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Biolnformatica

Processamento/armazenamento/apresentacao/pesquisa de dados bioldgicos:
1. sequéncias;
2. estruturas,
3. fungoes;
4. niveis de actividade;
5. redes de interac¢do;

de/entre biomoléculas.
Também conhecida como Biologia Computacional ou Biologia Molecular Computa-

cional



Objectivos do Curso

Entender:
Tipos e Fontes de Dados Disponiveis em Biologia Molecular;
Quais sao os principais problemas computacionais;

Algoritmos mais interessantes e relevantes.



Fundamentos

1. Algoritmos e Estruturas de Dados
2. Estatistica.

3. Biologia Molecular.



Bibliografia

1. Biological Sequence Analysis: Probabilistic Models of Proteins and Nucleic Acids.
R. Durbin, S. Eddy, A. Krogh, and G. Mitchison. Cambridge University Press,
1998.

2. Computational Genome Analysis An Introduction, Richard Deonier, S Tavaré, and
Michael S. Waterman, Springer Verlag, 2005.

3. Bioinformatics and Functional Genomics, Jonathan Pevsner, 2nd edition, Wiley-
Blackwell, 2009.

4. Papers, etc.


http://www.cambridge.org/gb/knowledge/isbn/item1158701/?site_locale=en_GB
http://www.springer.com/computer/bioinformatics/book/978-0-387-98785-9
http://bioinfbook.org/

Exemplo de Problemas Computacionais
em Biologia Molecular

Alinhamento de pares de sequéncias;
Procura em bancos de dados de sequéncias;
Alinhamento multiplo de sequéncias;
Modelagem e reconhecimento de genes;
Modelagem e reconhecimento de “‘sinais’;
Estrutura e fun¢des de proteinas;

Andlise da Expressao de genes;

Construgao de arvores filogenéticas.



Montar Genoma

o Pipelines
e Phred/Phrap
o ABySS

o Estatistica



http://www.phrap.org
http://http://www.bcgsc.ca/platform/bioinfo/software/abyss
http://www.phrap.org

Comparar duas sequéencias de Genes

o Sequéncias
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http://www.biomedcentral.com/1471-2105/9/450/

Encontrar Genes nho Genoma

Markov Models
Hidden Markov Models
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http://www.rcsb.org/pdb/cgi/explore.cgi?pdbId=1abe
http://www.rcsb.org/pdb/cgi/explore.cgi?pdbId=1abe

Arvores Filogenéticas

o Inferéncia
em Arvores
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http://www.blackwellpublishing.com/ogunseitan/phyltree.asp

Expressao de Genes

a figure mostra a expressao de um gene oo Alpha  cdel5 cde28 Elu
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* cada linha é um gene

* coluna representa medida da ex-
pressao de genes em certa altura

vermelho: acima de um certo nivel

azul: abaixo de um certo nivel


http://www.molbiolcell.org/cgi/content/full/9/12/3273

Interaccoes

O \,_“i/ll,\..

i 3
-

el
e

O

8

2

g

%E

“—
‘./
~
O
L

7
Q

.

000

o cada né representa o produto de um gene (proteina)
e linhas azuis representam interac¢oes directas entre proteinas

» linhas amarelas mostram interac¢des em que uma proteina associa a DNA e altera a
expressao de outra.


http://www.sciencemag.org/cgi/content/abstract/sci;292/5518/929
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http://www.genome.jp/kegg/atlas/metabolism/
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http://www.genome.ad.jp/kegg/pathway.html#amino
http://www.genome.ad.jp/kegg/pathway.html#amino

A Corrida do Genoma

Tipo

Genoma

Procariote H. Influenza

Eucariote S. Cerevisiae (fermento)

Animal
Planta
Mosca:
Primata:

C. Elegans (verme)
A. thaliana
Drosophila M.

H. Sapiens

One Ano
TIGR 1995
colab. interna. 1997
Washington U./Sanger 1998
multiple groups 2000
multiple groups 2000

colaboracgao internacional/Celera 2001


http://en.wikipedia.org/wiki/Human_genome

Genomas Completamente Publicados

Tipo Numero Aproximado
Archaea 117
Bacteria 1644
Eucariotes 153

dados de GOLD

Nao conta virus, fagos, etc.

