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Detecção de hornologias distantes, entre seqüências de proteínas, tem se tor- 

nado um componente central na análise de dados genomicos. Para detectar homo- 

logias distantes, profiles hidden Markov rnodels (pHMMs) produzem melhores resul- 

tados do que métodos baseados em similaridades de sequências. Para aumentar a 

sensibilidade dos métodos voltados à detecção de homólogos distantes, informações 

sobre a estrutura tridimensional de proteínas tem sido amplamente empregadas. 

Inicialmente, comparamos o uso de alinhamento estrutural com alinhamento 

primário nos sistemas de pHMMs, HMMER e SAM. O uso de alinhamento estru- 

tural produziu resultados significativos, o que nos levou a modificar o algoritmo de 

atribuição de pesos à seqiiências, da fase de treinamento do HMMER. Nossa abor- 

dagem constrói um conjunto de pI-IMMs, atribuindo mais pesos aos arninoácidos, 

considerando cada uma das seguintes propriedades estruturais: estrutura primária, 

secundária e terciária, abordadas em trabalhos prévios, e acessibilidade e empa- 

cotamento de aminoácidos, usadas pela primeira vez no treinamento de pHMMs. 

A classificação de novas seqüências combina a classificação dos diferentes pHMMs. 

Uma das principais vantagens do nosso trabalho é que embora informações estru- 

turais sejam usadas no treinamento de pHMMs, inferências continuam sendo a ní- 

vel de seqiiências primárias. Nosso método foi irnplementado estendendo o pacote 

HMMER, e os resultados mostraram melhorias significativas sobre outros métodos 

comumente usados. 
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The detection of remote homologies between protein sequences has become a 

central problem in genome analysis. Profile hidden Marltov Models (pHMMs) are 

probabilistic models that have been widely used in tacltling this problem. pHMMs 

construct models of protein families based on sequence information. Recent work 

has shown that remote homology detection can be further improved by considering 

their three-dimensional structure. 

Initially, we compared the use of structural alignments versus the use of pri- 

mary alignments to train the two pHMMs system, HMMER and SAM. We show 

that the use of structural alignrnents can produce significantly better results. Next, 

we modify the sequence weighting algorithm in the HMMER training phase to consi- 

der structural information. Our approach builds different pHMMs, and each pHMM 

weights is based on structural properties. We consider primary, secondary, and ter- 

tiary structure, as used in previous methods. Further, we used solvent accessibility 

and residue paclting properties, that have not been used before to train pHMMs. 

The classification of a new sequence combines the classification from the severa1 

pHMMs. The main advantage of our method is that structural information is only 

used to train the pHMMs, search is still performed using sequence data. Our method 

has been implemented by extending the HMMER package, aud showed a signifkant 

improvement over other commonly used methods. 
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Introdução 

I. 1 Motivação 

As pesquisas genéticas da última década, motivaram os projetos genoma. Esses 

projetos são destinados a explorar e elucidar a biologia dos mais diversos organis- 

mos. Com o aprimoramento das tecnologias envolvidas nos processos de extração 

das informações genéticas (DNA e RNA), tornou-se possível a obtenção dessas in- 

formações em tempos cada vez mais curtos. 

Entretanto todas as informações genéticas geradas nos projetos genoma necessi- 

tam de uma cuidadosa análise. Dessa forma, tornou-se necessário o desenvolvimento 

de ferramentas computacionais com o objetivo de auxiliar a interpretação dos dados 

genômicos. A anotação de sequências genômicas (genes e proteínas) é o processo 

de identificação de suas funções. Seqüências homólogas são sequências que compar- 

tilham o mesmo ancestral, e provavelmente compartilham a mesma função. Essas 

seqüências podem ser classificadas dentro de uma mesma família. A medida que 

os dados genômicos são processados, eles são anotados e depositados em bancos de 

dados públicos, tais como GENBANK (DENNIS, LIPMAN, et al., 2004)) TREMBL 

(BOECKMANN, BAIROCH, et al., 2003) e SWISS-PROT (BAIROCH, BOECK- 

MANN, et al., 2005). O processo de anotação de novas seqüências é auxiliado pela 

comparação dessas sequências com bancos de dados público. O objetivo dessa com- 

paração é descobrir relacionamentos evolutivos (detectando homologia), e com isso 



diminuir a quantidade de testes laboratoriais necessários para concluir a anotação. 

A figura 1.1 ilustra o problema, dado um banco de dados que contem proteínas da 

família das hemoglobinas, deseja-se saber quais as chances de uma nova proteína 

pertencer a esta família. 

1 '-i 1 É hemoglobina 

{CTCATGGTCS~ 

Nova proteína 

u 
---v--' 

Família das Hemoglobinas 

Figura 1.1: Problema alvo. 

A comparação por similaridades tem sido o método mais utilizado com o propó- 

sito de detectar homologias. Esses algoritmos baseiam-se principalmente em técnicas 

de programação dinâmica, como descrito por Needleman Wunsch (NEEDLEMAN, 

WUNSCH, 1970) e Smith Waterman (SMITH, WATERMAN, 1981). Ferrzmentas 

populares, como BLAST (ALTSCHUL, GISH, et al., 1990) e FASTA (PEARSON, 

1985) são implementações desses algoritmos. Um exemplo da solução desses méto- 

dos é mostrado na figura 1.2. O primeiro procedimento é alinhar a nova proteína 

com cada membro da família das hemoglobinas. A cada alinhamento i é associ- 

ado um valor de significância Si, que expressa o quanto as sequências alinhadas são 

similares. Para determinar as chances da nova proteína pertencer a família das he- 

rnoglobinas, é necessário saber se SI > T ou S2 > T OU S3 > T, onde T é um limite 

pré-estabelecido. Esses métodos funcionam bem, quando a similaridade, entre as 

sequências homólogas analisadas, é alta ou média. O mesmo não ocorre quando a 

similaridade é baixa, e geralmente essas sequências são classificadas como homólogas 

distantes. 
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Figura 1.2: Solução dos métodos baseados em similaridade. 

A maioria dos avanços, no sentido de detectar homólogos distantes, envolve téc- 

nicas que fazem uso de um conjunto de sequências relacionadas. Desse conjunto 

são extraídos padrões, que são comparados com novas sequências, na tentativa de 

encontrar algo que as identifique como um potencial membro do conjunto. 

Alguns métodos na tentativa de aumentar a sensibilidade expandem métodos cori- 

vencionais empregando técnicas como, matrizes de substituição e modelos de pena- 

lidades (HUANG, ZHANG, 1996; GERSTEIN, LEVITT, 1996; HUANG, MILLER, 

1991). Porém, a maioria dos métodos, tais como PROSITE (HULO, SIGRIST, et al., 

2004), PSI-BLAST (ALTSCHUL, MADDEN, et al., 2000) e métodos baseados em 

hidden Markov models (HMMs), como HMMER (EDDY, 1998)) SAM (HUGHEY, 

KROGH, 1996a) e THMM (QIAN, GOLDSTEIN, 2004) criam modelos, a partir 

de um conjunto de homólogos conhecidos e avaliam o quanto outras sequências 

se adaptam ao modelo. Particularmente, os métodos baseados em HMMs utili- 

zam um tipo especial de modelo probabilístico, denominado profile hidden Markov 

models (pHMMs), e tem mostrado eficiência na detecção de homologias distantes 

(WISTRAND, SONNHAMMER, 2005; MADERA, GOUGH, 2002; GOUGI-I, KAR- 

PLUS, et al., 2001; KARPLUS, BARRET, et al., 1998; PARK, KARPLUS, et al., 

1998). Um exemplo da solução adotada por pHMMs é mostrado na figura 1.3, 

a partir de um alinhamento múltiplo das proteínas da família das hemoglobinas, 

é construído um modelo probabilístico, que passa por uma etapa de aprendizado e 

pode ser usado para realizar inferência, ou seja, identificar novos membros da família 

das hemoglobinas. 
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Figura 1.3: Solução dos métodos baseados em pHMN1. 

Todavia, os principais programas de detecção de homologias distantes, HMMER 

e SAM constroem modelos probabilísticos extraindo apenas informações dos alinha- 

mentos múltiplos de sequências. No entanto, no universo das proteínas a estrutura 

tridimensional tende a ser mais conservada do que as sequências de aminoácidos. 

Sendo assim, modelos que fazem uso apenas das informações contidas nas seqüên- 

cias sofrem uma perda de se~isibilidade na detecção de homologias distantes. 

Alguns trabalhos recentes (ESPADALER, ARAGUES, et al., 2005; WANG, SA- 

MUDRALA, 2005; HOU, HSU, et al., 2004a; CHAKRABARTI, SOWDHAMINI, 

2004; ALEXANDROV, GERSTEIN, 2004) têm mostrado que a similaridade estru- 

tural, entre proteínas, pode melhorar a sensibilidade do processo de detecção de 

homologias distantes. Embora duas proteínas relacionadas possam ter sofrido mu- 

tações, a ponto de uma completa alteração a nível de aminoácidos, as estruturas 

tridimensionais dessas proteínas podem reter uma estrutura mínima, que sugere 

a existência de uma origem comum entre as proteínas. Através de alinhamentos 

estruturais ou tridimensionais é possível determinar essa estrutura mínima. Esses 

alinhamentos determinam a sobreposição dos átomos de duas ou mais proteínas. A 

principal motivação deste trabalho é, a partir de alinhamentos estruturais, incluir 

informações sobre as estruturas das proteínas no aprendizado de pHMMs, como 

mostra a figura 1.4. 
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Figura 1.4: Inclusão de informações estruturais no aprendizado de pHMMs. 

Entretanto, o número de estruturas de proteínas resolvidas e depositadas em bases 

de dados públicas, tais como Protein Data Bank (PDB) (HELEN, WESTBROOK, 

et al., 2000), é muito inferior ao número de proteínas anotadas. Isso porque as 

estruturas tridimensionais são determinadas precisamente, apenas por processos la- 

boratoriais que demandam tempo e recursos. Porém, muitos avanços estão sendo 

obtidos na tentativa de prever estruturas de proteínas. Os métodos que apresen- 

tam os melhores resultados são baseados na previsão por homologia (TAKEDA- 

SHITAKA, TAKAYA, et al., 2004; PETREY, XIANG, et al., 2003; YANG, WANG, 

2003; LAZIKANI, JUNG, et al., 2001). 

Além de bancos de dados formados puramente por sequências genômicas é cres- 

cente o número de bancos que representam famílias e domínios de proteínas, tais 

como PIRSF (CATHY, WU, et al., 2004), SMART (LETUNIC, COPLEY, et al., 

2OO4), PRINTS (MOULTON, NORDLE, et al., 2003) e PROCLASS (HONGZHAN, 

WINONA, et al., 2003). Essas bases de dados prometem uma maior precisão, no 

processo de anotação, pois são baseadas em perfis que agrupam características rele- 

vantes sobre um conjunto de sequências homólogas. Muitas dessas bases de dados 

são compostas por modelos produzidos pelos pacotes HMMER (BM'EMAN, COIN, 

et al., 2004; HAFT, SELENGUT, et al., 2003) e SAM (MADERA, VOGEL, et al., 



2004). Dessa forma, o aprimoramento das técnicas para detecção de homologias, 

baseadas em pHMMs, implicará diretamente no desempenho das bases de dados 

que utilizam essa técnica. 

O trabalho (JONES, BATEMAN, 2002) realizou experimentos demonstrando que 

o uso de alinhamentos estruturais não aumentavam a detecção de homólogos distan- 

tes. Um dos objetivos desse trabalho é investigar o impacto do uso dos alinhamentos 

estruturais no desempenho de pHMMs, tendo como motivação o surgimento de novas 

ferramentas de alinhamento estrutural e o fato de que o trabalho citado não apli- 

cou os testes aos dois principais programas que implementam pHMMs, HMMER e 

SAM. Além disso, nós introduzimos uma nova metodologia para a realização dos 

experimentos, que utiliza validação cruzada (HAYKIN, 2001) e mede a significância 

dos resultados através de paired t-test (MITCHELL, 1997). 

É notável o crescimento de trabalhos baseados em pHMMs, que utilizam propri- 

edades estruturais, na tentativa de aumentar a sensibilidade de métodos voltados 

à detecção de homólogos distantes, (ALEXANDROV, GERSTEIN, 2004; GOYON, 

TUFFERY, 2004; BYSTROFF, BAKER, 2000). No entanto, esses métodos uti- 

lizam apenas informações contidas nas coordenadas tridimensionais das proteínas, 

baseando-se no fato de que proteínas homólogas possuem estrutura tridimensional si- 

milar. Porém, o estudo (CHAKRABARTI, SOWDHAMIMI, 2004) demonstrou que 

outras propriedades estruturais também devem ser usadas na análise de homologias 

distantes. 

Nesse contexto, nós desenvolvemos um novo método para treinar pHMMs consi- 

derando alinhamento tridimensionais e diferentes propriedades estruturais sobre um 

conjunto de proteínas homólogas. Nosso método combina diferentes pHMMs, um 

para cada propriedade estrutural. As propriedades tratadas neste trabalho foram 

estruturas primárias, secundárias e terciárias, acessibilidade e ernpacotamento de 

aminoácidos. Trabalhos anteriores já exploraram o uso de informagões de estrutu- 



ras secundárias e terciárias aplicadas a pI-IMMs, porém seguindo outra abordagem. 

NO entanto, pHMRils baseados em propriedades como acessibilidade e empacota- 

mento de aminoácidos, estão sendo usados pela primeira vez. Nosso método trabalha 

aplicando diferentes pesos a cada aminoácido do conjunto de proteínas homólogas 

alinhadas. O peso é atribuído de acordo com a importância estrutural de cada ami- 

noácido. Essa importância foi baseada em estudos, tais como (CHAKRAB ARTI, 

SOWDHAMIMI, 2004; DEANE, PERDERSEN, et al., 2003; NISHIKAWA, 001,  

l986), que determinaram a relevância de cada propriedade estrutural avaliada neste 

trabalho. O que difere a nossa abordagem das abordagens mencionadas é o fato 

de que as distribuições de probabilidades de emissão em pHMMs, continuam sendo 

sobre o alfabeto de aminoácidos, ou seja, outras abordagem utilizam alfabetos es- 

peciais para representar elementos estruturais de proteínas. As abordagens que 

adotam esses alfabetos são obrigadas a trabalhar com previsão de estruturas na fase 

de busca por novos homólogos, pois a imensa maioria das proteínas anotadas não 

possui estrutura tridimensional definida. É importante ressaltar que os métodos 

para previsão de estruturas tridimensionais, ainda apresentam uma taxa de erro 

elevada (MOULT, FIDELIS, et al., 2003). 

Os próximos capítulos dessa dissertação estão estruturados da seguinte forma: 

e No capítulo 2 são definidos os conceitos biológicos que serão utilizados no de- 

correr do trabalho. Inicialmente são descritos os conceitos básicos da biologia 

molecular. Em seguida são abordados alguns princípios da evolução. E final- 

mente são descritos os princípios que governam a formação das estruturas das 

proteínas. 

e O capítulo 3 também trata de conceitos preliminares, abordando conceitos 

sobre a técnica HMMs e sobre a arquitetura, aprendizado e inferências de 

modelos probabilísticos (pHMMs), aplicados ao problema da detecção de ho- 

mologias distantes. 



O capítulo 4 realiza uma comparação entre HMMER e SAM com objetivo de 

avaliar o desempenho desses pacotes, considerando aJinhamentos primários e 

alinhamentos estruturais. A base de dados SCOP (ANDREEVA, HOWORTH, 

et al., 2004) foi adotada como a base de dados utilizada para a realiza~ão dos 

testes. Os alinhamentos estruturais foram providos pelos programas MAM- 

MOTH (ATTWOOD, BRADLEY, et al., 2005) e 3DCOFFEE (SULLIVAN, 

SUHRE, et al., 2004), e os alinhamentos primários pelos programas CLUS- 

TALW (THOMPSON, GIBSON, 1994a) e TCOFFEE (NOTREDAME, HIG- 

GINS, et al., 2000). O desempenho dos pacotes foi medido através de curvas 

ROC (FAWCETT, 2004; BECK, SHULTZ, 1986; METZ, 1978) e curvas Pre- 

cision e Recall (BILENKO, MOONEY, 2003; CRAVEN, SLATTERY, 2001; 

BUCKLAND, GEY, 1994). 

e O capítulo 5 explica como propriedades estruturais foram incluídas na fase de 

aprendizado de pHMMs gerados pelo pacote HMMER. O pacote JOY (MI- 

ZUGUCHI, DEANE, et al., 1998) foi utilizado para prover informações sobre 

estruturas secundárias, acessibilidade e empacotamento de aminoácidos. As 

informações sobre estruturas terciárias forma obtidas a partir do alinhamento 

estrutural produzido pela ferramenta MAMMOTH. Os testes foram realizados 

seguindo os mesmos procedimentos apresentados no capítulo 4. 

e O capítulo 6 conclui o trabalho, fazendo uma discussão e destacando possíveis 

trabalhos futuros. 



Conceitos 

O objetivo deste capítulo é prover conceitos básicos de biologia, que são impor- 

tante para o entendimento desta dissertação. A homologia entre proteínas, classifi- 

cadas como homólogas distantes, pode ser detectada através de semelhanças em suas 

estruturas. Para compreender como propriedades estruturais auxiliam o processo de 

detecção de homólogos, descrito no capítulo 5 página 82, é essencial entender as leis 

de formação das estruturas das proteínas. Para prover esse conhecimento te6rico as 

sessões deste capítulo foram divididas da seguinte forma: a sessão 2.1 faz uma breve 

revisão de conceitos de biologia molecular explicando a origem e formação das molé- 

culas de DNA e como os genes, que são segmentos de moléculas de DNA, produzem 

proteínas, a sessão 2.2 aborda os princípios básicos da evolução explicando o que é 

homologia e como ela pode ser detectada, além de explicar o problema relacionado 

a detecção de homólogos distantes, a sessão 2.3 aborda a importância das proteínas 

e como suas estruturas são formadas. 

Biologia Molecular é a ciência que estuda a biologia a nível molecular. A produção 

ou sz'ntese de proteínas é um dos processos celulares mais importantes, pois as pro- 

teínas são indispensáveis a manutenção da vida de todos os organismos. O objetivo 

desta sessão é explicar como as proteínas são produzidas a partir dos genes. Para 

isso, a sessão 2.1.1 descreve a organização das células, onde o processo de síntese 



protéica ocorre e a sessão 2.1.2 descreve propriamente a produção de proteínas. 

2.1.1 As Células 

As células são as unidades vitais dos organismos vivos. Dentro de cada célula 

estão presentes informações genéticas, que são indispensáveis a manutenção da vida 

celular. Embora exista uma grande diversidade de espécies, todas compartilham 

uma estrutura celular mínima e componentes moleculares. O conteúdo interno da 

célula, chamado de citoplasma, é separado do meio extra-celular pela membrana 

plasmática. O citoplasma é composto por diversas estruturas indispensável à ma- 

nutenção da vida celular, denominadas organelas (ALBERTS, BRAY, et al., 2002). 

As organelas assumem o papel de órgãos dentro da célula, e cada uma possui uma 

função específica, por exemplos os rzbossomos participam da síntese de proteínas. 

Todas as células possuem a capacidade de auto-replzcação, gerando descendentes 

que guardam uma cópia de seu material genético. Além disso, é no interior das 

células que ocorrem as principais atividades químicas necessárias a sobrevivência 

dos organismos, tais como a produção de energia e a síntese protéica. 

Os seres vivos estão divididos em dois grupos de acordo com sua organização 

celular: procariontes e eucariontes. Os eucariontes possuem células bem divididas, 

com organelas e membrana nuc1ea.r. Essa membrana separa o citoplasma do núcleo, 

onde o material genético reside. Nesse grupo encontram-se todos os membros dos 

reinos animal, vegetal e os fungos. Por outro lado, os procariontes são organismos 

unicelulares, não possuem organelas e o material genético se encontra espalhado no 

interior da célula. Nesse grupo estão presentes todos os tipos de bactérias, inclusive 

arque-bactérias ou bactérias primitivas e ciano-bactérias ou algas azuis. 

2.1.2 DNA, NA e Proteínas 

Todas as células possuem macro-moléculas denominadas cromossomos (SCOTT, 

MATSUDAIRA, et al., 2000). Nos organismos eucariontes essas macro-moléculas 

estão presente no núcleo da célula, enquanto que nos organismos procariontes são 

encontrados no citoplasma. Os cromossomos são formados por moléculas de DNA, 



ácido desoxirribonucléico. A figura 2.1, mostra uma célula de um organismo eucari- 

onte e um cromossomo em destaque, se o cromossomo for desempacotado é possível 

chegar a molécula de DNA. Segmentos do DNA são denominados genes, que são 

responsáveis pela produção de proteínas. O conjunto de todos os genes de um orga- 

nismo compreende seu genoma. 

