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Introducéo

Alinhamento mdltiplo de sequéncias (AMS) é uma ferramenta fundamental na
pesquisa bioldgica e pode ser usada para uma variedade de propositos abrangendo
desde identificacdo de estruturas secundarias, deteccdo de ARN ndo funcionais e
inferéncia filogenética. Uma boa definicdo para AMS é de um procedimento para
converter sequéncias de diferentes tamanhos em sequéncias de tamanhos iguais pelo
posicionamento de lacunas quando necessarias, com a meta de inferir similaridade
entre os caracteres da sequéncia. (OGDEN, TH; ROSENBERG, M; 2006). No
entanto, sequéncias de mesmo tamanho também podem necessitar de alinhamento,
logo AMS também poderia ser definido como a melhor visualizacdo da méaxima
similaridade entre as sequéncias estudadas.

Apesar de AMS ser critico para a reconstrucdo filogenética pouca atencdo tem
sido empregado a este importante fator que pode enviesar de sobremaneira a topologia
das arvores filogenéticas. Inclusive Hall (2005) afirma que é um truismo acreditar que
a qualidade de uma arvore ndo é melhor que a qualidade do alinhamento utilizado na
estimativa da arvore. Ogden e Rosenberg (2006) demonstram que dependendo da
topologia geral de uma arvore esta pode estd mais sujeita a erros relacionados a
alinhamentos, variando principalmente em funcdo dos comprimentos de ramos das
arvores analisadas. Pode-se justificar a relagdo apresentada pela constatacdo de que
comprimentos de ramos em uma topologia representam a variagdo genética nas
sequéncias analisadas, logo um alinhamento multiplo que origina este tipo de
topologia é mais diverso que outro AMS relacionado a uma topologia com
comprimentos de ramos menores.

O alinhamento 6timo entre duas sequéncias peptidicas pode ser eficientemente
computado em tempo quadratico utilizando um algoritmo de programacéo dindmica
(NEEDLEMAN, S; WUNCH, C; 1970). Em geral, AMS se refere ao alinhamento de
trés ou mais sequéncias. O algoritmo de programacdo dindmica para alinhar duas
sequéncias pode ser extrapolado para alinhar L sequéncias no tempo O((2L-1)nL). No
entanto, este algoritmo ndo pode ser utilizado diretamente par alinhar sequéncias
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multiplas em virtude da alta complexidade computacional (GUPTA, S ET AL; 1995;
SONG, J ET AL; 2007).

Diante da complexidade computacional do AMS uma variedade de métodos
heuristicos e programas tem sido propostos para evitar a otimizacdo direta da fungéo
do Score enquanto eficientemente gera alinhamentos precisos. Estes métodos podem
ser divididos em quatro categorias: iterativos, progressivos, baseados em ancoras e
probabilisticos (SONG, J ET AL; 2007).

Os metodos iterativos sdo os que iniciam com um alinhamento inicial e em
seguida iterativamente refinam o alinhamento até ndo ser mais possivel melhora-lo
com uma abordagem estocastica ou deterministica (SONG, J ET AL; 2007). Os
métodos progressivos alinham as sequéncias em subconjuntos por repetitivamente
selecionar duas sequéncias do conjunto e as substituir pelos respectivos alinhamentos.
O processo termina quando o conjunto contém somente uma “sequéncia’ que consiste
em um alinhamento mdltiplo de todas as sequéncias do conjunto (THOMPSON, J ET
AL; 1994). Ferramentas de AMS baseadas em ancoras iniciam o alinhamento pela
busca de motivos locais conservados nas sequéncias e 0S usar como ancoras para 0S
alinhamentos. As regides entre as ancoras sao alinhadas para formar um alinhamento
médio entre as sequéncias (KATOH, K ET AL; 2002). Métodos probabilisticos sao
baseados na distribuicdo das probabilidades de substituicdo obtidas dos alinhamentos
maultiplos disponiveis, 0 AMS pode ser construido pela maximizacao da probabilidade
média de substituicdes (SONG, J ET AL; 2007).