Organismos multicelulares: rato, fungos, e homo sapiens.
Em progresso:

* 212 archaea
* 6980 bacterias

* 2013 eucariotes

10K genome project


http://www.genomesonline.org/cgi-bin/GOLD/bin/gold.cgi
http://www.genome10k.org/

Tamanhos de Alguns Genomas
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http://en.wikipedia.org/wiki/Genome_size

Ha Mais

> 300 outros bancos de dados sobre biologia nuclear.
GenBank (Feb 2008):

* 126,551,501,141 bases
* 135,440,924 sequéncias

UniProt com SWISS-Prot (2011_08):

* 200346 entradas com sequéncias de proteinas
* 188463640 amino-acidos

Protein Data Bank (Abril 06):

* 70209 proteinas e estruturas relacionadas.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html
http://beta.uniprot.org/
http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do

Técnicas

Algoritmos sobre Sequéncias
Programacgao Dinamica

Aprendizagem Automadtica

Modelos baseados em cadeias de Markov
Cadeias de Markov escondidas (HMM)
Algoritmos EM

Paricionamento de Dados

Algoritmos sobre Arvores



Significado da Revolucao Genomica

Biologia baseada em dados:

* gendmica funcional
* genOmica comparativa

* biologia de sistemas
Medicina Molecular:

* Identificacao de componentes genéticos de varias doencas
* diagnose/prognose a partir de sequéncias/expressoes

* terapia com genes
Farmacogendmicas:

* Desenvolver drogas altamente especializada
ToxicogenOmicas:

* Que genes sdo afectadas por que agentes quimicos.



Bioinformatica Revisitada

Representacao/Armazenamento/Recuperacao/Analise de dados bioldgicos sobre
sequeéncias (DNA, proteinas)

estruturas (proteinas)
fungdes (proteinas, sinais de sequéncias)
niveis de actividade (mRNA, proteinas)

redes de interac¢des (caminhos metabolicos, caminhos regulatorios, caminhos de
sinaliza¢do)

de/entre biomoléculas



Alinhamento de Pares de Sequeéencias

Dada:

Um par de sequéncias (DNA ou proteina)

um método para calcular a similaridade de um par de caracteres na sequéncia
Faca

Encontre as correspondéncias entre subsequéncias nas sequéncias que maximizam
uma funcdo de semelhanca.



Motivacao

Comparar sequéncias para obter informacdo sobre a estrutura e funcao de uma
sequéncia.

Juntar um conjunto de fragmentos de sequéncia

Comparar um segmento sequenciado por diferentes laboratorios



A Importancia de Homologia

Homologia: semelhanga causada por descendéncia do mesmo antepassado
Muitas vezes podemos inferir homologia de similaridade

Utilidade: inferir estrutura/fungao a partir de similaridade.



Exemplo: Globinas

Globin evolution and expression
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Homologia

Sequéncias homologas podem ser divididas em dois grupos:

* Ortologas: divergiram para espécies diferentes (eg, c-globina humana e do rato)

* Paralogas: divergiram devido a duplicacdo de genes na mesma espécie (eg, as
varias versoes da a-globina humana e da 3-globina humana).



Problemas no Alinhamento de Sequéncias

As sequéncias que vamos comparar provavelmente diferem em tamanho
Pode haver apenas uma pequena regiao nas sequéncias que alinha

queremos permitir alinhamentos parciais: por ex, alguns pares de amino-4cidos sdao
mais substituiveis do que outros

regioes de tamanho varidavel podem ter sido inseridas ou removidas do antepassado
comum.



Buracos

Sequéncias podem ter divergido do antepassado comum através de véarios tipos de
mutacoes:

* Substitui¢des: (ACGAHAGGA)
* Insercoes: (ACGA%ACCGA)
* Remocoes: (ACGA%AGA)

os ultimos dois casos correspondem a buracos no alinhamento.



Insercoes e Remocoes vs Estrutura da
Proteina

Porque € que duas sequéncias semelhantes podem ter muitas inser¢des ou remogoes

Inser¢des e remocoes podem nao afectar significativamente a estrutura da proteina.




Exemplo de Alinhamento: Globinas

A direita, estrutura
tipo de Globinas

Em baixo, parte do
Alinhamento
para oito globinas

' i

KAANGEVGA----HAGEYGAEALERNK LSFPTTETYFPHF
Hb_b - FrALWGEV-—-—- =NVDEVGGEALGRELVVYPRTQRFE ESF

Mbh_SW VLHVWAEVEA----DVAGHGODILIRBFKESHPETLEEFDRF
LegHb 3 L5 {SSWEEFNA----NIPEHTHRF FILWLETAPAAKDLEF SFL
BacHb } VLEBHG———--sV-TITAEF YK AKHP EVRPLF ——-
SealHb | 1 1K TWHQLME ~=-=NETSFVIDVFIREF AYDP S AQMEF POM
AscHb LLEME SLEHAEVDTS NEARQDGIDL YEHMF ENYPFP LEEKYFES=

EADPSTMAEE TQF




Tipos de Alinhamento

Global: encontrar o melhor alinhamento entre sequéncias completas
Local: encontrar o melhor alinhamento entre subsequéncias completas

Semi-Global: encontrar o melhor alinhamento sem penalizar espacos brancos nas
bordas do alinhamento



Como Avaliar um Alinhamento

Matriz de substituicao:
* s(a, b) indica o prego de alinhar o caracter a com o caracter b.
Funcao de penalizacao de intervalos:

* w(k) indica o custo de um intervalo de tamanho k.