Figura 2.1: Esquema de um cromossomo. 

As moléculas de DNA são responsáveis diretamente por sua própria replicação 

ou duplicação e pela produção de moléculas de RNA, ácido ribonucléico. O DNA 

produz três tipos de RNA: RNA mensageiro (RNAm), RNA transportador (RNAt) 

e RNA ribossomal (RNAr) (ALBERTS, BRAY, et al., 2002)) e todos eles participam 

diretamente da síntese de proteínas. 

O DNA e RNA são compostos por unidades chamadas nucleotídeos. Um nucleotí- 

deo é um composto químico dividido em três partes: um grupo fosfato, uma pentose 

(molécula de açúcar com cinco carbonos) e uma base orgânica, conforme figura 2.2. 

A base orgânica ou nitrogenada é o que identifica cada um dos nucleotídeos, por- 

tanto pode-se falar de nucleotídeo apenas referindo-se as bases orgâilicas, já que os 

outros compostos são constantes em todos os nucleotídeos. As bases Adenina (A), 



Citosina (C) e Guanina (G) são encontradas nas moléculas de DNA e RNA. A base 

Timina (T) é encontrada particularmente nas moléculas de DNA, enquanto a base 

Uracila (U) ocorre apenas nas moléculas de RNA. 

Sugar 

Figura 2.2: Esquema de um nucleotídeo. 

Nas moléculas de DNA, os nucleotídeos ligam-se formando duas fitas. A molécula 

possui uma estrutura helicoidal, conhecida como dupla hélice. Essa estrutura foi 

descoberta por James Watson e Francis Crick em 1953 e está presente em grande 

parte dos organismos vivos. As duas fitas unem-se através de ligações químicas 

específicas, entre as bases. A base Adenina liga-se sempre à, base Timina e a base 

Citosina à base Guanina. A base Adenina também pode se ligar a base Uracila, 

porém essa ligação só ocorre durante a produção de moléculas de RNA. Todas essas 

regras de ligação entre bases são chamadas de princípio da complementaridade ou 

paridade. 

Síntese de Proteínas 

Para a produção de proteínas é necessário que a informação contida na molécula 

de DNA seja transmitida até o citoplasma. Um segmento da molécula de DNA 

que codifica ou produz unia proteína é denominado gene. Para que a informação 

contida no gene chegue ao citoplasma é necessário que essa informação seja copiada 

ou transcrita. O processo de transcrição é o processo pelo qual a molécula de DNA 

produz moléculas de RNA. O RNAm é responsável por transcrever as informações 

contidas no DNA, que serão utilizadas na produção da proteína. Para o processo 

de transcrição é necessário que esteja presente uma enzima denominada RNA po- 

limerase. Nessas condições as pontes de hidrogênio, que mantém unidas as bases 



orgânicas, se rompem fazendo com que as duas fitas de DNA se afastem. Nucleotí- 

deos livres, presentes na célula encaixam-se em apenas uma das fitas, chamada de 

fita ativa. Essa fita destaca-se da molécula de DNA, dando origem a molécula de 

RNAm (fita única), que migra para o citoplasma. Após esse processo as duas fitas 

de DNA tornam a parear reconstituindo a molécula original. 

Os ribossomos são organelas resporisáveis por ler ou traduzir as iriformações con- 

tidas no RNAm. A leitura do RNAm está baseada em triplas de nucleotídeos, 

chamadas de códons, que são usados para identificar os aminoácidos. Os aminoá- 

cidos são moléculas que formam as proteínas. Combinando os quatro nucleotídeos 

em triplas são obtidas 43 = 64 combinações. Esse número é bem superior aos 20 

aminoácidos existentes, por isso, mais de um códon pode identificar um mesmo ami- 

noácido. A figura 2.3 mostra a relação entre códons e aminoácidos, por exemplo, o 

códon que possui um U na primeira posição, outro U na segunda posição e outro U 

na terceira posição, ou seja, o códon UUU é responsável por reconhecer o aminoá- 

cido fenilalanina (phre). A correspondência, mostrada pela figura 2.3, entre códons 

e aminoácidos e chamada de código genético. 

Figura 2.3: Correspondência entre códons e aminoácidos. 



A síntese de proteínas é iniciada quando o ribossomo, ao ler o RNAm, encontra 

um códon especial, denominado códon de inicio ou sturt codon e de modo geral é 

terminada quando é lido um códon de parada ou stop codon. Na figura 2.3 o códon 

AUG corresponde ao códon de inicio e os códons UAA, UGA e UAG correspondem 

aos códons de parada. O segmento do DNA que foi transcrito em RNAm e está entre 

um códon de inicio e um códon de parada, corresponde ao gene. Dessa forma, um 

gene é um conjunto de códons de tamanho arbitrário e de modo geral, o tamanho 

do gene determinará o tamanho da proteína, por exemplo, de forma bem simples, 

se um gene possui 30 nucleotídeos (10 códons) a proteína produzida será formada 

por 10 aminoácidos. A figura 2.4 mostra um trecho de uma sequência de DNA, 

destacando os genes a, 6, c e d. Para o gene c a figura mostra o códon de inicio 

e fim. As regiões intergênicas não produzem proteínas e são denominadas regiões 

não codificantes, porém essas regiões possuem sinalizadores que guiam a síntese de 

proteínas (COOPER, 2000). 

Um gwie i: m a  seçh  
do DNA com milfiares de 
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Figura 2.4: Relação entre DNA, gene e proteína. 

Após a leitura do códon de inicio, o ribossorno lê os próximos códons, e para cada 

códon lido o ribossomo atraí o anticódon do RNAt. O anticódon é a sequência de 

três bases orgânicas, que é complementar a um determinado códon, por exemplo, se 



o códon lido é UCG o anticódon será AGC, pelo princípio da complementaridade 

de bases. O RNAt possui duas extremidades, na primeira está presente anticódon e 

na segunda extremidade encontra-se o aminoácido. A figura 2.5 mostra o esquema 

de dois RNA transportadores, o primeiro carrega em uma de suas extremidades o 

aminoácido S E R  e na outra extremidade o anticódon UCA. O anticódon UCA será 

ligado ao códon AGU do RNAm, liberando o aminoácido SER.  O segundo RNAt 

carrega em uma extremidade o aminoácido TYR e na outra o anticódon AUG. O 

anticódon AUG será ligado ao códon UAC do RNAm, liberando o aminoácido TY R. 

Sendo assim, se os códons AGU e UAC forem lido pelo ribossomo, durante a síntese 

protéica, a proteína final conterá os aminoácidos S E R  e TYR. 

Figura 2.5: Esquema RNA transportador 

A medida que os códons são lidos, o ribossomo atraí o respectivo RNAt, o códon 

(RNAm) se liga com o anticódon (RNAt) e o aminoácido é liberado. Em seguida, 

os aminoácido liberados são ligados formando a molécula de proteína. A figura 

2.6 ilustra um trecho da síntese de proteínas, supondo que o códon de inicio já foi 

lido pelo ribossomo, sendo assim, o primeiro códon traduzido é CUG, o RNAt que 

contém o anticódon GAC e carrega o aminoácido LEU é atraído, e o códon ligase ao 

anticódon. Em seguida o segundo códon é lido UUU, da mesma forma o RNAt, que 

contém o anticódon AAA e carrega o aminoácido F E N ,  é atraído e o códon liga-se 

ao anticódon, figura 2.6-a. O aminoácido LEU, correspondente ao primeiro códon, 

liga-se ao aminoácido F E N  que corresponde ao segundo códon lido, nesse momento 

o aminoácido LEU desprende-se do RNAt, figura 2.6-b. A tradução continua com a 

leitura do terceiro códon, figura 2.6-c, e quarto códon, figura 2.6-d, os aminoácidos 

vão sendo ligados formando a molécula da proteína, até que o códon de parada seja 

lido. 
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Figura 2.6: Síntese protéica. 

Acredita-se que todas as células desenvolveram-se a partir de um único ancestral. 

Sendo a.ssim, as espécies compartilham semelhanças no genoma. Essas semelhanças 

traduzem-se em genes e proteínas homólogas. O objetivo desta sessão e explicar 

o que homologia em termos de evolução e abordar o problema tratado por essa 

dissertação, ou seja, o que são homólogos distantes. As próximas sessões estão 

divididas da seguinte forma: a sessão 2.2.1 descreve os princípios básicos da evolução 

e descreve o que é homologia, a sessão 2.2.2 explica a diferença entre homologia e 

similaridade, e finalmente a sessão 2.2.3 discute o problema de detecção de homólogos 

distantes. 



Princípios 

Embora os organismos vivos apresentem inúmeras diferenças, todos compa.rtilham 

propriedades bioquímicas (SCOTT, MATSUDAIRA, et al., 2000). Estas proprie- 

dades variam desde similaridades estruturais, como composição química celular, até 

semelhanças no genoma. Essas semelhanças podem ser explicadas pelo fato de que 

o código genético, discutido na sessão 2.1.2, possui um significado universal, ou 

seja, com rasas exceções, ele é o mesmo para os mais diversos organismos, desde as 

bactérias até o homem. 

Através de processos evolutivos tais como a duplicação gênica (COTTON, 2005; 

YIN, HARTEMINK, 2005) e a mutação (WEBSTER, SMITH, et al., 2004; SMITH, 

WEBSTER, et al., 2002), as espécies adquirem suas particularidades mantendo de 

seus ancestrais, apenas o necessário. Quando um gene específico é de vital impor- 

tância para um determinado genoma, ele pode sofrer uma duplicação, gerando duas 

cópias idênticas. Na figura 2.7-a, o gene A sofreu duplicação gerando duas cópias 

AI e A2. Após a duplicação, as duas cópias seguem livres e através de processos 

de mutação, distanciam-se do ancestral comum, evoluindo de forma independente. 

Esses novos genes são chamados de homólogos, pois possuem uma origem comum. 

Por exemplo, a figura 2.7-b mostra que o gene AI, através de mutação, transformou- 

se no gene AS, e o mesmo ocorreu com os genes A2 e Aq. A espécie que possui os 

genes homólogos pode passar por um processo, denominado processo de especiação 

(COYNE, ORR, 2004), e dar origem a novas espécies. A figura 2.7-c mostra que a 

espécie I sofreu especiação e deu origem as espécies I1 e 111, os genes Ag e A4 da es- 

pécie I foram herdados pelas espécies I1 e 111. Após a especiação os genes homólogos 

continuam sofrendo mutação. Os genes homólogos dentro de uma mesma espécie 

são chamados de parálogos, caracterizando um tipo de homologia, e genes homólogos 

em diferentes espécies são chamados de de ortólogos, o segundo tipo de homologia. 

Na figura 2.7-d AgA4, na espécie I1 e A;A,f, na espécie 111, são classificados como 

parálogos. Os genes A:A3f, AgAqf, AZA; e AqA,f são classificados como ortólogos. 



Conseqüentemente as proteínas que são sintetizadas por genes duplicados sofrem 

modificações proporcionais dando origem a proteínas diferentes, porém relacionadas, 

ou seja, genes homólogos produzem proteínas homólogas. 
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Figura 2.7: Genes hon~ólogos. 

ogia e Simi 

Genes e proteínas homólogos são classificados dentro de uma mesma família. Os 

membros dessas famílias provavelmente compartilham a mesma função. A classifi- 

cação de genes e proteínas por meio de detecção de homologias é um dos principais 

objetivos dos projetos de sequenciamento de dados genomicos. Os genes e proteínas 

de milhares de espécies têm sido seqüenciados, anotados e depositados em bancos de 

dados públicos, tais como GENBANK (DENNIS, LIPMAN, et al., 2004), TREMBL 

(BOECKMANN, BAIROCH, et al., 2003) e SWISS-PROT (BAIROCH, BOECK- 



NIANN, et al., 2005). Desta forma, é possível comparar novos genes e proteínas 

com as bases de dados genomicas, com o intuito de inferir homologia e classificá-los 

dentro de uma família. Isto poupa tempo e recursos, visto que os testes laborato- 

riais para a verificação da função e descoberta de relacionamentos evolutivos serão 

consideravelmente reduzidos. 

A detecção semi-automática de sequências homólogas tornou-se possível graças 

a programas de alinhamento, tais como BLAST (ALTSCHUL, GISH, et al., 1990) 

e FASTA (PEARSON, 1985). O termo semi-automática é usado, pois sempre é 

necessária a intervenção do biólogo (bioinformata) para comprovar homologia. Os 

programas de alinhamento buscam encontrar regiões repetidas, dentro de duas ou 

mais seqüências, de forma que estas regiões sejam o mais similar possível. Por exem- 

plo, a figura 2.8-a mostra duas seqüências não alinhadas e a figura 2.8-b mostra o 

alinhamento dessas seqüências, para alinhar as sequências da melhor maneira possí- 

vel, ou seja, tendo o máximo de resíduos idênticos alinhados, é necessário introduzir 

buracos (representados por um traço na figura 2.8-b) no alinhamento das seqüências. 

O termo resíduo é utilizado para fazer referência a aminoácidos ou nucleotídeos. Os 

buracos são interpretados como inserções ou exclusões que ocorreram durante a evo- 

lução. Por exemplo, suponha que as duas sequências da figura 2.8 são homólogas. 

Se a seqüência ancestral é representada pela seqüência PAWHEE,  então pode-se 

dizer que a seqüência Seql ganhou um resíduo na posição 1, 3 e 6, e que perdeu um 

resíduo na posição 9. O mesmo ocorreu com a seqüência Seq2, ela perdeu resíduos 

nas posições 1, 3 e 6, e ganhou um resíduo na posição 9. Quando as seqüências 

perdem resíduos é dito que ocorreu uma exclusão, e quando as seqüências ganham 

resíduos é dito que ocorreu uma inserção. Tanto a inserção quanto a exclusão de 

resíduos é um evento de mutação, discutido na sessão 2.2.1. 
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Figura 2.8: Alinhamento entre duas sequências. 

Os programas de alinhamento são divididos em dois grupos de acordo com o 

número de sequências alinhadas. Programas como BLAST e PASTA alinham apenas 

pares de sequências, sendo classificado como programas de alinhamento par a par. 

Por outro lado, ferramentas como CLUSTALW (THOMPSON, GIBSON, l994a), T- 

COFFEE (NOTREDAME, HIGGINS, et al., 2000) e ALIGN-M (WALLE, I., et al., 

2004), entre outras, alinham qualquer quantidade de sequências e são classificadas 

como programas de alinhamento múltiplo, pois todas as sequências são alinhadas 

simultaneamente. 

A forma mais simples de dizer que duas seqüências podem ser homólogas é atra- 

vés da similaridade entre as sequências. A similaridade entre duas ou mais seqüên- 

cias mede, considerando o alinhamento entre elas, a conservação entre os resíduos. 

Para medir similaridade é considerada a identidade (resíduos idênticos alinhados) 

e positividade (resíduos diferentes alinhados que compartilham propriedades físico- 

químicas). Porém, similaridade não necessariamente reflete homologia. Similaridade 

entre fragmentos de sequências pode ser resultado de processos evolutivos ou obra 

do acaso. Quando duas sequências possuem similaridade alta ou média, as chances 

deste evento ocorrer ao acaso são remotas e as sequências podem ser consideradas 

hoinólogas, desde que uma análise adicional seja realizada comprovando a origem 

comum entre essas sequências. Por outro lado, a baixa similaridade não descarta a 

possibilidade de homologia. A próxima sessão explica como a homologia pode ser 

detectada quando a similaridade entre as sequências envolvidas é baixa. 



Os programas de alinhamento pa.r a par, discutidos na sessão 2.2.2, além de ali- 

nharem duas sequências, também são usados para medir similaridade entre novas 

sequências e bancos de dados públicos. Como foi dito na sessão 2.2.2 a homologia 

entre duas sequências pode ser inferida através da similaridade entre elas, porém 

quando a similaridade é baixa esses programas não detectam ou até descartam a 

possibilidade de homologia. Duas proteínas podem apresentar sequências de ami- 

noácido divergentes, enquanto suas estruturas terciárias, sessão 2.3.3, podem ser 

similares. Essas proteínas provavelmente possuem uma origem comum. Porém, as 

sequências de aminoácidos sofreram tantas modificações, que simples comparações 

não são capazes de comprovar o relacionamento entre elas. Sendo assim, a homologia 

entre essas sequências é classificada como distante ou remota. 

Programas capazes de detectar homólogos distantes precisam utilizar recursos que 

não estejam inteiramente baseados na similaridade entre as sequências. Os princi- 

pais programas com este propósito utilizam modelos probabilísticos e alinhamentos 

múltiplos de sequências homólogas, tais como o alinhamento mostrado na figura 

3.7. A detecção de homologia distante se faz necessária para auxiliar o processo de 

anotação, com o objetivo de diminuir o número de seqüências sem relacionamento 

ou hits, também chamadas de genes órfãos (DAVIDS, FUXELIUS, et al., 2003). 

As proteínas são de vital importância para a vida celular (ALBERTS, BRAY, 

et al., 2002). Elas desempenham milhares de funções específicas dentro dos orga- 

nismos vivos, tais como transporte (hemoglobina transporta oxigênio no sangue), 

estrutura (colágeno presente nos tendões estabelece uma estrutura resistente e elás- 

tica), regularização (controle de atividades celulares), catalisação (enzimas tais como 

pepsina responsável pela digestão de alimentos) e sinalização (percebem e reagem ao 

meio, tais como os anticorpos), entre outras. A partir do momento que uma proteína 

é sintetizada, sessão 2.1.2, ela passa por vários estágios, formando sub-estrutura que 

formarão sua estrutura final, figura 2.9. Através de métodos experimentais como 



a cristalografia (WANG, ADAMS, et al., 2005) ou ressonância magnética nuclear 

(BONANNO, ALMO, et al., 2005), é possível determinar a estrutura tridimensional 

de muitas proteínas. A estrutura final de uma proteína, ou seja, a disposição espacial 

de seus átomos, está diretamente ligada com a função exercida por ela. Proteínas 

com estrutura similar, provavelmente compartilham funções similares. Porém, para 

interpretar estas informações e utiliza-las na detecção de homólogos distantes, é 

necessário compreender um conjunto de regras de formação dessas estruturas. O 

objetivo desta sessão é explicar como são formadas as estruturas das proteínas. 

Sendo assim, as próximas sessões descrevem todos os estágios na formação dessas 

estruturas. A sessão 2.3.1 explica a primeira forma da proteína, ou seja, sua estru- 

tura primária. A sessão 2.3.2 descreve a formação da estrutura secundária a partir 

da estrutura primária. Em seguida a sessão 2.3.3 descreve a formação da estrutura 

terciária das proteínas e como os elementos de estrutura secundária contribuem para 

sua formação. Finalmente, a sessão 2.3.4 descreve como várias estruturas terciárias 

interagem formando a estrutura quaternária da proteína. 



ESTRUTURAS 
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Figura 2.9: Fases da estrutura das proteínas. 

.3.1 Estrutura Primária 

Todos os 20 aminoácidos presentes na natureza, possuem em comum um átomo 

de carbono central (Ca) ao qual está ligado um átomo de hidrogênio (H), um grupo 

amino (NH2) e um grupo carboxílico (COOH), representado na figura 2.10. O que 

distingue um aminoácido de outro é a cadeia lateral ligada ao carbono central (Ca). 

Existem 20 principais cadeias laterais identificada pelo código genético, (outras ca- 

deias também ocorrem, porém são raras). Durante o processo de síntese protéica, o 

grupo carboxílico do aminoácido n reage com o grupo amino do aminoácido n+ 1, li- 

berando uma molécula de água, essa ligação é conhecida como ponte peptídica, figura 

2.11. Esse processo se repete até que todos os aminoácidos estejam ligados formando 

a cadeia principal da proteína, também chamada de estrutura primária. As pon- 

tes peptídicas possuem uma natureza planar e bastante rígida, o grau de liberdade 

da  cadeia principal é conferido apenas às ligações do carbono central (Ca). Sendo 



assim, duas rotações são possíveis, uma em torno da ligação N-Ca, cujo ângulo é 

chamado de phi ( 4 )  e a outra em torno da ligação Ccu-C, cujo ângulo é chamado de 

P S ~  (SI). 

Cadeia Lqteral 

O /  Gmyocarboxiiico 

I 
Ca 

J 

I 

Figura 2.10: Fórmula geral de um aminoácido. 
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Figura 2.11: Estrutura primária. 