Este trabalho tem o objetivo de analisar os métodos mais utilizados entre os
heuristicos e também uma abordagem probabilistica baseada em Perfil de Modelo
Oculto de Markov (Profile HMM) para Alinhamento mdltiplo de sequéncias,
considerando as possiveis consequéncias para a inferéncia filogenética.

Meétodos Heuristicos
Clustalw

O algoritmo bésico deste tipo de AMS consiste em trés estagios principais: (i)
todos os pares de sequéncias sdo alinhados separadamente para calcular a matriz de
distancia fornecendo assim a divergéncia entre cada par de sequéncias. (ii) Uma
arvore guia é calculada a partir desta matriz de distancia. (iii) As sequéncias sdo
progressivamente alinhadas de acordo com a topologia na arvore guia.

As arvores guias usadas para direcionar o processo final de alinhamento
multiplo sdo calculadas a partir da matriz de distancia utilizando-se o método
Neighbor-joining. Produzindo-se assim &rvores ndo enraizadas com comprimentos de
ramos proporcionais a divergéncia entre as sequéncias, em seguida a arvore é



enraizada no ponto médio (midpoint), onde a distancia média dos comprimentos de
ramos de cada lado da arvore é equivalente (THOMPSON, JD ET AL; 1994).

Algumas das melhorias implementadas no algoritmo progressivo basico em
ClustalW permitem o aumento da sensibilidade do método progressivo para alinhar
sequéncias muito divergentes. As melhorias sdo ponderagéo da sequéncia (Fator de
multiplicacdo do Score baseado na conservagéo do caractere na posicéo); penalidades
para lacunas (duas penalidades para lacunas, uma para abertura e outra para
extensdo); dependéncia da matriz de composicdo (determina fator de escala para
penalidade de abertura de lacuna); dependéncia da similaridade de sequéncias (o
percentual de divergéncia entre os grupos alinhados é utilizado para aumentar a
penalidade de abertura de uma lacuna para um grupo mais relacionado e diminuir a
penalidade para um grupo mais distante); dependéncia do tamanho das sequéncias
(Scores crescem com tamanho da sequéncia); dependéncia da diferenca nos tamanhos
das sequéncias (a penalidade de extensdo de lacuna é modificada de acordo com este
parametro); penalidade de lacunas para posicGes especificas; diminuicdo das
penalidades de lacuna onde ja existem lacunas (a penalidade de abertura é reduzida
em relacdo ao numero de sequéncias que tem uma lacuna nesta posi¢do e a penalidade
de extensdo é reduzida pela metade); aumento das penalidades de lacunas em regides
proximas a lacunas; penalidades de lacunas reduzidas em trechos hidrofilicos (a
penalidade de abertura € reduzida em um ter¢o nestas regiGes que sdo loops em
potencial); penalidade residuo-especifica (se a posicdo ndo estd em um trecho
hidrofilico nem contém outras lacunas, a penalidade de abertura de lacuna é
multiplicada pelos fatores de Passarela e Argos); e matrizes de substituicdo
(THOMPSON, JD ET AL; 1994).

Muscle

O algoritmo deste tipo de AMS inclui estimativa rapida de distancia utilizando
elementos kmer, alinhamento progressivo usando uma fungdo chamada log-
expectation (LE) e refinamento (método iterativo) baseado em particionamento
restrito que é dependente de topologia de arvore filogenética. Em suma, apds a
construgdo da arvore guia, a etapa fundamental é o alinhamento de perfil pairwise,
que é usado na etapa de alinhamento progressivo e depois na etapa de refinamento
(EDGAR, R; 2004a).