Funcao de Penalizacao Linear

Diferentes fung¢des de penalizacdo podem requerer algoritmos de programacao
dinamica diferente

* O caso mais simples € quando usamos uma funcao linear:

onde g € uma constante

Vamos comecar por aqui.



Pontuacao de Alinhamentos

A pontuacao de um alinhamento é:

1. somatorio dos pares de caracteres alinhados,

2. mais pontuagao para buracos

Exemplo: dado o alinhamento

VAHV—-—=-D—--DMPNALSALSDLHAHKL

ATQLOVTGVVVITDATLKNLGSVHVSKG

a pontuagdo sera:

s(V,A)+s(A, I)+ s(H,Q) +3g + s(D,G) + ...



Alinhamento de Pares por Programacao
Dinamica

Needleman & Wunsch, Journal of Molecular Biology, 1970

Programacdo Dindmica: resolver uma instancia de um problema usando solugdes
computadas para pequenas partes do problema.

Ideia: determinar alinhamento 6ptimo de duas sequéncias determinando o melhor
alinhamento para todos os prefixos.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6WK7-4DN8W3K-7X&_user=2460038&_coverDate=03%2F28%2F1970&_rdoc=1&_fmt=&_orig=search&_sort=d&view=c&_acct=C000057398&_version=1&_urlVersion=0&_userid=2460038&md5=124c35adf155eacd188422bc7412c4a1

Alinhamento de Pares por Programacao
Dinamica

Considere o ultimo passo na computacdo do alinhamento de AAAC com AGC

Trés opgoes possivelis:

AAA|IC AAAC — AAAIC
AGT |C AG C AGCH—
Considere:

1. Melhor Alinhamento dos Prefixos +
2. Resultado do Alinhamento do par



Programacao Dinamica

1. Dada uma sequéncia de n caracteres x € uma sequéncia de m caracteres v,
2. Construa uma matriz F' de dimensao (n + 1) x (m + 1)

3. F'(i,j) = resultado do melhor alinhamento de z[1 .. .i] com y[1 ... j].



Programacao Dinamica: Ideia Basica

F(i—i,j—1) F(i—1,7)




Algoritmo para Alinhamento Global com
Penalizacao Linear de Buracos

Uma maneira € especificar a DP através da sua relagcdo de recorréncia:

F(i,j) =max § F(i—1,j)+d

F(Gi,j—1)+d



izaca riz
Inicializacao da Mat

A G C
0—g-—2g-3¢g
A g
A 2g
A 3¢
C 4y



Esquema do Algoritmo

inicializar primeira linha e coluna da matriz
preencher o resto da matriz de cima para baixo, e esquerda para a direita
para cada F'(i, j), guarde ponteiro para célula que deu o melhor resultado

F(m,n) tem a pontuagao de alinhamento éptima: siga os ponteiros desde F'(m, n)
até F'(0,0) para recuperar o alinhamento.



Exemplo do Esquema do Algoritmo

Imagine que escolhiamos o seguinte esquema de pontuagao:
acerto: + 1
erro: — |

g(penalidade para alinhar com um buraco) = —2



Exemplo do Esquema do Algoritmo

A G C
0- —2- —4- —6
[ —1- -3

SR Dl
|
@)
|
o
|
DO
i



Comentarios

Funciona tanto para DNA como para sequéncias de amino-acidos, apesar das ma-
trizes de substituicao serem diferentes

encontra alinhamento optimo

o algoritmo exacto (e complexidade) depende da fun¢ao de penalizagdo de buracos



Alinhamentos Igualmente Optimos

muitos alinhamentos Optimos podem existir para um par dado de sequéncias

podemos usar escolha de prefer€ncias sobre caminhos quando voltamos para tras:

3 ~ 3 1 +q

O caminho alto e o caminho baixo mostram os dois alinhamentos Optimos mais
diferentes.



Analise do Algoritmo de Programacao
Dinamica

Caminho alto:

X: A A A C
ey - — C
Caminho baixo:

X A A A C

VrRba bt G C



Analise do Algoritmo de Programacao
Dinamica

Existem

(+) -~

alinhamentos possiveis para 2 sequéncias de tamanho n
ie, duas sequéncias de tamanho 1000 tém ~ 10°% alinhamentos possiveis

mas o algoritmo DP encontra o alinhamento 6ptimo eficientemente.



Complexidade Computacional

inicializagdo: O(m), O(n)
preenchendo o resto da matriz: O(mn)

voltar para trds: O(m + n)

se as duas sequéncias tiverem o mesmo tamanho, a complexidade computacional é:

O(n?)