A figura 2.12 mostra as principais cadeias laterais. Dependendo da natureza quí- 

mica das cadeias laterais, os aminoácidos podem ser divididos em três classes. A 

primeira classe compreende os aminoácidos que possuem cadeia lateral estritamente 

hidrofóbica (não são solúveis em água), a segunda compreende os aminoácidos car- 

regados eletricamente (positiva ou negativamente) e a terceira é formada por ami- 

noácidos com cadeia lateral polar (solúveis em água). 
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Figura 2.12: Classificação dos aminoácidos 

2.3.2 Estrutura Secun 

A partir da estrutura primária da proteína, os átomos que formam as cadeias pep- 

tídicas sofrem uma disposição espacial de acordo com interações intramoleculares. 

Essas interações envolvem apenas os átomos da cadeia principal da proteína, ou seja, 

átomos das cadeias laterais dos aminoácidos não estão envolvidos. Esse fenômeno 



recebe o nome de estrutura secundária da proteína. As estruturas secundárias são 

divididas em estruturas regulares e irregulares. As estruturas regulares podem assu- 

mir duas formas principais: Alpha-hélices (PAULING, COREY, et al., 1951) e fitas 

ou folhas-beta (BRANDEN, TOOZE, 1991a). Enquanto que a estrutura irregular 

é formada por regiões denominadas loops (BRANDEN, TOOZE, 1991a). Tanto as 

estruturas secundárias regulares quanto as irregulares são de vital importância na 

formação da estrutura terciária, sessão 2.3.3, chegando a envolver 60% do total dos 

aminoácidos presentes em uma proteína (SCOTT, MATSUDAIRA, et al., 2000). A 

seguir são descritas as formações e propriedades destes elementos. 

Os Elementos Regulares Alpha-Hélice 

Os elementos de hélice são criados por uma curvatura na cadeia principal da pro- 

teína. As hélices podem ser dobradas em duas direções, esquerda ou direita. Porém 

a maioria apresenta rotação para a direita. Dentre elas, a mais conhecida e comu- 

mente encontrada é a alpha-hélice. A estrutura desses elementos é estabilizada pela 

interação de pontes de hidrogênio entre o átomo de oxigênio do grupo carboxílico, 

de cada aminoácido, e o hidrogênio do grupo amino, do quarto aminoácido a seguir, 

figura 2.13, formando um intervalo de 3.6 resíduos por volta da cadeia principal. 

Figura 2.13: Estrutura secundária regular alplha-hélice. 
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Os Elementos Regulares Fitas ou Folhas-Betas 

Diferente das hélices, os elementos conhecidos como fitas ou folhas-beta são for- 

mados por pontes de hidrogênio de cadeias polipeptídica adjacentes. A figura 2.14 

mostra duas visões dos elementos folhas-betas: superior 2.14-a e lateral 2.14-b. Cada 

trecho da cadeia polipeptídica contém, em média, de cinco a oito aminoácidos e é 

chamado de folha. As folhas-betas causam uma drástica conformação na cadeia 

polipeptídica de tal forma que os ângulos q5 e +, discutidos na sessão 2.3.1, são dis- 

torcidos cerca de 180 graus, um com relação ao outro. Dois tipos de folhas-betas são 

encontrados: as paralelas e antz-paralelas. Nas paralelas as folhas estão dispostas na 

mesma direção, enquanto que nas anti-paralelas em direções opostas. 

Figura 2.14: Estrutura secundária regular folhas-Betas. 

Os Elementos Irregulares Loops 

Os elementos regulares totalizam a maior parte da estrutura secundária presente 

em uma proteína. Entretanto essas estruturas regulares são conectadas através 

de regiões de loops, que possuem formas e tamanhos irregulares. Essas regiões 

são frequentemente encontradas na superfície das proteínas. Embora sejam simples 

transições entre estruturas secundárias regulares, elas podem possuir um significado 



estrutural de vital importância, por conter o sítio ativo (SCOTT, MATSUDAIRA, 

et al., 2000), ou seja, o conjunto de aminoácidos que determinam a função da pro- 

teína. 

Quando proteínas homólogas são comparadas, as inserções e exclusões de alguns 

aminoácidos ocorrem quase que exclusivamente nas regiões de loops. Isso se ex- 

plica devido ao fato de que o interior das proteínas tende a sofrer menos com as 

mutações causadas pela evolução, enquanto que as regiões externas, onde os loops 

predominam, são mais predispostas. 

2.3.3 Estrutura Terciária, Motivos e Domínios 

A estrutura terciária refere-se à completa conformação da cadeia polipeptídica 

(BOURNE, WEISSIG, 2003). Isto é, o arranjo tridimensional de todos os átomos 

da proteína. O efeito hidrofóbico contribuí de forma decisiva para formação final 

da proteína. Arninoácidos com cadeia lateral hidrofóbica tendem a migrar para o 

interior da proteína, com o intuito de se distanciar das moléculas de água. Por outro 

lado, os aminoácidos com cadeia lateral polar ou carregada (positiva ou negativa- 

mente), tendem a se manter na superfície da proteína. A estabilidade da estrutura é 

mantida por pontes de hidrogênio entre unidades não envolvidas na estrutura secun- 

dária, por pontes de hidrogênio entre grupos das cadeia,s laterais dos aminoácidos, 

por ligações iônicas entre grupos carregados contrariamente e por ligações covalentes 

do tipo sulfídicas, envolvendo dois átomos de enxofre nos aminoácidos de cisysteine. 

Todavia, estas forças intramoleculares não são fortes o suficiente para manter a es- 

trutura da proteína fixa, o rompimento de algumas ligações e a formação de novas 

pode ocasionar uma leve Autuação na estrutura terciária de uma proteína. 

As estruturas secundárias podem ser combinadas formando regiões com geome- 

tria especifica que são frequentemente encontradas em estruturas tridimensionais de 

diversas proteínas. Essas combinações são chamadas de motivos (BRANDEN, TO- 

OZE, 1991b). Alguns destes motivos podem assumir determinado papel funcional. 

Por exemplo, a sub-estrutura formada por duas alphas-hélices unidas por uma re- 

gião de loop é um ligante de cálcio (KRETSINGER, 1980), as proteínas que possuem 



esse motivo provavelmente terão a função de se ligar a átomos de cálcio. Os motivos 

costumam ser regiões conservadas, mantendo a mesma seqüência de aminoácidos ou 

variações que respeitam a,s propriedades físico-químicas dos aminoácidos. 

Domínios são regiões compactas da proteína que possuem representação estrutu- 

ral, ou seja, caso sejam separadas da proteína coexistem independentemente. Os 

do~nínios estão diretamente relacionados com a função da proteína. Eles possuem 

cerca de 100 a 150 resíduos e são formados por diferentes combinações de elementos 

estruturais secundários e motivos. 

2.3.4 Interações Protéicas, Estrutura 

As estruturas terciárias descrevem a organização estrutural de uma simples cadeia 

polipeptídica. Todavia, a maioria das proteínas é formada pela associação de várias 

sub-unidades que compõem a estrutura quaternária (KLOTZ, LANGERMAN, et al., 

1970), conforme figura 2.15. As sub-unidades podem ser idênticas, caracterizando 

uma proteína homogênea, por exemplos as cadeias a da figura 2.15, ou podem ser 

diferentes dando origem a proteínas heterogêneas, como as cadeias a e ,8 na figura 

2.15. As ligações entre as sub-unidades são as mesmas encontradas na formação de 

estruturas secundárias e terciárias. 

Heirloglobin 

Figura 2.15: Estrutura quaternária. 



Hidden Markov Models Aplicados à 
etecção de omologias 

Hidden Markov models (HMMs), descritos em (EDDY, 1996; HUGHEY, KROGH, 

1996b; KROGH, BROWN, et al., 1994), são aplicados a diversos problemas da biolo- 

gia molecular, tais como identificação de genes (BREJOVA, BROWN, et al., 2005; 

MAJOROS, PERTEA, et al., 2005), alinhamentos múltiplos de seqüências (MA- 

MITSUKA, 2005; EDGAR, SJOLANDER, 2004; KNUDSEN, MIYAMOTO, 2003) 

e predição de estruturas de proteínas (BAE, MALLICK, et al., 2005; CAMPROUX, 

TUFFERY, 2005; LIN, SIMOSSIS, et al., 2005), entre outros. HMMs foram utiliza- 

dos inicialmente no reconhecimento de voz (MENDEL, 1992), posteriormente foram 

empregados com êxito na biologia molecular. O objetivo deste capítulo é apresen- 

tar os conceitos básicos sobre HMMs, com foco em profile hidden Markov models 

(pHMMs), que são HMMs utilizados para representar famílias de genes ou proteínas. 

O capítulo está organizado da seguinte forma: a sessão 3.1 introduz cadeias de Mar- 

kov e aborda HMMs, a sessão 3.2 discute pHMMs. O desenvolvimento e utilização 

de pHMNIs requer três etapas, mostradas na figura 3.1. Na primeira etapa, foi pro- 

posta uma arquitetura capaz de descrever famílias de genes e proteínas, descrita na 

sessão 3.3. Na segunda etapa, são aprendidos os parâmetros que melhor descrevem 

uma família, abordada na sessão 3.4. Nessa fase existem dois problemas: o primeiro 

ocorre quando os exemplos, usados para o aprendizado dos parâmetrcs, são insufi- 

cientes e/ou incompletos, sendo necessário a inclusão de informações a priori, esse 



assunto é tratado na sessão 3.5. O segundo problema esta relacionado a dependên- 

cia entre os exemplos usados no aprendizado. A solução é empregar métodos que 

atribuem diferentes pesos às seqüências. Como o principal objetivo deste trabalho é 

incorporar informações de estruturas de proteínas, no aprendizado de pHMMs, como 

será descrito no capítulo 5, essas informações são incorporadas através de algoritmos 

de atribuição de pesos à seqüências. Os principais algoritmos são descrito na sessão 

3.6. A terceira etapa refere-se a inferência ou busca por novos homólogos, a sessão 

3.7 descreve os principais métodos utilizados. Finalmente, a sessão 3.8 aborda como 

os resultados obtidos durante a aplicação de pHMMs podem ser analisados. 

Alinhamento tapa de Aprendizado 

TC-AY-DSKC- 

Como realizar Como definir a 
-4 

inferências? 

Figura 3.1: Fases de um pHMM 

eias de Markov e e n  

Seja M um sistema que em qualquer momento pode encontrar-se em um estado 

Si, de um conjunto de estados Si,. . . , SN. O sistema muda de estados a intervalos 

regulares (possivelmente voltando ao mesmo estado), de acordo com um conjunto de 

probabilidades definidas para cada estado. Os momentos associados a mudança de 

estado serão escritos como t = 1 , 2 , .  . . e o estado no tempo t será dado como qt. Se 

para um dado instante t a probabilidade de qt assumir qualquer Si depende apenas 

do estado anterior, então trata-se de urna cadeia de Markov (RABINER, 1989). 

Uma cadeia de Marlcov pode portanto ser definida por NI = (S,T), onde S é 

o conjunto de estados, definido anteriormente e T = (tij) representa a matriz de 



probabilidades de transição ou modelo de transição, para a qual, & 1, = 1 e 1, = 

P(qt = Sj I qt-1 = Si). Cada elemento 1, representa a probabilidade de mudança 

do estado Si para o estado Sj. A cadeia é estacionária, ou seja, a probabilidade de 

transição tij entre quaisquer estados Si e Sj não sofre alteração ao longo do tempo. 

Essa probabilidade é definida de acordo com o princípio da probabilidade condicional 

(DEGROOT, 1987). Dada uma sequência observada O = {Si, Sz, . . . , SN) que 

corresponde a t = 1,2,  . . . , N é possível determinar a probabilidade de O dado o 

modelo, através da fórmula 3.1. 

P(0 I Modelo) = P(Sl, S2,. . . , SN) 
P(0 I Modelo) = P(Sl)P(S2 I Si) . . . P(SN I SN-l) (3.1) 

Cadeias de Marlcov têm sido aplicadas ao reconhecimento de segmentos de seqüên- 

cia de DNA, como regiões promotoras (VLADIMIR, TAN, et al., 2004) e ilhas 

CpG (WANG, HANNENHALLI, 2005; BIRD, 1982). Cada estado da cadeia de 

Markov da figura 3.2, representa um dos quatro nucleotídeos A, C, T, e G, sendo 

S = {S,, Se, St, S,), b e e representam os estados inicial e final, respectivamente. As 

setas representam as transições entre os estados. Dada uma sequência de DNA, por 

exemplo, x = ACTTG, é possível afirmar que esta sequência foi gerada visitando os 

estados b, S,, Se, St,, St, S,, e. 

Figura 3.2: Cadeias de Makov para reconhecimento de sequência de DNA 

Os modelos apresentados até agora poderiam ser chamados de modelos de Mar- 

kov observáveis, pois cada estado resulta na observação direta de um evento (por 

exemplo, o estado SA na figura 3.2 resulta na geração do nucleotídeo A). Infe- 



lizmente, este modelo é demasiadamente limitado para muitas aplicações. Hidden 

Markov inodels (RABINER, 1989) são modelos de Marliov onde cada observação é 

uma função probabilistica do estado. Como resultado, em um HMM o estado qt do 

sistema está escondido, pois o sistema pode apenas ser observado por um conjunto 

de processos estocasticos que geram observações Et. 

Hidden Markov models (RABINER, 1989) são uma extensão de cadeias de 

Markov e podem ser definidos por M = (S, A, T, E),  onde S é o conjunto de estados, 

A = {al, . . . , aR) é o alfabeto de símbolos de tamanho R, T = (tij) a matriz de 

probabilidades de transição e E = (ei(a)) uma matriz de probabilidades de emissão 

ou modelo de emissão. Cada t ,  representa a probabilidade de transição do estado 

Si para o estado Sj, como definido anteriormente e cada ei(a) é a probabilidade de 

emissão do símbolo o pelo estado Si, onde o E A, xfZl ei(ak) = 1 e O < ei(ak) < 1. 

É assumido que E = (ei(a)) depende apenas do estado Si. 

Para o problema de detecção de homologias, o domínio do alfabeto A se restringe a 

20 símbolos que representam os arninoácidos para seqüências de proteínas ou quatro 

símbolos que representam os nucleotídeos para seqüências de DNA ou RNA. Dife- 

rente das cadeias de Markov, HMMs possuem uma distribuição de probabilidades de 

emissão associada a cada estado e diferentes estados podem emitir o mesmo símbolo. 

Dessa forma, dado um conjunto de símbolos do alfabeto não é possível saber quais 

foram os estados responsáveis por gerar estes símbolos. Por exemplo, a figura 3.3 

mostra um HMM com três estados S = (SI, S2, S3). O alfabeto A corresponde a 

três símbolos que representam os elementos de estrutura secundária, discutidos na 

sessão 2.3.2 página 25. Sendo assim, A = {a=alpha-hélice, b=folha beta, l=loop), 

tij representa as transições entre os estados Si e Sj. A figura 3.3 inclui o mo- 

delo de emissão (isto é, as probabilidades de emissão de cada símbolo em cada 

estado). E habitual representar apenas as transições possíveis. Diferente das ca- 

deias de Markov, dada uma seqüência x qualquer não é possível saber qual a 

seqüência de estados responsável por emitir x. Por exemplo, dada a seqüência 

x = abb e o HMM da figura 3.3, qualquer uma das seguintes seqüências de estados 

S = {(b, SI, SI, SI, e), (b, SI, Sz, S2, e), . . . , (b, 5'3, S3, 5'3, e)) pode ser responsável por 



gerar x. Por isso, é dito que HMMs possuem variáveis escondida ou ocultas. Ob- 

serve que a cadeia de Markov mostrada na figura 3.2 não possui estados escondidos, 

ou seja, dada uma sequência x sempre é possível determinar a sequência de estados 

responsável por gerar x. 

Figura 3.3: Esquema de um HMM. 

A figura 3.3 apresenta um HMM como um autômato probabilístico. É importante 

ressaltar que esse autômato gera um processo estocastico. A figura 3.4, inspirada em 

Russel (RUSSEL, NORVIG, 2002), apresenta o processo estocastico para cadeias de 

Markov (onde a variável de estado é qt) e para HMMs (onde a variável de estado e qt 

e a a variável de evidencia e Et). No caso do HMM, as probabilidades de transição 

entre os estados qtPl e qt são obtidos através da matriz T, e a relação entre as 

observações e os estados e dada pela matriz E. 

A figura 3.4 mostra que um HMM é um caso particular de rede bayesiana, e que os 

algoritmos de inferência e de aprendizado desenvolvidos para estes modelos gráficos 

se aplicam a HMMs. Por outro lado, existem algoritmos que tiram vantagem das 

características especificas dos HMMs, tanto para inferência como para aprendizado 

de parâmetros, dos quais os relevantes para este trabalho são apresentados neste 

capítulo. 



Figura 3.4: HMM representado como um modelo temporal probabilístico. 

A figura 3.4 também sugere uma forma de generalizar HMMs. Em vez de uma 

variável de estado e uma de evidência para cada instante de tempo é possível ter 

várias variáveis de estado Xlt ,  Xzt, . . . e várias variáveis de evidência, Eit, EZt, . . - . 

Esta generalização é conhecida pelo nome de rede bayesiana dinâmica (DBNs). E 

fácil provar que o poder expressivo das DBNs e equivalente ao dos HMMs, porém 

DBNs são populares porque oferecem uma boa representação para modelos com 

muitos estados e matrizes de transição muito esparsas. 

Alguns HMMs incluem estados silenciosos, ou seja, estados que não emitem sím- 

bolos. Estados silenciosos são convenientes para representar mudanças internas no 

autômato. Neste capítulo é descrito como os principais algoritmos de inferência e 

aprendizado de parâmetros foram generalizados para lidar com este caso. 

Em todas as cadeias de Marltov e modelos de Marltov considerados até agora o 

estado no tempo i depende apenas do estado no ternpo t - 1. Tais modelos são 

também conhecidos como modelos de Marlcov de primeira ordem. Em geral em um 

modelo de Markov de ordem k ,  o valor da variável de estado no tempo t depende 

das variáveis de estado para t - k ,  ..., t - 1. Este trabalho discute apenas modelos 

de primeira ordem. 

Figura 3.5: Cadeias de Marltov de primeira e segunda ordem 



Finalmente, a figura 3.6 apresenta um exemplo de um HMM mais complexo. O 

HMM é apresentado tanto como um autômato probabilístico (Rabiner), como escre- 

vendo explicitamente as matrizes T e E (Russel). Note que a matriz de transição 

é bastante esparsa. Note ainda que a matriz de emissão não inclui colunas para os 

estados D, que são estados silenciosos. A figura 3.6-a mostra o modelo de transição. 

Supondo que qt = Adl, q t + ~  poderá assumir os valores 11, #I2 e D2, explicitamente 

mostrados pelas transições do modelo Rabiner e mostrada pela segunda linha no 

modelo do Russel. A figura 3.6-b mostra o modelo de emissão. A figura 3.6 mostra 

um exemplo da arquitetura pHMM, um tipo de HMM especificamente desenvolvido 

para representar famílias de genes ou proteínas e que será tema da sessão seguinte. 

Rabiiier 

Russel 
t + l  

t 

Rabiner 

Figura 3.6: Representação Rabiner e Russel 
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3. e n  els 

HMMs foram introduzidos em aplicações biológicas em 1989 (CHURCHILL, 1989)) 

e alguns anos mais tarde foram adaptados ao problema de identificação de genes 

(KROGH, BROWN, et al., 1994). Porém, apenas em 1998 foram aplicado a detec- 

ção de homologias distantes. HMMs que representam famílias de genes ou proteínas 

são denominado profiles hidden Markov models (pHMMs). Profile HMMs solicitam 

um conjunto de seqüências (genes ou proteínas) como entrada que são geralmente 

sequências alinhadas e relacionadas. A partir desse conjunto o modelo é construído 

e pode ser usado para identificar novos membros da família de genes ou proteínas, 

para a qual foi modelado. As próximas sessões apresentam cada fase necessária para 

que pHMMs sejam utilizados na detecção de homólogos distantes. 

