3: Minimo, maximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis ao
processar a lista de pares de genes ortélogos obtida do Ensembl. Dos 369 breakpoints
identificados, 365 passaram na verificagao estatistica (status = 1) e 4 ndo passaram
(status = 0).

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘
Antes da segmentacao
Todos 369 (100%) 1 32.752.838 | 771.401 | 244.568
Status =1 | 365 (98,92%) 1 32.752.838 | 775.512 | 244.568

Status =0 4 (1,08%) 79.048 1.031.931 | 396.243 | 236.998

Depois da segmentagao

Todos 369 (100%) 21 5.133.352 | 201.251 52.986
Status =1 | 365 (98,92%) 21 5.133.352 | 203.057 53.262
Status =0 4 (1,08%) 2.069 72.226 36.459 35.771

respeitem as condigoes pré-estabelecidas: primeiro segmento homologo a S,4, se-
gundo segmento referente ao ponto de quebra e terceiro segmento homologo a S, 3.
Contudo, nao existe garantia que a segmentacao produza uma regiao de breakpoint
menor do que a original. Dos 365 breakpoints que passaram na verificacao estatistica,
um total de 25 pontos de quebra (6,85%) apresentaram aumento de comprimento
apOs a segmentacao. Assim, a maioria dos breakpoints (93,15%) apresentou algum
refinamento. A Tabela 5.4 exibe uma comparacao entre os valores minimo, méaximo,
média e mediana observados nos conjuntos de pontos de quebra que passaram na
verificacao estatistica e tiveram seus comprimentos aumentados ou diminuidos.

A Tabela 5.4 também exibe os valores minimo, maximo, médio e a mediana das
porcentagens de refinamento observadas nos 340 breakpoints que tiveram compri-
mento reduzido. Em média, a reducao apresentada é de 62,26% mostrando que o
método implementado por Cassis é realmente capaz de melhorar a resolucao dos
pontos de quebra identificados.

A Figura 5.14 mostra o histograma de distribuigao das diferencas de tamanhos
observadas nos breakpoints antes e depois da segmentagao. O grafico considera 358
dos 365 pontos de quebra que passaram na verificacao estatistica. Por apresentarem
diferengas maiores do que 5 Mbp, os demais breakpoints foram removidos com o
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Tabela 5.4: Minimo, maximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints, identificados entre o homem e o camundongo (Ensembl), que passaram
na verificacao estatistica. Dos 365 breakpoints, 25 tiveram os seus comprimentos
aumentados apds a segmentacao (Depois > Antes) e 340 tiveram seus comprimentos
reduzidos (Depois < Antes). A tabela também exibe o refinamento (reducao de
comprimento) observado nestes 340 breakpoints.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao
Depois > Antes | 25 (6,85%) 1 5.115.573 | 282.827 34.067
Depois < Antes | 340 (93,15%) 303 32.752.838 | 811.739 | 256.577
Depois da segmentagao
Depois > Antes | 25 (6,85%) 1.539 5.133.352 | 311.471 | 51.645

Depois < Antes | 340 (93,15%) 21 4.860.908 | 195.085 | 54.883
Reducao de comprimento [%]
Depois < Antes | 340 (93,15%) [ 031 | 99,99 | 6226 | 71,20

proposito de se obter uma melhor visualizacao.

Analisando o grafico podemos ver que a maior parte dos breakpoints que tiveram
aumento no tamanho sofreram um pequeno acréscimo no comprimento. Em relacao
aos pontos de quebra que tiveram tamanhos reduzidos, a maioria mostrou diferengas
de tamanho menores do que 1 Mbp. No entanto, alguns breakpoints tiveram grande
reducao apresentando diferencas maiores do que 2 Mbp.

5.2.3 Utilizando Cassis com blocos de sintenia

Cassis permite a execucao da metodologia de segmentacao em breakpoints obtidos
através da analise de blocos de sintenia produzidos por outros métodos. Nesta se¢ao,
apresentaremos os resultados obtidos com dois conjuntos diferentes de blocos de
sintenia observados entre o homem e o camundongo: blocos obtidos da base de
dados Compara da plataforma Ensembl e blocos obtidos com o algoritmo MAUVE.
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Efeito do refinamento sobre os blocos de sintenia do Cassis
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Figura 5.14: Histograma de distribuicao das diferencas de tamanhos observadas nos
breakpoints, produzidos por Cassis com os pares de genes ortélogos do homem e do
camundongo obtidos do Ensembl, antes e depois da segmentagao. O gréafico considera
358 breakpoints que passaram pela validagao estatistica (7 breakpoints com diferencas
maiores do que 5 Mbp foram removidos para facilitar a visualizagao).

Compara

A base de dados Compara da plataforma Ensembl contém o registro dos blocos de
sintenia observados entre o homem e algumas espécies, entre elas, o camundongo.

Estes blocos de sintenia sao construidos com uma metodologia que possui duas
etapas. Na primeira etapa o programa BLASTZ-NET (CHAINNET) é utilizado. Ele
realiza alinhamentos entre as sequéncias das espécies para definicao de ancoras que
sao encadeadas de acordo com a localizagao delas em ambos os genomas. Feito isso,
a melhor subcadeia em cada regiao é escolhida para a espécie de referéncia definindo
assim um bloco de sintenia. Na segunda etapa, um processo de reagrupamento dos
blocos, que é dividido em duas fases, é feito levando em consideracao a distancia
entre os blocos. Na primeira fase, blocos de sintenia que estao a menos de 200 kbp
sao agrupados. Na fase seguinte, dois grupos que estao em sintenia sao ligados se
nao existem mais de 2 blocos entre eles, que nao apresentam sintenia com eles, e se

eles estao a menos de 3 Mbp um do outro [94].
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Os blocos de sintenia entre o homem e o camundongo foram obtidos da base de
dados do Compara da plataforma Ensembl. Um total de 345 blocos foram obtidos
e os valores minimo, maximo, média e mediana dos tamanhos dos blocos nos dois
genomas sao exibidos pela Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Minimo, méximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos blocos
de sintenia entre o homem e o camundongo obtidos da base de dados Compara do
Ensembl.

Descricao Minimo | Maximo Média | Mediana
Homo sapiens | 108.946 | 58.118.452 | 7.844.447 | 3.697.691
Mus musculus | 102.552 | 52.624.330 | 7.077.399 | 3.172.511

Os blocos foram processados pelo pacote Cassis e 292 breakpoints foram identifi-
cados. Deste total, 234 pontos de quebra foram processados pela fase de segmentacao.
O restante dos breakpoints foram descartados por possuirem sequéncias menores do
que o tamanho limite (50 kbp). Isto ocorreu devido a ocorréncia de sobreposi¢ao
entre os blocos de sintenia. Em todos os casos, as sobreposi¢oes ocorreram no ge-
noma do camundongo e isso é explicado pela metodologia utilizada pelo Ensembl
para construcao de blocos de sintenia. A Tabela 5.6 mostra o nimero de breakpoints
identificados conforme o status que receberam do programa Cassis.

Tabela 5.6: Numero de breakpoints identificados pelo Cassis ao processar a lista
de blocos de sintenia entre homem e camundongo da base de dados Compara do
Ensembl. No total, foram identificados 292 breakpoints. Destes, 58 foram descartados
(status < 0) por possuirem sequéncias com tamanho inferior ao limite de 50 kbp.

Descricao status | N
Sy, Soa € Syp com tamanhos apropriados 1 234
So4 com tamanho menor do que o limite -3 27
S,p com tamanho menor do que o limite -4 22
Soa € Sop com tamanho menor do que o limite -5 9

Os 234 pontos de quebra que possuem sequéncias S,, So4 € S, com tamanhos
maiores do que o limite minimo foram submetidas ao processo de segmentacgao e 207
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(88,46%) passaram na verificagao estatistica (status = 1). Entre os 27 restantes, 26
(11,11%) nao tiveram sucesso na verificacdo estatistica (status = 0) e um nao pode
ser segmentado por que nenhum hit foi produzido no alinhamento de suas sequéncias.
A Tabela 5.7 mostra o valores minimo, maximo, média e mediana dos comprimentos
dos pontos de quebra antes e apds o refinamento.

Tabela 5.7: Minimo, maximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis ao
processar a lista de blocos de sintenia da base de dados Compara do Ensembl. Dos 234
breakpoints que foram identificados e tinham sequéncias com tamanhos apropriados,
207 passaram na verificagdo estatistica (status = 1), 26 ndo passaram (status =
0) e um nao pode ser refinado porque ndo apresentou hits em seus alinhamentos
(status = —1).

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘
Antes da segmentacao
Todos 234 (100%) 1 15.172.525 | 463.422 | 114.679
Status =1 | 207 (88,46%) 1 15.172.525 | 503.025 | 124.520

Status =0 | 26 (11,11%) 1.386 521.357 | 160.279 77.096
Status = —1 1 (0,43%) 147.243 147.243 | 147.243 | 147.243
Depois da segmentacao

Todos 234 (100%) 21 4.238.335 | 163.619 65.865
Status =1 | 207 (88,46%) 21 4.238.335 | 164.782 53.257
Status =0 | 26 (11,11%) 14.773 532.964 | 154.983 | 100.582

Entre os 207 breakpoints que passaram na verificacao estatistica, 83 (40,10%)
apresentaram aumento em seus comprimentos. A média de comprimento que era de
70.602 bp antes da segmentagao passou para 77.229 bp depois do procedimento de
refinamento, mostrando que no geral o crescimento das sequéncias foi pequeno. Por
outro lado, 124 pontos de quebra (59,90%) apresentaram redugao de comprimento
atingindo um refinamento médio de 57,30%. A Tabela 5.8 lista os valores minimo,
maximo, média e mediana dos comprimentos dos breakpoints destes dois conjuntos,
além de exibir a porcentagem de refinamento do conjunto que apresentou redugao
de comprimento.

A Figura 5.15 mostra o histograma de distribuicao das diferencas de tamanhos
observadas nos breakpoints antes de depois da segmentacao. O grafico considera 202
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Tabela 5.8: Minimo, maximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints, identificados entre o homem e o camundongo (Compara), que passaram
na verificacao estatistica. Dos 207 breakpoints, 83 tiveram os seus comprimentos
aumentados apds a segmentacao (Depois > Antes) e 124 tiveram seus comprimentos
reduzidos (Depois < Antes). A tabela também exibe o refinamento (reducao de
comprimento) observado nestes 124 breakpoints.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao
Depois > Antes | 83 (40,10%) 1 543.101 70.602 24.923
Depois < Antes | 124 (59,90%) 848 15.172.525 | 792.470 | 251.879
Depois da segmentagao
Depois > Antes | 83 (40,10%) 21 543.249 77.229 33.298
Depois < Antes | 124 (59,90%) 174 4.238.335 | 223.386 | 73.567

Reducao de comprimento [%]
Depois < Antes | 124 (59,90%) | 025 | 9986 | 57,30 | 61,32

dos 205 pontos de quebra que passaram na verificacao estatistica. Por apresentarem
diferengas maiores do que 3 Mbp, os demais breakpoints foram removidos com o
proposito de se obter uma melhor visualizagao.

O histograma da Figura 5.15 mostra que os todos os breakpoints que apresentaram
aumento em seu tamanho apresentam um pequeno acréscimo de comprimento. Entre
os pontos de que foram refinados, a imensa maioria apresenta uma pequena redugao
de comprimento. Contudo, um total de 20 breakpoints tiveram redugao maior do
que 500 kbp (15 breakpoints que aparecem no grafico somados aos 5 breakpoints com
diferengas maiores do que 3 Mbp).

MAUVE

O programa MAUVE foi desenvolvido para a anélise de genomas bacteriais [49]. Ele
executa diversas etapas e uma delas realiza a construgao de uma lista de LCBs
(Locally Collinear Blocks) entre as espécies comparadas. Cada bloco colinear iden-
tificado é uma regiao homéloga entre todas as espécies que estao sendo comparadas
(o programa pode lidar com mais de dois genoma simultaneamente).

Apesar de nao ser criado para a andlise de genomas de vertebrados, os autores
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Figura 5.15: Histograma de distribuicao das diferencas de tamanhos observadas nos
breakpoints, produzidos por Cassis com os blocos de sintenia do homem e do camun-
dongo obtidos da base de dados Compara, antes e depois da segmentacao. O gréfico
considera 202 breakpoints que passaram pela validagao estatistica (5 breakpoints com
diferengas maiores do que 3 Mbp foram removidos para facilitar a visualizacao).

realizaram o alinhamento dos genomas do homem, do rato e do camundongo para
exibir a escalabilidade do método. Para isso, eles criaram dois arquivos FASTA, um
para cada espécie, contendo uma sequéncia formada pela concatenacao das sequéncias
de todos os cromossomos. Feito isso, eles executaram o procedimento de identificagao
de LCBs utilizando uma semente de tamanho 31 (comprimento minimo de uma
ancora) para a realizacdo dos alinhamentos e um peso minimo igual a 90 que os
blocos deveriam apresentar para serem mantidos na lista de LCBs identificados.

Para avaliar outro conjunto de blocos de sintenia, obtidos com um método comple-
tamente distinto, decidimos reproduzir este experimento utilizando apenas os geno-
mas do homem e do camundongo. Assim, criamos arquivos FASTA com as sequéncias
concatenadas de todos os cromossomos, exceto o Y, para o homem e o camundongo
e executamos o programa MAUVE com os mesmos parametros.

Através deste procedimento, MAUVE identificou 674 LCBs entre os dois genomas.
Desta lista, descartamos 2 LCBs que continham um ponto de concatenacao em seu
interior: entre os cromossomos 10 e 11 (17.532.868 bp) e entre os cromossomos 14 e 15
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(71.148.726 bp), ambos no genoma humano. A Tabela 5.9 mostra as caracteristicas
de tamanhos apresentadas pelos blocos que nao foram descartados.

Tabela 5.9: Minimo, méximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos 672
LCBs identificados pelo programa Mauve nos genomas do homem e do camundongo.

Descricao Minimo | Maximo Média | Mediana
Homo sapiens 98 58.978.356 | 3.964.687 | 717.051
Mus musculus 98 48.176.114 | 3.588.420 | 545.930

Comparando as Tabelas 5.5 e 5.9, podemos ver que Mauve obteve quase duas
Os
blocos obtidos pelo programa Mauve apresentam uma média de tamanho menor. Um
conjunto de 111 LCBs (16,52%) possuem tamanhos menores do que 5 kbp. Isso pode

vezes mais blocos de sintenia do que os listados na base de dados Compara.

indicar que o programa Mauve esta detectando pequenos rearranjos que acontecem no
genoma mas que sao mascarados por outros métodos. Por outro lado, como alguns
blocos sao muito pequenos, eles podem estar relacionados a falsos positivos.

Os 672 LCBs obtidos foram fornecidos como entrada para o Cassis que identificou
649 pontos de quebra. Um total de 582 breakpoints passaram na verificacao estatistica
e 67 falharam. A Tabela 5.10 exibe as caracteristicas de comprimento apresentado
por estes pontos de quebra.

A maioria dos breakpoints que nao passaram na verificacao estatistica sao origi-
nalmente pequenos. Este motivo, associado a um possivel grau menor de conservagao
destas sequéncias produziu alinhamentos que nao foram capazes de gerar informacao
suficiente para a realizagao do refinamento.

Entre os 582 breakpoints que passaram na verificagao estatistica, 118 (20,27%)
tiveram aumento do tamanho e 464 (79,73%) foram refinados. A Tabela 5.11 exibe
as caracteristicas destes dois conjuntos de pontos de quebra e ao refinamento obtido
nos casos em que o comprimento foi reduzido.

O programa MAUVE identifica blocos de sintenia com uma maior resolugao do que a
apresentada pelos outros dois conjuntos de blocos de sintenia (blocos produzidos pelo
Cassis e blocos produzidos pelo Compara). Neste conjunto tivemos uma porcentagem
de breakpoints nao refinados menor do que a observada no conjunto produzido com
os blocos de sintenia do Compara: 20,27% contra 40,10%. Além disso, em média os
pontos de quebra refinados apresentaram reducao de 41,22% de seus tamanhos.
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Tabela 5.10: Minimo, méaximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis ao
processar a lista de LCBs do programa MAUVE. Dos 649 breakpoints que foram identi-
ficados e tinham sequéncias com tamanhos apropriados, 582 passaram na verificacao
estatistica (status = 1) e 67 nao passaram (status = 0).