Alinhamento Local

Até agora discutimos alinhamento globais, onde estamos procurando o melhor em-
parelhamento de duas sequéncias desde um fim ao outro

mais frequentemente, queremos um alinhamento local, o melhor alinhamento entre
subsequéncias de x e y



Motivacao

util para comparar sequéncias de proteinas que partilham um motivo (padrao con-
servado) ou dominio (unidade independente enrolada) mas que diferem no resto

util para comparar sequéncias de DNA que partilham um motivo (padrao conser-
vado) mas que diferem no resto

util para comparar sequéncias de proteinas contra sequéncias de DNA do genoma
(longos grupos de sequéncias nao caracterizadas)

mais preciso para comparar sequéncias que divergiram muito



Algoritmo de Alinhamento Local por DP

formulagao original: Smith & Waterman, Journal of Molecular Biology, 1981
Interpretacdo das matrizes € um pouco diferente:

* F(1, j) = pontuag@o do melhor alinhamento de um sufixo de z|1 . . . i| e um sufixo
de y[1...J]


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6WK7-4DN3Y5S-24&_user=2460038&_coverDate=03%2F25%2F1981&_rdoc=1&_fmt=&_orig=search&_sort=d&view=c&_acct=C000057398&_version=1&_urlVersion=0&_userid=2460038&md5=f0668fd2f8cee51ee22cb73539ed370b

Algoritmo de Alinhamento Local por DP

Inicializacao: primeira linha e coluna inicializada com Os
Retorno:

* encontrar valor maximo de F'(¢, j); pode ser em qualquer posi¢do da matriz

* parar quando encontrar uma célula com o valor 0.



Exemplo de Alinhamento Local

~
o
o
o
o
o

G =
o
o
o



Funcoes de Penalizacao de buracos

linear

w(k) = gk
afim
h k., k>1
0, k =
Concava:

wk+m+1) —wk+m) <wlk+m)—wk)
* Bx: w(k) = h + g x log(k)



Programacao Dinamica para o caso afim

Para conseguir em tempo O(n?) precisamos de 3 matrizes em vez de 1:

« M (Z, i ) melhor valor se z[i] estiver alinhado com y/j]
ay T (Z, ] ) melhor valor se x[i| estiver alinhado com um buraco

i Y (Z, ]) melhor valor se y|i] estiver alinhado com um buraco



DP para o caso afim, global
(M(i— 1,7 — 1)+ s(z;,9;)
M(i,j) = max § Ip(i — 1,5 — 1) + s(z;, y;)
Ty(i— 1,5 — 1) + s(x;, ;)
M(i—1,5)+h+g
I(t—1,7)+g
(M(i,j—1)+h+g
\[y(ia]' —1)+g

Assumimos que € sempre melhor um match do que 2 bu-
racos

I(7,j) = maz




DP para o caso afim global

Inicializacao
* M(0,0) =0
* e, ORSRE g X
*x I,(0,j)=h+gXxj
* outras células no topo e coluna da esquerda = —oo

Voltar para tras:

* comegar no maior de M (m,n), I,(m,n), I,(m,n)
* parar num de M (0, 0), 1,(0,0), I,(0,0)



DP para o caso afim local

M(z,j) = max <

[ZJ(Za]) = Max {

(

/

Ip(i— 1,7 — 1)+ s(xj,y5)
0

\

M(i—1,5)+h+g

(M(i,j—1)+h+g

\



DP para o caso afim local

Inicializacao
* M(0,0) =0
* 1.(4,0) =0
*x 1,(0,7) =0
* outras células no topo e coluna da esquerda = —oo

Voltar para tras:

* comegar no maior de M (i, j)

* parar num M (7,j) =0



DP Para o Caso Geral
Alinhamento Global:
F(i=1,j = 1)+ s(z;y5)
F(i,j) =maz § F(k,j)+~(i — k)

F(i, k) +~(j — k)
Considerar todos os elementos anteriores na linha!

Considerar todos os elementos anteriores na coluna!



Complexidade Computacional

Dependendo da penalizagdo de buracos:

linear:

O(n?)
afim:

O (n2)
geral:



Matrizes

PSSM (PSI-BLAST)

* Estimar uma probabilidade do AA em cada coluna
* Dividir pela probabilidade do AA

* Tirar log: se positivo € provavel
Matrizes de Substitui¢do:

* PAM [Dayhoff et al, 1978]
* BLOSUM [Henikoff & Henikoff, 1992]



BLOSUM62
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BLOSUM62

Comecgar por BD com segmentos bem conservados

Exemplo: BLOCKS

ID XRODRMPGMNTB; BLOCK

AC PRO0851A; distance from previous block=(52,131)

DE Xeroderma pigmentosum group B protein signature

BL adapted; width=21; segs=8; 99.5%=985; strength=1287

XPB_HUMAN |P19447 74) RPLWVAPDGHIFLEAFSPVYK 54
XPB_MOUSE |P49135 74) RPLWVAPDGHIFLEAFSPVYK 54
OB 80) RPLYLAPDGHIFLESFSPVYK 67

XPB_DROME | Q02870

( )
( )
( )
( 84) RPLWVAPNGHVFLESFSPVYK 79
( )
( )
( )
( )