A arquitetura de pHMM é composta por um conjunto de estados, cuja a função é 

representar os padrões de um conjunto de seqüências relacionadas, que representam 

uma família de genes ou proteínas. Nesta sessão é explicado, passo a passo, como 

a arquitetura de pHMMs foi definida. Assuma que as sequências da família que 

se deseja modelar estão alinhadas. Para construir um modelo capaz de representar 

as propriedades de uma família é necessário identificar padrões na formação das 

seqüências envolvidas. A figura 3.7 apresenta parte de um alinhamento múltiplo de 

algumas proteínas da família das globinas. Nesse alinhamento é possível notar um 

consenso ou padrão de formação. Nas colunas 11, 23, 40, 48, 54 e 57 os aminoácidos 

L, W, L, P, F e F (representados por letras maiúsculas) prevalecem, ou seja, são 

encontrados em maior número. Enquanto que em outras há uma variedade maior 

de aminoácidos diferentes, porém alguns são mais numerosos. Por exemplo, nas 

colunas 12, 19, 21, 25, 26, 36 e 44 os aminoácidos s, v, a,  k ,  v, g,  f (representados por 

letras minúsculas). Existem ainda colunas com poucos aminoácidos e a ausência 

de aminoácidos em algumas proteínas é representada por um traço. Todas estas 

informações extraídas do alinhamento refletem os processos evolutivos, pelos quais 

cada proteína da família das globinas passou. A seqüência consenso representa 



o ancestral comum, a partir do qual cada proteína derivou. Sendo que &umas 

perderam aminoácidos durante a evolução, outras apenas substituíram o aminoácido 

original por outro e finalmente algumas proteínas ganharam novos aminoácidos. 

Porém, a sequência consenso permanece caracterizando os membros da família. Para 

maiores detalhes sobre alinhamentos de sequências consulte a sessão 2.2.2 página 18. 

Ideiitificação 
da proteína 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ~ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ~ 1 2 3 4 5 6 7 8 5 ~ 1 2 3 4 5 6 7 8 5 ~ 1 2 3 4 5 6 7 8 5 ~ 1 2 3 4 5 6 7  

HBA-HUMAN - - - - - . - - - SPADKTNVKAAWGK A--HAG GAEALERMFLSFPTTKTYFPHF 

MYG-PHYCA - - - - - - - - -  GQDILIRLFKSHPETLEKFDRF 

GLB3ÇHITP - - - - - - - - - -  PVGILYAVFKADPSIMAKFTQF 

LGB2LUPLU - - - - - - - -  TESQAALVKSSWEEF THRFFILVLEIAPAAKDLFSKF 

Figura 3.7: Alinhamento parcial de proteínas da família das globinas. 

GLBI-GLYDI ---------$~AAQRQVIAATWKDI]AGADNGAG~VGKDCLIKFLSAHPQMAAVFGSF 
1 1 

Para representar os padrões das seqüências através de pHMM, é necessário repre- 

sentar as colunas do alinhamento que refletem os consensos da família. Se as colunas 

com buracos são desconsideradas, observa-se um conjunto de blocos bem formados, 

que unidos contem a sequência consenso capaz de representar os padrões da família, 

na figura 3.7 esses blocos estão representados por bloco I e 11. A primeira arqui- 

tetura proposta para pHMM, figura 3.8, descrita em (HENIKOFF, HENIKOFF, 

1991), considera apenas blocos de seqüências alinhadas sem buracos. Nessa arqui- 

tetura, cada estado, denominado estado de match M j ,  representa uma coluna do 

alinhamento. Por exemplo, o bloco I da figura 3.7 pode ser representado pela arqui- 

tetura da figura 3.8, onde cada coluna j do bloco I está associada ao estado A4 e a 

constante k é igual a quantidade de colunas do Bloco I, neste exemplo k = 16. Cada 

estado Adj possui uma distribuição de probabilidades que representa as freqüências 

de ocorrência de cada resíduo na coluna j do alinhamento. As setas que separam os 

estados na figura 3.8 são denominadas transições e representam as probabilidades 

de mudanças de estado. O aprendizado dessas probabilidades é discutido na sessão 

Seqüência consenso --, Ls . . . . ;-v a W kv . . g . L. . f . P . ,,? F F 



3.4. O estado S serve para encaixar resíduos antes de &Il. Por exemplo, todos os 

resíduos que ocorrem antes do bloco I serão representados pelo estado S, observe 

que o estado S possui uma auto-transição, que permite que mais de um resíduo 

seja emitido. Da mesma forma, o estado N serve para encaixar resíduos após o 

estado &!k. Finalmente para completar a arquitetura dois estados silenciosos, que 

não emitem símbolos, são incluídos. Esses estados delimitam o inicio (b) e fim (e) 

do padrão representado. 

Figura 3.8: Arquitetura básica para pHMMs 

Essa arquitetura foi baseada em PSSMs Position-specific scoring rnatrices (GRIBS- 

KOV, MCLACHLAN, et al., 1987). Essa técnica emprega uma matriz de proba- 

bilidades, onde as colunas representam as posições do alinhamento, e as linhas o 

alfabeto de símbolos. PSSM, pode ser vista como um caso bem simples de pHMM, 

já que os processos de inserções e exclusões de resíduos não são tratados. 

Para considerar o alinhamento completo, da figura 3.7, sem desconsiderar os bura- 

cos, dois tipos de eventos devem ser tratados: as inserções e as ezclusões. Os termos 

inserções e exclusões foram discutidos na sessão 2.2.2 página 18. Se os blocos I e 

I1 são considerados, observa-se uma região entre os dois blocos, os resíduos nessa 

região são tratados como inserções. Para representar as inserções, ou seja, a porção 

do alinhamento de seqüências que não foi caracterizada como estado de match, um 

novo conjunto de estados é adicionado a arquitetura da figura 3.8. Esses estados são 

chamados de estados de insert Ij, onde Ij será usado para encaixar inserções após o 

j-ésimo resíduo ter sido reconhecido pelo estado Mj. Por exemplo, na figura 3.9 os 

estados Dl1 a A!íj representam as colunas do bloco I, sendo j o número de colunas 

desse bloco. O estado I j  representa as colunas entre os blocos I e 11. O bloco I1 é 

representado pelos estados Mj+1 a Mk, sendo k o número de colunas do bloco I mais 

o número de colunas do bloco I1 e k - j o número de colunas do bloco 11. 



A cada estado de match está associada apenas uma coluna do alinhamento, en- 

quanto que a cada estado de insert pode está associada mais de uma coluna do 

alinhamento. Os estados de insert, assim como os estados de match, possuem uma 

distribuição de probabilidades sobre o alfabeto de símbolos, denominada probabili- 

dade de emissão. Os estados são separados pelas seguintes transições: Mj para Ij, 

uma auto-transição em Ij (permitindo que mais de um resíduo seja inserido) e Ij 

para Mj+l. O aprendizado das probabilidades de emissão e transição serão discu- 

tidos na sessão 3.4. Os estados S, N, b e e, discutidos anteriormente completam a 

arquitetura. Essa arquitetura é adotada pelo programa META-MEME (GRUNDY, 

BAKER, 1997), que faz uso de pHMM para a detecção motivos. 

Figura 3.9: Arquitetura para HMMs incluindo estados de insert 

Para compor a arquitetura final, é necessário incluir o tratamento de exclusões. 

Suponha que os estados de match admitam um certo nível de buracos. Por exemplo, 

colunas com menos de 50% de buracos são consideradas estados de match. Sendo 

assim, o bloco I será formado pelas colunas 10 a 28, e o bloco I1 pelas colunas 31 

a 57, do alinhamento da figura 3.7. Para tratar buracos em estados de match fo- 

ram adicionados novos estados, denominados estados de delete Dj. Esses estados 

representam a ausência de resíduos em determinados estado de match, ocasionando 

novas transições. Sendo assim, é possível que existam transições entre os estado 

A l j  e Mj+t, onde t é uma constante positiva e t < k ,  sendo k o último estado do 

modelo. Os estados Dj  são silenciosos, seu propósito é adicionar saltos à arquite- 

tura proporcionando uma melhor adaptação do pHMM aos padrões extraídos dos 

alinhamentos múltiplos de ~eq6ência.s~ A arquitetura completa, apresentada na fi- 

gura 3.10, foi introduzida por (KROGH, 1994). Os círculos representam os estados 



de delete, os losangos os estados de insert e os quadrados os estados de match, cada 

conjunto A f i ,  li, Di é chamado de nó. O estado 10 serve para encaixar inserções antes 

do primeiro match. Essa arquitetura é fixa o que varia é o número de nós. Esse 

número é determinado durante a fase de aprendizado da arquitetura, descrita na 

sessão 3.4. A arquitetura da figura 3.10, com algumas alterações, é adotada pela 

maioria dos programas que implementam pHMMs na detecção de homologias, tais 

como HMMER (EDDY, 1998) e SAM (HUGHEY, KROGH, 1996a). 

Figura 3.10: Arquitetura completa para pHMMs 



Tanto os parâmetros quanto a arquiteturas de pHMMs são aprendidos através do 

conjunto de sequências relacionadas, ou seja, sequências homólogas. Quando essas 

sequências foram previamente alinhadas, a arquitetura e os parâmetros do pHMM 

são extraídos diretamente do alinhamento, pois os caminhos para as sequências de 

treinamento são conhecidos. Por outro lado, se os caminhos não são conhecidos, não 

há uma forma direta de estimar os parâmetros e procedimentos iterativos devem ser 

usados. O principal algoritmo para esse propósito é conhecido por Baum-Welch 

(BAUM, 1972) ou EM (Expectation Maxirr~ization), diferentes algoritmos de otimi- 

zação numérica (COLLINS, 2002; BAGOS, LIAKOPOULOS, et al., 2002) e outros 

tais como GEM (generalized EM) (BALBI, CHAUVIN, 1994) também podem ser 

empregados no aprendizado da arquitetura e dos parâmetros de pHMMs. Tradi- 

cionalmente pHMMs, voltados à detecção de homologias distantes, trabalham com 

conjunto de sequências previamente alinhadas. Isso pode ser visto como uma vanta- 

gem da técnica, pois os alinhamentos podem ser providos por diferentes ferramentas. 

Aprender a arquitetura de pHMMs, a partir de um conjunto se seqüências alinhadas, 

corisiste em determinar que colunas do alinha~nento devem ser relacionadas a esta- 

dos de match e quais a estados de insert, como visto na sessão 3.3. O aprendizado 

da arquitetura também é chamado de estratégia de seleção de estados. Existem 

pelo menos três estratégias diferentes, duas delas, abordadas na sessão 3.4.1, apren- 

dem em separado a arquitetura e os parâmetros. A terceira estratégia, abordada na 

sessão 3.4.2, aprende simultaneamente. 

.I Aprendendo a Arquitetura e os Parâmetros Se 

A primeira estratégia, conhecida como estratégia manual, é bem simples e passa 

a tarefa ao usuário que se torna responsável por decidir quais serão os estados de 

match e insert. A segunda estratégia faz uso de uma heurística que marca como 

estado de match colunas com menos de x% de buracos. Por exemplo, a figura 3.11 

mostra parte de um alinhaineilio de sequências, suponha que a heurística adotada 

considera como match colunas do alinhamento com menos de 60% de buracos. Sendo 



assim, a coluna 1 corresponderá ao estado M1, a coluna 2 ao estado M2, a coluna 6 

ao estado A&, e as colunas 3 ,4 ,5  corresponderão ao estado Iz. 

I I 

Figura 3.11: Exemplo de aprendizado da arquitetura de pHMMs 

Após o aprendizado da arquitetura, os parâmetros do modelo podem ser apren- 

dido. Esses parâmetros são divididos em probabilidades de emissão associadas aos 

estados de match e insert, e probabilidades de transição entre os estados M, I, D. 

As probabilidades de emissão e transição são estimadas por simples contagem, pois 

todas as variáveis do modelo são observadas. A probabilidade de emissão é determi- 

nada pela fórmula 3.2, onde ci(a) é o contador real do resíduo a no estado i e a(o-) 

é a informação a priori do resíduo o, discutida na sessão 3.5. 

Da mesma forma as probabilidades de transição podem ser definidas pela fór- 

mula 3.3, onde cij é o contador de transições do estado i para o estado j, aij é a 

probabilidade a priori, e i, j E {M, I ,  D) .  



3.4.2 Maximum a Posteriori Construction 

A terceira estratégia faz uso de um algoritmo de programa~ão dinâmica (BERT- 

SEKAS, 1995) denominado Maximum a Posteriori Construction (MAP) (DURBIN, 

EDDY, et al., 1998) que ao mesmo tempo que aprende a arquitetura, determina os 

parâmetros do modelo. O algoritmo MAP calcula recursivamente um valor proba- 

bilístico Sj, determinado pela fórmula 3.4, para cada coluna do alinhamento. O 

objetivo é marcar como estado de match as colunas com os maiores Sj. Esse va- 

lor mostra o quanto uma coluna é mais significativa em relação as demais, ou seja, 

quanto maior Sj maior a probabilidade da coluna j ser um estado de match. Sj é cal- 

culado a partir de sub-alinhamentos que iniciam em i e terminam na coluna j, sendo 

i < j .  O valor de Si é incrementando com a soma do logaritmo das probabilidades 

de emissão e transição referentes a coluna i. 

Onde rij representado por 3.5, é o produto escalar entre o vetor de contadores 

de transição c,, e o logaritmo aplicado ao vetor de probabilidades de transição 

t,,, definido pela fórmula 3.3. M, D, I são os estados de match, delete e insert, 

respectivamente. 

De forma análoga Mij, definido pela fórmula 3.6, é o produto escalar entre o 

vetor de contadores de emissão e o logaritnio aplicado ao vetor de probabilidade de 

emissão, definido pela fórmula 3.2, para estado de match. li+l,j-l é similar porém 

refere-se a estados de insert, considerando as colunas entre i + 1 , .  . . , j - 1. X é uma 

constante de normalização. O algoritmo completo é descrito no algoritmo 1. 



Algoritmo 1 MAP 
Inicialização: So = 0, = O 
Recursão: 
Para j = 1 até L + 1 

Sj = nzaxo,i<j Si + 7qj + 4 + li+l,j-l + X 
cpj = argmaXo<i<j Si + 7ij + Mj f Li+lj-l + 

Fim do Para 
Finalização: j = ( F L + ~  

Enquanto j > O 
&larque a coluna j conzo estado de match 
3 = %  

Fim do Enquanto 

O termo cpj guarda o índice da coluna que deve ser considerada estado de match, 

caso j seja marcada. Após determinar todos os Sj, o algoritmo retrocede, iniciando 

em j = ( P L + ~  até j = 1 marcando as colunas com melhores Sj, como colunas de 

match. L representa o número de colunas do alinhamento. As colunas não marcadas 

representarão os estados de insert. 

Para facilitar a compreensão do algoritmo MAP é apresentado a seguir um exem- 

plo prático. Considere o esquema de um alinhamento formado por quatro colunas, 

mostrado pela figura 3.12. A variável j, do algoritmo 1, assumirá os valores j = 1 

até j = 4. Cada vez que j assume um determinado valor, i assumirá valores que 

variam de O até j - 1. Quando i assume esses valores, o algoritmo está procurando 

qual é a melhor configuração dos estados anteriores a j, caso j seja marcada como 

match. Por exemplo, se j aponta para a coluna 4 então existem 3 configurações 

possíveis para i (colunas anteriores a j). Primeiro i = 3 pode ser match, ou i = 2 

pode ser match e a coluna 3 será insert ou i = 1 pode ser match e as colunas 2 

e 3 serão inserf. O objetivo do algoritmo MAP é encontrar a melhor configuração 

para cada coluna do alinhamento. Suponha que a melhor configuração para j = 4 

seja i = 2, então a variável cpq receberá o valor 2. (pq guarda um ponteiro para 

a próxima coluna a ser marcada como match caso a coluna 4 seja match. MAP 



pode ser considerado um algoritmo de aprendizado competitivo em que as colunas 

do alinhamentos competem entre si, pelo direto de ser marcada como match. 

Figura 3.12: Exemplo do algoritmo MAP. 

riors e Informações Evo 

Os parâmetros dos pHMMs, ou seja, as probabilidades de transição e emissão, 

para cada estado, devem ser extraídos diretamente do conjunto de sequências que 

representa determinada família. Quando esse conjunto possui poucas seqüências ou 

amostras altamente relacionadas, as freqüências observadas são estimativas pobres 

da distribuição esperada para o modelo, ou seja, o modelo gerado não representará 

devidamente a família em questão, pois não possui uma quantidade de dados su- 

ficiente para estimar corretamente os parâmetros. Modelos que fazem uso apenas 

das frequências observadas serão capazes de reconhecer bem somente as sequências 

presentes no conjunto de treinamento, porém, não terão a capacidade de generalizar 

e reconhecer homólogos distantes. 

Para ilustrar esse problema considere dois exemplos do trabalho (SJOLANDER, 

1997). No primeiro, existem apenas três sequências para estimar os parâmetros 

do modelo. Através do alinhamento múltiplo dessas sequências, observa-se uma 

coluna que contem apenas o aminoácido isoleucine. Como o número de amostras 

é muito pequeno, não há dados suficientes para afirmar que todas as proteínas 

da família analisada possuem o aminoácido isoleucine nesta posição. Portanto, se 

apenas as freqüências observadas forem utilizadas, a realidade não será devidamente 

representada. C aminoácido isoleucine é frequentemente encontrado em ambientes 

que contem folhas Beta, sessão 2.3.2 página 27, e os aminoácidos leucine e valine 



são capazes de substituir isoleucine nesses ambientes. Sendo assim, a estimativa da 

distribuição esperada, para a coluna de isoleucine, deve ser sensível o suficiente para 

incluir os aminoácidos leucine e valine, além de representar outros aminoácidos com 

propriedades similares. 

No segundo exemplo, existe um conjunto de 100 seqüência diferentes e novamente 

é encontrada uma coluna que contem apenas o aminoácido isoleucine. Nesse caso, 

existem mais evidências de que o aminoácido isoleucine está sempre conservado nessa 

posição, e acrescentar estimativas para aminoácido com propriedades similares, não 

parece conveniente. 

A solução natural para resolver essas questões é introduzir informações a priori na 

estimativa dos parârnetros de pHMMs. Essas informações traduzem-se em proba- 

bilidades associadas a cada aminoácido, presente nas colunas do alinhamento múl- 

tiplo. Probabilidade a priori associada a um evento E é o grau de crença acordado 

para este evento, na ausência de quaisquer outras informações (RUSSEL, NORVIG, 

2002). Alguns métodos são propostos para estimar e utilizar informações a priori. 

As próximas sessões abordam em detalhes os principais métodos. 

Matrizes de Su 

A necessidade de incorporar informações a priori, dentro de alinhamento de pro- 

teínas motivou o desenvolvimento de matrizes de substituição de aminoácidos. Elas 

tem sido frequentemente empregadas em programas como BLAST (ALTSCHUL, 

GISH, et al., 1990), FASTA (PEARSON, 1985)) PSI-BLAST (ALTSCHUL, MAD- 

DEN, et al., 2000) e CLUSTALW (THOMPSON, GIBSON, 1994a), etc. 

Uma matriz de substituição associa a cada par de aminoácidos uma medida evolu- 

tiva. Essa medida é baseada na freqüência de substituição, observada em seqüências 

de proteínas depositadas em banco de dados públicos, e em geral reflete proprie- 

dades físico-químicas encontradas entre os aminoácidos. Por exemplo, aminoácidos 

que possuem molécula polar tem probabilidade maior de ser substituído, através 

de processos de mutação, por aminoácidos cuja molécula também tenha proprieda- 



des polares. Novas metodologias para matrizes de substituição tem sido propostas, 

tais como (YU, ALTSCHUL, 2005; PORTO, BARBOSA, 2005; XU, MIRANKER, 

2004). Porém, as mais utilizadas são: BLOSUM (HENIKOFF, HENIKOFF, 1992) 

e PAM (DAYHOFF, SCHWARTZ, et al., 1978). A seguir são descritos os principais 

conceitos por trás dessas abordagens. 

Matrizes BLOSUM 

A matriz BLOSUM foi obtida experimentalmente a partir de um conjunto de 

sequências de proteínas relacionadas, que foram alinhadas sem buracos e deposi- 

tadas na base de dados BLOCKS (HENIKOFF, HENIKOFF, et al., 1999). As 

sequências da base BLOCKS foram selecionadas não permitindo que o grau de re- 

síduos semelhantes entre as sequências, superasse um valor de z%. As matrizes são 

nomeadas de acordo com o valor x usado na extração dos dados. Dessa forma, 

BLOSUM62 indica que as sequências que formam a matriz possuem menos de 62% 

de similaridade. 

Para o conjunto de sequências selecionadas foram calculadas as freqiiência de 

ocorrência de cada aminoácido isoladamente, determinada por fi, onde 1 5 i 5 20, 

e a freqüência de ocorrência de cada dois pares de aminoácidos, determinada por 

fG, onde 1 5 i, j 5 20. A relação de substituição entre os aminoácidos é dada pela 

razão s( i ,  j) = fij/ fi fj. Cada elemento da matriz é obtido aplicando logaritmo a 

s(i, j), de acordo com a fórmula 3.7. 