Muscle utiliza duas medidas de distancia para um par de sequéncias, distancia
kmer em pares ndo alinhados e distancia de Kimura em pares alinhados. Uma kmer é
uma subsequéncia contigua de tamanho k. Sequéncias relacionadas tendem a ter mais
kmers em comum que o esperado pelo acaso. A vantagem desta medida € que ela ndo
requer alinhamento o que fornece uma significativa vantagem de velocidade. A
correcdo de Kimura para maltiplos sitios é aplicada sobre a matriz de identidade para
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converté-la em uma estimativa aditiva de distancia. As matrizes de distancia sdo
agrupadas utilizando UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic
Mean), vale ressaltar essa diferenga com ClustalW que utiliza Neighbor-joining,
Edgar (2004a) afirma que a utilizagdo de UPGMA no seu método supera
superficialmente os resultados com Neighbor-joining, a despeito que a ultima
metodologia é capaz de estimar melhor uma &rvore filogenética. Justifica-se o uso de
UPGMA na arvore guia pela proposi¢do que no alinhamento progressivo, a melhor
precisdo é obtida em cada né da &rvore pelo alinhamento de dois perfis que tem
menor numero de diferencas, mesmo que eles ndo sejam grupos irmé&os (evolutionary
neighbors). De acordo com Edgar (2004b), para gerar os perfis de alinhamento
Muscle utiliza uma funcédo de probabilidade chamada log-expectation (equacéo 1).

LExy = (1 - xG) (1 - fyG) log Yi> jfxifyipij / pipj

Equacdo 1. Funcdo para estimar log-expectation (LE) onde i e j sdo os tipos de
aminoacidos, pi a probabilidade de fundo de i, pij a probabilidade de i e j serem
alinhados juntos, fxi a frequéncia observada de i na coluna x no primeiro perfil e fxG a
frequéncia observada de lacunas naquela coluna na posicdo x na familia (similarmente
para a posicdo y no segundo perfil). As probabilidades pi e pj sdo derivadas da 240
VTML PAM que é uma matriz de substituicdo baseada em méaxima verossimilhanca
(JONES, DT ET AL; 1992).

Durante o processamento deste AMS, tem-se uma primeira etapa caracterizada
por construcdo de uma matriz de distancia D1 baseada em kmer de cada par de
sequéncias, inferéncia de uma arvore binaria (T1) por UPGMA utilizando D1,
contrucdo de um alinhamento progressivo utilizando T1 como guia e um alinhamento
grosseiro construido por método progressivo. Na etapa 2, objetiva-se corrigir a
principal fonte de erro em T1 que é a imprecisdo de kmer para isso aplica-se a
distancia de Kimura (mais precisa que kmer e necessita de um alinhamento) no
primeiro alinhamento e se obtém a matriz de distancia D2, inferéncia de uma segunda
arvore binaria T2 por UPGMA, em seguida alinhamento por método progressivo. A
etapa 3 classificada como refinamento é baseada em particionamento de T2 e
computacdo de novos perfis que sdo realinhados entre si e se o Score do novo
alinhamento for superior ao anterior este novo alinhamento é aceito. Este processo de
particionamento € repetido até um estado estacionario ou até atingir um limite pré-
definido pelo usuario (EDGAR, R; 2004a).

Mafft
Mafft € uma ferramenta de AMS que faz uso de duas técnicas: (i) Identificacéo
de regiGes homologas por transformacéo rapida de Fourier (FFT) (uma sequéncia de
aminoacidos € convertida em uma sequéncia que descreve volume e polaridade de
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cada residuo) e (ii) Sistema de Score simplificado (utilizagdo de poucos parametros).
Este método pressupde que a frequéncia das substituicfes de aminoacidos depende
fortemente das diferencas entre suas propriedades fisico-quimicas. Dessa forma, é
possivel agrupar motivos peptidicos de acordo com suas propriedades e assim ancorar
estes motivos ao longo de um alinhamento. Esta ferramenta utiliza janelas padréo de
30 residuos, os motivos sdo identificados por picos de correlacdo que correspondem a
dois blocos similares, uma matriz de homologia é gerada (KATOH, K ET AL; 2002).
De acordo com Katoh e colaboradores (2005), o algoritmo do Mafft tem trés
etapas (duas progressivas e uma de refinamento). Durante a Etapa 1, uma distancia
grosseira entre pares de sequéncias € calculada baseada no nimero de categorias de
Aa compartilhadas. Uma arvore-guia é construida por UPGMA e as sequéncias sao
alinhadas em relacdo a esta arvore. Na etapa 2, o alinhamento da etapa anterior é
utilizado para construir uma nova matriz de distancia que € utilizada em uma nova
arvore para um novo alinhamento. A etapa 3 é de refinamento e utiliza a técnica de
particionamento restrito semelhante ao ja descrito na se¢do sobre Muscle.