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao

Todos 649 (100%) 2 29.940.399 | 311.898 59.543

Status =1 | 582 (89,68%) 49 29.940.399 | 342.103 68.791

Status =0 | 67 (10,32%) 2 699.084 49.516 12.765
Depois da segmentagao

Todos 649 (100%) 6 11.577.359 | 177.551 51.471

Status =1 | 582 (89,68%) 6 11.577.359 | 193.671 59.525

Status =0 | 67 (10,32%) 78 697.008 37.527 14.388

Tabela 5.11: Minimo, méximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints, identificados entre o homem e o camundongo (MAUVE), que passaram
na verificacao estatistica. Dos 582 breakpoints, 118 tiveram os seus comprimentos
aumentados apds a segmentacao (Depois > Antes) e 464 tiveram seus comprimentos
reduzidos (Depois < Antes). A tabela também exibe o refinamento (redugao de
comprimento) observado nestes 464 breakpoints.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao

Depois > Antes | 118 (20,27%) 49 1.280.914 | 49.899 11.688

Depois < Antes | 464 (79,73%) 2.143 29.940.399 | 416.414 98.389
Depois da segmentagao

Depois > Antes | 118 (20,27%) 1.323 1.298.477 | 100.421 78.253

Depois < Antes | 464 (79,73%) 6 11.577.359 | 217.385 48.285

Reducao de comprimento [%]
Depois < Antes | 464 (79,73%) | 0,01 [ 99,98 | 4122 | 35,02
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Efeito do refinamento sobre os blocos de sintenia do Mauve
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Figura 5.16: Histograma de distribuicao das diferencas de tamanhos observadas nos
breakpoints, produzidos por Cassis ao processar a lista de LCBs do programa MAUVE,
antes e depois da segmentacao. O grafico considera 579 breakpoints que passaram
pela validagao estatistica (3 breakpoints com diferengas maiores do que 2 Mbp foram
removidos para facilitar a visualizagao).

A Figura 5.16 mostra o histograma de distribuigao das diferencas de tamanhos
observadas nos breakpoints antes de depois da segmentacao. O grafico considera 579
dos 582 pontos de quebra que passaram na verificagao estatistica. Por apresentarem
diferengas maiores do que 2 Mbp, os demais breakpoints foram removidos com o
proposito de se obter uma melhor visualizacao.

O grafico da Figura 5.16 mostra que o nimero de breakpoints que tiveram acrésci-
mo no tamanho é muito maior do que os observados nos histogramas dos outros dois
métodos (Figuras 5.14 e 5.15). Como mencionado anteriormente, MAUVE produz um
nimero muito maior de blocos de sintenia e muitos deles definem pequenas regioes
de breakpoints que sao mais dificeis de serem refinadas. Entre os pontos de que
foram refinados, a imensa maioria apresenta uma pequena redugao de comprimento.
Contudo, um total de 16 breakpoints tiveram reducao maior do que 500 kbp (13 break-
points que aparecem no grafico somados aos 3 breakpoints com diferencas maiores do
que 2 Mbp).
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Comparacao entre Cassis, Compara e MAUVE

Para facilitar a comparagao, daremos os seguintes nomes para os diferentes conjuntos
de breakpoints:

e GENES - Conjunto de breakpoints obtidos com blocos de sintenia criados pelo
programa Cassis a partir da lista de pares de genes ortologos entre o homem
e o camundongo obtida do Ensembl;

e BLOCKS - Conjunto de breakpoints obtidos pelo programa Cassis com base nos
blocos de sintenia existentes entre o homem e o camundongo obtidos da base
de dados Compara do Ensembl;

e LCBS - Conjunto de breakpoints obtidos pelo programa Cassis com base nos
LCBs produzidos pelo programa MAUVE a partir das sequéncias de cromossomos
do homem e do camundongo.

A Tabela 5.12 mostra os valores minimo, maximo, média e mediana dos com-
primentos das sequéncias dos breakpoints de cada conjunto, antes e depois da seg-
mentagao.

Tabela 5.12: Minimo, méaximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis
com os conjuntos de blocos de sintenia GENES, BLOCKS e LCBS, antes e depois da
segmentacao.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao
GENES 369 1 32.752.838 | 711.401 | 244.568
BLOCKS 234 1 15.172.525 | 463.422 | 114.679
LCBS 649 2 29.940.399 | 311.898 59.543
Depois da segmentagao
GENES 369 21 5.133.352 | 201.251 52.986
BLOCKS 234 21 4.238.335 | 163.619 65.865
LCBS 649 6 11.577.359 | 177.551 51.471

Se observarmos os tamanhos dos pontos de quebra antes da segmentacao, pode-
mos ver que o conjunto GENES possui uma média de tamanho substancialmente maior
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do que a observada nos outros dois conjuntos. Como o programa Cassis utiliza a
lista de genes ortdlogos para definir os blocos de sintenia, suas extremidades ficam
ancoradas nas bordas dos genes ortologos. No caso dos outros dois conjuntos, ali-
nhamentos sao utilizados para a construcao dos blocos baseados em similaridade de
sequéncias e, por isso, eles podem avancar além dos genes ortdlogos. Contudo, apds
a realizacao da segmentacao a média e, especificamente, a mediana dos breakpoints
do conjunto GENES ficam muito mais proximas dos valores exibidos pelos outros dois
conjuntos.

Os conjuntos BLOCKS e LCBS apresentaram breakpoints menores do que os do
conjunto GENES. Uma possivel consequéncia disso é que o nimero de pontos de quebra
que nao foram refinados (tiveram acréscimo no tamanho) nos conjuntos BLOCKS e
LCBS sao maiores do que os do conjunto GENES. A Tabela 5.13 exibe as caracteristicas
das sequéncias que nao foram refinadas em cada um dos conjuntos.

Tabela 5.13: Minimo, méaximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints, identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis com
os conjuntos de blocos de sintenia GENES, BLOCKS e LCBS, que nao foram refinados.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘

Antes da segmentacao

GENES 25 (6,85% de 365) 1 5.115.573 | 282.827 34.067

BLOCKS 83 (40,10% de 207) 1 543.101 70.602 24.923

LCBS 118 (20,27% de 582) 49 1.280.914 | 49.899 11.688
Depois da segmentacao

GENES 25 (6,85% de 365) 1.539 5.133.352 | 311.471 51.645

BLOCKS 83 (40,10% de 207) 21 543.249 77.229 33.298

LCBS 118 (20,27% de 582) 1.323 1.298.477 | 100.421 78.253

Dos 83 breakpoints que nao foram refinados no conjunto BLOCKS, apenas 28
(33,73%) tiveram acréscimo maior do que 1 kbp apds a fase de segmentagao do
programa Cassis. Assim, em aproximadamente 1/3 dos casos Cassis produziu re-
sultados que pioram substancialmente a resolucao dos breakpoints produzidos pelo
metodologia empregada na base de dados Compara.

Em relacao ao conjunto MAUVE, dos 118 breakpoints que apresentaram acréscimo
no tamanho, 113 (95,76%) tiveram extensao maior do que 1 kbp. Contundo, obser-
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vamos que quase metade deles (52) sdo delimitados, em pelo menos um dos lados,
por um LCB com tamanho menor do que 10 kbp. Isso sugere que estes breakpoints
podem nao ser confidveis.

Como os blocos de sintenia da base de dados Compara e os LCBs produzidos pelo
MAUVE utilizam informacgao de similaridade de sequéncia, eles possuem a vantagem
de nao terem suas extremidades ancoradas em genes como no caso dos blocos pro-
duzidos pelo Cassis. No entanto, apesar desta caracteristica apresentada pelos dois
conjuntos, Cassis foi capaz de refinar a maioria dos seus breakpoints. A Tabela 5.14
mostra a caracteristicas dos breakpoints que puderam ser refinados em cada um dos
trés conjuntos.

Tabela 5.14: Minimo, méximo, média e mediana dos comprimentos (em bp) dos
breakpoints, identificados entre o homem e o camundongo pelo programa Cassis
com os conjuntos de blocos de sintenia GENES, BLOCKS e LCBS, que foram refinados.
A Tabela também exibe a porcentagem de refinamento dos breakpoints dentro destes
conjuntos.

‘ Descricao ‘ N ‘ Minimo ‘ Maximo ‘ Média ‘ Mediana ‘
Antes da segmentacao
GENES 340 (93,15% de 365) 303 32.752.838 | 811.739 | 256.577
BLOCKS 124 (59,90% de 207) 848 15.172.525 | 792.470 | 251.879
LCBS 464 (79,73% de 582) 2.143 29.940.399 | 416.414 98.339
Depois da segmentagao
GENES 340 (93,15% de 365) 21 4.860.908 | 195.085 54.883
BLOCKS 124 (59,90% de 207) 174 4.238.335 | 223.386 73.567
LCBS 464 (79,73% de 582) 6 11.577.359 | 217.385 48.285
Reducao de comprimento [%]
GENES 340 (93,15% de 365) 0.31 99.99 62.26 71.20
BLOCKS 124 (59,90% de 207) 0.25 99.86 57.30 61.32
LCBS 464 (79,73% de 582) 0.01 99.98 41.22 35.02

Por defini¢ao os blocos de sintenia produzidos pelo programa MAUVE nao apre-
sentam sobreposigoes entre eles. Relacionada ao procedimento de identificagao de
breakpoints, realizado pelo Cassis a partir de blocos de sintenia, a inexisténcia de
sobreposicoes entre os blocos é uma caracteristica desejavel pois ela elimina a chance
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de ocorréncia de descartes de breakpoints devido a criagao de sequéncias (S,, S,4 €
Sop) com tamanhos inferiores ao limite estipulado.

Esta caracteristica nao é observada nos dados provenientes da base de dados
Compara. De fato, a metodologia utilizada é assimétrica e garante apenas a obtencao
de blocos que nao se sobrepdem no genoma de referéncia (genoma humano neste
caso). Dos 345 blocos de sintenia do conjunto BLOCKS, 88 apresentavam sobreposi¢ao
no genoma do camundongo. Cassis foi capaz de identificar 292 breakpoints, mas 58
deles nao puderam ser processados pela etapa de segmentacao porque os tamanhos
das sequéncias estendidas S,4 ou S, eram menores do que o limite estabelecido (50
kbp), evidenciando ocorréncias de grandes sobreposigoes entre blocos.

5.2.4 Conclusao

A implementacao do método proposto por Lemaitre gerou um pacote denominado
Cassis disponivel para uso publico.

Este pacote permitiu a realizagao de testes com um conjunto de pares de genes
ortologos obtidos com versoes mais recentes dos genomas humano e do camundongo.
Lemaitre utilizou dados de ortologia provenientes das montagens NCBI35 do homem
e NCBI m35 do camundongo disponiveis na versao 24 do Ensembl. Esta lista possui
um total de 13.577 pares de genes ortologos 1-1 que, apds eliminagao de sobreposicoes
e identificacao de blocos de sintenia, geraram 366 pontos de quebra.

Nos utilizamos dados das montagens GRCh37 do genoma humano e NCBI m37 do
camundongo disponiveis na versao 56 do Ensembl. A partir do processamento de
uma lista de 15.047 pares de genes ortélogos, conseguimos um nimero um pouco
maior de breakpoints: 369 pontos de quebra.

De posse deste novo conjunto de pontos de quebra, nds realizamos estudos de suas
caracteristicas para definicao de uma nova metodologia de deteccao de breakpoints.
Este estudo serd abordado no préximo capitulo.

A implementagao do pacote também permitiu a realizacao de testes comparativos
entre o método de identificacao de blocos de sintenia do Cassis e outros métodos
de defini¢ao de blocos de sintenia: blocos obtidos segundo a metodologia da base de
dados Compara e blocos gerados pelo programa Mauve.

Estes testes mostraram, que em geral, devido ao fato de os limites de nossos break-
points serem ancorados nos primeiros/ultimos genes ortélogos dos blocos de sintenia
que os definem, o comprimento dos pontos de quebra obtidos sao maiores do que
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aqueles observados nos outros dois conjuntos criados com metodologias baseadas em
similaridade de sequéncias.

Por outro lado, o algoritmo de segmentagao mostrou grande poder de refinamento.
Tanto os breakpoints do conjunto GENES como os breakpoints dos conjuntos BLOCKS
e LCBs apresentaram um grande percentual de refinamento.

O programa MAUVE nao foi concebido para identificagdo de blocos de sintenia em
genomas de vertebrados. Ele produziu uma quantidade muito maior de blocos que
geraram mais breakpoints que os outros dois conjuntos. Muitos do blocos de sintenia
obtidos sao pequenos e podem estar ligados a pequenos rearranjos que sao mascarados
no interior de blocos maiores, identificados por outros métodos. Apesar de ser uma
hipétese possivel, a existéncia de um grande nimero de breakpoints flanqueados por
blocos de sintenia menores do que 10 kbp indicam a possibilidade de eles serem falsos
positivos.

O numero de breakpoints identificados com a lista de genes ortélogos é maior
do que o numero de pontos de quebra identificados com os blocos de sintenia do
Compara. Esta diferenca se deve principalmente a metodologia de construcao de
blocos de sintenia. O método implementado por Cassis é mais rigoroso no aspecto
que nao permite a sobreposicao de blocos de sintenia e, ao mesmo tempo, possui
mais resolucao pois utiliza informacoes de genes ortélogos para definir os seus blo-
cos. A metodologia do Compara permite sobreposi¢ao de blocos no genoma que esta
sendo comparado ao genoma de referéncia e é construido baseado em alinhamento
de sequéncias. Devido a estas caracteristicas, os blocos produzidos pelo Compara
tendem a ser maiores.

Trabalhos futuros

Uma desvantagem do Cassis em relacao ao MAUVE e ao Compara é a incapacidade
de lidar com mais de dois genomas. Assim, um trabalho futuro seria a adaptacao da
metodologia para realizacao de comparagoes com um nimero maior de genomas.

Esta adaptacao contudo nao é simples e exigird uma série de estudos para definir
a melhor maneira de se lidar com multiplos genomas. Por exemplo, Cassis foi
concebido para trabalhar com pares de genes ortélogos entre duas espécies. A analise
de n espécies exigira grupos de n genes ortélogos, um em cada espécie. Conforme n
aumenta, obter esta lista de dados pode ficar mais complicada devido as dificuldades
de se estabelecer as relagoes de ortologia.
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Além disso, o nivel de flexibilidade tera um papel importante. Podemos exigir
que apenas genes ortologos que aparecem nas n espécies serao utilizados para a cons-
trucao dos blocos. Apesar dessa exigéncia gerar blocos mais confidveis, informacoes
interessantes serao perdidas como, por exemplo, um par de genes ortologos entre
uma espécie A e uma espécie B, mas que nao possui ortélogo ou possui um ortélogo
duplicado na espécie C'.

A etapa de segmentacao também possui questoes de extrema relevancia. Por
exemplo, a metodologia de segmentacao foi concebida para tratar de uma sequéncia
de valores —1, 0 e 4+1 provenientes de hits de alinhamentos de S, com S,4 e S,5.
Adaptar este método ou desenvolver novo método de segmentagao sera necessario
para o tratamento de dados provenientes de multiplos alinhamentos.

Outro exemplo de problema a ser analisado sao os alinhamentos das sequéncias.
Optar por alinhamentos de sequéncias duas a duas ou por um alinhamento multiplo
pode ter impacto significativo no processo.

Uma abordagem simples que pode ser proposta seria a utilizacao do Cassis,
da maneira como foi concebido, para a realizacao da comparacao de espécies duas
a duas. Posteriormente, os dados produzidos seriam analisados e as relagoes de
evolucao poderiam ser inferidas.






Capitulo 6
Analise de regioes intergénicas

O pacote Cassis apresentado no Capitulo 5 (Secao 5.2) foi projetado para a iden-
tificagao de pontos de quebra baseado nas informacoes de genes ortologos. Se por
um lado, temos uma produgao de blocos de sintenia mais confidveis, por outro lado,
podemos ter perdas de informacoes no caso de existéncia de genes que nao possuem
informacgao ou que contém erros de atribuicao de ortologia. Os erros, inclusive, po-
dem provocar a deteccao de breakpoints falsos ou erroneos. Além disso, no caso de
estudos de genomas de espécies que nao possuem informacao de ortologia, o método
utilizado por Cassis nao é aplicavel.