As matrizes BLOSUMG2 e BLOSUM50 são amplamente usadas em alinhamentos 

múltiplos e busca por similaridade em banco de dados. Sendo BLOSUM62 mais 

utilizada para alinhamentos sem buracos e BLOSUM50 caso contrário. 

Matrizes PAM 

As natrizes PAM (Point Accepted Mutation) são medidas relativas de distâncias 

evolutivas. Nas matrizes PAM as mutações entre aminoácidos devem ser aceitáveis, 



de acordo com processos evolutivos. Mutação aceitável é aquela que ocorreu e foi 

positivamente incorporada, ou seja, não causou nenhum prejuízo para as espécies 

envolvidas. Para construção de matrizes PAM é necessária uma lista de mutações 

aceitáveis, geralmente obtidas a partir de um conjunto de seqüências altamente 

relacionadas. Em seguida, são calculadas as probabilidades de ocorrência de cada 

um dos 20 aminoácidos isoladamente, representada por pi e também as freqüências 

de substituição de cada par de aminoácido representada por f,, ou seja, o número de 

vezes que a mutação do aminoácido i para o j foi observada. É importante notar, 

que o processo de mutação não segue um padrão unidirecional, sendo fij = fji. 

A freqüência fi, dada pela fórmula 3.8, mede o número de mutações em que o 

aminoácido i é substituído por qualquer outro aminoácido, exceto por ele mesmo. 

A mutabilidade relativa m,i do aminoácido i, dada pela fórmula 3.9, mede o grau 

de variabilidade desse aminoácido. 

Onde f é o número total de aminoácidos envolvidos em qualquer mutação e 100 é 

um fator normalizador que indica uma substituição a cada 100 resíduos alinhados. 

A medida que representa a probabilidade de substituição do aminoácido i 

pelo aminoácido j pode ser calculada como a probabilidade condicional de i ser 

substituído por j, dado que i sofreu uma mutação. Essa probabilidade é estimada 

pela fórmula 3.10. 

Finalmente cada elemento S(i, j )  da matriz PAM é calculado pela taxa log-odds 

(DURBIN, EDDY, et al., 1998), como mostrado pela fórmula (3.11). 



3.5.2 Pseudo Contadores 

A cada coluna t de um alinhamento múltiplo está associada um contador de 

resíduos ni. Na análise de proteínas são encontrados um total de 20 contadores 

por coluna do alinhamento. O somatório de todos os contadores de cada coluna 

é representado por N = Ci ni. A probabilidade de cada aminoácido presente na 

coluna t pode ser calculada pela fórmula 3.12. 

Esta probabilidade pode ser nula quando não há ocorrência do aminoácido i em 

dada coluna, o que é indesejável pois trata-se de sistemas probabilísticos. O método 

mais simples de garantir que nenhuma probabilidade seja estimada com o valor 

zero, é adicionar uma constante z pequena e positiva a cada contador. Este método 

é conhecido como zero-oflset (TATUSOV, 1994), cada novo contador de resíduo fii 

é obtido pela fórmula 3.13. 

O método pseudo contadores (KARPLUS, 1995) é uma generalização do método 

zero-oflset. A proposta é produzir distribuições mais razoáveis quando ni tende à 

zero. Ao contrário de adotar uma única constante z, um conjunto de constantes zi 

diferentes são adotada, uma para cada aminoácido. O pseudo contador associado ao 

aminoácido i é dado por fii = ni + zi. Conseqüentemente a probabilidade estimada 

pi é definida pela fórmula 3.14. 

Onde cada constante zi é definida experimentalmente (KARPLUS, 1995) a partir 

da base de dados BLOCKS, e Z = xi zi. 



3.5.3 Misturas de 

Misturas de Dirichlet (SJOLANDER, KARPLUS, et al., 1996) é uma generaliza- 

ção do método pseudo contadores. De fato, pseudo contadores podem ser visto como 

um caso particular de misturas de Dirichlet, com apenas um componente. Misturas 

de Dirichlet é um método que combina várias distribuições Dirichlet (SANTNER, 

DUFFY, 1989; BERGER, 1985), para estimar a probabilidade dos aminoácidos na 

ausência de dados reais. Cada distribuição é uma componente da mistura, e possui 

um coeficiente associado, representado por q. Este coeficiente é uma medida de 

probabilidade que expressa a importância de cada componente. 

Dirichlet é uma distribuição discreta, baseada na distribuição multinomial (DE- 

GROOT, 1987). A função densidade da distribuição Dirichlet é dada pela fórmula 

(3.15). Essa função é definida sobre o conjunto de todas as probabilidades de emis- 

são, representadas pelo vetor , onde (pi > O e Ci pi = 1). Cada vetor representa 

uma possível distribuição de probabilidades sobre o alfabeto de aminoácidos. 

A função densidade da distribuição Dirichlet possui parâmetros 2 = al, . , a,, 

onde n é o tamanho do alfabeto e ai > 0. Z é uma constante ou fator de normalização 

que torna a soma de f igual a um. Este fator pode ser definido em termos da função 

gamma (DEGROOT, 1987). 

Uma mistura de Dirichlet com k componentes é definida somando cada função de 

densidade da distribuição Dirichlet simples, apresentada em 3.15, multiplicada pelos 

coeficientes de mistura q l ,  . . . , qk. Desta forma, a função densidade da mistura de 

Dirichlet é dada pela fórmula 3.16. 

Os coeficientes q ~ ,  . . . , qk são números positivos cuja soma é igual a um. Os parâ- 
-$ 

metros de uma mistura de Dirichlet são representados por O = G, . . . , a k  q1, . . , qk. 



Quando k = 1, O = 2. 

Estimando Probabilidades Através de Misturas de Dirichlet 

Dada uma coluna t, em um alinhamento múltiplo, pode-se combinar informações 

a priori com contadores de aminoácidos observados, para estimar a probabilidade @i 

de ocorrência de cada aminoácido na coluna t. Estas estimativas . . . pio diferem 

das observações reais definidas pela fórmula 3.12 e deverão ser rnais eficientes na 

ausência de dados, ou na presença de amostras pouco representativas. 

Neste contexto, a probabilidade estimada do aminoácido i, dado uma função de 

densidade Dirichlet com parâmetros O e contadores reais 2 é definida pela fórmula 

3.17. 

A probabilidade estimada é calculada somando todas as contribuições de cada 

componente k da mistura, dada pela fórmula 3.18. 

Onde P(lJni) é calculado usando o teorema de Bayes, de acordo com a fórmula 

3.19. 

Onde ql é o coeficiente da mistura para o componente L e P(niIL) é a probabilidade 

a priori do símbolo i dado o componente 1 da mistura. Para maiores detalhes sobre 

como calcular P(ni  ll), consulte (S JOLANDER, 1997) 

Estimando os Parâmetros da Mistura 

Os par%rnetros O das misturas de Dirichlet são divididos em dois conjuntos. Os 

parâmetros para cada componente e os parâmetros q, chamados de coeficiente da 



mistura. Esses dois conjuntos de parâmetros precisam ser devidamente estimados, 

a partir de dados reais que representem o universo do problema, para garantir sua 

correta aplicabilidade. Qualquer algoritmo de otimização de funções continuas pode 

ser aplicado a estimativa dos parâmetros da Dirichlet. 

3. do Pesos às 

O desempenho de pHMMs, para a detecção de homólogos, poder ser melhorado 

diferenciando os pesos das sequências do alinhamento múltiplo, dado com entrada 

(S. HENIKOFF, 1994; THOMPSON, GIBSON, 1994a; THOMPSON, GIBSON, 

199413). Este procedimento tem o propósito de diminuir a redundância, atribuindo 

pesos menos significativos à sequências pouco representativas. O objetivo desta 

dissertação é propor um novo método de associação de pesos às seqüências, baseado 

em informações de estruturas de proteínas. Para isso é necessário compreender as 

estratégias existentes. A maioria pode ser dividida em dois grandes grupos. No 

primeiro grupo estão presentes os métodos que utilizam informações evolutivas na 

distribuição dos pesos entre as seqüências, descritos nas sessões 3.6.1 e 3.6.2. Os 

outros métodos são baseados em distâncias entre pares de sequências, abordados 

pelas sessões 3.6.3 e 3.6.4. 

3.6.1 Método a Simples Pontuação 

Essa abordagem é ba.seada na construção de uma árvore evolutiva, conhecida como 

árvore filogenética (NEI, KUMAR, 2000), que organiza as seqüências de forma hie- 

rárquica considerando suas divergências a nível de resíduos. A figura 3.13 apresenta 

uma árvore filogenética ilustrativa. Nesta árvore o tamanho dos ramos indica o 

tempo de divergência entre as seqüências. Existem vários métodos para estimar 

árvores filogenéticas a partir de um conjunto de seqüências relacionadas. Entre os 

mais populares estão: os métodos baseados em matrizes de distâncias (BRYANT, 

MOULTON, 2004; DESPER, GASCUEL, 2004; KUMAR, TAMURA, et al., 2004)) 

parcimônia (SPENCER, SUSKO, et al., 2005; CONANT, LEWIS, 2001)) máxima 

verossimilhança (SIEPEL, HAUSSLER, 2004; CEIOR, HENDY, et al., 2000) e méto- 

dos bayesianos (LARGET, SIMON, 2005; J. HUELSENBECK, 2001; YANG, RAN- 



NALA, 1997). 

Após a construção da árvore, por um destes métodos, uma abordagem bem sim- 

ples para atribuição de pesos às sequências foi descrita em (THOMPSON, GIBSON, 

1994b). Trata-se da aplicação de um voltagem V a raiz da árvore, de forma que 

essa voltagem gere uma corrente I, que será distribuída a todos os nós de maneira 

proporcional ao comprime~ito de cada ramo. Este método considera a árvore fi- 

logenética como um circuito elétrico e aplica a lei Kirchhoff ou lei de conservação 

de corrente elétrica. Cada nó n da árvore possui uma corrente I, e uma voltagem 

V,, como mostra a figura 3.13. Considerando que a resistência do circuito é igual 

ao valor t dos ramos, as seguintes equações podem ser escritas Vj = 211 = 212, 

= LI1 + 3(Il + 1 2 )  = 513, V7 = 814 = 513 + 3(11 + 1 2  + 13). Se um peso x é 

distribuído entre as seqüências e as correntes representam cada peso, então é correto 

afirmar que I1 + I2 + 13 + 13 = x. Com este sistema de equações é possível calcular 

o valor de cada corrente I, e conseqüentemente o peso associado a cada seqüência. 

1 2 3 4 1 2 3 4 

Figura 3.13: Árvore filogenética 

e Gerstein, Sonnhammer e Chot 

Esse método foi proposto por (GERSTEIN, SONNHAMMER, et al., 1994). Esse 

algoritmo é adotado como método padrão do pacote HMMER. Trata-se de um al- 

goritmo recursivo, também baseado em árvore filogenética, que distribuí os pesos 

entre as seqüências percorrendo a árvore das folhas até a raiz. A cada seqüência 



é atribuído um peso inicial, cujo ~ ~ a l o r  é igual ao comprimento t do ramo imedia- 

tamente acirna da sequência. Supondo que um nó n qualquer tenha sido visitado, 

então o comprimento t ,  desse nó, deve ser distribuído entre todas as sequências dos 

níveis abaixo de n. Sendo assim, cada seqüência terá seu peso wi incrementado por 

um fator Awi, dado pela fórmula 3.20. 

nwi = t, wi 

Ck folhas ahaizo de n wk 

O fator de incremento é calculado recursivamente para cada sequência, até que a 

raiz da árvore seja atingida. O peso de cada sequência possuirá uma contribuição 

referente a cada nó hierarquicamente superior. De acordo com este método os pesos 

das sequências da figura 3.13 são calculados da seguinte forma: inicialmente os 

pesos recebem os valores, wl = wa = 2, W Q  = 5 e wq = 8. O fator de incremento 

proveniente do nó cinco é calculado para as seqüências um e dois, de acordo com a 

fórmula 3.20, ou seja, para os pesos wl = w2 o valor de incremento é Awl = Awz = 

2 + 3 * 2/(2 + 2). Sendo assim wl = wz = 3.5. Para o nó seis que influencia as 

seqüências um, dois e três o fator de incremento é calculado da mesma forma, sendo 

wl = w2 = 3.5 + 3 * 3.5/(3.5 + 3.5 + 5) e w3 = 5 + 3 * 5/(3.5 i- 3.5 + 5), esse processo 

é repetido até que o topo da árvore seja atingido. 

3.6.3 Voronoi 

A filosofia do método Voronoi (SIBBALD, ARGOS, 1990) assume a existência de 

um universo de pseudo sequências, extraídas de variações de resíduos de sequências 

verdadeiras. Essa abordagem é baseada nas distâncias entre pares de sequências 

(VINGRON, ARGOS, 1900). Cada sequência verdadeira é comparada com todos os 

membros do espaço, que abrange tanto sequências verdadeiras como falsas. Essas 

comparações par a par geram uma matriz de distâncias, onde cada elemento Mij 

contem o número de diferenças entre os pares de seqüências i e j .  O domínio 

de i é representado por todas as sequências do espaço e o domínio de j apenas 

por sequências verdadeiras. O peso de cada sequência real é obtido através de um 

sistema de votação. A coluna da matriz A4 que contem a menor distância em relação 



as outras recebe um voto, quando há empate o voto é dividido igualmente, o peso 

final da sequência j é calculado somando todos os votos obtidos por ela. A tabela 

3.1 ilustra o esquema de Voronoi apresentando quatro sequências reais, das quais 

foram obtidas 14 pseudo sequências. A última linha da tabela mostra os pesos 

normalizados atribuídos a cada sequência verdadeira. 

Seaüência Reais I GYVGS I GFDGF 

, . I  

GFDGF 1 3  1 O (1) 
\ r 

GYDGF 2 1 
GYQGG 2 3 
Pseudo seaüências I I 

GYVGG i I iiiai i 3 
GYDGS i (ijzj  a 
GYDGG 2 2 

I I 

GYQGS 1 1 (1/2) 1 3 

GFVGG 2(1/3) 2(1/3) 
GFDGS 2 1 (1) 
GFDGG i I iii 

, I I , >  . I 

Pesos Normalizados 1 0.259 1 0.315 

GYDGF I GYQGG I 

Tabela 3.1: Esquema de Voronoi. 

O método de Voronoi é um dos rnétodos mais eficientes no processo de atribuição 

de pesos às sequências, pois é baseado na menor distância entre sequências reais e 

todas as suas possíveis variações. No entanto, quando o espaço de seqüências possui 

uma alta dimensionalidade, a aplicação desse método torna-se computacionalmente 

cara, pois o tempo de processamento é exponencial (THOMPSON, GIBSON, l994b). 

A medida de uniformidade de uma distribuição pode ser medida através da entro- 

pia (DURBIN, EDDY, et al., 1998). Sob este conceito, Krogh e Mitchison (KROGH, 



MITCI-IISON, 1995) propuseram um método que determina os pesos das sequências, 

maximizando a entropia da distribuição dos resíduos para cada coluna do alinha- 

mento. 

A equação 3.21 apresenta a função que deve ser maximizada na seleção dos pesos. 

Onde pi,log(pia) é a medida de entropia relacionada a distribuição de cada resíduo, 

sendo pia a probabilidade de ocorrência do resíduo a na posição i. O fator X CI, wk 

é o multiplicador de Lagrange, que torna a soma dos pesos igual a um. 

Após a definição da arquitetura e o aprendizado dos parâmetros, o pHMM é uti- 

lizado para realizar inferências sobre seqüências genomicas. Uma nova sequência 

ou um banco de dados de sequências é comparado com um pHMM de determinada 

família, com o intuito de identificar potenciais membros dessa família. O mecanismo 

de identificação consiste em determinar a probabilidade de cada amostra ter sido 

gerada a partir do modelo. Essa sessão discute como a essa probabilidade é deter- 

minada através máxima verossimilhança, abordada na sessão 3.7.1, e descreve os 

dois principais algoritmos utilizado na inferência de pHMMs: o algoritmos Forward, 

discutido na sessão 3.7.2, e o algoritmo Viterbi, descrito na sessão 3.7.3. 

3.7.1 Verossimilhança 

Seja uma sequência qualquer SN = (xl, . .. , xN) e um pHMM M(w), com parâme- 

tros w. Um caminho n em M ( w )  será uma sequência de consecutivos estados, inici- 

ando pelo estado inicial e terminando no estado final, tendo produzido a sequência 

SN. A verossimilhança (KARLIN, ALTSCHUL, 1990) de uma sequência S,v des- 

creve a probabilidade de SN ter sido gerada pelo modelo M(w) através do caminho 

n. A verossimilhança de uma sequência é expressada através da fórmula 3.22. 



A máxima verossimilhança de SN pode ser encontrada desde que o melhor cami- 

nho n* seja determinado. Porém, o número de caminhos na arquitetura, definida 

na sessão 3.3, torna-se exponencial na presença de muitos estados, tornando im- 

praticável encontrar o melhor caminho n" exaustivamente. Todavia, existem meios 

mais eficientes para calcular a máxima verossimilhança das seqüências avaliadas 

pelo modelo. Métodos iterativos, de propagação através da arquitetura, evitam a 

necessidade de busca por todos os caminhos existentes. 

3.7.2 Algoritmo Forward 

O algoritmo forward (BALDI, BRUNAK, 2001) é um método de programação 

dinâmica (BERTSEKAS, 1995), que visa determinar a máxima verossimilhança de 

uma seqüência SN através do modelo M(w), baseando-se nas probabilidades parciais, 

considerando sub-seqüências Si = (xl , . . . , xi). Essas probabilidades são denotadas 

pela variável fj(i), fórmula 3.23, que expressa a soma das probabilidades de todos 

os caminhos até o estado j tendo observado Si. 

Dessa forma, a máxima verossimilhança pode ser calculada recursivaniente através 

da fórmula 3.24, onde ej(xi+i) é a probabilidade de emissão do símbolo (i + 1) pelo 

estado j e akj é a probabilidade de transição de cada estado k (antecessor) para j .  

O algoritmo completo é descrito no algoritmo 2. Para a arquitetura do pHMM, 

figura 3.10, k varia entre os estados match, insert e delete. Para os estados de delete 

a probabilidade de emissão ej(zi+i) é omitida por se tratar de um estado silencioso. 

Algoritmo 2 Forward 
ização: fo(0) = 1, fk(0) = O para k < O 

Para i = 1 até N 
f j ( 2 )  = ej(xi) xL. f k ( i  - l ) a k j  

Finalização: P(S)  = xk f k  (N) ako 



3.7.3 Algoritmo Viterbi 

O algoritmo Viterbi (BALDI, BRUNAK, 2001) determina a má,xima verossimi- 

lhança de uma sub-seqüência Si, encontrando o caminho mais provável n* capaz de 

gerar Si, sendo r* = argnzaxt.,P(x, n- 1 M (w)). A variável v j ( i ) ,  dada pela fórmula 

3.25, representa a probabilidade parcial do caminho n* iniciando no estado inicial e 

terminando no estado j tendo observado Si. 

v j  ( i)  = e j  (xi)maxk (vk (i - 1) alYj) (3.25) 

O caminho mais provável r* pode ser encontrado recursivamente, como mostrado 

no algoritmo 3. Para isso, no tempo t é necessário manter um ponteiro para o estado 

que produziu a maior probabilidade no tempo t-  1. Dessa forma, o algoritmo Viterbi 

além de calcular a máxima verossimilhança de uma seqüência S N ,  também determina 

o conjunto de estados que geraram a sequência SN. 

Algoritmo 3 Viterbi 
Inicialização: vo(0)  = 0 ,  vk(0)  = O para k < O 
Para i = 1 até N 

v j  (i) = e j  (x i )maxk(vk( i  - l ) a k j )  
ptri(j)  = argmaxk(vn(i - l ) a k j )  

Fim do Para 
Finalização: 

P(S,  r) = maxk (vk (N)ako) 
r; = argmaxk(vk ( N ) a m )  

3.7.4 Calculando E-values 

Inferências sobre pHMMs podem ser realizadas através dos algoritmos forward 

e Viterbi, que relacionam uma pontuação (score) a cada seqüência SN a partir do 

modelo lU(w). Para evitar problemas de underflow, geralmente trabalha-se com 

o logaritmo das probabilidades. Nesse caso, o score pode ser calculado aplicando 

logaritmo a verossimilhança, sendo chamada de log-likelihood-score ou (LL-score). 