Meétodos probabilisticos

Apesar de a maioria das ferramentas para AMS utilizarem métodos que
otimizam Score associado com um alinhamento em particular, nem sempre o
alinhamento com o melhor Score é 0 que tem mais significado bioldgico. Portanto,
um método capaz de gerar uma lista de alinhamentos com melhores Scores pode ser
mais Util em determinadas situacfes. Se duas sequéncias de um alinhamento com
méaxima similaridade forem utilizadas como ponto inicial, um conjunto de
alinhamentos com os melhores Scores pode ser computado com um algoritmo de
computacdo dindmica. Para cada alinhamento no conjunto, um perfil de Modelo
Oculto de Markov (HMM) pode ser construido para descrever a distribuigédo
estatistica de cada amino&cido para cada coluna no alinhamento (SONG, J ET AL;
2007).

Um HMM pode ser definido como um conjunto de estados conectados, cada
estado potencialmente capaz de emitir uma série de observacdes. O processo evolui
em uma dimensdo, geralmente no tempo, mas ndo obrigatoriamente. O modelo €
parametrizado com probabilidades que governam cada estado no tempo t+1, dado que
0 estado prévio é conhecido. Os pressupostos de Markov séo utilizados para excluir a
dependéncia de se conhecer toda a histdria entre os estados para se acessar 0 proximo
estado. Dessa forma, somente um passo € requerido para se acessar 0 proximo estado.
Como o processo evolui no tempo, cada estado pode potencialmente emitir
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observacOes que sdo consideradas como fluxo de informagdo ao longo do tempo.
Quando aplicado a sequéncias biologicas a dimensdo tempo é substituida pelo
posicionamento na sequéncia (BIRNEY, E; 2001).

Um perfil de HMM ¢é uma implementacdo desenvolvida especialmente para
Alinhamento Multiplo de Sequéncias que combina a ideia de perfil com HMM. Uma
das principais vantagens desta abordagem é que os Scores ndo sdo determinados de
maneira heuristica e sim em férmulas estatisticamente consistentes (FONZO, V ET
AL; 2007), resultando em dltima instancia em uma sequéncia consenso com base
probabilistica. A arquitetura de um perfil (Figura 1) de HMM pode ser simplificada
para uma estrutura com trés estados M, D e | (match, delete e insert). O estado M
corresponde a um aminoacido consenso para esta posicdo na familia proteica. O
estado D € ndo emissor e representa o salto desta posi¢cdo consenso no alinhamento
multiplo. O estado | representa a insercdo de residuos ap0s a posi¢do consenso
(BIRNEY, E; 2001).

N times

Figura 1: Arquitetura de Perfil de HMM — Estrutura repetitiva de trés estados (M, D e I). Cada conjunto
de trés estados representa uma unica coluna no alinhamento. Retirada de Birney (2001).

Dessa forma, um conjunto de perfis pode ser construido a partir do conjunto
de alinhamentos com os melhores Scores. As sequéncias remanescentes no conjunto
sdo alinhadas aos perfis de HMM uma por uma. Apos uma dada sequéncia ser
alinhada a todos os perfis disponiveis 0s parametros estatisticos nestes perfis séo
atualizados baseados nos alinhamentos com os melhores Scores. O processo termina
quando o conjunto de sequéncias ndo contém mais sequéncias desalinhadas. Os
alinhamentos com os melhores Scores séo reportados como possiveis alinhamentos
das sequéncias (SONG, J ET AL; 2007).