Desenvolver um método que fosse independente da geracao prévia de listas de
marcadores ortologos é a motivagao para o estudo detalhado neste capitulo. A idéia é
utilizar informacoes extraidas das préprias sequéncias dos cromossomos dos genomas
que estao sendo comparados para realizar a identificagao dos breakpoints.

Em seu estudo de doutorado, Lemaitre analisou as caracteristicas das sequéncias
contidas no interior de regides de breakpoints [100]. Os resultado obtidos mostraram
que as regioes de breakpoints tendem a apresentar, em alinhamentos com suas regioes
ortélogas, niveis de similaridade menor dos que os obtidos por outras regides fora
de breakpoints. Isso indica que estas sequéncias possuem um grau de conservagao
menor. Além disso, através da comparacao entre as sequéncias dentro dos pontos
de quebra com as sequéncias de regioes adjacentes, Lemaitre detectou uma série de
caracteristicas locais que podem estar ligadas aos eventos de rearranjo: regioes ricas
em duplicagao assim como presenca de elementos transponiveis.

Baseado nestas caracteristicas, conduzimos um estudo de uma metodologia que
procura identificar os pontos de quebra com base nos diferentes niveis de similaridade
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apresentados pelas sequéncias dos cromossomos de dois genomas distintos.

Como a evolugao tende a evitar pontos de quebra no interior de genes, optamos
por elimina-los de nossa analise. Assim, o nosso estudo considera apenas o grau de
similaridade apresentado por regioes intergénicas. Apesar destas regides possuirem
um grau menor de conservagao e de apresentarem uma grande quantidade de arte-
fatos como duplicacoes e elementos transponiveis, acreditamos que a andlise delas
em conjunto pode nos fornecer pistas importantes para a delimitacao de regices de
pontos de quebra.

Assim, neste capitulo apresentaremos os detalhes de nossa pesquisa em busca de
uma nova metodologia.

6.1 Definicao do conjunto de dados

Para nossos estudos utilizamos os mesmos dados que foram empregados na avaliacao
do pacote Cassis.

Através do site FTP da plataforma Ensembl (versdao 56 — Setembro de 2010), ob-
temos as sequéncias dos cromossomos do homem e do camundongo. As sequéncias
humanas tém origem na montagem GRCh37 do genoma humano (Genome Reference
Consortium — Fevereiro de 2009). As sequéncias do genoma do camundongo sao pro-
venientes da montagem NCBI m37 (Mouse Genome Sequencing Consortium — Abril
de 2007).

As sequéncias FASTA de todos os cromossomos, com excecao do cromossomo Y,
foram obtidas para os dois genomas. Estas sequéncias foram recuperadas em suas
versoes processadas pelo programa RepeatMasker [149], que realiza o mascaramento
de repeticoes simples, de regioes de baixa complexidade e de elementos transponiveis.
A Tabela 6.1 mostra os tamanhos dos cromossomos obtidos para as duas espécies.

Utilizamos a ferramenta Biomart [148], também da plataforma Ensembl, para
obter a lista de todos os genes dos genomas humano e do camundongo. Esta ferra-
menta possui um processo de anotagao de genes automatizado que se baseia no uso
de mRNA e proteinas contidos em banco de dados publicos. Os transcritos identi-
ficados sao revisados com utilizagao de um conjunto de genes manualmente curado
do projeto Vega e com transcritos de proteinas codificantes provenientes do projeto
CCDS [47,133]. O projeto Vega (Vertebrate Genome Annotation) é um repositério
para anotacoes manuais de alta qualidade realizadas sobre genomas de vertebrados
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Tabela 6.1: Tamanho em pares de bases, niimero e porcentagem de bases mascaradas
(Mask e %Mask) apresentados pelos cromossomos dos genomas do homem e do

camundongo

Homem — Homo sapiens Camundongo — Mus musculus

Crom. | Tamanho Mask %Mask | Tamanho Mask Y%Mask
1 249.250.621 | 140.266.537 56,28 | 197.195.432 | 89.913.587 45,60
2 243.199.373 | 122.531.588 50,38 | 181.748.087 | 76.350.005 42,01
3 198.022.430 | 102.588.875 51,81 | 159.599.783 | 73.187.707 45,86
4 191.154.276 | 100.804.596 52,73 | 155.630.120 | 71.255.361 45,79
5 180.915.260 | 93.838.851 51,87 | 152.537.259 | 67.496.260 44,25
6 171.115.067 | 87.667.005 51,23 | 149.517.037 | 66.097.405 4421
7 159.138.663 | 83.312.396 52,35 | 152.524.553 | 75.658.746 49,60
8 146.364.022 | 76.821.843 52,49 | 131.738.871 | 58.089.743 44,09
9 141.213.431 | 82.696.898 58,56 | 124.076.172 | 53.653.362 43,24
10 135.534.747 | 69.417.262 51,22 | 129.993.255 | 57.291.438 44,07
11 135.006.516 | 71.925.405 53,28 | 121.843.856 | 49.989.899 41,03
12 133.851.895 | 72.050.237 53,83 | 121.257.530 | 53.531.476 44,15
13 115.169.878 | 66.339.364 57,60 | 120.284.312 | 53.549.589 4452
14 107.349.540 | 64.095.543 59,71 | 125.194.864 | 55.339.159 44,20
15 102.531.392 | 61.683.454 60,16 | 103.494.974 | 44.765.560 43,25
16 90.354.753 | 52.281.441 57,86 | 98.319.150 | 43.079.315 43,82
17 81.195.210 | 42.540.405 52,39 | 95.272.651 | 43.024.683 45,16
18 78.077.248 | 39.287.779 50,32 | 90.772.031 | 39.939.716 44,00
19 59.128.983 | 36.575.289 61,86 | 61.342.430 | 26.598.627 43,36
20 63.025.520 | 34.227.361 54,31 - - -
21 48.129.895 | 30.330.268 63,02 - - -
22 51.304.566 | 34.169.484 66,60 - - -
X 155.270.560 | 97.220.886 62,61 | 166.650.296 | 98.134.602 58,89
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sequenciados completamente [169]. O projeto CCDS (Consensus Coding Sequence)
tem o objetivo de produzir um conjunto padrao de regioes codificantes de proteinas
que sao frequentemente anotadas e que possuem alta qualidade [134].

Para o genoma humano, foram recuperados 46.946 genes e pseudo-genes que
apresentaram um tamanho médio de 31.005,24 bp. Para o genoma do camundongo,
obtemos 31.458 genes e pseudo-genes com tamanho médio de 30.901,09 bp. As Ta-
belas 6.2 e 6.3 mostram o niimero e o tamanho médio dos genes obtidos do Ensembl,
respectivamente, para o homem e para o camundongo (coluna “Genes Ensembl”).

Esta lista de genes foi processada da seguinte maneira: todos genes consecutivos
que apresentaram sobreposicoes ou que estavam a menos de 100 bp de distancia um
do outro foram agrupados para formar um unico gene. Este procedimento foi feito
para evitar a criagdo de regioes intergénicas menores do que 100 bp. A lista de
46.946 genes do genoma humano foi reduzida para 29.542 genes com tamanho médio
de 46.106,27 bp. Ja a lista de genes do camundongo passou de 31.458 para 26.276
genes com tamanho médio de 46.106,27 bp. As Tabelas 6.2 e 6.3 mostram o nimero
e o tamanho médio dos genes processados, respectivamente, para o homem e para o
camundongo (coluna “Genes Processados”).

Toda regiao situada entre dois genes processados foi marcada como uma regiao
intergénica. Cada regidao foi identificada com o par (c,i) onde ¢ é o cromossomo
onde ela se localiza e 7 é o indice de posicionamento dela dentro do cromossomo. Os
indices foram atribuidos por ordem de posicionamento na sequéncia do cromossomo:
a primeira regiao recebeu ntimero 1, a segunda recebeu nimero 2, e assim por diante.
No genoma humano foram identificadas 29.542 regioes intergénicas que apresentaram
tamanho médio de 56.708,85 bp. No genoma do camundongo foram listadas 26.296
regioes intergénicas com tamanho médio de 64.062,79 bp. As Tabelas 6.2 e 6.3
mostram o nuimero e o tamanho médio das regioes intergénicas, respectivamente,
para o homem e para o camundongo (coluna “Regides Intergénicas”).

Estes dois conjuntos de regioes intergénicas foram utilizados para o nosso estudo.
Note que, para definir estas regioes, utilizamos informacoes de genes obtidas com base
em uma refinada metodologia desenvolvida para a plataforma Ensembl. Contudo,
no caso da inexisténcia deste tipo de informagao para o genoma estudado, métodos
para predicao de genes com base na analise das sequéncias poderiam ser utilizados.

Além disso, o conjunto de genes utilizados é muito diferente do conjunto de genes
ortélogos utilizados pelo Cassis. Além de ser maior, as inicas informagoes utilizadas
sao as coordenadas e orientacoes dos genes nos cromossomos. Nenhuma informacao
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Tabela 6.2: Numero e tamanho médio dos genes e regioes intergénicas do homem.
Todos os genes obtidos do Ensembl foram processados de modo que genes consecu-
tivos que apresentassem sobreposicao ou estivessem a menos de 100 bp de distancia
foram agrupados para formar um tnico gene. As regioes intergénicas foram definidas
a partir da lista de genes processados.

Genes Regioes
Ensembl Processados Intergénicas
Crom. N Tam. médio N Tam. médio N Tam. médio
1 5.230 26.450,27 | 3.081 41.712,68 | 3.082 39.173,86
2 4.004 36.336,21 | 2.195 60.560.59 | 2.196 50.213,51
3 2.926 43.654,03 | 1.547 75.104,33 | 1.548 52.865,66
4 1.548 44.285,01 | 1.129 58.828,38 | 1.130 110.386,76
5 1.672 39.771,83 | 1.203 53.722,69 | 1.204 96.583,77
6 2.873 29.299,25 | 1.833 43.013,31 | 1.834 50.311,70
7 2.945 34.428,50 | 1.593 57.635,74 | 1.594 42.236,47
8 1.429 38.174,38 | 1.032 51.218,32 | 1.033 90.519,57
9 2.386 25.584,85 | 1.506 38.270,95 | 1.507 55.459,44
10 2.284 33.644,88 | 1.335 53.638,74 | 1.336 47.849,57
11 2.141 27.742,17 | 1.530 37.088,12 | 1.531 51.118,02
12 1.752 32.882,67 | 1.316 42.849,27 | 1.317 58.817,20
13 1.222 32.951,70 757 49.638,58 758 102.366,06
14 1.510 24.706,93 989 37.016,68 990 71.454,59
15 1.315 31.308,70 841 47.203,68 842 74.623,63
16 1.425 27.542,49 992 37.323,58 993 53.705,70
17 2.052 22.929,57 | 1.342 33.159,95 | 1.343 27.322,83
18 569 47.730,65 394 68.338,44 395 129.498,49
19 2.005 17.264,88 | 1.474 21.393,33 | 1.475 18.708,62
20 1.307 26.671,73 796 40.605,75 797 38.523,64
21 731 29.502,17 412 46.152,07 413 70.496,96
22 1.241 23.362,48 595 40.738,84 596 45.411,00
X 2.379 25.938,65 | 1.627 35.029,91 | 1.628 60.366,64
Todos | 46.946 31.005,24 | 29.519 46.106,27 | 29.542 56.708,85
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Tabela 6.3: Numero e tamanho médio dos genes e regioes intergénicas do camun-
dongo. Todos os genes obtidos do Ensembl foram processados de modo que genes
consecutivos que apresentassem sobreposicao ou estivessem a menos de 100 bp de
distancia foram agrupados para formar um tnico gene. As regioes intergénicas foram
definidas a partir da lista de genes processados.

Genes Regioes
Ensembl Processados Intergénicas
Crom. N Tam. médio N Tam. médio N Tam. médio
1 1.647 43.498,49 | 1.374 51.338,83 | 1.375 92.113,37
2 3.013 25.812,31 | 2.373 32.279,56 | 2.374 44.291,78
3 1.377 33.409,29 | 1.156 39.312,48 | 1.157 98.664,27
4 2.383 26.038,73 | 1.903 31.767,34 | 1.904 49.987,86
5 1.654 37.620,92 | 1.322 46.335,64 | 1.323 68.995,88
6 1.645 35.714,70 | 1.394 41.553,62 | 1.395 65.656,84
7 2.585 21.027,49 | 2.260 23.638,51 | 2.261 43.830,83
8 1.424 32.218,22 | 1.228 36.751,28 | 1.229 70.470,54
9 1.511 33.972,47 | 1.302 38.696,31 | 1.303 56.556,85
10 1.232 38.303,49 | 1.068 43.481,15 | 1.069 78.162,19
11 2.483 22.513,93 | 1.984 27.667,38 | 1.985 33.728,85
12 1.112 38.323,43 891 46.644,19 892 89.347,03
13 1.163 33.895,61 | 1.016 38.098,51 | 1.017 80.205,08
14 1.224 37.632,21 | 1.043 42.967,83 | 1.044 76.991,78
15 980 37.259,16 845 42.793,76 846 79.591,31
16 922 36.491.98 761 43.264,24 762 85.820,30
17 1.271 27.915.47 | 1.077 32.493,40 | 1.078 55.915,82
18 652 48.281.60 561 54.379,27 562 107.233,56
19 871 31.543.23 757 35.687,71 758 45.286,06
X 2.309 20.047,83 | 1.961 23.059,02 | 1.962 61.891,72
Todos | 31.458 30.901,09 | 26.276 36.321,73 | 26.296 64.062,79
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extra sobre relacao de ortologia entre as duas espécies esta disponivel.

6.2 Alinhamento de sequéncias intergénicas

Para avaliar a similaridade das regioes intergénicas, optamos pela realizacao de ali-
nhamentos locais. Baseados no estudo de Sun e Buhler, que mostraram que o
BLASTZ [144] é o alinhador mais adequado para a realizagdo de alinhamentos de
sequéncias nao codificantes [150] e nos resultados obtidos por Lemaitre que confir-
maram as observagoes deste estudo [100], optamos por utilizar este programa para a
realizacao de nossos alinhamentos.

Contudo, alinhar 29.542 regioes intergénicas humanas contra 26.296 regioes in-
tergénicas do camundongo (776.836.432 pares de regioes) demandaria muito tempo.
Assim, decidimos realizar uma primeira filtragem utilizando o programa BLAST [3],
que possui uma performance melhor do que o BLASTZ.

O programa BLASTN foi utilizado para realizagao de alinhamentos de todos as
regioes intergénicas humanas contra uma base construida com as regioes intergénicas
do camundongo que identificamos. Da mesma maneira, as regioes intergénicas do
camundongo foram alinhadas contra uma base construida com as regides intergénicas
humanas. Os seguintes parametros foram utilizados:

e -F F: Filtro de regioes de baixa complexidade ou segmentos contendo repeticoes
curtas foi desligado.

e -G -1: Custo para abrir um buraco (gap).

e -E -1: Custo para estender um buraco.

e —q -3: Penalizacdo para nucleotideos que nao se correspondem (mismatch).
e -r 2: Pontuagao dada para nucleotideos que se correspondem (match).

e -W 11: Tamanho da semente utilizada no BLASTN

Estes parametros sao menos restritos do que os valores padroes do programa e
foram adotados para maximizar a identificacao de pares de regides que apresentem
algum nivel de similaridade. Qualquer par de regides que apresentasse um hit, in-
dependente do valor de e-value, foi selecionado para realizagao de alinhamento com
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0 BLASTZ. Este procedimento resultou na identificacao de 5.022.606 pares de regioes
intergénicas com pelo menos um hit (0,65% dos 776.836.432 pares possiveis).

Os 5.022.606 pares de regioes intergénicas foram entao alinhados com o programa
BLASTZ com o seguinte conjunto de parametros:

e K=3000: Pontuagao minima que um alinhamento deve apresentar para ser man-
tido na primeira fase do algoritmo.

e H=2000: Pontuagao minima que os alinhamentos devem possuir para serem
interpolados.

e 1=3000: Pontuagao minima que um alinhamento deve apresentar para ser man-
tido na segunda fase do algoritmo.

e 0=400: Custo para abertura de um buraco.
e E=30: Custo para estender um buraco.
e B=2: Ativa a andlise da sequéncia de DNA considerando as duas direcGes.

e Matriz de substituigdo padrdo do programa

A C G T
91 | —114 | —-31| —123
—114 100 | =125 | -31
—31 | =125 100 | —114
—-123 | —-31| —114 91

H| Q| Q| =

Estes parametros sao similares aos usados pelo plataforma UCSC Genome Brow-
ser [67] para a realizagao de alinhamentos entre o homem e o camundongo.