No entanto a LL-score é altamente dependente do tamanho das seqüências. Sendo 

assim, a urna pequena seqüência aleatória pode ser atribuído um melhor score em 

relação a uma longa seqüência que pertence a família modelada por M ( w ) .  Para 



solucionar esse problema o score é calculado através da razão entre LL-score e a 

probabilidade da sequências SN ter sido gerada aleatoriamente, por um modelo 

randômico ou nulo, os parâmetros do modelo nulo são calculados a priori. Essa 

razão é denominada log-odds (DURBIN, EDDY, et al., 1998), fórmula 3.26, onde R 

representa o modelo nulo. 

Entretanto, o cálculo do score através de log-odds não é significante quando di- 

versos pHMMs são avaliados. Por exemplo, sejam dois modelos Ml(wl) e M2(w2), 

representando duas farnílias de seqüêricias genomicas diferentes, SN uma sequência 

qualquer e SI o log-odds de SN pelo modelo Ml(wl) e s 2  o log-odds de SN pelo modelo 

Adz(w2). Se n/ri(wl) possui menos estados do que M2(w2) e sl > s2, não é correto 

afirmar que SN pertence a família modelada por A 4  (wl). Pois como o modelo nulo é 

o mesmo, o cálculo de sl pode ter sido favorecido pelo tamanho do modelo Ml(wl). 

Para lidar com esse problema, um outro método de medida de significância é em- 

pregado. Esse método é conhecido por P-ualue ou (probabilistic value). O P-value 

para uma sequência SN com log-odds s é medido como a probabilidade de s ter 

sido obtido ao acaso, ou seja, a probabilidade da sequência S ser considerada falso 

positiva. Para determinar o P-ualue para uma sequência SN é necessário determi- 

nar o número de vezes que s é menor que sl , s2, . . . , s k  para k seqüências aleatórias. 

Esse número pode ser encontrado analiticamente (BARRETT, HUGHEY, et al., 

1997) ou empiricamente (GOLDSTEIN, WATERMAN, 1997). O método empirico 

é mais eficiente, e consiste em determinar dois parâmetros p e X através do cálculo 

do log-odds-score para k sequências aleatórias. Esses parâmetros fazem parte de 

uma distribuição extreme. A função densidade dessa distribuição fornece os valores 

P-value para cada sequência SN. Para maiores detalhes sobre distribuição extreme 

e como calcular os seus parâmetros, consulte (EDDY, 1997). 

Quando um pHMM é comparado com um banco de dados de sequências geno- 

micas, a medida ideal de significância relacionada aos scores é o E-value (EDDY, 

1997) ou (extreme value). O E-value relacionado a uma seqüência SN de score s e 



a um banco de dados de t sequências é calculado através do número esperados de 

seqüências no banco de dados, que consistem de sequências aleatórias, e possuem 

um score maior do que S .  

Após a realização dos experimentos do capítulo 4 e do capítulo 5, os resulta- 

dos foram analisados através de curvas ROC (FAWCETT, 2004; BECK, SHULTZ, 

1986; METZ, 1978) e Precision e Recall (BILENKO, MOONEY, 2003; CRAVEN, 

SLATTERY, 2001; BUCKLAND, GEY, 1994). O objetivo desta sessão é explicar 

o significado das curvas utilizadas para análise de desempenho dos programas tes- 

tados. A sessão 3.8.1 e 3.8.2 explicam o que são curvas ROC e Precision e Recall, 

respectivamente, e como essas curvas são interpretadas. 

3.8.1 Curvas 

As curvas ROC são uma medida de desempenho baseada na relação de falsos 

positivos por verdadeiros positivos, variando os parâmetros que afetam essas taxas. 

Verdadeiros positivos são amostra classificadas corretamente, enquanto que falsos 

positivos são erros de classificação. As curvas ROC, deste trabalho, foram construí- 

das variando o parâmetro e-value. 

A figura 3.14 mostra um exemplo de duas curvas, cada uma representa o desem- 

penho de um algoritmo diferente. O ideal seria que a curva permanecesse paralela 

ao eixo Y, pois nesse caso o método analisado não detectaria falsos positivos. O 

método com o melhor desempenho é aquele que em média detecta mais verdadeiros 

positivos considerando a mesma taxa de falsos positivos. Sendo assim, na figura 

3.14 o melhor método é o algoritmo 1. 



Algoritmo 1 + 
Algoritmo 2 - - -X- - - 

Falsos Positivos 

Figura 3.14: Exemplo de curvas ROC. 

3.8.2 Curvas Precision e Recall 

As curvas precision e recall também são curvas que avaliam o desempenho dos 

métodos, através da variação de um parâmetro. As curvas são determinadas através 

das fórmulas 3.27 e 3.28, respectivamente. 

Onde V P  representa o número de verdadeiros positivos, FP o níimero de falsos 

positivos e F N  o número de falsos negativos. Os falsos negativos são amostras 

verdadeiras que não foram detectadas. 

A figura 3.15 mostra um exemplo de duas curvas, cada uma representa o desem- 

penho de um algoritmo diferente. A curva ideal é a curva em que todos os pontos 

coincidem com o ponto (1,1), pois nesse caso o método avaliado não detectou falsos 

positivos e não detectou falsos negativos. O método com o melhor desempenho é 

aquele em que a maioria dos pontos se aproximam do ponto (1,1)= Sendo assim, na 

figura 3.14 o rnelhor método é o algoritmo 1. 



Recall 

Figura 3.15: Exemplo de curvas Precision e Recall. 



Avaliação de ProJiles H M Ms 

Os pacotes HMMER (EDDY, 1998) e SAM (HUGHEY, KROGH, 1996a) estão 

entre os principais programas empregados à detecção de homologias distantes. Tra- 

balhos prévios realizaram testes e comparações com objetivo de determinar qual dos 

pacotes é mais eficiente em termos de sensibilidade, precisão e custo computacio- 

nal. As comparações dos trabalhos (MADERA, GOUGH, 2002) e (GOUGH, 2002) 

testaram os pacotes apenas utilizando os parâmetros recomendados pelos autores, 

e aplicaram os testes apenas a duas famílias de proteínas. Por outro lado, o traba- 

lho (WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) abordou as principais diferenças entre 

as técnicas empregadas nas duas ferramentas, e implementaram duas melhorias nos 

algoritmos do pacote HMMER. A base de dados utilizada para os teste considerou 

amostras da base SCOP (ANDREEVA, HOWORTH, et al., 2004) e PFAM (BATE- 

MAN, COIN, et al., 2004). O objetivo deste capítulo é avaliar os pacotes HMMER 

e SAM considerando alinhamentos primários e estruturais. O trabalho (JONES, 

BATEMAN, 2002) já realizou esse tipo de experimento e concluiu que o uso de 

alinhamentos estruturais não aumentavam a detecção de homólogos distantes. No 

entanto, esse trabalho não aplicou os testes aos dois principais programas de de- 

tecção de homólogos distantes. Além disso, nenhum dos trabalhos citados realizou 

experimentos empregando validação cruzada (HAYKIN, 2001) e testes de significân- 

cia dos resultados através de paired t-test (MITCHELL, 1997), a tabela 4.1 mostra 

as diferenças entre os experimentos realizados e os novos experimentos propostos 



por este trabalho. 

MADERA, 
GOUGH, 

Comparação 
HMMER e SAM 

JONES, 
BATEMAN, 

I I I I 

2002 
X 

SCOP 
Melhorias HMMER 
Alinhamentos 
estruturais 
Validacão cruzada 

Tabela 4.1: Experimentos realizados e nossos experimentos. 

WISTRAND, 
SONNHAMMER, 

I I I I 

As próximas sessões deste capítulo estão divididas da seguinte forma: a sessão 

4.1 descreve o funcionamento dos pacotes HMMER e SAM, sessão 4.2 explica como 

a base de dados SCOP, adotada nos experimentos, está organizada, a sessão 4.3 

aborda as ferramentas de alinhamento utilizadas, a sessão 4.4 descreve a metodologia 

experimental empregada e a sessão 4.5 discute os resultados. 

Nossos 
Experimentos 

2002 

X 

X 

Paired t-test 

4.1.1 MMER 

X 

O pacote HMMER foi desenvolvido pela universidade de Washington sob a res- 

ponsabilidade de Sean Eddy, e provê um ambiente para análise de seqüências ge- 

nomicas. Os programas são gratuitos regidos pela GNU (General Public Licence). 

Este trabalho utiliza a versão 2.3.2, atualizada em 2003. Como visto no capítulo 3, 

são necessárias três etapas para concluir a tarefa de detecção de homologias através 

de pHMMs: definição da arquitetura, sessão 3.3 página 37, aprendizado dos parâ- 

metros do modelo, 3.4 página 42 e a busca por novos homólogos, 3.7 página 57. 

A arquitetura usada para a construção dos modelos é denominada plan7 (EDDY, 

2003), e possui sete transições entre os estados, sendo omitidas as transições entre 

os estados insert e delete (I -+ D, D -+ I) .  Os parâmetros do modelo são estimados 

2005 
X 

X 
X 

X 

X 
X 
X 

X 



a partir de um conjunto de sequências alinhadas, sendo necessário distinguir quais 

colunas do alinhamento formarão os estados de match e insert. HMMER permite 

uma seleção manual, heurística ou através do algoritmo MAP, que simultaneamente 

determina os estados de match e insert e maximiza a verossimilhança do modelo. 

Todas as estratégias para seleção de estados são descritas na sessão 3.4 página 42. 

0 s  parâmetros de um pHMM são estimados combinando dados observados, pro- 

vidos pelo alinhamento, e informações a priori, tais como matrizes de substituição 

e misturas de Dirichlet, como discutido na sessão 3.5 página 46. HMMER adota, 

por padrão, misturas de Dirichlet com nove componentes para as probabilidades de 

emissão e apenas um componente para probabilidades de transição. 

Algoritmos para pontuação de sequências, como previamente discutido na sessão 

3.6 página 53, são tradicionalmente utilizados para evitar a criação de modelos 

específicos, sem poder de generalização. O pacote HMMER utiliza, por padrão, o 

método de Gerstein, Sonnhammer e Chothia (GERSTEIN, SONNHAMMER, et al., 

1994), descrito na sessão 3.6.2 página 54. 

Após a criação do pHMM, uma etapa opcional, porém recomendada é a etapa 

de calibração dos e-values. Para isso HMMER utiliza um conjunto de sequências 

aleatórias, obtidas a partir do modelo nulo, pontua essas sequências através do 

algoritmo Viterbi, abordados na sessão 3.7.3 página 59, e determina os parâmetros da 

distribuição extreme. O mesmo algoritmo pode ser utilizado para inferir homologia 

a partir de um banco de dados de novas seqüências. Os e-values para as seqüências 

classificadas são calculados utilizando a distribuição extreme, sessão 3.7.4 página 59. 

O pacote SAM foi desenvolvido na universidade da Califórnia, Santa Cruz. A 

distribuição é gratuita para uso acadêmico, porém os autores retém o direito sobre 

os modelos produzido. O código fonte é privado, não sendo permitido modificações. 

A versão do pacote SAM adotada por esse trabalho foi a versão 3.1, atualizada em 

2002. 



O conjunto de programas do pacote SAM possuem algumas vantagens em relação 

ao pacote HMMER. Entre as principais encontra-se o script target2k (HUGHEY, 

KARPLUS, et al., 2003), que permite a criação de alinhamentos a partir de uma 

seqüência alvo e um banco de dados com possíveis homólogos. Os alinhamentos 

criados por esse script encorporam informações que auxiliam a distinção entre esta- 

dos de match e insert. Na ausência dessas informações, SAM relaciona cada coluna 

do alinhamento a um estado de match, a s  probabilidades dos estados de insert são 

obtidas apenas através de informações a priori. Neste trabalho foram utilizados 

apenas alinhamentos providos por ferramentas externas, para não favorecer nenhum 

dos pacotes analisados. 

As sequências do conjunto de treinamento recebem um peso, de acordo com um 

algoritmo baseado na maximização da entropia, não publicado pelos autores. Por 

padrão, SAM faz uso de informações a priori, extraídas de uma mistura de Di- 

richlet com 20 componentes para as probabilidades de emissão e um componente 

para probabilidades de transição. Todas as distribuições Dirichlet, utilizadas pelos 

pacotes HMMER e SAM, estão disponíveis através do site indicado na referência 

(S JOLANDER, KARPLUS, et al., 1996). 

A etapa de calibração dos e-values pode utilizar sequências aleatórias, como no 

HMMER, geradas a partir de um modelo nulo, chamado reverse nu11 model (KAR- 

PLUS, KARCHIN, et al., 2005), ou através de uma banco de dados de sequências, 

selecionado pelo usuário. A etapa de busca, por padrão faz uso do algoritmo forward, 

sessão 3.7.2 página 58, para determinar a probabilidade de novas sequências serem 

geradas pelo modelo. 

A base de dados SCOP (ANDREEVA, HOWORTH, et al., 2004) contem todas as 

proteínas de estrutura conhecida, cujas coordenadas foram depositadas na base PDB 

(HELEN, WESTBROOK, et aL 2000)' E notável o número de estudos que utilizam 

a base de dados SCOP para avaliar o desempenho de métodos voltados para a de- 



tecção de homologias, (ESPADALER, 2005; WISTRAND, SONNHAMMER, 2005; 

SODING, 2005; ALEXANDROV, GERSTEIN, 2004; HOU, HSU, et al., 2004b; 

WISTRAND, SONNHAMMER, 2005). SCOP é uma base de dados que classi- 

fica todos os domínios de proteínas de estrutura conhecida, dentro de uma ordem 

hierárquica obedecendo a quatro níveis: família, super-família, dobramentos ou con- 

formação e classe. 

e Famz'lia, agrupa proteínas seguindo dois critérios que sugerem a mesma origem 

evolutiva. Primeiro, a identidade entre as proteínas deve ser igual ou superior 

a 30%. Segundo, as proteínas podem possuir baixa identidade (inferior a 30%), 

desde que suas funções e estruturas sejam similares. 

e Super-família, agrupa famíIias com baixa identidade, porém as coordenadas 

espaciais ou características estruturais sugerem uma provável origem ancestral 

comum. 

o Super-famílias são agrupadas dentro do mesmo nível de dobramento, quando 

a maior parte das estruturas secundárias, que formam as moléculas das pro- 

teínas, estão arranjadas da mesma forma, compartilhando ligações químicas e 

conexões topológicas. 

o Classe, agrupa dobramentos. A maioria dos dobramentos são classificados 

em uma das cinco classes estruturais, de acordo com a predominância dos 

elementos de estrutura secundária. As classes são: 

1. Alpha, as estruturas são essencialmente formadas por elementos alpha- 

hélices; 

2. Beta, a maioria dos elementos estruturais são compostos por beta-sheets; 

3. Alpha e Beta, os elementos alpha-hélices e folhas betas são predominantes 

na estrutura da proteína e ocorrem de forma intercalada; 

4. Alpha mais Beta, similar a classe (3), porém os elementos ocorrem sepa- 

radamente na estrutura; 

5. Múltiplos domínios, essa classe agrupa proteínas com diferentes dobra- 

mentos. 



Alinhamento múltiplo de sequências genomicas é uma das mais antigas aplica- 

ções da bioinformática. O alinhamento entre duas ou mais sequências expressa o 

grau de conservação e os relacionamentos evolutivos entre as sequências envolvi- 

das. A qualidade dos alinhamentos está diretamente relacionada ao desempenho de 

pHMMs. Dessa forma, a escolha de um programa de alinhamento torna-se crucial, 

para o sucesso dos pacotes HMMs. Ferramentas como CLUSTALW (THOMPSON, 

GIBSON, l994a), TCOFFEE (NOTREDAME, HIGGINS, et al., 2000), MAFFT 

(KAZUTAKA, KAZUHARU, et al., 2002), ALIGN-M (WALLE, I., et al., 2004) e 

MUSCLE (EDGAR, 2004) realizam alinhamentos primários, que fazem uso apenas 

das informações contidas nas seqüências genomicas. No entanto, através de proces- 

sos de mutação as sequências podem divergir, dificultando a tarefa desse tipo de 

alinhamento. 

Por outro lado, ferramentas de alinhamento tais como CE-MC (GUDA, LU, et al., 

2OO4), 3DCOFFEE (SULLIVAN, SUHRE, et al., 2OO4), MULTIPROT (LUPYAN, 

LEO-MACIAS, 2005) e MAMMOTH (ATTWOOD, BRADLEY, et al., 2005), entre 

outras, fazem uso de informações estruturais, principalmente das coordenadas tri- 

dimensionais de cada átomo que compõem uma proteína, como discutido na sessão 

2.3.3 página 28. A estrutura terciária das proteínas possuem uma forte tendência a 

ser mais conservada do que a seqüência de aminoácidos. Por exemplo, a figura 4.1 

mostra as estrutura de duas proteínas da mesma super-família, que apesar de pos- 

suírem menos de 16% de identidade seqüencial, compartilham muitas características 

estruturais, refletindo uma origem ancestral comum. 

Alinhamentos estruturais identificam regiões com similaridade espacial e alinham 

os resíduos dessas regiões, estendendo o alinhamento para o restante dos resíduos. 

O objetivo dos alinhamentos estruturais é prover a melhor sobreposição entre os 

átomos das proteínas. Para tanto, a maioria dos programas consideram apenas a 

cadeia principal, também chamada de backbone, desprezando os átomos das cadeias 

laterais dos aminoácidos. 



Figura 4.1: Proteínas da mesma super-família que apresentam menos de 16% de 
identidade. 

Para a realização dos experimentos deste trabalho foram adotadas duas ferra- 

mentas para alinhamentos primários, CLUSTALW e T-COFFEE, e duas ferramen- 

tas para alinhamentos estruturais 3DCOFFE e MAMMOTH, que alinham estru- 

turalmente utilizando apenas os carbonos alpha. Os programas CLUSTALW e T- 

COFFEE foram selecionados por serem muito estáveis, e por serem comumente 

utilizados. MAMMOTH por ser uma das mais recentes ferramentas publicadas, e 

3DCOFFE por ser uma ferramenta mista, ou seja, os alinhamentos produzidos são 

baseados em similaridades estruturais, obtidas a partir da sobreposição de pares de 

estruturas. 

Os modelos foram construídos utilizando o programa hmmbuild, para HMMER e 

modelfromalign, para SAM. Todos os modelos foram calibrados utilizando os parâ- 

metros padrões. O processo de busca por novos homólogos foi realizado através dos 

programas hrnmsearch e hmmscore. 

Os procedimento dos testes são similares aos adotados pelo trabalho THMM 

(QIAN, GOLDSTEIN, 2004). A base de dados SCOP foi particionada, por ní- 

vel de super-família, figura 4.2-a. Foram selecionadas as super-famílias com mais 

de 20 seqüências e pelo menos duas famílias, totalizando 48 super-famílias, mostra- 

das pela tabela 4.2, e 291 famílias. Para uma dada super-família z com n famílias, 

foram construídos 12 pHMMs, tomando n - 1 famílias para o conjunto de treina- 



mento, figura 4.2-b. Para testar cada pHMM o conjunto de teste é formado pelas 

sequências da super-família que não participaram do treinamento e todas as demais 

seqüências da base dados, ou seja, as sequências de outras super-famílias, figura 4.2- 

c. A família que não participa do treinamento, mede a capacidade de detecção de 

homólogos distantes. A validação cruzada foi utilizada permitindo que cada família 

fosse excluída do treinamento uma vez (leave one farnily out). Cada teste baseou-se 

em alinhamentos produzidos pelas ferramentas mencionadas na sessão 4.3. As co- 

ordenadas tridimensionais necessárias aos alinhamentos estruturais foram providas 

pela base de dados PDB. 

Base SCOP* 
Familia 1 = teste 

Familia 2 

Familia 2, ... , 
Familia n = treinamento 

nferência nferência 

SCOP. sem SCOP sem 
as Famlias 2, . .. ,n as Famlias 1, . . . ,n-1 

Figura 4.2: Divisão da base de dados e metodologia experimental. 

Tabela 4.2: Lista de super-famílias. 



A base da dados SCOP, versão 1.67 (fevereiro de 2005), possui 6600 seqüências. 

Nenhuma das sequências da base possui mais de 40% de identidade em relação as 

demais. O conjunto de exemplos é formado por todas as 6600 sequências. Dessas 

seqüências, 1160 participaram do treinamento de pHMMs. 