Palign é uma ferramenta que utiliza perfis de HMM para AMS. Pode-se
dividir seu algoritmo em trés etapas. Na primeira, a ordem para alinhar sequéncias
para os perfis de HMM ¢é determinada pelo melhor alinhamento pairwise entre cada
par de sequéncias no conjunto. As duas sequéncias com 0 maximo Score de
alinhamento serdo utilizadas para construir os perfis de HMM iniciais, pode-se ter
mais de um alinhamento 6timo inicial. Este processo determina a ordem em que as
sequéncias serdo alinhadas aos perfis de HMM gerados. Na etapa 2, assume-se que 0
numero de perfis de HMM sera k, um algoritmo de programacéo dindmica computa 0s
alinhamentos com os maximos Scores no tempo O(klogzkn?), onde n é o tamanho da
sequéncia. Cada um dos alinhamentos pode ser descrito como um perfil de HMM que
contém a distribuicdo dos aminoécidos de cada coluna do alinhamento. Na etapa 3, as
sequéncias remanescentes sdo alinhadas a cada um dos perfis por um algoritmo de
programacdo dindmica semelhante ao da etapa anterior para computar 0S
alinhamentos com k Scores méaximos. Portanto, tem-se k? possiveis alinhamentos no
total selecionam-se os alinhamentos com k Scores maximos dos k? disponiveis e os
perfis de HMM sdo atualizados com base nesses alinhamentos. Este processo €
repetidamente aplicado até ndo existirem mais sequéncias desalinhadas no banco de
dados. Em seguida, uma lista com k alinhamentos é reportada e 0s Scores maximos
como resultados dos alinhamentos (SONG, J ET AL; 2007).

Consideraces Finais

Diante do problema exposto na contextualizacdo da importancia deste estudo,
a interferéncia da acuidade do alinhamento multiplo na inferéncia filogenética. Uma
vez que de acordo com Ogden e Rosenberg (2006), a topologia da arvore filogenética
pode ser em algumas situagcdes mais influenciada pela acuidade do alinhamento que
pelo proprio método empregado para se reconstruir as genealogias. Conclui-se que de
acordo com a natureza do banco de sequéncias a ser investigado, pode-se escolher
entre diversos tipos de abordagem para se realizar o alinhamento multiplo de
sequéncias de maneira acurada.

Gong e colaboradores (2010) avaliaram as performances de alguns
algoritmos de AMS amplamente utilizados (Dialign, Tcoffee, ClustalW e Muscle) por
meio da medida de permutacdo de similaridade, Score que foca somente na ordem
relativa de distancias evolucionérias entre proteinas e rejeita pequenas diferencgas
destas distancias, o que parece favorecer a robustez desta medida superando os ruidos
nos dados analisados. Neste estudo, foi demonstrado que a precisdo dos algoritmos
varia de acordo com a natureza dos dados, foram testados em duas bases de dados
diferentes ROSE e BALIBASE com diferentes performances, Tcoffee e Dialign séo
superiores em BALIBASE e Dialign ¢ bem superior em ROSE. Também é

7



interessante que todas as abordagens heuristicas parecem perder acuidade em bancos
de sequéncias muito divergentes, quando a similaridade média entre as sequéncias é
inferior a 35%.

De acordo com Do e colaboradores (2010), o problema da constru¢do de um
alinhamento consiste na definicdo explicita ou implicita de uma funcéo objetiva para
avaliar a qualidade do alinhamento e empregar um algoritmo eficiente para encontrar
o0 alinhamento 6timo. Um dos problemas na definigdo desta funcéo € a estimativa das
penalidades atribuidas as lacunas nos alinhamentos, que s&o baseadas em um esquema
de tentativa e erro. Uma das maneiras de contornar a necessidade de estimar
penalidades € utilizar um Modelo Oculto de Markov em que 0s pardmetros sao
obtidos de maneira probabilistica de acordo com a natureza dos dados. Outro fator
importante que deve ser considerado nesta metodologia é que abordagens heuristicas
estdo sujeitas a erros iniciais durante a construcdo de suas arvores guias que podem
enviesar todo o alinhamento. Negativamente, abordagens probabilisticas baseadas em
HMM apresentam complexidade computacional elevada o que dependendo do
tamanho do banco de dados pode tornar o tempo de anélise longo demais.

Portanto, diante da gama de algoritmos disponiveis o filogeneticista deve ter
consciéncia sobre a natureza de seus dados e que a escolha do algoritmo a ser
empregado no AMS deve ser consciente e ndo um ato falho e corriqueiro de “apertar
botbes” e seguir modismos. Sempre que possivel é recomendado que os alinhamentos
sejam observados levando em consideracdo o sentido biol6gico embargado nesta
abordagem.
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