Analisando os resultados dos alinhamentos BLASTZ, identificamos 135.967 pares
de regides intergénicas que apresentaram ao menos um hit (2,70%) e 4.886.639 pares
que nao tiveram hits (97,30%). O conjunto de hits foi usado em todas as nossas
analises que utilizaram o genoma humano como genoma de referéncia.

Tanto os alinhamentos BLASTN como os alinhamentos BLASTZ foram divididos em
4 processos que executaram em uma maquina dotada de 8 processadores Intel Xeon
X550 2,67 GHz e 24 GB de RAM. Para processar todos os pares de sequéncias, o



6.3. Metodologia para deteccao de breakpoints 183

BLASTN necessitou alguns dias para concluir a tarefa. O BLASTZ, por sua vez, neces-
sitou algumas semanas para concluir o alinhamento dos pares de regioes intergénicas
selecionados pelo BLASTN.

Ao optar pela utilizacao apenas de sequéncias intergénicas, estamos utilizando a
hipotese que estas regides nao apresentam bons hits com sequéncias génicas e, assim,
o descarte dos genes nao apresenta problema para a nossa metodologia.

Para avaliar este aspecto, realizamos o alinhamento com BLASTZ de todas as
regioes intergénicas do homem contra todos os genes do camundongo para avaliar o
nivel de similaridade que estas sequéncias apresentam. Para cada regiao intergénica
do homem, as coberturas total (considerando a regiao completa) e nao-mascarada
(considerando apenas as bases nao mascaradas) foram calculadas. A Tabela 6.4 exibe
os resultados obtidos.

A Tabela 6.4 mostra que apenas 2,54% das regides intergénicas do homem apre-
sentaram algum hit com uma sequéncia génica do camundongo. Além disso, apesar
de algumas regioes apresentarem porcentagens de cobertura mais altas, em torno
de 37,9% considerando as sequéncias completas ou 67,8% para as sequéncias sem as
bases mascaradas, a média (entre as regides que apresentaram algum hit) é muito
baixa: 0,64% para as sequéncias completas e 1,23% para as sequéncias sem bases
mascaradas. De fato, das 29.542 regides intergénicas do genoma humano, apenas 13
(0,04%) apresentaram cobertura maior do que 5% quando consideramos a sequéncia
completa. Se consideramos apenas as bases nao mascaradas, 33 (0,11%) regioes apre-
sentaram cobertura maior do que 5%. Esses resultados nos fornecem mais seguranca
quanto a decisao de descarte das sequéncias de genes.

6.3 Metodologia para deteccao de breakpoints

De posse dos dados de alinhamentos entre as regioes intergénicas das duas espécies,
iniciamos o desenvolvimento de uma metodologia de analise dos hits. Para facilitar
a descri¢ao, o genoma humano, que é nosso genoma de referéncia, serd denominado
G, e o genoma do camundongo serd denominado G,.

Os hits foram agrupados de acordo com o cromossomo a que estao associados no
genoma (.. Assim, inicialmente cada hit possui o seguinte conjunto de informacoes:

e Par (C,, I,) referente a regiao intergénica identificada pelo indice I, no cromos-
somo C,. do genoma G,.
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Tabela 6.4: Resultados dos alinhamentos de todas as sequéncias intergénicas huma-
nos contra todos as sequéncias génicas do camundongo. A tabela lista o nimero
total de regioes intergénicas (IN), o niimero de regides intergénicas que apresentaram
algum hit (Hits), a porcentagem das regides que apresentaram algum hit (% Hits)
e as coberturas minima, méxima e média observadas nas regioes que apresentaram
algum hit considerando a regiao completa (Todas bases) ou apenas as bases que
nao foram mascaradas (Bases nao mascaradas).

Cobertura por hits [%)]

Regioes Intergénicas Todas bases Bases nao mascaradas
Crom. N Hits | % Hits | Min. | Max. | Média | Min. | Max. | Média
1 3.082 39 1,25 | 0,012 | 5,842 0,617 | 0,017 | 7,061 1,252
2 2.196 56 2,50 | 0,008 | 37,906 1,017 | 0,015 | 67,784 1,979
3 1.548 35 2,21 | 0,015 | 30,707 1,242 | 0,029 | 30,707 1,570
4 1.130 51 4,53 | 0,004 | 0,362 0,087 | 0,007 | 0,697 0,168
5 1.204 58 4,82 | 0,008 | 24,326 0,577 | 0,012 | 24,326 0,748
6 1.834 48 2,62 | 0,005 | 26,836 1,048 | 0,010 | 63,886 2,370
7 1.594 30 1,88 | 0,013 | 12,307 0,874 | 0,025 | 25,023 2,054
8 1.033 48 4,65 | 0,004 | 2,890 0,311 | 0,007 | 4,441 0,549
9 1.507 42 2,79 | 0,009 | 3,033 0,495 | 0,017 | 7,181 0,982
10 1.336 39 2,92 | 0,016 | 2,212 0,263 | 0,030 | 4,281 0,578
11 1.531 37 2,42 | 0,005 | 6,117 0,477 | 0,009 | 9,906 0,993
12 1.317 39 2,96 | 0,003 | 7,907 0,557 | 0,019 | 22,432 1,284
13 758 20 2,64 | 0,003 | 0,698 0,146 | 0,005 | 2,476 0,334
14 990 22 2,22 | 0,013 | 34,215 2,223 | 0,019 | 45,956 3,528
15 842 25 2,97 | 0,008 | 6,673 0,759 | 0,020 | 15,513 1,709
16 993 20 2,01 | 0,011 | 1,758 0,451 | 0,019 | 5,531 1,080
17 1.343 21 1,56 | 0,003 | 5,628 0,903 | 0,023 | 11,644 1,799
18 395 26 6,58 | 0,005 | 1,612 0,132 | 0,008 | 3,867 0,297
19 1.475 20 1,36 | 0,051 | 3,889 0,957 | 0,079 | 6,727 2,090
20 797 15 1,88 | 0,024 | 12,067 1,084 | 0,042 | 21,237 2,067
21 413 7 1,70 | 0,043 | 0,804 0,282 | 0,062 | 1,333 0,425
22 596 3 0,50 | 0,056 | 0,766 0,358 | 0,094 | 1,481 0,720
X 1.628 48 2,95 | 0,009 | 2,399 0,252 | 0,024 | 5,401 0,700
Total | 29.542 749 2,54 | 0,003 | 37,906 0,637 | 0,005 | 67,784 1,234
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e Par de coordenadas (B,, E,) referente as posigoes inicial e final do hit ao longo
da sequéncia do genoma G,..

e Par (C,, I,) referente a regiao intergénica identificada pelo indice I, no cromos-
somo C, do genoma G,.

e Orientacao o, € {—1,+1} do hit no cromossomo C,.

Esta lista de hits possui sobreposicoes e com o objetivo de facilitar o tratamento
destes dados decidimos processa-la de modo a distinguir dois tipos de hits: hits
que identificam correspondéncias tnicas e hits que identificam correspondéncias com
multiplas sequéncias. Para isso, as regioes que apresentaram sobreposicoes de hits
foram identificadas e fragmentadas de modo a separar regides que possuiam apenas
cobertura de um tnico hit e regioes que eram coberta por mais de um hit distinto
(diferentes cromossomos, indices ou mesmo orientagoes, em casos que um mesmo
par (C,, 1,)). Os hits que indicam multiplas correspondéncias receberam o, = 0. A
Figura 6.1 exibe um pequeno exemplo do modo como os hits foram reorganizados.

Antes
(C1,11) (C1,11) (C2,13)
#
(C1,11) (C1,11) (C1,I5)
‘ [CL,I1] ’ Gene ‘ [CLI2]
Depois (C1,11)
(CLI1) (C2,13)
(C1,I1) (C1,11) (C1,11) (C2,13) (C1,15)
‘ [C1,I1] ’ Gene ‘ [CLI2] ‘

Figura 6.1: Qualquer hit que apresentasse sobreposicao com outro foi fragmentado
em regioes menores para distingao de locais que sao cobertos por um tnico hit e
locais que sdo cobertos por miltiplos hits (que diferem ou em relagao ao par (C,, I,)
ou em relagdo a orientagao o).

Apo0s este processamento, um hit possui o seguinte conjunto de informagoes:
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e Par (C,, I,) referente a regido intergénica identificada pelo indice I, no cromos-
somo C,. do genoma G,.

e Par de coordenadas (B,, E,) referente as posigoes inicial e final do hit ao longo
da sequéncia do genoma G,..

e Lista de n > 1 pares (C,, I,) referentes as regioes intergénicas do genoma G,
que possuem correspondéncia com a regiao delimitada em (C,, I.).

e Orientagao o, do hit. O valor de o, € {—1,+1} quando o hit esta relacionado a
uma unica regiao em G, ou 0, = 0 quando existem multiplas correspondéncias.

6.3.1 Fragmentacao das regioes intergénicas

Uma anélise inicial dos hits mostrou que se tratam de dados dificeis de serem inter-
pretados. As taxas de coberturas das regides intergénicas variam muito entre si e
podem ter comportamentos completamente diferentes ao longo da sequéncia de um
Cromossomo.

Analisar as regioes intergénicas individualmente também se mostra complicado
por que os seus tamanhos também apresentam grande variagao, podendo ir de algu-
mas centenas até alguns milhoes de pares bases. Essa disparidade causa problemas
na analise de cobertura das regides pois uma pequena regiao intergénica ¢ muito me-
nos informativa do que uma grande regiao. Assim, compara-las entre si nao parece
ser uma abordagem apropriada.

Outro ponto a ser observado durante esta analise é que as sequéncias de genes nao
estao presentes. Este fato pode influenciar negativamente estratégias que realizam o
calculo de cobertura considerando segmentos de sequéncias de tamanhos fixos como,
por exemplo, a técnica de janela deslizante. Como os genes possuem diferentes
tamanhos e como suas posicoes nao possuem qualquer hit, a presenca deles dentro
do segmento “mascara” a real cobertura de hits da regiao.

Desse modo, temos que conceber um método que seja capaz de processar estes
dados considerando o peso relativo das regides intergénicas (tamanho e porcentagem
de bases nao mascaradas), lembrando que as sequéncias génicas nao sao consideradas.

Para equilibrar o peso das regioes intergénicas, todas elas foram divididas em
fragmentos de 100 bp, tamanho equivalente ao comprimento minimo observado em
todo o conjunto. A divisao das regioes ocorreu sem nenhuma sobreposicao entre
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os fragmentos e, portanto, cada fragmento equivale a uma porcao unica de 100 bp.
As identificagoes dos fragmentos consideraram os seus indices de posicionamento ao
longo da sequéncia do cromossomo no genoma G, (o primeiro fragmento foi identi-
ficado com o nimero 1, o segundo com o nimero 2, etc.) independente da posi¢ao
fisica na sequéncia (distancia entre o inicio do fragmento e o inicio do cromossomo)
ou da regiao intergénica associada ao fragmento. A fragmentacao das regioes em
porcoes de tamanhos iguais permite que elas contribuam com quantidade de in-
formagao equivalente aos seus tamanhos. No total 16.738.447 de fragmentos de 100
bp foram produzidos.

Para cada fragmento, calculamos a cobertura de hits (incluindo os dois tipos de
hits) considerando somente a porgao nao mascarada dos fragmentos. Portanto, a
cada fragmento foi atribuido um valor tinico de cobertura de hits.

Como mencionando anteriormente, as regioes de breakpoints tendem a apresentar
um percentual de cobertura de hits menor do que em regioes que estao fora dos break-
points. Para avaliar isso, fizemos uma verificacao da cobertura média apresentada
pelos fragmentos de 100 bp dentro e fora dos pontos de quebra identificados pelo
Cassis com a lista de pares de genes ortélogos entre o homem e o camundongo.
A Tabela 6.5 exibe, para cada cromossomo, o numero de breakpoints encontrados
pelo Cassis e os tamanhos médios destas regioes, antes e depois do processo de
refinamento.

Utilizando as coordenadas dos breakpoints em cada um dos cromossomos, sepa-
ramos os fragmentos de 100 bp em dois grupos: fragmentos dentro de breakpoints e
fragmentos fora de breakpoints. Este processo foi realizado tanto com as coordenadas
dos pontos de quebra nao refinados como com as coordenadas dos pontos de quebra
refinados. Feito isso, para cada conjunto foi calculada a média dos percentuais de
cobertura dos fragmentos. A Tabela 6.6 exibe os resultados obtidos.

Analisando a Tabela 6.6 podemos confirmar que, de fato, os fragmentos situados
dentro de breakpoints apresentam cobertura de hits, em geral, bem menor do que os
fragmentos situados fora de breakpoints. A tinica excecao observada foi o cromossomo
22 que apresentou cobertura média maior em regioes localizadas no interior de pontos
de quebra. O valor é mais do que duas vezes maior quando consideramos os pontos de
quebra nao refinados. Contudo, os valores sao muito proximos quando olhamos para
os breakpoints refinados. Nao encontramos uma explicacao clara para esta diferenca,
que pode estar ligada a uma particularidade deste cromossomo. Uma andlise mais
minuciosa das caracteristicas do cromossomo 22 se faz necessaria.



188 Capitulo 6. Analise de regioes intergénicas

Tabela 6.5: Breakpoints identificados pelo Cassis com base na lista de pares genes
ortélogos entre homem e camundongo. A tabela lista o ntimero de breakpoints e
tamanho médio dos breakpoints, em pares de bases, antes e apds a segmentacao.

Numero de Tamanho médio [bp]

Cromossomo | Breakpoints | Antes segmentacao | Apds segmentagao
1 22 1.527.431,50 133.899,91
2 24 1.091.900,25 201.740,08
3 25 439.547,12 166.244,20
4 13 659.024,62 183.335,38
5 18 543.419,22 107.058,72
6 18 398.317,56 145.264,39
7 27 353.610,11 81.847,56
8 20 806.776,60 362.154,50
9 16 2.327.709,31 303.640,44
10 19 786.224,89 397.092,58
11 8 456.017,88 168.828,62
12 15 209.333,73 83.651,20
13 14 461.604,29 94.642,79
14 5 241.519,80 32.711,80
15 19 389.397,26 119.303,95
16 17 1.218.853,88 275.076,94
17 22 475.272,77 125.343,55
18 8 1.578.342,75 947.794,00
19 31 605.309,55 89.876,55
20 2 2.395.192,00 2.146.359,50
21 2 64.503,50 64.041,00
22 12 607.264,75 107.086,58
X 12 1.152.936,75 305.686,08
Todos 369 771.402,18 201.252,07
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Tabela 6.6: Niumero de fragmentos de 100 bp e cobertura de hits média apresentada
pelos fragmentos em regioes dentro e fora dos breakpoints identificadas pelo Cassis
na comparacao entre os genomas do homem e do camundongo. Os valores exibidos
consideram os breakpoints antes e depois da segmentacao.