RA25_YEAST| Q00578 131) PLWISPSDGRIILESFSPLAE 100
038861 52) RPLWACADGRIFLETFSPLYK 71
013768 90) PLWINPIDGRIILEAFSPLAE 100
000835 79) RPIWVCPDGHIFLETFSAIYK 86

/i


http://blocks.fhcrc.org

: Pares

BLOSUM

Contar Pares por Colunas

RPLWVAPD
RPLWVAPD
RPLYLAPD
RPLWYVAPN
RPWIGSUPSD

L/L:3+2+1=6

L/W :44+4=8

PLWINPTID

L/I:4

RPIWVCPD

W/W 1



BLOSUM: Algoritmo

Contar Pares f,;, em Todas Colunas da BD (> 20000)

Calcular = Jab
e DR
Calcular g, = > ;0 | (=g—i——)

20 35 fij
s(a,b) = logo (L)

daqp
Fazer arredondamento e ajustar (half-bits)



BLOSUMJX x: Distancia Evolutiva

Agrupar sequéncias que estdo perto
evolucionariamente

Juntos os elementos dos cluster > X X

valem 1




BLOSUM: Analise

A melhor pontuacdo € para W (triptofano)
* Relativamente raro
O pior para * com AA,eexscomoDe L

* Acido aspartico esta a 2 mutagdes de Leucina

* Polaridade e Carga Diferentes



BLOSUM vs PAM

Menos tolerante de substituigdes de hidrfilicos
Mais tolerante de mudancas entre hidrofibicidade

Mais tolerante de falhas com cisteina e triptofan.



Motivacao para Uso de Heuristicas

O(mn) demasiado lento para grandes bancos de dados com muitas interrogagoes
métodos heuristicos permitem aproximagao rapida a programacao dindmica:

* FASTA, de Pearson & Lipman, 1988

* BLAST, de Altschul et al., 1990



Motivacao para  Alinhamento Por
Heuristicas

Imaginem procurar SwissProt contra uma sequéncia de interrogacao:

* imaginem que a nossa pergunta tem 362 amino-acidos

* SwissPROT versao 38 contém 532.146 sequéncias com 188.719.038 amino-
acidos

* procurar alinhamentos locais através da programagao dinamica obrigaria a
O(10'%) operagdes em matrizes

muitos servidores t€m que resolver milhares de tais perguntas por dia

x NCBI > 100.000



Motivacao para  Alinhamento Por
Heuristicas

* Imaginem que a nossa pergunta tem 362 amino-acidos

* SwissPROT versao 38 contém 532.146 sequéncias com 188.719.038 amino-
acidos

* procurar alinhamentos locais através da programacao dinamica obrigaria a
O(10") opera¢des em matrizes

muitos servidores t€m que resolver milhares de tais perguntas por dia

» NCBI > 100.000



BLAST

Basic Local Alignment Search Tool
BLAST usa heuristicas para encontrar pares com pontuagdo alta (HSPs):

* Segmentos do mesmo tamanho de 2 sequéncias com pontuagdo de alinhamento
estatisticamente significantes

* 1e, alinhamentos locais sem buracos

Escolha entre precisao e velocidade

#Emparelhamentos Signi ficantes

recisao =
- # EmparelhamentosnaD B



BLAST em Acao

Procurar em PDB “hen egg-white lysozyme”
Também “Human oxyhemoglobin™

Fazer BLAST em Swiss-Prot



Ideia Principal

Dada uma sequéncia de interrogacdo ¢ tamanho de palavra w, um limite de
pontuagdo 7', e um limite de segmento .S:

* compilar uma lista de palavras que t€ém resultado > T’ quando comparadas com
palavras de ¢

* percorre a BD por alinhamentos com palavras na lista

* extender todos alinhamentos para procurar os pares de sequéncia com pontuagao

mais alta.

resultado: pares de segmentos com resultado > .S



Intuicao

The BLAST Search Algorithm

query word (/= 3)

Query: GEVEDTTGSSLAALLNECETPQGORLVINOH IKOPLMD N RIEERLNLVE AFVEDAELROTLQEDL

neighborhood

PQG
FEG
FRG
FEG

words

QuEry: 325

Shijce: 290

FIG
FDG
FHG
PG
F3G
PQA
PON

Bl —

18
15
14
14
13
13
13
13
13
12
12

neighborhood
score threshold
(T=13)

=

SLAALLNECETPQGORLVNQU IKOPLMDENRIEERLNLVE &
+LA++L+ TF & B4+ +li+ P+ D + ER + A
TLASVLDC TV TPMGS FMLERUL HMFVED TRVLLEROOTIGA

High-scoring Segment Pair (HSP)

365

330



Determinacao de Palavras da Interrogacao

Dada:
* sequéncia de interrogacio: Q LNF' SAGW

* tamanho de palavra w = 2 (para proteina usualmente w = 3)

* limite para pontuagao de palavra; T = 8
Passo 1: determinar todas as palavras de tamanho w na sequéncia de interrogagao:

*QL LN NE EFS SA AG GW



Palavras Similares Query

Passo 2

* Procurar todas as palavras com resultado acima de limiar T’
* Usando 7" =9

L —> (BRSO )

+ LN = LN (11), LS (9)

TG e P ™ ] )



Procurar na BD

Procurar na BD por todas as instancias das palavras na sequéncia de interrogagao:
método:

* indexar sequéncias na BD com tabela de palavras

* procurar palavras da interrogacao na tabela

MELAET

ALCOT

ORCET



Ampliar Sucessos

» Ampliar sucessos em ambas as direc¢gdes (sem permitir buracos)

o terminar a ampliacdo numa direccdo quando a pontuagdo cair abaixo de certa
distancia abaixo pontuagdo Optima para pequenas extensoes

Inicial

Melhor Eztensac b

score(c) > score(b) — € ?

o resultado: pares de segmentos com resultado pelo menos S



P-Value

Se na BD D a sequéncia X tem a pontuagdo S(D, X ) = s, entdo:

* p-value: P(S(D,Y)) < s,onde Y é uma sequéncia aleatdria
* Quanto menor, melhor, eg:

x 0.1: 1 em 10 t€m pontuacdao > por acaso

* 1075 apenas 1 em 1000000

Como estimar p-value no BLAST?



Pontuacao Simplificada

Score Simplificado:

* 1 para acerto

* —00 para miss ou buraco
Pontuagdao melhor:
* maior alinhamento
Se matriz de alinhamento tem tamanho n X m:

* Alinhamento pode comecar ~ n X m posi¢coes



Pontuacao Simplificada

Se P(probabilidade de 2 letras a sorte serem iguais) = p

Em geral, a probabilidade de alinhamento de tamanho > ¢:

(1—p)p'

* 1 — p: se comecou aqui, antes ndo era alinhamento
* Dol B 0

Logo, numero esperado de alinhamentos de tamanho > ¢:

~nm(l — p)pt



Pontuacao Simplificada

Aproximar Binomial por Poisson

* N — oo se NP fixo

No caso:
* N =mn
xP=(1-p)p’

Podemos aproximar por Poisson com A\ = mn(1 — p)p’

AVe—A

_ | it (1p)
]

P(seq) =1 — P(-seq) =1 —



Pontuacao: Explicacao

BLAST usa;:

—Knme™ ™

p—value~1—e
* K e )\ sdo parametros estimados.

Valor-E:
E = Knme ™


http://www.pnas.org/cgi/reprint/87/6/2264

Intuicao

Dobrar o tamanho de qq sequéncia dobra o numero de sequéncias para o score.

Para obter 2 x S tem que duplicar o tamanho, logo E deveria decrescer exponen-
cialmente.

K e )\ dependem:

* da matriz de substitui¢ao

* da frequéncia dos amino-acidos

Mais intuitivo do que p-value para matches fracos

* E-value de 5, P-value de 0.993
* E-value de 10, P-value de 0.99995

E e p-value convergem para matches fortes


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/BLAST/tutorial/Altschul-1.html

Bit-Score

E = —Knme *°, depende de K e \

Bit-Score S’ elimina K e \:
,  AS—InK

S
[n2

depende apenas de m, n

Valor-E e 5’:
E = an_S/



Extensoes de BLAST

O método rwo-hit: ampliar apenas quando ha dois acertos perto € na mesma diago-
nal

* permite abaixar T’
BLAST com buracos:
* usar DP a partir de alinhamento com pontuag¢ao melhor

PSI-BLAST: generalizar iterativamente a questao (fazé-la parecer mais como acer-
tos) e voltar a procurar

Todas tentam aumentar precisao enquanto limitam o tempo de execucao



Metodo Two-Hits

1404 7

1201 . 7 *

1001 L.
80 -

Broad bean +
leghemoglobin | . )
ghemog 60 - // - :
+

40

0O 20 40 60 80 100 120 140
Horse beta globin



Gapped Blast

140 | 140- 7
j +
120 | 207 . 7
+
100 - 100 - .
Wl +
80+ ,°
Broad bean Broad bean +
leghemoglobin | h '
) g 60 eghemoglobin | 60 N
/ !
40 1 40 -
20 20 - +t ¥
+
0 | === 0 -
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Horse beta globin - Horse beta globin
Leghemoglobin 43 F‘SF‘LKDSAGVVDSPKLGAHAEKVFGMVRDSAVQLRATGEW**LDGKDGS ****** 90
F L + V+ +PK+ AH +KV L+ GEV LD G+
Beta globin 45 FGDLSNPGAVMGNPKVKAHGKKV---------- LHSFGEGVHHLDNLKGTFAALSE 90

Leghemoglobin 91 IHIQKGVLDP-HFVVVKEALLKTIKEASGDKWSEELSAAWEVAYDGLATAL 140
+H K +DP +F ++ L+ + G ++ EL A+++  GHA A+
Beta globin 91 LHCDKLHVDPENFRLLGNVLVVVLARHFGKDFTPELQASYQKVVAGVANAL 141