Para testar cada profile, o conjunto de teste foi formado por todas as sequências 

da base SCOP, exceto as sequências utilizadas no treinamento do profile. Os resul- 

tados foram analisados através de curvas ROC, discutidas na sessão 3.8 página 61 

e Precision e Recall, abordadas na sessão 3.8.2 página 62. Para a construção das 

curvas o parâmetro e-value sofreu uma variação entre o intervalo [O, 101. Embora o 

valor um seja habitualmente adotado como valor limite para e-value, para confiança 

nos dados, o valor dez foi escolhido para verificar o comportamentos dos pacotes em 

condições extremas. Para avaliar a significância dos resultados foi utilizado paired 

t-test considerando os resultados como significativos para p menor que 0,02. 

.5 Testes e 

Em um primeiro passo, HMMER e SAM foram comparados utilizando os pa- 

râmetros recomendados pelos autores, sessão 4.1. Uma análise da qualidade dos 

alinhamentos tornou-se necessária para justificar o comportamento dos pHMMs, 

mediante aos alinhamentos produzidos pelas diferentes ferramentas. 

A qualidade foi baseada na medida de significância entre pares de resíduos ali- 

nhados e penalidades para buracos. A cada coluna do alinhamento foi atribuído 

uma pontuação Sj, calculada através da fórmula 4.1, onde Pi,k representa o peso 

atribuído ao alinhamento dos resíduos i, k. Se os resíduos são iguais, Pi,k = 2, se são 

diferentes, PiXk = 1, se apenas um dos resíduos é um buraco, Pink = O e se os dois 

resíduos são buracos Pi,k = -1. Esses pesos foram retirados do livro (SETUBAL, 

MEIDANIS, l997). 



A pontuação total do alinhamento é dada pela soma das pontuações de cada co- 

luna. A figura 4.3 mostra as pontuações dos alinhamentos de cada super-família do 

conjunto de treinamento. Os alinhamentos primários contam com um mecanismo 

que calcula as distâncias entre as sequências agrupando as mais similares, e poste- 

riormente alinhando os grupos. Isso permite alinhamentos mais concisos quando as 

sequências possuem pouca identidade. Por outro lado, os alinhamentos estruturais 

não possuem esse recurso, apesar de apresentarem regiões com alta similaridade 

estrutural. 

Figura 4.3: Qualidade dos alinhamentos. 

A figura 4.4 e 4.5 apresentam os resultados para o HMMER, utilizando como mé- 

todo de análise curvas ROC e Precision e Recall, respectivamente. Os alinhamentos 

estruturais produzidos por MAMMOTH e 3DCOFFEE produziram melhores resul- 

tados em relação aos alinhamentos primários, a tabela 4.3 mostra os resultados dos 

paired t-tests e as significâncias estatísticas das comparações. Observa-se que os mo- 

delos produzidos a partir do MAMMOTH obteve melhorias significativas em relação 

aos demais modelos. Apesar dos alinhamentos primários agruparem as sequências 

mais simila.res, produzindo alinhamentos com menos buracos, resíduos importantes 

deixam der ser alinhados, o que prejudica a detecção de homólogos distantes. 



Falsos Positivos 

Figura 4.4: Análise de desempenho para o HMMER, através de curvas ROC, consi- 
derando todas as ferramentas de alinhamento. 

V.* 

O 0.05 O. 1 0.15 0.2 0.25 
Recall 

Figura 4.5: Análise de desempenho para o HMMER, através de Precision e Recall, 
considerando todas as ferramentas de alinha~nento. 

Tabela 4.3: Resultado do paired t-test e significância estatística entre os testes rea- 
lizados para o pacote KMMER, considerando todas as ferramentas de alinhamento. 

CLUSTALW 
0,0673345 (não) 

3DCOFFEE 
0,0353362 (não) 
0,0329817 (não) 

TCOFFEE 
CLUSTALW 
3DCOFFEE 

MAMMOTH 
0,0002128 (sim) 
0,0004271 (sim) 
0,0000004 (sim) 



A figura 4.6 e 4.7 apresentam os resultados para o SAM, utilizando como mé- 

todo de análise curvas ROC e Precision e Recall, respectivamente. De acordo com 

os resultados, os modelos criados a partir dos alinhamentos estruturais alcançaram 

maiores taxas de verdadeiros positivos para a mesma taxa de falsos positivos, quando 

comparados aos modelos produzidos pelos alinhamentos primários, porém os resul- 

tados não são significativos, como mostra a tabela 4.4. 

SAM-MAMMOTH + 
SAM-3DCOFFEE - - -x- - - 

SAM-CLUSTALW - -x - ' 
i SAM-TCOVEE - -o - 

I I 

1 O0 150 
Falsos Positivos 

Figura 4.6: Análise de desempenho para o SAM, através de curvas ROC, conside- 
rando todas as ferramentas de alinhamento. 

SAM-MAMMOTH + 
SAM-3DCOFFEE - - -x- -. 

Recall 

Figura 4.7: Análise de desempenho para o SAM, através de Precision e Recall, 
considerando todas as ferramentas de alinhamento. 



Tabela 4.4: Resultado do paired t-test e significância estatística entre os testes rea- 
lizados para o pacote SAM, considerando todas as ferramentas de alinhamento. 

TCOFFEE 
CLUSTALW 
3DCOFFEE 

Os modelos construídos a partir de alinhamentos estruturais produziram os me- 

lhores resultados para ambos os pacotes. O melhor desempenho de HMMER e SAM 

foi obtido utilizando os alinhamentos da ferramenta MAMMOTH, como mostram a 

figuras 4.8 e 4.9. Esses resultados estão de acordo com o trabalho (GOUGH, 2002)) 

que mostrou que na presença de alinhamentos de baixa qualidade, ou seja, alinha- 

mentos com muitos buracos, o pacote HMMER atinge um desempenho melhor em 

relação ao pacote SAM. Os alinhamentos produzidos por MAMMOTH são os ali- 

nhamentos que apresentam mais buracos, como pode ser visto na figura 4.3. Esses 

resultados pode está relacionado à estratégia de seleção de estados, como discutido 

na sessão 3.4 página 42. Como a estratégia adotada pelo pacote HMMER define 

os estados de match e insert ao mesmo tempo que maximiza as probabilidades de 

emissão e transição, descritos na sessão 3.4.2 página 44, é possível diferenciar re- 

giões conservadas de regiões de inserções mais precisamente. Por lado, a estratégia 

padrão adotada pelo pacote SAM associa cada coluna do alinhamento a um estado 

de match. O fato das inserções não serem tratadas prejudica o desempenho do pa- 

cote SAM, quando alinhamentos de baixa qualidade são utilizados na construção 

dos modelos. 

Entre os alinhamentos primários, os modelos construídos utilizando a ferramenta 

CLUSTALW apresentaram os melhores resultados. Como os alinhamentos são mais 

concisos, o pacote SAM obteve melhores resultados em relação ao pacote HMMER, 

embora as diferenças não sejam significativas, como mostra a tabela 4.5. 

NIAMMOTH 
0,024416 (não) 
0,089783 (não) 
0,623762 (não) 

3DCOFFEE 
0,041404 (não) 
0,180068 (não) 

CLUSTALW 
0,495871 (não) 



HMMER-MAMMOTH - 
SAM-MAMMOTH - - -x- -. 
SAM-CLUSTALW - -x - .  

I yMMER-CLUSTfiLW * -0 - I 

50 100 150 200 250 
Falsos Positivos 

Figura 4.8: Análise de desempenho para o HMMER e SAM, através de curvas ROC, - 
considerando apenas MAMMOTH e CLUSTALW 
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. \ . \ 

HMMER-MAMMOTH + * a  k 
SAM-MAMMOTH - - -x- - ' 
SAM-CLUSTALW - -% - .  0 ', x 

HMMER-ÇLUSTALW - -o - On - 1 & I 

O 0.05 O. 1 0.15 0.2 0.25 
Falsos Positivos 

Figura 4.9: Análise de desempenho para o HMMER e SAM, através de curvas 
precision e recall, considerando apenas MAMMOTH e CLUSTALW. 

Tabela 4.5: Resultado do paired t-test e significância estatística entre os testes re- 
alizados para o pacote HMMER e SAM, considerando os alinhamentos produzidos 
por MAMMOTH e CLUSTALW. 

HMMER-CLUS 
0,0277039 (não) 

SAM-MAMM 
0,0897833 (não) 
0,0026047 (sim) 

SAM-CLUS 
HMMER-CLUS 
SAM-MAMM 

HMMER-MAMM 
0,0013638 (sim) 
0,0017298 (sim) 
0,0056633 (sim) 



O trabalho (WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) desenvolveu duas melhorias 

nos algoritmos do HMMER. Essas modificações incluem, a implementação de um 

método baseado em entropia para associar um peso a cada seqüência do alinhamento, 

como descrito na sessão 3.6 página 53, e a substituição da mistura de distribuições 

Dirichlet de nove componentes, adotada pelo HMMER, pela mistura de Dirichlet de 

20 componentes utilizada pelo SAM, no cálculo das probabilidades de emissão. 

Foram realizados testes considerando as duas modificações acima. Os resultados 

para modelos criados a partir do MAMMOTH são mostrados pelas figuras 4.10 e 

4.11. Uma notável diferença foi observada na utilização da mistura de Dirichlet de 

20 componentes, demonstrando que as informaqões a priori incluídas no cálculo das 

probabilidades aumentam a capacidade de generalização dos modelos. O algoritmo 

baseado em entropia, para atribuição de pesos as sequências, não trouxe melhorias 

devido a baixa identidade entre as sequências, o que torna difícil a eliminação de 

redundâncias. A tabela 4.6 mostra os resultados dos paired t-tests e as significâncias 

estatísticas das comparações. 

Os resultados para modelos criados a partir do CLUSTALW são mostrados pe1a.s 

figuras 4.12 e 4.13. A utilização da mistura de Dirichlet do pacote SAM proporcionou 

um pequeno aumento no desempenho do pacote HMMER, porém sem significância 

estatística. O algoritmo baseado em entropia apresentou um comportamento similar 

ao observado no teste com os modelos gerados a partir do MAMMOTH. A tabela 

4.7 apresenta os resultados dos paired t-tests e as significâncias estatísticas dos testes 

realizados. 



SAM + 
HMMER - - -x- - - 

HMMER- riori-SAM - -% - ' 
H M h ~ - e @ n t  - .m . 

- 

I I I I 

50 100 150 200 250 
Falsos Positivos 

Figura 4.10: Análise de desempenho para o HMMER e SAM, através de curvas ROC, 
considerando as modificações propostas por (WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) 
e os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 

0.5 - SAM --+- %i - 
HMMER - - -x- - - 

0.4 I 

O 0.05 O. 1 0.15 0.2 0.25 
Recall 

Figura 4.11: Análise de desempenho para o HMMER e SAM, através de curvas 
precision e recall, considerando as modificações propostas por (WISTRAND, SON- 
NHAMMER, 2005) e os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 



\ ,  > ,  I HMMER-priori-SAM i 0;0131563 (sim) i 0;0051761 (sim) 1 
HMMER-effent 

( 0,0056633 (sim) ( 

Tabela 4.6: Resultado do paired t-test e significância estatística entre os testes rea- 
lizados para o pacote HMMER e SAM, considerando as modificações propostas por 
(WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) e os alinhamentos produzidos por MAM- 
MOTH. 

HMMER 
0,0062015 (sim) 

Falsos Positivos 

SAM I HMMER-priori-SAM 
0,1865434 (não) 1 0,0020339 (sim) 

Figura 4.12: Análise de desempenho para o HMMER e SAM, através de curvas ROC, 
considerando as modificações propostas por (WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) 
e os alinhamentos produzidos por CLUSTALW. 

X'.  \ 1 
Recall 

Figura 1.13: Análise de desempenho para o EIMMER e SAM, através de curvas 
precision e recall, considerando as modificações propostas por (WISTRAND, SON- 
NHAMMER, 2005) e os alinhamentos produzidos por CLUSTALW. 



Tabela 4.7: Resultado do paired t-test e significância estatística entre os testes rea- 
lizados para o pacote HMMER e SAM, considerando as modificações propostas por 
(WISTRAND, SONNHAMMER, 2005) e os alinhamentos produzidos por CLUS- 
TALW. 

HMMER-effent 
HMMER-priori-SAM 
S AM 

Embora os pacotes HMMER e SAM sejam mais eficientes, na detecção de ho- 

mólogos distantes, quando comparados a métodos baseados em alinhamentos par a 

par, (GOUGH, KARPLUS, et al., 2001; KARPLUS, BARRET, et al., 1998; PARK, 

KARPLUS, et al., 1998), a detecção de homologias não atinge 30% dos verdadeiros 

positivos existentes. Esse fato pode ser explicado devido a alta divergência entre 

as sequências do conjunto de treinamento. Os modelos construídos a partir des- 

sas sequências apresentam dificuldades para distinguir entre homólogos distantes e 

verdadeiros negativos. Os testes realizados demonstraram que o desempenho dos 

pHMMs está diretamente ligado ao alinhamento de seqüências fornecido como en- 

trada e a qualidade das informações a priori utilizadas. Os melhores resultados 

foram obtidos pelos modelos produzidos através de alinhamentos estruturais, pois 

esses modelos são capazes de representar padrões relevantes presentes nos alinha- 

mentos, e isso auxilia a detecção de hornólogos distantes. As informações a priori são 

indispensáveis à criação de modelos mais genéricos, principalmente na presença de 

alinhametos estruturais, onde a ausência de dados observados em algumas colunas 

do alinhamento é mais evidente. 

HMMER 
0,0041053 (sim) 
0,0232574 (não) 
0,0277039 (não) 

SAM 
0,1865434 (não) 
0,0314675 (não) 

HMMER-priori-SAM ' 
0,0020339 (sim) 



Adicionando Informações Estruturais a 

Padrões estruturais são encontrados em proteínas com comprovada origem evolu- 

tiva. Proteínas homólogas possuem um conjunto de conformações que governam suas 

funções. O uso dessas informações para auxiliar o processo de anotação e inferência 

de função em proteínas, torna-se cada vez mais frequente, como mostram os traba- 

lhos (WANG, SAMUDRALA, 2005; ALEXANDROV, GERSTEIN, 2004; GOYON, 

TUFFERY, 2004; BYSTROFF, BAKER, 2000). Grande parte desses trabalhos bus- 

cam as similaridades estruturais considerando apenas as estruturas terciárias, sessão 

2.3.3 página 28. No entanto, o trabalho (CHAKRABARTI, SOWDHAMIMI, 2004)) 

mostrou que a conservação de padrões estruturais não está diretamente relacionada 

a rigidez espacial dos átomos, que formam as moléculas das proteína. O objetivo 

deste capítulo é introduzir uma nova metodologia, baseada em pI-IMMs e diferentes 

propriedades estruturais, aplicada ao problema de detecção de homólogos distantes. 

Basicamente, nós criamos um novo algoritmo de atribuição de pesos às seqüências, 

descrito na sessão 5.1. A partir desse algoritmo foram construídos cinco pHMMs 

diferentes, para cada conjunto de sequencias alinhadas. Desses cinco, três são basea- 

dos no trabalho (CHAKRABARTI, SOWDHAMIMI, 2004), que considera relevante 

as informações de estruturas secundárias, acessibilidade e empacotamento (packing) 

de aminoácidos, abordados pelas sessões 5.1.2, 5.1.3 e 5.1.4, respectivamente. Um 

pHMM foi baseado em informações de estrutura terciária, sessão 5.1.5 e um na estru- 



tura primária baseado no modelo do HMMER sem modificações. A classificação de 

novas sequências combina a cIassificação dos diferentes pHMMs, abordada na sessão 

5.2. Os resultados são discutidos na sessão 5.3. A figura 5.1 mostra o esquema des- 

crito. Um conjunto de estruturas de proteínas homólogas são alinhadas através da 

ferramenta MAMMOTH (ATTWOOD, BRADLEY, et al., 2005). Essa ferramenta 

produz como saída o alinhamento estrutural convertido em alinhamento primário e 

as coordenadas do alinhamento estrutural. A partir dessas saídas foram construídos 

os cinco pHMMs. O pHMM 1D foi construído somente a partir do alinhamento 

primário. Os modelos pHMM 2D, pHMM Acc e pHMM Oi foram construídos tam- 

bém utilizando o pacote JOY (MIZUGUCHI, DEANE, et al., 1998) para extrair das 

estruturas tridimensionais as informações de estrutura secundária, acessibilidade e 

empacotamento de arninoácidos. Essas informações foram empregadas na constru- 

ção da matriz de pesos estruturais Mi descrita na sessão 5.1, que foi utilizada durante 

o aprendizado dos pHMMs. A matriz n/lS para o modelo pHMM 3D foi construída 

determinando o (homologous core structure) HSP (MATSUO, BRYANT, 1999). A 

classificação de novas sequências combina a classificação dos cinco pHMMs. 

Estruturas 

ural Convertido 

1-1 

Figura 5.1: Esquema HMMER-STRUCT. 



5.1.1 Metodologia para Atribuição de Pesos Estruturais 

O capítulo 4, mostrou que a utilização de alinhamentos estruturais melhora o 

desempenho de pHMMs. Entretanto, muita informação relevante é perdida quando 

alinhamentos estruturais são usados apenas como alinhamentos primários. Quando 

proteínas que apresentam baixa similaridade sequencial são alinhadas estrutural- 

mente, ocorre a sobreposição entre algumas regiões espaciais. Os aminoácidos en- 

volvidos nessas regiões formam a estrutura mínima necessária para identificar novos 

homólogos. Sendo assim, pode-se argumentar que esses arninoácidos devem receber 

pesos maiores quando comparados a outros aminoácidos sem representatividade es- 

trutural. O mesmo argumento se aplica a outras características estruturais que são 

conservadas em proteínas da mesma família. O programa hmrnbuild responsável 

pela construção dos modelos, no pacote HMMER, foi modificado para incorporar 

todas as alterações descritas nesta sessão. 

A proposta deste trabalho é construir diversos modelos adicionando informações 

estruturais sob diferentes aspectos. Para isso, foi mantido o modelo construído pelo 

pacote HMMER, utilizando alinhamentos estruturais e foram adicionados quatro 

modelos construídos de acordo com as sessões 5.1.2, 5.1.5, 5.1.3 e 5.1.4. 

Todos os algoritmos que associam pesos as seqüências, descrito na sessão 3.6 pá- 

gina 53, atribuem o mesmo peso a todos os aminoácidos de determinada proteína. 

Sendo assim, o alinhamento múltiplo pode ser representado pela matriz MC de di- 

mensão N x L, representada em 5.1, onde N é o número de proteínas e L o tamanho 

do alinhamento. Na matriz &Ic, cada elemento wi corresponde ao peso de um ami- 

noácido e ~ " i  = N. 



Para representar os pesos estruturais de cada aminoácido foi criada uma matriz 

A& de dimensão N x L, representada em 5.2, onde cada elemento nzij representa o 

peso estrutural atribuído ao j-ésimo aminoácido da i-ésima proteína no alinhamento. 

As próximas sessões mostram como os pesos estruturais são encontrados. 

Os pesos da matriz A& forarn combinados corn os pesos fornecidos pela matriz 

Mc, para que cada aminoácido receba um peso, de acordo com sua importância 

estrutural e o peso atribuído a proteína a qual pertence. Dessa forma, a matriz Mc 

foi multiplicada pela matriz transposta M:, resultando na matriz representada por 

5.3. 

Antes de utilizar a matriz &I:, no cálculo das probabilidades do modelo, é neces- 

sário normaliza-la. Para isso, cada elemento nz, da matriz foi multiplicado por um 
N fator a j ,  tal que, Ci oljnx, = N - g, onde g é o número de buracos da coluna j .  

Após a normalização as probabilidades de emissão do modelo são calculadas através 

da fórmula 5.4, onde ci(a) é o contador real do aminoácido a no estado i e a(a) é a 

informação a priori do aminoácido a ,  como discutido na sessão 3.5 página 46. 

O contador ci(a) é obtido pela fórmula 5.5, onde m, é elemento da matriz M:. 

m,, se P é o aminoácido da posição ij 
f (4 = 

0, caso contrário 
(5.5) 



As probabilidades de transição são calculadas através da fórmula 5.6, onde ckl é 

o contador de transições do estado F para o estado I ,  a k l  é a probabilidade a priori, 

e k ,  1 E {A[, I, D), (match, insert e delete). 

O contador de transições é obtido através da fórmula 5.7. 

mik f mil 
2 ' se li,l E {M, I) 

m se i E {D) e li $ {D) 
f k l  = (5.7) 

i I m i l ,  se k E {D) e 1 $ {D) 

I 1, se k,l E {D) 

5.1.2 Estruturas Secundárias 

Grande parte da conservação entre proteínas homólogas deve-se a presença de 

elementos de estrutura secundária. Esses elementos são divididos em três classes 

principais: alpha-hélices, folhas-beta e loops, discutidos na sessão 2.3.2 página 25. 