Antes segmentacao Depois segmentagao
Numero de Cobertura Numero de Cobertura
Fragmentos Média [%] Fragmentos Média [%)]
Crom. | Dentro Fora Dentro | Fora | Dentro Fora Dentro | Fora
1 252.850 922.984 2,12 | 22,91 18.559 1.157.275 2,90 | 18,69
2 148.655 922.934 10,48 | 26,00 28.681 1.042.908 3,89 | 24,40
3 67.185 720.409 14,87 | 23,41 25.567 762.027 2,82 | 23,35
4 70.181 1.146.653 14,86 | 22,93 18.928 1.197.906 4,41 | 22,75
5 89.166 1.043.096 15,91 | 25,42 16.057 1.116.205 2,72 | 24,99
6 46.144 845.681 12,89 | 24,16 18.205 873.620 1,32 | 24,04
7 49.806 592.683 13,58 | 20,91 10.596 631.893 4,82 | 20,60
8 120.586 783.970 16,77 | 23,67 38.298 866.258 3,43 | 23,60
9 295.632 509.400 4,48 | 23,92 33.900 771.132 5,65 | 17,27
10 73.049 535.554 13,06 | 25,37 25.803 582.800 8,83 | 24,56
11 26.592 725.283 7,83 | 21,83 9.564 742.311 5,81 | 21,54
12 27.469 716.487 8,15 | 21,68 11.049 732.907 4,97 | 21,42
13 36.956 708.604 22,97 | 17,70 7.368 738.192 6,52 | 18,07
14 9.469 667.441 23,38 | 18,36 1.626 675.284 1,85 | 18,47
15 53.849 544.066 11,32 | 17,85 16.212 581.703 4,52 | 17,61
16 148.264 354.552 3,85 | 24,49 32.959 469.857 3,47 | 19,45
17 47.295 289.001 9,77 | 23,46 15.428 320.868 6,28 | 22,27
18 87.239 394.081 17,78 | 24,39 39.850 441.470 12,36 | 24,17
19 90.212 155.016 7,17 | 9,82 11.067 234.161 2,60 9,14
20 11.394 265.260 10,16 | 22,22 9.235 267.419 9,97 | 22,13
21 610 260.335 4,04 | 11,17 609 260.336 4,05 | 11,17
22 26.082 214.280 12,32 5,48 6.418 233.944 6,26 6,22
X 70.234 881.735 6,54 | 15,12 22.113 929.856 3,68 | 14,74
Todos | 1.848.919 | 14.199.505 9,39 | 21,67 | 418.092 | 15.630.332 5,20 | 20,66
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Olhando para as sequéncias refinadas, podemos ver que as médias das coberturas
dos fragmentos localizados no interior e no exterior dos breakpoints sao, respectiva-
mente, 5,20% e 20,66%. Um argumento que poderia ser utilizado contra essa anélise
é que, como estamos usando breakpoints refinados, naturalmente eles possuem me-
nor cobertura ja que o processo de segmentacao age de forma a estender ao maximo
os blocos de sintenia, deixando apenas as regides com alinhamentos menos signifi-
cativos para compor os pontos de quebra. Contudo, se observarmos os fragmentos
no interior do breakpoints nao refinados, notaremos que eles também possuem uma
cobertura média menor: 9,39% no interior contra 21,67% no exterior. Além disso,
podemos notar que, quando refinamos os breakpoints, os fragmentos que nao fazem
mais parte do interior dos pontos de quebra sao transferidos para o conjunto de
fragmentos localizados no exterior dos pontos de quebra. Se este fragmentos que
mudaram de conjunto possuissem uma cobertura média alta, eles provocariam um
aumento da média de cobertura do conjunto de fragmentos situados no exterior de
pontos de quebra depois da segmentacao. No entanto, o que vemos na maioria dos
cromossomos ¢ uma pequena diminuicao da média. Isso indica que as regioes que
flanqueiam os breakpoints também possuem uma cobertura de hits média menor do
que no resto do genoma.

6.3.2 Janela deslizante

Os dados de cobertura de hits podem variar muito ao longo da sequéncia de um
cromossomo apresentando curvas de valores muito ruidosas. Além disso, alguns
cromossomos podem apresentar valores baixos de cobertura em alguns trechos e
altos em outros e, apesar dessas diferencas, pontos de quebra podem ser localizados
em ambos os tipos de regioes. Essa caracteristica torna invidvel a analise global da
sequéncia cromossomica. A tarefa de definir um valor (ou um conjunto de valores) de
filtro que seja capaz de identificar breakpoints em regioes tao distintas é extremamente
dificil.

Baseado nessa observacao, procuramos desenvolver um método de identificacao
de breakpoints em dois passos. Em um primeiro passo, identificamos regioes de
interesse que apresentem um comportamento (curva de cobertura) relativamente
uniforme. Em um segundo passo, estas regices sao efetivamente analisadas em busca
de breakpoints. O primeiro passo serd apresentado nesta secao enquanto o segundo
passo sera apresentado na préxima se¢ao (Secao 6.3.3).
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Uma maneira de tentar diminuir o ruido é adotar métodos de janelas deslizantes.
Nestes métodos, uma janela de tamanho fixo é utilizada para calcular uma série de
valores (média de cobertura, por exemplo) que caracterizem a sequéncia analisada.
A janela define uma regiao que tera o valor calculado. Feito o célculo, a janela é
entao deslocada em uma distancia A pré-estabelecida e um novo valor é calculado
para a nova regiao coberta por ela. O processo é repetido até que toda a sequéncia
seja percorrida. Conforme a distancia de deslocamento, as janelas podem apresentar
sobreposi¢ao ou nao.

Ao invés de deslizar uma janela sobre a sequéncia do cromossomo, optamos por
aplicar a técnica na sua sequéncia de fragmentos de 100 bp provenientes das regioes
intergénicas. Segundo essa abordagem, uma janela tem seu tamanho mensurado pelo
nimero de fragmentos contidos nela. Como nossos fragmentos tém tamanho fixo e
nao apresentam sobreposicoes, o tamanho da janela estd diretamente relacionado
ao numero de bases que ela cobre no cromossomo. Note que essas bases nao sao
necessariamente contiguas ja que dois fragmentos consecutivos podem conter um
gene entre eles.

Se n é o nimero de fragmentos de um cromossomo C, do genoma G, para um
dado fragmento f; (1 < i < n), podemos definir uma janela de tamanho 2w + 1
centralizada no préprio fragmento. Como f; é o centro da janela, ela cobre todos os
fragmentos entre f;_w) € flitw)-

A janela é utilizada para calcular o valor de cobertura média de todos os frag-
mentos contidos em seu interior. O valor calculado é, entao, associado ao fragmento
fi que a define. Este procedimento é feito para todos os fragmentos f; (1 < i < n)
e, portanto, o valor A de deslocamento da janela é igual a 1.

O objetivo aqui é utilizar a janela deslizante para a producao de uma curva de
cobertura média. Desejamos obter uma curva que reduza o ruido geral e permita a
identificacao de regioes de interesse. Neste ponto, a definicdo do tamanho da janela é
de extrema importancia. Quanto maior o tamanho da janela, mais suave serd a curva
de cobertura. Por outro lado, quanto maior o comprimento da janela, maior sera
a quantidade de informacoes, provenientes de diferentes regices, incorporada para o
calculo da média. A uniao de informacoes de regioes muito distintas podem resultar
no mascaramento de caracteristicas que estao sendo procuradas na curva.

Outro critério a ser definido refere-se a maneira como a curva serda analisada
para identificacao das regioes de interesse. Aqui, devemos lembrar que a meta é
obter trechos que apresentem comportamento relativamente uniforme (sem variagoes
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extremas) e que, ao mesmo tempo, auxiliem a identificagao de breakpoints.

Diante deste aspecto, optamos por utilizar um critério bem simples. O valor
médio das médias de cobertura observadas em todas as janelas do cromossomo é
calculado. Feito isso, este valor é utilizado como critério de particionamento da
curva em regioes que se alternam: regioes que estao acima da média e regioes que
estao abaixo da média. Como as regioes de breakpoints costumam apresentar, em
geral, uma cobertura menor do que em outras regioes, estamos, em um primeiro
momento, interessados apenas nas regioes que estao situadas abaixo da média geral
do cromossomo.

Para avaliar este algoritmo, realizamos o processamento de todos os cromossomos
do genoma humano com diferentes valores para o parametro w: 50, 125, 250, 500,
1.000, 1.500, 2.000 e 2.500. A Tabela 6.7 exibe o niimero de regioes com coberturas
abaixo da média obtidas em cada cromossomo conforme o valor utilizado para w.

A Tabela 6.7 mostra que o valor de w tem fator determinante no niimero de regices
que sao definidas quando utilizamos o critério proposto. Com uma janela definida
por w = 50, um total de 44.519 regioes sao identificadas em todo o genoma humano.
Este nimero cai quase pela metade quando aumentamos o valor de w para 125 e
pode chegar a apenas 1.773 regides quando se adota o valor 2.500. Isto é um efeito
direto da suavizacao que as janelas maiores produzem na curva de cobertura: quanto
maior a janela, menor a diferenca de média de cobertura entre janelas consecutivas.

Um conjunto de regioes adequado é aquele que fornece informagoes suficientes so-
bre os pontos de quebra existentes no genoma. Para avaliar isso, comparamos cada
um dos conjuntos obtidos com as coordenadas dos breakpoints refinados e nao refina-
dos definidos com o programa Cassis. Contamos todas as regioes que apresentaram
algum tipo de “contato” com os pontos de quebra: regioes que cobrem um break-
point, regides contidas em um breakpoint ou regioes que apresentam sobreposicoes
em uma das extremidades dos breakpoints. A Tabela 6.8 mostra os niimeros obtidos
para cada um dos valores de w.

Os dados da Tabela 6.8 mostram que quanto maior for o valor de w, menor sera
o numero de regioes que apresentam algum contato com breakpoints definidos por
Cassis. Para w = 50, quando consideramos os pontos de quebra nao refinados, um
total de 3.030 regioes estao relacionadas a 365 breakpoints resultando em uma taxa de
8,30 regides por breakpoint. Se aumentamos o valor de w para 2.500, obtemos apenas
231 regioes que tocam 303 pontos de quebra (0,76 regiao por breakpoint), o que indica
que uma regiao pode cobrir mais de um breakpoint. Apesar das diferencas entre
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Tabela 6.7: Numero de regioes identificadas, por cromossomo, com o algoritmo de
janela deslizante proposto. Os valores de w iguais a 50, 125, 250, 500, 1.000, 1.500,
2.000 e 2.500 foram utilizados para producao de curvas de cobertura. Para cada
curva produzida, o valor médio da cobertura de todas as janelas do cromossomo foi
calculado. Este valor é utilizado para particionar a sequéncia e selecionar as regioes
que possuem cobertura abaixo da média.

Parametro w — Tamanho da janela deslizante
Crom. 50 125 250 500 | 1.000 | 1.500 | 2.000 | 2.500
2.828 | 1.401 702 381 232 178 134 116
3.347 | 1.681 939 520 281 206 136 123
2.437 | 1.246 704 390 238 144 114 107
4.023 | 2.111 | 1.224 | 649 408 322 231 198
3.626 | 1.899 | 1.124 | 647 354 271 212 173
2.777 | 1.451 814 | 413 257 188 147 111
1.864 974 539 301 156 107 79 60
2.987 | 1.556 841 506 282 225 153 136
1.759 835 493 295 113 71 66 47
2.017 | 1.060 654 | 362 186 150 109 93
2.060 | 1.042 621 341 186 162 117 68
2.350 | 1.095 618 351 189 131 103 106
1.824 881 494 | 248 170 133 95 82
1.586 763 416 223 111 64 44 52
1.053 486 243 129 82 45 34 34
1.191 536 208 96 63 47 44 30
1.071 498 289 153 90 47 52 38
1.475 773 447 | 217 160 120 118 76
549 272 171 86 58 35 22 16

UG UG VY VY (NUII U (UG U (U
| ool 1| | o] | | o] | O] LR | | O | Wb =

20 840 395 221 117 52 23 15 21
21 469 221 125 64 38 30 18 10
22 253 101 o7 25 9 3 4 3
X 2.133 | 1.051 616 350 210 154 117 73

Todos | 44.519 | 22.328 | 12.560 | 6.864 | 3.925 | 2.858 | 2.164 | 1.773
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Tabela 6.8: Contagem de regioes que apresentaram algum tipo de sobreposi¢ao com
os breakpoints nao refinados e refinados definidos pelo Cassis. A coluna R indica o
numero de regioes que apresentaram algum tipo de sobreposicao, a coluna PQ indica
o numero de pontos de quebra tnicos que foram tocados por ao menos uma regiao,
a coluna R/PQ indica a razao entre os valores das colunas R e PQ e, finalmente, a
coluna % CASSIS indica qual a porcentagem dos 369 pontos de quebra identificados
pelo Cassis que foram tocados pelas regices selecionadas.

Breakpoints nao refinados Breakpoints refinados

w R PQ | R/PQ | %CASSIS | R | PQ | R/PQ | %CASSIS
50 | 3.030 | 365 8,30 98,92 | 721 | 345 2,09 93,50
125 | 1.612 | 359 4,49 97,29 | 499 | 342 1,46 92,68
250 966 | 356 2,71 96,48 | 397 | 340 1,17 92,14
500 605 | 344 1,76 93,22 | 309 | 326 0,95 88,35
1.000 394 | 327 1,20 88,62 | 252 | 314 0,80 85,09
1.500 313 | 319 0,98 86,45 | 228 | 302 0,75 81,84
2.000 284 | 312 0,91 84,55 | 215 | 297 0,72 80,49
2.500 231 | 303 0,76 82,11 | 187 | 289 0,65 78,32
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os conjuntos serem menores, este comportamento também pode ser visto quando
consideramos os breakpoints refinados. Este comportamento é reflexo do aumento do
tamanho médio das regioes indentificadas conforme o valor de w cresce. A Tabela 6.9
mostra, para cada valor de w, os tamanhos médios de todas regioes encontradas e os
tamanhos médios das regides que “tocam” os breakpoints identificados pelo Cassis.

Tabela 6.9: Numero de regioes identificadas com o algoritmo de janela deslizante
e tamanho médio apresentado por elas. A coluna N indica o nimero de regioes
encontradas e a coluna Tam. Meédio exibe o tamanho médio das regioes em bp
para os conjuntos formados por: 1 - todas as regides, 2 - regioes que sobrepoem
breakpoints nao refinados e 3 - regioes que sobrepoem breakpoints refinados.

Todas Regioes que sobrepoem Breakpoints
Regioes Nao refinados Refinados

w N Tam. Médio N Tam. Médio | N | Tam. Médio
50 | 44.519 34.638,11 | 3.030 106.013,14 | 721 218.154,40
125 | 22.328 70.148,76 | 1.612 234.889,26 | 499 450.095,09
250 | 12.560 125.752,78 966 473.895,49 | 397 846.493,83
500 | 6.864 230.082,45 605 906.357,21 | 309 1.432.671,92
1.000 | 3.925 396.736,26 394 1.723.743,07 | 252 2.347.931,66
1.500 | 2.858 538.159,22 313 2.352.610,77 | 228 3.012.524,53
2.000 | 2.164 699.629,30 284 2.740.320,87 | 215 3.400.745,08
2.500 | 1.773 847.470,08 231 3.544.929,66 | 187 4.136.547,95

Os breakpoints “perdidos” sao segmentos que estao localizadas dentro de regices
que apresentaram cobertura média maior do que a cobertura média de todas as
janelas. Neste ponto, nos questionamos se seria possivel reduzir essa perda. Mesmo
utilizando um valor baixo para o parametro w (50), 6,5% dos pontos de quebra
refinados nao apresentaram sobreposicoes com as regioes definidas.

Uma solucao simples a ser adotada, seria a inclusao das regioes com médias de
coberturas maiores do que a média geral do cromossomo. Contudo, optamos por
uma abordagem diferente.

A nova abordagem consiste na execucao do algoritmo de janela deslizante em
dois niveis. No primeiro nivel, uma janela de tamanho w; é utilizada para processar
toda a lista de fragmentos do cromossomo e a média das janelas é utilizada para
fragmentar a lista em regides que estao acima e abaixo da média. A diferenca para
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a abordagem anterior, esta no fato de que nao descartamos as regioes com cobertura
de hits acima da média.

Cada uma das regioes definidas, com coberturas abaixo e acima da média, sao
submetidas a uma nova janela deslizante de tamanho definido pelo parametro ws.
Novamente, calculamos a média das coberturas das janelas, porém, apenas dentro
da regiao e nao no cromossomo inteiro. O valor de média calculado é utilizado
para particionar a regiao em trechos com cobertura maior e menor do que a média
apresentada por ela. Feito isso, apenas as regides com cobertura menores do que a
média sao mantidas.

A intencao desta abordagem é aumentar a fragmentacao do cromossomo com
o objetivo de potencializar a chance de cobrir todos os breakpoints, mas mantendo
foco na busca por regices que, dentro de um contexto local, apresentam um cobertura
menos significativa do que as regides no entorno.