Gapped BLAST

Legends: 1, =w:UaS3_DROME/Z2-65; 2, sw:UEFl4_SCHPO/SS0-625; 3, sw:UBPS_MOUSE/654-705; 4,
sow:UEP14_YEAST/612-661; 5, =w:UEP14_ARATH/E22-664; 6, =w:UEP13_HUMAN/ES6-706; 7,
sw:UEP&4_DICDI/634-676; 8, sw:Y0JS_CAEEL/E251-359; 9, sw:UASS_HMAN/ES-70; 10,

sor: UEX7_YEAST/211-290; 11, =w:UBXD1_HUMAN/332-406; 12, sw:TUPLZ_ARATH/1220-1332; 13,
sw:UEXE_YEAST/191-264; 14, sw:UEF14_SCHPO/645-690; 15, sw:UBXD7_HMAN/412-485; 16,

sw: UEFS_MOUSE/7?30-777; 17, sw:FaFl_MOUSE/S74-645; 18, sw:UBAX1 ARATH/3S0-41%; 19,
sw:UEP13_HUMAN/731-775 .

=
Matches map NN
[ 12
[ 14 |
| 1a |
[ 13 |



Blast com Perfis

um perfil € uma descricao de um conjunto de sequéncias
colunas representam posi¢oes em sequéncias
linhas representam caracteres em sequéncias

elementos representam a abundancia de um caracter numa posicao

0.5
0.2

aminoacidos 4

Q 2z 0= »




Blast com Perfis: PSI-BLAST

Constroi um perfil do primeiro conjunto de alinhamentos

Faz nova iteragao usando esse perfil.



Papers sobre extensoes do BLAST

Altschul, S.F., Madden, T.L., et al. (1997) Gapped BLAST and PSI-BLAST: a new
generation of protein database search programs. Nucleic Acids Research, 25 (17),
3389-3402.

Zhang, 7., Schwartz, S., Wagner, L. Miller, W. A greedy algorithm for aligning
DNA sequences. J. Computational Biology (2000) 7:203-214.

Schaffer, A.A., Aravind, L., Madden, T.L., Shavirin, S., Spouge, J.L., Wolf, Y.L,
Koonin, E.V., Altschul, S.F. (2001) Nucleic Acids Research, July 15;29(14):2994-
3005 Improving the accuracy of PSI-BLAST protein database searches with
composition-based statistics and other refinements.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Altschul/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Altschul/
http://bio.cse.psu.edu/
http://bio.cse.psu.edu/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Altschul/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Altschul/

Comentarios sobre BLAST

€ uma heuristica: pode ndo encontrar alguns bons resultados
rapido: empiricamente € de 10 a 50 vezes mais rapido do que Smith-Waterman
Tem grande impacto:

* 0 servidor do NCBI recebe mais de 100.000 interrogacdes por dia

* € 0 programa mais usado em bioinformatica



Parametros Default do BLAST

M: ganho por match de nucleétidos (1)

N: perca por mismatch de nucleotidos (-2)
Buracos: usa linear (nucledtidos) e 11/1 (AA)
Matriz BLOSUMG62

Tamanho de palavra:

* 28 para nucleotidos
* 3 para AAs



Conclusoes

apresentamos alinhamentos: locais e globais

o algoritmo exacto com DP depende de ser local/global e da funcdo da penalizacao
de buracos

ao permitir buracos permitimos um numero exponencial de alinhamentos
com programacao dindmica a complexidade é O(mn)
algoritmos funcionam tanto para proteinas como DNA

heuristicas como BLAST sdo mais rapidas mas nao tao precisas.



Modelos Para Alinhamentos

Na aula passada usamos pontuagdo como = comprimento
Nao faz sempre sentido
Como avaliar alinhamento?

* Probabilidades do Alinhamento

Vamos assumir que cada posi¢ao € independente



Modelos de Sequeéencias

Independentes:
l’ y’U H qz; H qy;

Dependentes:

r(z,y|R) = pr i



Comparando Modelos

Qual o mais provavel?

Comparar a verosimilhanca dos 2:

PT(%?AR) H?:lpl’i,yz‘ . . Pz;y;

Pr(z,ylU)  TIis; ¢w ITi2: bay, N i 4eiy;

E mais fdcil trabalhar com o log:

lOgPT‘(fEaMR) _ DPz;y;

Prz,ylU) 4r,qy,




Alinhamentos Multiplos

caracterizar um conjunto de sequéncias (ie, uma classe de sinais DNA)
caracterizar uma familia de proteinas:

* 0 que € conservado

* 0 que varia

geracdo de perfis para procura



SH3

¢ Dominio envolvido em traducdo de
sinal para cito-esqueleto, RAS

o Estrutura tipica de barril-beta parcial-
mente aberto

o ~ 60 AAs




Alinhamento Multiplo em SH3
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Avaliacao de Alinhamentos Multiplos

Questdo Principal: como estimar a qualidade de um alinhamento entre sequéncias
multiplas?