Os motivos, regiões conservadas dentro de proteínas homólogas, são formados, em 

grande parte, pela combinação de elementos de estruturas secundárias. 

O programa SSTRUC, que faz parte do pacote JOY (MIZUGUCI-II, DEANE, 

et al., 1998), extrai os elementos de estruturas secundárias de estruturas depositadas 

no banco de dados PDB (HELEN, WESTBROOK, et al., 2000). A partir dessas 

informações foi construída a matriz M:, sessão 5.2. O objetivo é representar o 

alinhamento estrutural sob o enfoque dos elementos de estrutura secundária. 

Cada elemento mij, da matriz A& representa o peso associado ao arninoácido de 

acordo com o elemento de estrutura secundária ao qual está associado. Embora o 

sítio ativo de uma proteína possa ser encontrado nas região de loops, as inserções 

de novos resíduos também ocorrem nessas regiões. Por esse motivo, pesos menores 

foram atribuídos aos loops, por se tratar de regiões menos conservadas. A figura 5.2 



Figura 5.2: Matriz de pesos a partir de informações de estrutura secundária. 

mostra a matriz construída a partir das informações obtidas pelo JOY. Foi atribuído 

o peso um para as regiões de loop, peso dois para alphas-hélices e peso quatro para 

as folhas-beta. Esses valores foram baseados no trabalho (DEANE, PERDERSEN, 

et al., 2003), que realizou um estudo sobre a conservação de elementos de estruturas 

secundárias em diversas família de proteínas. 

.3 Acessibilidade os Arninoácidos 

Os aminoácidos, de maneira geral, podem ser divididos em dois grupos: os que 

possuem molécula polar, e por isso são solúveis em meios aquosos e os que apresen- 

tam molécula apolar e conseqüentemente são inacessíveis, ou seja, não são solúveis 

em água. O efeito hidrofóbico, discutido na sessão 2.3.3 página 28, é um fator de- 

terminante para a conformação da proteína. Aminoácidos com alta inacessibilidade 

formam o interior da proteína, pois tendem a se distanciar da superfície, onde o con- 

tato com soluções aquosa é mais intenso. Esses aminoácidos são mais conservados, 

pois as inserções e exclusões de resíduos ocorrem, em grande parte, na superfície da 

proteína, (DEANE, PERDERSEN, et al., 2003). 

As informações sobre a acessibilidade dos resíduos foram obtida através do pro- 

grama PSA (LEE, RICHARDS, 1971), que integra o pacote JOY. A_ partir dessas in- 

formações foi construída a matriz 44: com base no alinhamento estrutural fornecido 



pelo MAMMOTH. Cada elemento mij representa a acessibilidade do aminoácido 

correspondente. O valor um foi atribuído aos aminoácidos considerados acessíveis e 

o valor três aos aminoácidos inacessíveis. Esses valores foram baseados no trabalho 

(CHAKRABARTI, SOWDHAMIMI, 2004), que através de um estudo concluiu que 

aminoácidos inacessíveis são três vezes mais conservados em relação aos demais. O 

objetivo é privilegiar as regiões do alinhamento, cujos os aminoácido possuem alto 

grau de inacessibilidade. 

Após a construção da matriz M: as probabilidades do modelo hram calculadas 

de acordo com a sessão 5.2. 

5.1.4 Empacotamento dos Aminoácidos 

A estrutura terciária das proteínas é formada por diversas ligações e interações 

químicas, sessão 2.3.3 página 28. Nas regiões onde essas ligações são mais intensas 

ocorre a formação de pacotes (packing) ou empacotamento. Os aminoácidos envol- 

vidos nessas regiões tendem a ser mais conservados devido ao número de interações 

com outros aminoácidos. Para medir o grau de empacotamento dos aminoácidos 

T.J Ooi criou uma medida denominada Ooi number (NISHIKAWA, 001 ,  1986). 

Para um aminoácido i o valor Ooi number é calculado, contabilizando o número de 

vizinhos de i em uma esfera de raio 14 a, essa contagem é realizada considerando as 

distâncias entre o Ca! de i e o Ca! de cada um de seus vizinhos. Sendo considerado 

vizinho de i apenas os aminoácidos que possuem interação direta com i .  A figura 5.3 

mostra um trecho da saída do programa JOY, destacando os valores de Ooi number 

para a proteína Dehaloperoxidase da família da globinas. 

l e w 6  
D o i  number 
2 3 3 2 4 4 3 3 4 3 2 2 3 3 3 4 4 4 4 5 5 5 4 4 4 3 2 2 2 2 3 3 2 3 3 2  
2 3 2 2 2 2 3 2 2 3 3 2 2 2 2 4 3 2 3 4 3 3 4 4 3 3 5 4 4 4 4 3 3 3 2 2  
1 3 3 4 3 3 3 4 4 3 3 4 3 2 2 1 2 3 2 2 3 3 3 3 4 5 4 3 5 5 3 4 5 4 3 3 4  
1 2 2 2 1 2 2 3 3 3 3 3 5 3 3 4 5 4 4 5 4 3 3 4 3 2 3 2 3 2 "  
I 

Figura 5.3: Valores de Ooi number para a proteína Dehaloperoxidase. 



A matriz de pesos estruturais 44: foi construída atribuindo a cada elemento m, 

a medida Ooi number diretamente. Essa matriz foi empregada no cálculo das pro- 

babilidades de emissão e transição, como descrito na sessão 5.2. 

.5 Estruturas Terciárias 

Os algoritmos para alinhamentos estruturais transladam e rotacionam as estru- 

turas das proteínas, com o objetivo de encontrar a máxima sobreposição entre os 

átomos (HIGGINS, TAYLOR, 2000). A partir de um alinhamento estrutural de 

proteínas homólogas, pode-se observar um conjunto de átomos cujas coordenadas 

tridimensionais sofrem variações mínimas, chamado de HSP (homologous core struc- 

Cure), (MATSUO, BRYANT, 1999). De acordo com os trabalhos (GERSTEIN, 

ALTMAN, 1995) e (ALTMAN, GERSTEIN, 1995), HSPs podem ser utilizados para 

caracterizar proteínas da mesma origem evolutiva. 

Para detectar os HSPs das proteínas foi desenvolvido um módulo para extrair 

essas informações de alinhamentos estruturais. Para isso, foi necessário determinar 

o grau de sobreposição entre os átomos alinhados. O programa MAMMOTH foi 

escolhido, por apresentar melhores resultados em relação ao programa 3DCOFPEE, 

como foi mostrado na sessão 4.5 página 72. MAMMOTH trabalha alinhando apenas 

os carbonos alphas da cadeia principal da proteína, dessa forma, a sobreposição entre 

os átomos corresponde a sobreposição entre os próprios aminoácidos. 

A distância entre as posições espaciais dos aminoácidos é a distância euclidiana, 

fórmula 5.8, que representa a menor distância entre dois pontos em um espaço n- 

dimensional. 

Para associar um peso a cada aminoácido, de acordo com a posição espacial ocu- 

pada por ele, foi necessário determinar a distância relativa dij, entre cada aminoá- 

cido da proteína i presente na coluna j do alinhamento e os demais aminoácidos da 



mesma coluna. Essa distância foi obtida através da média das distâncias euclidianas, 

de acordo com a fórmula 5.9. 

O inverso das distâncias relativas dij foi utilizado para calcular o grau de so- 

breposição entre os aminoácidos de cada coluna j do alinhamento múltiplo. Essas 

distâncias foram normalizadas, através da fórmula 5.10, onde dmin corresponde a 

menor distância relativa, e dma, a distância máxima. Para representar a importân- 

cia posicional de cada arninoácido, adotou-se o valor zero para nenhuma importância 

estrutural e um para máxima. 

Após a normalização, os valores r n i j  foram usados para compor a matriz M: e as 

probabilidades do modelo foram calculadas de acordo com a sessão 5.2. 

A partir de cada alinhamento estrutural foram construídas quatro matrizes M;, de 

acordo com a sessão 5.1, sendo que cada matriz destaca uma característica estrutural 

relevante, como descrito nas sessões anteriores. A união dos modelos, que represen- 

tam diferentes propriedades estruturais, forma uma biblioteca ou banco de dados de 

modelos, capaz de representar padrões sob diferentes aspectos, em proteínas homó- 

logas. O programa hmmpfam, que faz parte do pacote HMMER, foi utilizado para 

realizar busca na base de dados de modelos. Bibliotecas de modelos tem sido utiliza- 

das por diversos trabalhos, (BATEMAN, COIN, et al., 2004; HAFT, SELENGUT, 

et al., 2003; GOUGH, 2002); e apresentam melhores resultados quando comparadas 

a modelos individuais. O calculo do e-value, discutido na sessão 3.7.4 página 59, 

tende a ser mais apurado, por considerar a confiança em diferentes modelos. Em 

geral, se uma proteína é classificada por vários modelos relacionados, as chances 

da classificação estar correta são maiores quando comparada a classificação de um 



único modelo. 

Os procedimentos dos testes realizados são idênticos aos apresentados na sessão 

4.4 página 70. As figuras 5.4 e 5.5 mostram os resultados, através de curvas ROC 

e precision e recall, comparando apenas os modelos que compõem a ferramenta 

HMMER-STRUCT. A tabela 5.1 mostra os resultados dos paired t-tests e as signi- 

ficâncias estatísticas das comparações entre os modelos. 
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Figura 5.4: Comparação entre os modelos do HMMER-STRUCT, através de curvas 
ROC, considerando os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 



Recall 

Figura 5.5: Comparação entre os modelos do HMMER-STRUCT, através de curvas 
precision e recall, considerando os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 

Tabela 5.1: Resultado do paired t-test e significância estatística dos testes realizados 
entre os modelos do HMMER-STRUCT, considerando os alinhamentos produzidos 
por MAMMOTH. 

Observando as figuras 5.4 e 5.5, e a tabela 5.1 é possível concluir que o modelo 

que apresentou o melhor desempenho foi o modelo baseado em informações de aces- 

sibilidade (HMM-ACC). De fato, os aminoácidos não solúveis em água são mais 

conservados, formando o interior da proteína, que é menos predisposto a eventos de 

mutação. Os modelos baseados em informações de estruturas secundárias (HMM- 

2D), também apresentaram resultados estatisticamente significante em relação aos 

demais. Como discutido na sessão 2.3.2 página 25, os elementos de estruturas secun- 

dária são responsáveis em média por 60% dos aminoácidos conservados das proteí- 

nas. Por outro lado, os modelos (HMM-3D) e (HMM-Oi) apresentaram desempenho 

inferior ao pacote HMMER. O comportamento dos modelos, baseados em informa- 

ções tridimensionais, pode ser explicado pelo fato dessas informações serem usadas 

apenas para dar mais pesos aos aminoácidos do alinhamento múltiplo, que consi- 

HMM-ACC 
0,0000066 (sim) HMM-Oi 

HMM-ACC 
HMM-3D 
HMM-2D 

HMM-2D 
0,0000001 (sim) 
0,0113760 (sim) 
0,0059098 (sim) 

HMMER 
0,0546380 (não) 
0,0000004 (sim) 
0,0000005 (sim) 
0,0000002 (sim) 

HMM-3D 
0,0000007 (sim) 
0,0111504 (sim) 



dera apenas seqüências primárias. O modelo (I-IMM-3D) é baseado em informações 

tridimensionais, porém não representa estruturas terciárias propriamente, para isso 

seria necessário profundas alterações na arquitetura de pHMMs. Os modelos base- 

ados na medida Oi podem estar sofrendo de overfiting, devido a escolhas dos pesos. 

Um estudo detalhado desses pesos será realizado em trabalhos futuros, como será 

discutido na sessão 6.2 página 98. 

Os resultados dos diferentes modelos foram combinados variando o número de 

classificadores, as curvas 5.6 e 5.7 mostram as curvas ROC e precision e recall, 

respectivamente. Na legenda das figuras o termo HMMER-STRUCT-x deve ser lido 

corno a união dos resultados de pelo menos n: classificadores. 

Falsos Positivos 

Figura 5.6: Avaliação do desempenho do HMMER-STRUCT, através de curvas 
ROC, variando o número de classificadores e considerando os alinhamentos produ- 
zidos por MAMMOTH. 



HMMER-STRUCT-1 + 
HMMER-STRUCT-2 - - -X- - - 
HMMER-STRUCT-3 - -% - . - 
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HMMER-STRUCT-5 - + - 
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Figura 5.7: Avaliação do desempenho do HMMER-STRUCT, através de curvas pre- 
cision e recall, variando o número de classificadores e considerando os alinhamentos 
produzidos por MAMMOTH. 

Os melhores resultados foram obtidos combinando pelo menos três classificadores. 

As figuras 5.8 e 5.9 mostram os resultados, através de curvas ROC e precision e 

recall, comparando HMMER-STRUCT-3, HMMER e SAM, considerando apenas os 

alinhamentos produzidos por MAMMOTH. A tabela 5.2 apresenta os resultados dos 

paired t-tests e as significâncias estatísticas das comparações. 

Falsos Positivos 

Figura 5-81 Cornparawão entre HMMER, SAM e HMMER-STRUCT, através de 
curvas ROC, considerando os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 



HMMER-STRUCT 
HMMER 

SAM 

Figura 5.9: Comparação entre HMMER, SAM e HMMER-STRUCT, através de 
curvas precision e recall, considerando os alinhamentos produzidos por MAMMOTH. 

I HMMER-STRUCT I 

Tabela 5.2: Resultado do paired t-test e significância estatística dos testes reali- 
zados entre HMMER, SAM e HMMER-STRUCT-3, considerando os alinhamentos 
produzidos por MAMMOTH. 

SAM 
HMMER 

0,0018652 (sim) 
0,0017503 (sim) 



Conclusão 

A precisão dos métodos de detecção de homologias é de vital importância para os 

processo de anotação de novas sequências. O principal desafio dessa área é direcio- 

nado à detecção de homologias distantes. O objetivo é diminuir o número de novas 

sequências sem correspondência em bancos de dados públicos empregando métodos 

mais eficientes. 

O crescimento das bases de dados que armazenam informações estruturais de pro- 

teínas, pode ser visto como uma motivação ao aprimoramento e surgimento de inéto- 

dos baseados nessas informações. Diversos trabalhos estão focados na utilização de 

informações estruturais, como forma de melhorar alinhamentos múltiplos de seqüên- 

cias (CHAKRABARTI, BHARDWAJ, et al., 2004); criar assinaturas com objetivo 

de personalizar proteínas homólogas (WANG, SAMUDRALA, 2005); e identificar 

motivos estruturais que caracterizem famílias de proteínas e auxiliem a detecção de 

homólogos distantes (CHAKRABARTI, SOWDHAMINI, 2004). 

Os alinhamentos estruturais captam as similaridades espaciais entre as coorde- 

nadas dos átomos de um conjunto de proteínas. Esses alinhamentos provem in- 

formações significantes sobre as relações das amostras do conjunto, principalmente 

quando as as sequências analisadas são muito divergentes. O capítulo 4 mostrou que 



alinhamentos estruturais, utilizados na construção de pHMMs, produzem melhores 

resultados em relação a alinhamentos primários. 

Todavia quando alinhamentos estruturais são utilizados apenas provendo alinha- 

mentos primários, outras características estruturais relevantes são ignoradas. A 

proposta deste trabalho foi construir um conjunto de pHMMs, cada um deles in- 

corporando informação de diferentes propriedades estruturais. Cada modelo cons- 

truído representa um tipo de característica estrutural. Essas propriedades estru- 

turais foram aplicadas no treinamento dos pHMMs alterando as distribuições dos 

aminoácidos, ou seja, foi desenvolvido um novo método de atribuíção de pesos às 

seqüências baseado em informações estruturais. Nossa abordagem não utiliza ne- 

nhum tipo de alfabeto especial para respresentar elementos estruturais, tais como os 

trabalhos (ALEXANDROV, GERSTEIN, 2004; GOYON, TUFFÉRY, 2004; BYS- 

TROFF, BAKER, 2000); sendo assim, a inferência dos pHMMs aplica-se a sequên- 

cias primárias, não sendo necessário fazer uso de informações através de métodos de 

previsão de estruturas. 

O método proposto neste trabalho constrói cinco modelos a partir de um único 

conjunto de proteínas homólogas. A junção desses modelos possibilitou a criação de 

uma biblioteca ou base de dados de modelos. O grau de confiança numa classificação 

aumenta a medida que vários modelos classificam a mesma proteína como positivo. 

Uma análise variando o número de classificadores mostrou que os melhores resultados 

foram obtidos quando pelo menos três modelos concordaram com a classificação. 

Uma vantagem detes método é a sua flexibilidade, dado que pode ser aplicado 

mesmo quando existe pouca informação estrutural. No pior caso, dadas N sequên- 

cias e apenas duas informações estruturais o biólogo pode construir um classificador. 

Esta flexibilidade é importante, considerando que o número de proteínas com infor- 

mações estruturais disponíveis é muito inferior ao número de proteínas anotadas. 



As características estruturais das proteínas, quando devidamente exploradas, au- 

mentam a sensibilidade de pHMMs. Esse trabalho ateve-se ao uso de informações 

de estruturas secundária, terciária, empacotamento e acessibilidade de aminoácidos. 

Porém, existem outras características que não foram consideradas, tais como pontes 

de hidrogênio. Essas informações são relevantes porém complexas, pois essas l iga 

ções podem envolver átomos da própria cadeia principal (responsáveis pela formação 

de estruturas secundárias), átomos da cadeia lateral e átomos do grupo amino ou 

átomos do grupo carboxílico da cadeia principal, ou ainda entre átomos das cadeias 

laterais. Sendo assim, um estudo sobre a influência de cada uma dessas ligação deve 

ser realizado, antes de inclui-las na construção de pHMMs. 

Profiles HMMs podem ser usados de duas formas: generativa ou discriminativa. 

O corrente trabalho adotou a forma generativa, onde os modelos são criados e as 

inferências são realizadas independentemente. Na forma discriminativa, um banco 

de dados de modelos é criado, e cada modelo representa um conjunto de homólogos. 

As inferências são realizadas comparando cada amostra com o todo o banco de 

dados. Esse método possui uma comprovada eficiência, pois as amostras podem 

ser classificadas pelos modelos mais próximos. O banco de dados Super-Family 

(MADERA, VOGEL, et al., 2004) é um exemplo de pHMMs discriminativos. Esse 

banco é formado por pHMMs, construídos a partir do pacote SAM, e representam 

todas as super famílias de proteínas com estrutura definida. No entanto, Super- 

Family não faz uso de alinhamentos ou características estruturais. A proposta é 

aprimorar a base de dados Super-Family substituindo o pacote SAM pelo pacote 

HMMER-STRUCT. 

A importância de cada propriedade estrutural, dos modelo que integram HMMER- 

STRUCT, foi baseada em trabalhos prévios (CHAKRABARTI, SOWDHAMIMI, 

2004; DEANE, PERDERSEN, et al., 2003; NISHIKAWA, 001,  1986). No entanto, 

um estudo desses pesos torna-se necessário, p x a  verificar se os modelos construídos 

são ótimos, ou seja, se a alteração desses pesos não acarretaria em melhor desempe- 



nho. Além disso, o modelo HMM-3D, discutido na sessão 5.1.5 página 89, pode ser 

aprimorado, no sentido de representar estruturas tridimensionais e realizar compa- 

rações a nível espacial. 

O pacote HMMER-STRUCT possui cinco modelos que são utilizados de forma 

independente, o objetivo é aproveitar o melhor de cada modelo e trabalhar com 

a s  informações disponíveis. Outros modelos produzidos por diferentes ferramentas 

podem ser acoplados ao pacote HMMER-STRUCT, inclusive ferramentas que im- 

plementam outras abordagens para á detecção de homologias distantes, tais como 

THMM (QIAN, GOLDSTEIN, 2004), PSI-BLAST (ALTSCHUL, MADDEN, et al., 

2000), entre outras. 

A sessão 5.3 mostrou que os melhores resultados foram obtidos combinando no 

mínimo três modelos. Uma análise adicional deve ser empregada no sentido de 

extrair regras lógicas que melhor combine os resultados dos pHMMs. Os pHMMs 

podem ter pesos diferente e os resultados podem ser unidos através de um sistema de 

vortação. O sistema de votação deve ser individual para cada conjunto de homólogos, 

representados pelos pHMMs. A proposta é descobrir o melhor sistema de votação 

empregando técnicas de validação cruzada 
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