Para avaliar esta nova abordagem, decidimos utilizar o valor w; = 500 com
base em dois fatores principais. O primeiro fator estd no ntmero de regides que
foram produzidas na primeira etapa e que serao produzidas na segunda etapa. No
genoma humano inteiro, o algoritmo de janela deslizante configurado com w; = 500
identificou 6.864 regioes de baixa cobertura. Se somarmos a este nimero as regioes
de alta cobertura, teremos um total de 13.705 regioes. O uso da segunda janela
deslizante sobre estas regioes provocara uma fragmentagao maior. Se escolhermos um
valor baixo para wy, corremos o risco de observar uma explosao de fragmentos muito
pequenos que podem dificultar a caracterizacao do comportamento da cobertura de
hits ao longo do cromossomo. Em um caso extremo, o uso de um valor muito baixo
para w; pode resultar em um particionamento formado por regides com hits e regides
sem hits (ou com pouquissimos hits).

O segundo fator se refere ao nimero de breakpoints identificados pelo Cassis que
ja apresentaram alguma relagao com as regioes de baixa cobertura. O conjunto de
regides obtidos com w; = 500 teve sobreposigao com mais de 90% dos breakpoints
nao refinados e com quase 90% dos breakpoints refinados, cifras maiores do que as
exibidas pelos conjuntos produzidos com w; > 500.

Os seguintes valores de wy foram utilizados para testar a segunda etapa de janela
deslizante: 62, 125, 250, 375, 500, 625 e 750. Procuramos testar valores acima e
abaixo do valor de w; para avaliar o efeito causado na producao de regices. A
Tabela 6.10 lista o nimero de regioes identificadas em cada cromossomo.

Comparando as Tabelas 6.7 e 6.10, podemos ver claramente o aumento de regioes
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Tabela 6.10: Numero de regides com cobertura abaixo da média identificadas, em
cada cromossomo, pelo algoritmo que possui duas etapas de janela deslizante. A
primeira etapa utilizou w; = 500 e identificou regides com alta e baixa cobertura
ao longo do cromossomo. A segunda etapa processou as regioes identificadas pela
primeira etapa e identificou sub-regides com coberturas de hits menores do que a
apresentada pela regiao que as contém. Os seguintes valores de wy foram testados:
62, 125, 250, 375, 500, 625 e 750.

Parametro wy, — Tamanho da janela deslizante
Crom. 62 125 250 375 500 625 750
1 3.862 | 2.869 | 2.229 | 2.032| 2.105| 1.776 | 1.693
2 4.539 | 3.416 | 2.678 | 2.534 | 2.709 | 2.249 | 2.126
3 3.388 | 2.492 | 2.128 | 1.875| 2.054 | 1.672| 1.611
4 5.282 | 3.991 | 3.288 | 3.094 | 3.372| 2.721 | 2.671
5 5.123 | 3.889 | 3.173 | 2.985 | 3.320 | 2.700 | 2.567
6 3.723 | 2.787 | 2.204 | 2.129 | 2225 | 1.912| 1.781
7 2530 | 1.924| 1.519| 1.368 | 1.526 | 1.294 | 1.254
8 4.028 | 3.092 | 2.557 | 2.402 | 2.611 | 2.292 | 2.133
9 2586 | 1.919 | 1.541 | 1.356 | 1.428 | 1.206| 1.131
10 2.826 | 2.230 | 1.782 | 1.677 | 1.841 | 1.519| 1.459
11 2991 | 2182 | 1.784 | 1.617 | 1.681 | 1.461 | 1.342
12 3.063 | 2.290| 1.780 | 1.650 | 1.755 | 1.459 | 1.397
13 2517 | 1.870| 1.458 | 1.271 | 1.449 | 1.134| 1.093
14 2.130 | 1.517 | 1.120 | 1.090 | 1.185 | 1.006 961
15 1.589 | 1.146 87 722 724 623 572
16 1.724 | 1.194 870 732 686 573 501
17 1.381 | 1.097 822 744 798 701 638
18 2.023 | 1.492 | 1.191 | 1.097 | 1.224 | 1.050 976
19 696 501 403 372 418 330 300
20 1.186 852 588 539 599 506 455
21 605 440 358 305 322 271 257
22 384 237 184 153 158 122 105
X 3.083 | 2244 | 1.837| 1.665 | 1.722 | 1.431| 1.370
Todos | 61.249 | 45.671 | 36.281 | 33.409 | 35.912 | 30.008 | 28.393
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identificadas. Em relacao aos outros aspectos, as tabelas sao similares: quanto maior
o tamanho da janela, menor o nimero de regioes criadas.

Reproduzindo a andlise feita na Tabela 6.8, a Tabela 6.11 traz a contagem de
regides que apresentaram algum contato com os breakpoints refinados e nao refinados
produzidos pelo Cassis. Os resultados mostram que, de fato, o passo adicional
nao promoveu um aumento na porcentagem de breakpoints que possuem alguma
sobreposicao com as regioes. Isso pode ser uma consequéncia direta da redugao
do tamanho médio das regides de baixa cobertura. As regioes de baixa cobertura
identificadas com w; = 500 possuiam tamanho médio em torno de 230 kbp. Contudo,
como podemos observar na Tabela 6.12, as regioes produzidas com as duas janelas
deslizantes possuem tamanho médio que variam entre 25 kbp e 57kbp, conforme o
valor de wy utilizado.

Tabela 6.11: Contagem de regioes, produzidas pelo algoritmo que possui duas etapas
de janela deslizante (w; = 500), que apresentaram algum tipo de sobreposi¢ao com
os breakpoints (nao refinados e refinados) listados pelo Cassis. A coluna R indica o
nimero de regioes que apresentaram algum tipo de sobreposicao, a coluna PQ indica
o numero de pontos de quebra nicos que foram tocados por ao menos uma regiao,
a coluna R/PQ indica a razao entre os valores das colunas R e PQ e, finalmente, a
coluna % CASSIS indica qual a porcentagem dos 369 pontos de quebra identificados
pelo Cassis que foram tocados pelas regioes selecionadas.

Breakpoints nao refinados Breakpoints refinados

wa R |PQ | R/PQ | %CASSIS | R | PQ | R/PQ | %CASSIS
62 | 4.174 | 363 11,50 98,37 | 959 | 345 2,78 93,50
125 | 3.088 | 362 8,53 98,10 | 752 | 338 2,22 91,60
250 | 2.448 | 354 6,92 95,93 | 625 | 325 1,92 88,08
375 | 2.201 | 355 6,20 96,21 | 601 | 323 1,86 87,53
500 | 2.348 | 348 6,75 94,31 | 595 | 310 1,92 84,01
625 | 1.981 | 340 5,83 92,14 | 534 | 302 1,77 81,84
750 | 1.804 | 333 5,42 90,24 | 514 | 292 1,76 79,13

Os resultados apresentados até aqui nao fornecem dados suficientes para a de-
finicao de qual estratégia e configuracao de parametros é mais adequada para a
identificacao dos breakpoints.

Apesar de procurarmos maximizar o nimero de breakpoints identificados pelo
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Tabela 6.12: Niimero de regioes identificadas com o algoritmo que possui duas etapas
de janela deslizante (w; = 500) e tamanho médio apresentado por elas. A coluna N
indica o nimero de regioes encontradas e a coluna Tam. Médio exibe o tamanho
médio das regides em bp para os conjuntos formados por: 1 - todas as regides, 2 -
regioes que apresentam sobreposicoes com breakpoints nao refinados e 3 - regides que
apresentam sobreposi¢oes com breakpoints refinados.

Todas Regioes que sobrepoem Breakpoints

Regioes Nao refinados Refinados
wWoy N Tam. Médio N Tam. Médio | N | Tam. Médio
62 | 61.249 25.258,43 | 4.174 62.478,06 | 959 111.322,10
125 | 45.671 34.654,35 | 3.088 85.890,55 | 752 159.834,95
250 | 36.281 44.730,96 | 2.448 112.451,47 | 625 214.511,24
375 | 33.409 48.171,38 | 2.201 125.804,81 | 601 237.013,12
500 | 35.912 45.410,32 | 2.348 118.574,32 | 595 243.054,58
625 | 30.008 54.149,58 | 1.981 142.131,92 | 534 282.901,84
750 | 28.393 57.784,71 | 1.804 161.514,70 | 514 306.651,42

Cassis que apresentam alguma sobreposicao com as regioes definidas, a identificagao
de breakpoints é, de fato, feita na préxima fase. Assim, os conjuntos produzidos
foram utilizados como dados de entrada nos testes realizados com o método que sera
descrito na préxima secao.

6.3.3 Encadeamento de hits

Uma vez que as regioes que devem ser analisadas sao identificadas, o proximo passo
é verificar como elas se relacionam entre si. Muitas das regioes sao consecutivas e
colineares ao longo da sequéncia cromossomica. Contudo, as regides que estao em
torno dos breakpoints nao apresentam estas propriedades.

Para tentar avaliar a colinearidade das regioes, imaginamos uma abordagem que
realiza o encadeamento dos hits contidos dentro delas.

O procedimento de selegao de hits que serao encadeados funciona da seguinte
maneira: Para cada regiao definida com o algoritmo de janela deslizante, obtemos
a lista de hits processados (sem sobreposigao). Desta lista, apenas os hits que pos-
suem o, € {—1,41} sdo considerados. Em um primeiro momento, nao desejamos
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a influéncia de hits com o, = 0 pois eles indicam regides com multiplos hits que
podem estar relacionadas as duplicacoes ou as regioes de baixa complexidade e, por
isso, podem dificultar a operacao de encadeamento.

Se ne, é o nimero de regioes definidas pelo algoritmo de janela deslizante para
o cromossomo C,. no genoma G,, para cada regiao r;, (1 < i < ng,), o seguinte
procedimento é adotado:

1. Um par (0,,C,) indica uma orientagdo no cromossomo C,. Para cada par
(04, C,) existente na regido, calculamos qual a porcentagem das bases cobertas
por hits dentro da regido que sdo associadas a ele (soma de bases de hits
associado ao par dividido pela soma total de bases cobertas por hits);

2. Os diferentes pares (o,,C,) sdo ordenados em ordem decrescente de porcenta-
gem de cobertura.

3. Se a soma de bases cobertas por hits do par (o,,C,) mais representado for
menor do que um valor $,,;,, todos os hits da regiao sao descartados. Caso
contrario, uma analise da composicao dos hits é feita para decidir quais serao
selecionados:

(a) Se a porcentagem apresentada pelo segundo par da lista ordenada for
maior ou igual a p2,,i,, os hits do primeiro e do segundo par sao selecio-
nados para a proxima fase do processo. Caso contrario, apenas os hits do
primeiro par sao selecionados.

O objetivo dos passos descritos acima é promover uma filtragem dos hits. Dentro
de uma regiao, hits com regioes de diversos cromossomos do genoma G, podem estar
presentes. Muitos destes hits podem ser espurios e nestes casos, estamos assumindo
que eles representam uma pequena parcela da quantidade de hits total da regiao.

Em nossos testes, definimos p2,,;, = 10%. Isto significa que, se um tunico par
(0,,C,) responde por mais de 90% da cobertura de hits da regido, apenas este par
nos interessa. Caso contrario, acreditamos que o segundo par mais representado
pode fornecer pistas sobre um possivel breakpoint dentro da regiao. Se a regiao nao
for muito grande, a chance de existirem dois breakpoints dentro dela cai muito e,
por isso, nessa abordagem optamos por nao selecionar o terceiro par (o,,C,) mais
representado.



6.3. Metodologia para deteccao de breakpoints 201

O valor de s,,;, foi arbitrariamente definido em 100. Com este valor, espera-
mos filtrar hits demasiadamente pequenos e, ao mesmo tempo, evitar um descarte
exagerado de hits.

Depois do processo de filtragem, todos os hits selecionados de todas as regioes
sao posicionados ao longo da sequéncia do cromossomo C,.. Todos os pares de hits
que sdo consecutivos e estao associados a mesma trinca (C,, I,, 0,) sdo unidos para
formar um unico hit: o novo hit tem suas posicoes inicial e final, respectivamente,
iguais a posicao inicial do primeiro hit e a posi¢ao final do segundo hit.

Se m¢, é o numero de hits (apés a filtragem) existentes ao longo da sequéncia
do cromossomo C,. do genoma G,., entao para cada hit h;, (1 < i < mg¢,), um valor

de distancia A; em relacao ao hit h(_1) é calculado da seguinte maneira (o hit hy
recebe Ay = 0):

o A; = I — Ioi—1), se os cromossomos e as orientacoes de h;_1) e h; sao iguais;

e A, = 00, caso contrario.

Uma vez que os valores de distancia A foram calculados para todos os hits,
podemos realizar o encadeamento. Para realizar este procedimento, um valor inteiro
positivo A,,.. € definido para indicar a maxima distancia permitida entre dois hits
consecutivos e, novamente, a lista de hits é percorrida do inicio ao fim.

Em cada passo da anélise, os hits h—1), h; € h(q1) sao comparados e o encadea-
mento ou definicao de breakpoints sao feitos do seguinte modo:

1. Se |A;] > Ajuaz, temos um possivel candidato a breakpoint e uma das seguintes
situagoes podem ocorrer:

I. hi—1y e h; possuem diferentes cromossomos (A; = 00);

II. hg—1) e h; possuem mesmo cromossomo C,, mas suas orientagoes sao
diferentes (A; = 00);

III. h(;—1) e h; possuem mesmo cromossomo C, e mesma orientacao, mas pos-
suem distancia maior do que a permitida (A; = Lo — Loi-1));

Estas situagoes sao analisadas para identificacao de breakpoints. As verificagoes
(a) e (b) descritas a seguir sdao aplicadas nas situacoes I e I1. No caso da situacao
I1I, apenas a verificagdo (b) é necesséria.
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(a) Se os cromossomos e as orientacoes dos hits hi_1) e h(y1) sao iguais,
consideramos h; como um hit intruso. Ele é eliminado da lista e o valor
de A1) ¢ atualizado com a distancia entre h(;;1) € hgi—1).

(b) Caso contrério, verificamos se os cromossomos e as orientagoes dos hits h;
e h(i+1) sao iguais:
i. Se forem iguais e |Agt1)| < Apaa, isso significa que o hit k(1) serd
encadeado com o hit h; e, portanto, eles iniciarao uma nova cadeia.
Logo, podemos definir um breakpoint localizado entre os hits h;_y) e
hi-
ii. Caso contrario, consideramos h; como um hit intruso. Ele é eliminado
da lista e o valor de A1) é atualizado com a distancia entre hy1) e

h(i—l)-
2. Caso contrario, os hits sao encadeados.

O procedimento de encadeamento adotado é bem simples. Combinado com o
processo de filtragem de hits, nossa expectativa é que ele seja capaz de identificar
breakpoints baseados nos hits contidos nas regioes definidas pelo algoritmo de janela
deslizante.

Em nossos testes, adotamos A,,., = 10 para processar a lista de regioes produzi-
das pelos algoritmos de janela deslizante (um e dois niveis de janela). A Tabela 6.13
mostra o tamanho médio dos breakpoints identificados em cada um dos conjuntos
quando processados pela nossa metodologia de encadeamento.

A Tabela 6.13 mostra que o método de encadeamento foi capaz de produzir uma
forte reducao do ntimero de regides a serem analisadas. Contudo, os ntmeros de
breakpoints determinados variam entre 660 e 854, conforme o conjunto de regioes,
definidas pelas janelas deslizantes, que foi processado. Estes nimeros giram em
torno do dobro do niimero de pontos de quebra definidos pelo Cassis com o uso de
informagao de ortologia (369 breakpoints).

Um comportamento interessante que podemos observar na Tabela 6.13 é que
quando utilizamos o algoritmo composto por apenas uma fase de janela deslizante,
quanto maior o valor do parametro w;, maior o tamanho médio dos breakpoints
produzidos. Isso nao é observado quando incluimos a segunda fase de janela desli-
zante pois o parametro wy nao possui uma relagao direta com o tamanho médio dos
breakpoints obtidos.
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Tabela 6.13: Tamanho médio dos breakpoints identificados com o método de enca-
deamento de hits. Os hits de regioes que foram listadas pelo algoritmos de janela
deslizante de uma fase (w;) e duas fases (wy, wsy) foram processados pelo método de
encadeamento de hits com os parametros S,,;, = 100, p2,, = 10% e Aee = 10. A
tabela lista o nimero de breakpoints encontrados e o tamanho médio deles quando
consideramos todos os conjuntos: 1 - todos os breakpoints, 2 - breakpoints que pos-
suem sobreposi¢ao com os breakpoints nao refinados do Cassis e 3 - breakpoints que
possuem sobreposicao com os breakpoints refinados do Cassis.

Todas Regioes que sobrepoem Breakpoints

Regioes Nao refinados Refinados
w1 wy | N | Tam. Médio | N | Tam. Médio | N | Tam. Médio
50 — | 854 462.637,47 | 395 610.446,33 | 337 659.993,72
125 — | 824 517.042,98 | 394 666.372,99 | 330 695.986,28
250 — | 792 699.196,58 | 389 781.108,29 | 328 748.410,97
500 — | 812 952.769,98 | 392 897.779,15 | 319 973.166,91
1.000 — | 792 1.377.829,18 | 368 1.227.262,19 | 312 1.335.607,56
1.500 — | 751 1.618.951,81 | 352 1.337.639,29 | 300 1.433.680,96
2.000 — | 705 1.932.532,93 | 343 1.618.442,47 | 296 1.746.004,34
2.500 — | 660 2.167.234,75 | 329 1.781.061,66 | 286 1.923.092,39
500 | 62| 715 718.495,51 | 349 1.060.900,32 | 307 1.170.077,26
500 | 125 | 738 681.725,59 | 370 975.900,14 | 330 1.067.417,93
500 | 250 | 762 630.783,17 | 382 859.718,71 | 329 927.535,59
500 | 375 | 773 607.706,55 | 383 811.820,54 | 330 870.703,02
500 | 500 | 773 667.386,95 | 381 903.025,03 | 333 920.856,45
500 | 625 | 764 637.223,91 | 375 845.790,24 | 331 824.368,81
500 | 750 | 745 652.436,38 | 385 805.320,02 | 335 783.165,42
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Os tamanhos médios dos breakpoints que possuem algum contato com os break-
points nao refinados do Cassis variam entre 610 kbp e 1,78 Mbp para os conjuntos de
dados que utilizam apenas uma fase de janela deslizante e entre 805 kbp e 1,06 Mbp
para os conjuntos que utilizam duas fases. Estes valores sao muito maiores do que
o tamanho médio de 200 kbp dos breakpoints refinados do Cassis, mas alguns deles
sao proximos dos 771 kbp de tamanho médio apresentado pelos pontos de quebra
nao refinados. Olhando os breakpoints que sobrepoem os pontos de quebra refinados
do Cassis, o tamanho médio varia entre 659 kbp e 1,92 Mbp para os conjuntos que
utilizam uma fase de janela deslizante e 783 kbp e 1,17 Mbp para os conjuntos que
utilizam duas fases de janela deslizante.

A Tabela 6.14 mostra os resultados da contagem de breakpoints que apresentam
sobreposicao com pontos de quebra refinados e nao refinados do Cassis. Uma analise
rapida dos dados desta tabela mostra que os breakpoints produzidos apresentaram
sobreposi¢oes com uma boa porcentagem dos pontos de quebra do Cassis. De todos
os conjuntos testados, o que apresentou melhor resultado foi a execucao do algoritmo
de janela deslizante em duas fases configurado com parametros w; = 500 e wy = 125:
sobreposicoes com 97,02% dos pontos de quebra nao refinados e com 94,85% dos
pontos de quebra refinados.

A Tabela 6.14 foi construida da mesma forma que as Tabelas 6.8 e 6.11 e apenas
verifica a questao da sobreposicao das sequéncias. Ela nao nos fornece nenhuma
informacao adicional que nos permita verificar se os breakpoints definidos por nossa
metodologia sao validos.

Para averiguar esse aspecto, fizemos uma nova contagem de breakpoints para ca-
racterizar diversas situagoes. Para facilitar a descri¢ao, o conjunto de breakpoints do
Cassis sera denominado C e o conjunto de breakpoints definido com nossa metodo-
logia serda denominado E:

e P: Numero de breakpoints de C que foram “perdidos”, isto é, que nao foram
detectados no conjunto E;

e CE1: Numero de breakpoints de C que possuem em seu interior um tinico ponto
de quebra de E (breakpoint de C cobre inteiramente um tnico breakpoint de E);

e EC1: Numero de breakpoints de E que possuem em seu interior um tinico ponto
de quebra de C (breakpoint de C é coberto inteiramente por um tnico breakpoint
de E);
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Tabela 6.14: Contagem de breakpoints definidos com os algoritmos de janela desli-
zante que sobrepoem os pontos de quebra do Cassis. A coluna R indica o niimero de
regioes que apresentaram algum tipo de sobreposicao, a coluna PQ indica o ntimero
de pontos de quebra tnicos que foram tocados por ao menos um breakpoint, a coluna
R/PQ indica a razao entre os valores das colunas R e PQ e, finalmente, a coluna
%CASSIS indica qual a porcentagem dos 369 pontos de quebra identificados pelo
Cassis que foram tocados pelos breakpoints de cada conjunto testado.

Breakpoints nao refinados

Breakpoints refinados

w; | ws | R |PQ[R/PQ| %CASSIS | R | PQ | R/PQ | %CASSIS
50 | — | 395 | 346 1,14 93,77 | 337 | 336 1,00 91,06
125 | — | 394 | 347 1,14 94,04 | 330 | 332 0,99 89,07
250 | — | 389 | 341 1,14 92,41 | 328 | 330 0,99 89,43
500 | — | 392 | 341 1,15 92,41 | 319 | 329 0,97 89,16
1.000 | — | 368 | 342 1,08 92,68 | 312 | 336 0,03 91,06
1.500 | — | 352 | 340 1,04 92,14 | 300 | 332 0,90 89,07
2.000 | - | 343 | 341 1,01 92,41 | 296 | 335 0,88 90,79
2.500 | — | 329 | 332 0,99 89,97 | 286 | 328 0,87 88,89
500 | 62 | 349 | 354 0,99 95,93 | 307 | 344 0,89 93,22
500 | 125 | 370 | 358 1,03 97,02 | 330 | 350 0,04 94,85
500 | 250 | 382 | 355 1,08 96,21 | 329 | 345 0,95 93,50
500 | 375 | 383 | 348 1,10 94,31 | 330 | 341 0,97 92,41
500 | 500 | 381 | 348 1,09 94,31 | 333 | 340 0,08 92,14
500 | 625 | 375 | 348 1,08 94,31 | 331 | 345 0,96 93,50
500 | 750 | 385 | 350 1,10 94,85 | 335 | 347 0,97 94,04
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e CEN: Numero de breakpoints de C que possuem em seu interior mais de um
breakpoint de E (breakpoint de C cobre inteiramente mais de um breakpoint de
E);

e #CEN: Numero de breakpoints de E que sao cobertos pelos breakpoints de C
que foram contados em CEN;

e ECN: Numero de breakpoints de E que possuem em seu interior mais de um
breakpoint de C (breakpoint de E cobre inteiramente mais de um breakpoint de
C);

e #ECN: Numero de breakpoints de C que sao cobertos pelos breakpoints de E
que foram contados em ECN;

e Extra: Numero de breakpoints que foram listados em E mas que nao possuem
qualquer relagao de sobreposicao com os breakpoints de C.

Os valores descritos acima foram coletados para todos os conjunto de testes con-
siderando as coordenadas dos breakpoints nao refinados e refinados do Cassis. A
Tabela 6.15 exibe os resultados obtidos com os pontos de quebra nao refinados e a
Tabela 6.16 lista os valores computados com os pontos de quebra refinados.

Estes ntimeros foram coletados com o objetivo de melhor caracterizar os break-
points do conjunto E: identificar perdas de breakpoints em relacao ao conjunto C e
identificar breakpoints que sejam equivalente entre os dois conjuntos.

As contagens CE1, EC1, CEN e ECN consideram apenas os casos em que break-
points estao contidos completamente dentro do breakpoint do outro conjunto. Assim,
a tabela nao mostra diretamente uma contagem de breakpoint que se sobrepoem
apenas nas extremidades.

Com os valores CE1 e EC1 procuramos identificar as situagoes onde os break-
points dos dois conjuntos estao “cercando” uma mesma regiao no genoma. Os valores
CEN e ECN foram computados para detectar situagoes em que um breakpoint de
um conjunto pode possuir um possivel rearranjo interno (pontos de quebra grandes
o suficiente para cobrirem outro possiveis breakpoints).

O nosso objetivo é, principalmente minimizar as perdas (P) e maximizar os break-
points equivalentes (CE1 e EC1).

A Tabela 6.15 mostra que quando utilizamos as coordenadas dos breakpoints nao
refinados do conjunto C, as perdas de breakpoints (P) estao entre 22 e 37 para os
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Tabela 6.15: Relagoes entre breakpoints nao refinados identificados pelo Cassis e os
breakpoints identificados com o processo de encadeamento de hits de regides identi-
ficadas com o algoritmo de janela deslizante. Para facilitar a descricao, o conjunto
de breakpoints do Cassis serd denominado C e o conjunto de breakpoints produ-
zido segundo nossa metodologia serd denominado E. A coluna P indica o ntimero de
breakpoints de C que nao foram detectados em E. A coluna CE1 mostra o nimero
de breakpoints de C que contém em seu interior um tunico breakpoint de E. A co-
luna EC1 indica o ntimero de breakpoints de E que contém em seu interior um tinico
breakpoint de C. A coluna 1-1 representa a soma dos valores das colunas CE1 e EC1
e o valor dentro dos parénteses indica a porcentagem dos breakpoints do conjunto C
(369 breakpoints) que sao cobertos por esta soma. A coluna CEN exibe o nimero de
breakpoints de C que contém mais de um breakpoint de E em seu interior e a coluna
#CEN indica qual a quantidade de pontos de quebra de E afetados. Analogamente,
a coluna ECN exibe o ntmero de breakpoints de E que contém mais de um break-
point de C em seu interior e a coluna #ECN indica qual a quantidade de pontos de
quebra de C afetados. Finalmente, a coluna Extra indica o nimero de breakpoints
do conjunto E que nao possuem qualquer “contato” com breakpoints de C.
wy | ws | P | CE1 | EC1 ]| 1-1 (%) | CEN | #CEN | ECN | #ECN | Extra
50 -1 23 58 74 | 132 (35,8 19 48 7 21 459
125 - |28 52 73 | 125 (33,9 17 45 11 27 420
250 — | 27 46 68 | 114 (30,9 12 28 19 46 424
500 - | 22 57 76 | 133 (36,0 13 32 8 24 430
1.000 -1 29 44 69 | 113 (30,6 13 29 21 50 399
1.500 - |28 46 74 | 120 (32,5 9 21 22 56 362

(35,8)
(33,9)
(30,9)
(36,0)
25
2.000 | [ 28| 57| 74131 (355) 13 37 11 26 | 403
2500 | [ 37| 39| 7211130, 10 24 26 57 | 331
(37,7)
(37,1)
(37,4)
(36,6)
(36,0)
(35,8)
(37:4)

500 | 62 | 21 92 87 | 139 (37,7 9 35 12 30 392
500 | 125 | 15 40 97 | 137 (37,1 4 15 17 43 366
500 | 250 | 21 o6 82 | 138 (37,4 28 10 27 389
500 | 375 | 19 95 80 | 135 (36,6 27 12 30 360
500 | 500 | 11 43 90 | 133 (36,0 16 13 36 368
500 | 625 | 14 45 87 | 132 (35,8 32 15 41 380
500 | 750 | 21 49 89 | 138 (37,4 31 12 30 390

=] =
[en] Nenl Re] oo} BN |
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Tabela 6.16: Relacoes entre breakpoints refinados identificados pelo Cassis e os
breakpoints identificados com o processo de encadeamento de hits de regioes identi-
ficadas com o algoritmo de janela deslizante. Para facilitar a descricao, o conjunto
de breakpoints do Cassis serd denominado C e o conjunto de breakpoints produ-
zido segundo nossa metodologia serd denominado E. A coluna P indica o ntimero de
breakpoints de C que nao foram detectados em E. A coluna CE1 mostra o nimero
de breakpoints de C que contém em seu interior um tunico breakpoint de E. A co-
luna EC1 indica o ntimero de breakpoints de E que contém em seu interior um tinico
breakpoint de C. A coluna 1-1 representa a soma dos valores das colunas CE1 e EC1
e o valor dentro dos parénteses indica a porcentagem dos breakpoints do conjunto C
(369 breakpoints) que sao cobertos por esta soma. A coluna CEN exibe o nimero de
breakpoints de C que contém mais de um breakpoint de E em seu interior e a coluna
#CEN indica qual a quantidade de pontos de quebra de E afetados. Analogamente,
a coluna ECN exibe o ntmero de breakpoints de E que contém mais de um break-
point de C em seu interior e a coluna #ECN indica qual a quantidade de pontos de
quebra de C afetados. Finalmente, a coluna Extra indica o ntimero de breakpoints
do conjunto E que nao possuem qualquer “contato” com breakpoints de C.

w, | wy | P | CEL| EC1 | 1-1 (%) | CEN | #CEN | ECN | #ECN | PFP
50 | — 33| 10| 203|213 (57.,7) 2 1 12 33| 517
125 | — 40| 20| 173|193 (52,3) 1 2 21 19 | 493
250 | — | 33| 19| 167 | 186 (50,4) 1 2 26 62 | 480
500 | | 37| 15| 190 | 205 (55,6) 0 0 14 37| 494
1.000 | —|37] 20| 162 182 (49,3) 1 2 31 75 | 451
1500 | — | 34| 21| 160 | 181 (49,1) 1 2 32 78 | 409
2.000 | - | 39| 17| 186 | 203 (55,0) 1 2 15 34| 464
2500 | - | 41| 24| 152 176 (47,7) 1 2 38 84| 374
500 | 62 | 29 8 220 | 228 (61,8) 0 0 17 A1 [ 440
500 | 125 | 25 2 | 199 | 201 (54,5) 0 0 35 81| 408
500 | 250 | 24 | 10 | 214 | 224 (60,7) 0 0 15 39 | 433
500 | 375 | 22 7| 204 | 211 (57.,2) 0 0 20 46 | 410
500 | 500 | 19 6 | 211 217 (58,8) 0 0 23 58 | 408
500 | 625 | 24 6| 213|219 (59,3) 0 0 20 51| 433
500 | 750 | 28 | 13 | 217 | 230 (62.3) 0 0 18 43 443
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conjuntos que utilizam apenas uma janela deslizante e entre 11 e 21 para os conjuntos
que utilizam duas janelas. Utilizando as coordenadas dos breakpoints refinados (Ta-
bela 6.16), podemos ver que estes ntimeros aumentam tanto para os conjuntos que
utilizaram uma janela como para os conjuntos que utilizaram duas janelas. Contudo,
os conjuntos processados por apenas uma janela apresentam um aumento levemente
maior: os valores estao entre 33 e 41 para os conjuntos que usam uma janela e entre
19 e 29 para os conjuntos que usam duas janelas. Assim, em relacao ao parametro que
mede as perdas de breakpoints, os algoritmos que utilizaram duas janelas possuem
uma pequena vantagem.

Como mencionado anteriormente, os valores CE1 e EC1 tentam identificar si-
tuagoes em que ambos os métodos de deteccao de breakpoints apontam para uma
mesma regiao. Neste caso vale lembrar que o método Cassis mostra uma melhor re-
solugao, sendo capaz de identificar breakpoints muito mais estreitos (principalmente
apds o refinamento). Assim, os numeros apresentados por CE1 devem ser menores
do que os apresentados por EC1 devido a uma maior probabilidade de um breakpoint
do conjunto E cobrir um breakpoint do conjunto C.

As Tabelas 6.15 e 6.16 mostram que em relagao ao parametro CE1 os conjuntos
que utilizam apenas uma janela possuem resultado levemente melhores do que os
conjuntos que adotam duas janelas. Em relacao ao parametro EC1 o contrério é
observado: os conjuntos que utilizam duas janelas apresentam vantagem sobre o os
conjuntos que utilizam apenas uma janela.

Se considerarmos a soma das colunas CE1 e EC1 (coluna 1-1), podemos ver
que, quando observamos os breakpoints nao refinados do conjunto C, entre 30,1% e
37,7% dos 369 pontos de quebra do conjunto C possuem um tnico correspondente
no conjunto E (conforme a configuragdo de w; e wq). Este niimero sobe para valores
entre 47,7% e 62,3% quando consideramos as coordenadas dos breakpoints refinados.

Aqui, devemos lembrar que apenas contamos casos em que os breakpoints estao
completamente contidos em um breakpoint do outro conjunto. Assim, casos em que
os breakpoints apresentam sobreposicao apenas nas extremidades nao foram com-
putados. O aumento dos valores da coluna 1-1 (CE1 + EC1) apresentados pela
Tabela 6.16 em relagao aos valores da Tabela 6.15 é uma consequéncia direta dos
refinamento das coordenadas dos pontos de quebra produzidos pelo Cassis. Uma
vez que as coordenadas dos breakpoints do conjunto C foram definidas com mais re-
solugao, muitos dos casos de sobreposi¢oes nas extremidades foram convertidos para
situagoes onde um breakpoint do conjunto E cobre inteiramente um breakpoint do con-



210 Capitulo 6. Analise de regioes intergénicas

junto C. A observacao deste comportamento indica que, de fato, a nossa metodologia
foi capaz de encontrar uma porcentagem razoavel dos breakpoints do Cassis: apesar
de possuirem menor resolucao e possuirem coordenadas deslocadas em relacao aos
breakpoints identificados no conjunto C, os pontos de quebra do conjunto E apontam
para regioes similares no genoma.

Os valores CEN e ECN indicam a ocorréncia de casos onde um ponto de quebra
de um conjunto cobre mais de um breakpoint do outro. Isso pode indicar que um
método nao foi capaz de identificar rearranjos internos dentro dos breakpoints que ele
definiu. Novamente, devido a melhor resolucao apresentada pelo método Cassis, os
valores da coluna CEN devem ser menores do que na coluna ECN. Isto é observado
tanto na Tabela 6.15 como na Tabela 6.16. A Tabela 6.16, em especial, nos mostra
que apos o refinamento, praticamente nao existem breakpoints deste conjunto que
cobrem mais de um breakpoint do conjunto produzido por nossos métodos. Em
relacao a coluna ECN, a mesma observacao nao pode ser feita. Uma quantidade
significativa de breakpoints do conjunto C estao contidas dentro de um breakpoint
maior identificado pelo conjunto E (coluna (#ECN)).

Finalmente a coluna Extra aponta para breakpoints que foram definidos por nossa
metodologia mas que nao encontraram correspondéncia nos breakpoints produzidos
pelo Cassis. Os numeros apresentados por esta coluna sao altos, na maioria das vezes
superior aos 369 breakpoints identificados pelo Cassis (especialmente na Tabela 6.16
que considera os breakpoints refinados na comparacao). Os numeros desta coluna
mostram uma pequena vantagem para os conjuntos produzidos com o uso de duas
janelas deslizantes.

Considerando que Cassis usou informacao de ortologia para definir seus blocos,
acreditamos que a maioria dos breakpoints listados no campo Extra sao na realidade
falsos positivos. Contudo, uma andalise mais detalhada das regioes no entorno de
cada um dos breakpoints precisa ser feita para confirmar esta suspeita.

6.4 Conclusao

Neste capitulo propomos uma nova metodologia de identificacao de breakpoints ba-
seada apenas na informacao de similaridade encontrada entre as sequéncias cro-
mossomicas de dois genomas que estao sendo comparados.

A metodologia é bem simples e possui duas fases: andlise dos hits dos alinhamen-
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tos com um algoritmo de janela deslizante para identificacao de regioes de interesse
e encadeamento dos hits das regioes identificadas no primeiro passo para definicao
dos breakpoints.

Os resultados obtidos em nossos testes mostraram uma leve vantagem para o
método que utiliza duas janelas deslizantes. Essa pequena vantagem pode ser expli-
cada pela maior quantidade de informagao que esta abordagem utiliza em relagao
aquela que utiliza apenas uma janela.

Enquanto o método de janela deslizante que utiliza apenas uma janela processa
apenas os hits de regioes que apresentaram cobertura abaixo da média global do
cromossomo, o método de duas janelas utiliza sub-regioes, identificadas pela segunda
janela, provenientes tanto das regioes com baixa cobertura como das regioes com alta
cobertura, definidas com a primeira janela.

Conforme a configuragao utilizada, o nosso método foi capaz de encontrar um
breakpoint equivalente (breakpoint de um conjunto que contém um unico breakpoint
inteiro do outro conjunto em seu interior) para uma porcentagem razoavel dos break-
points do produzidos pelo Cassis: entre 47,7% e 62,3% se considerarmos as coor-
denadas dos pontos de quebra refinados. Porém, o nosso método nao é capaz de
produzir breakpoints com resolucao tao alta quanto o do método Cassis.

Uma maior desvantagem do nosso método esta no ntimero de breakpoints produzi-
dos que nao possuem qualquer correspondéncia com os pontos de quebra identificados
pelo Cassis. Uma andlise mais detalhada para avaliar a caracteristicas destes pontos
de quebra deve ser feita. Apesar de existir a possibilidade de alguns destes pontos
de quebra serem rearranjos verdadeiros, acreditamos que a maioria deles podem ser
falsos positivos.

A metodologia desenvolvida ao longo deste capitulo mostra potencial para a de-
teccao de pontos de quebra. Apesar dos resultados estarem distantes dos resultados
obtidos pelo Cassis, eles poderao ser melhorados através da evolugao dos mecanis-
mos criados tanto para a fase de selecao de regides de interesse como na fase de
encadeamento de hits.

Por exemplo, ao invés de considerar apenas as regioes de baixa cobertura, po-
deriamos considerar apenas as regioes de alta cobertura ou mesmo considerar as
duas regides na andlise. Em relacao ao encadeamento, alternativas mais robustas
para detectar a ocorréncia de um breakpoint devem ser consideradas.

Uma vantagem de nossa metodologia é que ela é independente de informacao de
ortologia e, dessa maneira, ela é adequada para andlise de genomas que ainda nao
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dispoem deste tipo de informacao.

Acreditamos que os resultados produzidos até aqui apontam para um embriao
de uma nova metodologia que podera ser desenvolvida e refinada para melhora dos
resultados obtidos.



Consideracoes finais

Durante o trabalho desenvolvido nesta tese abordamos dois problemas distintos liga-
dos ao estudo de rearranjo de genomas. Assim, o texto da tese foi dividido em duas
partes.

O primeiro problema, abordado na Parte I da tese, foi a Enumeracao de Traces
de solucoes para o problema de ordenagao de permutagoes por reversoes orientadas.
A partir da anélise das caracteristicas das solugbes propostas por Braga et al. [29-31]
produzimos dois resultados principais.

O primeiro resultado foi apresentado no Capitulo 2 e refere-se a adocao de uma
nova estrutura de dados para o processo de enumeracao de traces. Mudando a
abordagem de analise da arvore de traces, através da troca da busca em largura
pela busca em profundidade, conseguimos produzir um algoritmo que utiliza uma
simples estrutura de pilha e é capaz de processar grandes permutacoes utilizando
uma quantidade de meméria principal muito menor do que a exibida pelo algoritmo
que utiliza a estrutura original desenvolvida por Braga.

Além de possuir um complexidade de tempo melhor que a do algoritmo original,
como foi provado por Badr, Swenson e Sankoff [7], nosso algoritmo ndo necessita da
realizacao de acessos a discos como no caso da estrutura original. Porém, ele apre-
senta a desvantagem de nao poder ser aplicado em conjunto com restricoes biologicas
que nao produzem traces perfeitos.

Badr, Swenson e Sankoff produziram recentemente uma nova abordagem para a
enumeracao de traces a partir de uma adaptagao no nosso algoritmo e no algoritmo
proposto por Braga [7]. Durante a enumeragao, eles realizam o agrupamento de
conjuntos de i-traces de acordo com a permutacao a que eles estao associados no nivel
1 da arvore. Isto evita a necessidade de se explorar mais de uma vez a sub-arvore
de um i-trace relacionado a uma dada permutacao do nivel i. Os resultados obtidos
por Badr, Swenson e Sankoff mostram uma reducao de 50% no tempo de execucao
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do nosso algoritmo. Contudo, uma desvantagem da solucao proposta por eles é que,
para grandes permutagoes, uma grande quantidade de meméria serd necesséria para
manutencao do conjunto de permutacoes do nivel i e de seus i-traces associados.

O estudo realizado durante a criagao da estrutura foi apresentado oralmente e
publicado nos anais do 25" Symposium on Applied Computing (ACM SAC 2010) sob
o titulo “An Improved Algorithm to Enumerate All Traces that Sort a Signed Per-
mutation by Reversals” [14].

O segundo resultado do nosso estudo foi apresentado no Capitulo 3 e refere-se
a uma nova abordagem para o problema de enumeracao de traces. Ao invés de
tentarmos enumerar todos os traces, procuramos produzir técnicas que permitam a
enumeragao parcial de traces. Esta abordagem foi criada com o objetivo de oferecer
aos bidlogos um conjunto de solugoes alternativas para grandes permutacoes que
nao podem ser processadas pelo algoritmo de enumeracao total. Trés algoritmos
para a enumeracao parcial de traces que executam durante um limite de tempo pré-
estabelecido foram propostos: algoritmo que utiliza a estrutura de pilha limitado
por tempo (Stack), algoritmo de geracao de traces aleatérios (Random) e algoritmo
que explora “caminhos” de permutacgoes utilizando janelas deslizantes de tamanho
w (Window w).

A proposicao destes algoritmos é a fase inicial do estudo para producao de enu-
meracao parcial de traces. Apenas enumerar traces nao é a solucao ideal para os
bidlogos que precisam, na verdade, de pistas de solugoes que sejam interessantes do
ponto de vista biolégico. Assim, como um trabalho futuro desta estratégia, preve-
mos a criacao de um sistema de classificacdo de traces. A partir de um conjunto
de traces obtidos, os elementos deste conjunto seriam ordenados de acordo com
critérios biolégicos pré-definidos. Desta forma, tanto a enumeragao parcial como a
enumeragao total de traces se tornariam ferramentas mais tteis aos bidlogos que po-
deriam concentrar esforcos em algumas solugoes especificas que atendem a critérios
definidos por eles.

Os resultados produzidos até o momento sobre o problema de enumeracao parcial
de traces foram apresentados em formato de poster na 14" International Conference
on Research in Computational Molecular Biology (RECOMB 2010) sob o titulo “Partial
enumeration of traces of solutions for the problem of sorting by signed reversals” [15].

Um estudo intermedidario, realizado durante a analise das caracteristicas do al-
goritmo proposto por Braga et al. também resultou em uma publicacao. Realiza-
mos um estudo de um cendrio evolutivo envolvendo seis a-proteobactérias do género
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Rickettsia. Através da andlise dos traces e da arvore filogenética dos membros do
grupo, conseguimos inferir a ordem cronolégica de eventos de reversao que ocorre-
ram durante a evolucao destes membros sem a necessidade de andlises extensivas
das sequencias, dos marcadores e dos blocos conservados existentes entre eles. Este
estudo foi apresentado oralmente e publicado nos anais do simpdsio ACM Internatio-
nal Symposium on Biocomputing 2010 (ISB 2010) sob o titulo “Chronological order
of reversal events on Rickettsia genus” [13].

Na Parte II da tese, tratamos do problema de identificacao de breakpoints a partir
da andlise comparativa de genomas.

Na primeira fase deste estudo (Capitulo 5), realizamos a implementagao do méto-
do proposto por Lemaitre et al. para a realizagao da identificacao de pontos de quebra
com base na lista de pares de genes ort6logos existentes entre duas espécies [100,102].
O método é composto por uma fase de identificacao de blocos de sintenia confidveis
com base na lista de genes ortélogos. A partir destes blocos, os breakpoints sao iden-
tificados e podem ser refinados na segunda fase do método. O refinamento ¢é feito
através da segmentagao de uma curva calculada com base nos hits de alinhamentos
entre trés sequéncias de interesse: S, proveniente do genoma de referéncia, S,4 pro-
veniente do genoma G, e ortdloga a porc¢ao inicial de S, e S,p também proveniente
do genoma G,, mas ortéloga a porc¢ao final de S,.. O método conta ainda com um
procedimento estatistico para verificar se o refinamento produzido esta realmente
associado a uma sequéncia estruturada em trés segmentos: segmento de S, ortélogo
a S,4, segmento equivalente ao ponto de quebra e segmento de .S, ortélogo a S,p5.

Além de realizar a implementacao dos métodos conforme proposto por Lemaitre,
também adicionamos a op¢ao da realizacao de refinamento de breakpoints identifica-
dos com outros métodos de deteccao de blocos de sintenia. Para avaliar esta opgao
realizamos um estudo com blocos de sintenia disponiveis na plataforma Ensembl [85]
(banco de dados Compara) e com blocos produzidos pelo programa MAUVE [49]. Nossos
resultados mostram que os métodos implementados sao capazes de refinar breakpoints
definidos com outras metodologias.

Os métodos foram implementados em um pacote denominado Cassis. Este
pacote, desenvolvido em Perl [46] e R [138], estd disponivel sob licensa GNU GPL
License no endereco http://pbil.univ-lyonl.fr/software/Cassis/. Um Ap-
plication Notes sobre este pacote foi publicado na revista Bioinformatics sob o titulo
“Cassis: precise detection of genomic rearrangement breakpoints” [16]. Um poster
com mesmo titulo foi apresentado na 9 European Conference on Computational
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Biology (ECCB 2010) [17].

O Capitulo 6 apresentou uma nova metodologia para identificacao de breakpoints
baseada apenas na informacao de similaridade entre regides intergénicas de dois ge-
nomas que estao sendo comparados.

Esta metodologia foi desenvolvida com base em observagoes de que as regices que
estao dentro e no entorno dos breakpoints possuem um grau de similaridade, com
suas sequeéncias ortélogas, menor do que o observado em outras regioes do genoma.
Isto pode ser um possivel efeito dos micro-rearranjos e duplicagoes em tandem que
costumam ser observados no interior dos pontos de quebra.

Em uma primeira fase, nossa metodologia realiza a busca por regioes de interesse:
segmentos de sequéncia cromossomica que apresentem, localmente, uma média de co-
bertura de hits menor do que no seu entorno. Isto é feito através de um algoritmo
que usa janela deslizante, em um ou dois niveis, para procurar por regioes que pos-
suem cobertura abaixo da média observada em todo o cromossomo (primeiro nivel)
ou dentro de uma regiao (segundo nivel) identificada na andlise de primeiro nivel.

A segunda fase é responsavel pela identificacao de breakpoints através do enca-
deamento de hits contidos no interior das regioes definidas na primeira etapa. As
cadeias sao produzidas e todo espaco entre duas cadeias consecutivas sao marcados
como pontos de quebras.

Realizamos testes para avaliar esta metodologia. Como os pontos de quebras
obtidos pelo Cassis utilizam informacao de ortologia, eles sao mais confiaveis e, por
isso, os utilizamos para a validar os resultados produzidos por nosso método.

Os primeiros testes mostraram que a metodologia tem potencial pois foi capaz de
encontrar, conforme a configuracao utilizada, até 62% dos breakpoints identificados
pelo Cassis.

Contudo, alguns problemas foram observados durante os testes. A resolucao é
menor do que a oferecida pelo Cassis e, assim, os pontos de quebras possuem médias
de tamanhos maiores. Além disso, o método produz um grande numero de break-
points que nao possuem correspondéncia com os pontos de quebra obtidos com o
Cassis. Apesar de existir a possibilidade de alguns destes breakpoints serem pontos
de quebra verdadeiros, acreditamos que muito deles sao falsos positivos e uma anélise
mais minuciosa é necessaria para caracteriza-los.

Esta nova metodologia ainda requer um trabalho de refinamento. Apesar de ela
nao produzir resultados tao bons quanto os obtidos pelo Cassis ela tem a vantagem
de nao utilizar informacoes de ortologia. Dessa maneira, ela é adequada para estudo
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de genomas que ainda nao possuem este tipo de informacao.

Durante o desenvolvimento desta tese, realizamos um amplo estudo de dois as-
pectos ligados a evolugao. No primeiro aspecto, estudamos as intimeras combinacoes
que sao possiveis para determinar uma sequéncia de reversoes que ditaram a evolugao
de um grupo de espécies. No segundo aspecto, estudamos as regioes onde ocorrem
as quebras que delimitam os blocos rearranjados. Ambos os tépicos ainda possuem
muito a ser explorado e, com o estudo realizado nesta tese, esperamos ter produzido
uma pequena contribui¢ao para auxiliar o entendimento dos mecanismos envolvidos
na evolugao.
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