Assumimos que as colunas individuais de alinhamentos sao independentes.
Discutiremos dois métodos:

* Soma de Pares (SP)

* Entropia Minima



Soma de Pares (SP)

Computar a soma das pontuagdes entre pares:

Score(m;) = Z s(mf, mg)
k<l

k

m ; — caracter da sequéncia k e coluna 7

S = matriz de substitui¢dao



Entropia Minima

Ideia: minimizar a entropia de cada coluna
Ou coluna que pode ser apresentada com menos bits de informagao € melhor

Teoria da Informacdo: um c6digo 6ptimo usa —10 goP para codificar uma men-
sagem de probabilidade p.



Entropia Minima

Neste caso as mensagens sdo 0s caracteres numa certa coluna

a entropia de uma coluna é dada por:

Score(m;) = — Z Cialoga(Pia)

a

m; =a coluna ¢ de um alinhamento m
Ciq = numero de caracteres a na coluna 7

Pia — probabilidade do caracter a na coluna ¢



Programacao Dinamica

Pode-se encontrar alinhamentos éptimos usando programacado dinamica
Generalizacao de métodos para alinhamento de pares:

* Matriz de dimensdo-k para k£ sequéncias (substituindo uma matriz bidimen-
sional)

* cada entrada na matriz representa um alinhamento para £ subsequéncias (em vez
de 2 subsequéncias)

dadas £ sequéncias de tamanho n

* Complexidade espacial €:

O(n*)



Programacao dinamica

Dadas £ sequéncias de tamanho n:

* Complexidade temporal €:

O(k*2%n*)  se usarmos SP
O(k2¥n*)  se as pontuagdes de colunas puderem ser computadas em O(k)



Metodos Heuristicos para Alinhamento

Como a complexidade de DP € exponencial...

Alinhamento Progressivo: construa uma sucessao de alinhamentos entre pares:

* CLUSTALW
* estrela

-
Refinamento Iterativo:

* dado um alinhamento (eg, dado por um método progressivo)

% remover uma sequéncia, realinha-la ao perfil de outras sequéncias
* repetir até convergir.



Alinhamento em Estrela

dadas: k£ sequéncias para serem alinhadas,

L1y, Tk

* seleccione uma sequéncia x. como sendo o centro
* para cada sequéncia x; determine um alinhamento 6ptimo entre x; € x..

* agregar alinhamentos entre pares

resultado: alinhamentos multiplos resultando do agregado



Estrela: O Centro

tente cada sequéncia como o centro, retornar o melhor alinhamento multiplo

computar todos os alinhamentos entre pares e seleccionar a sequéncia x. que maxi-
mize:

Z sim(x;, T¢)

1£C



Estrela:Agregacao

Se um buraco, sempre buraco

Deslocar colunas inteiras quando se incorporam buracos.



Estrela: Exemplo

Dados:
1.ATTGCCATT
RIS ECCHE
NATCAATTTT
4,

5. ATTGCCGATT



Estrela: Alinhamentos

NI (@R T T
- ATGGCCATT

AL GEER. | ——
A FC~CART EITE

P CC AT

ATGE Gl TN
ATTGCCGATT



Estrela: Juncao

 ATIGCCATT (ATTGCCATT
" ATGGCCATT |ATGGCCATT
(ATTGCCATT——
RUFTEC AT
M T {ATGGCCATT——
\ATC-CAATTTT
(ATTGCCATT——
BN T .C C A ATGGCCATT——

\ATC-CAATTTT

\

(ATTGCC—-ATT——
ATGGCC—-ATT——

ATTGCC—ATT ATC-CA-ATTTT

AR GECELA T <

| ATTGCCGATT-



Alinhamento em Arvore

Ideia basica: organizar alinhamentos multiplos de sequéncias usando uma drvore
guia
* folhas representam sequéncias
* nOs internos representam alinhamentos
falaremos sobre algoritmos para determinar arvores mais tarde
determinar alinhamentos desde o fundo da arvore para cima

variante comum: o algoritmo CLUSTALW de [Thompson et al. 1994].



Ideias de CLUSTALW

dadas: k sequéncias a alinhar

* construir a matriz de distancia de todos os pares usando DP entre os pares
* converter medidas de semelhanca em distancias
* construir uma arvore guia das distancias

% alinhar os noés internos progressivamente em ordem de semelhanca decrescente

resultado: alinhamentos multiplos na raiz da arvore



Exemplo de Arvore Guia

<f Hbb Human
Hbb_Horse

\ >H ba_Human
\ | Hba_Horse
Muyg_Phyca
G1b5_Petma
Lgb2_Luplu




Alinhamento Progressivo em CLUSTALW

dependendo do né interno na arvore, podemos ter que alinhar:

* uma sequéncia com uma sequéncia
* uma sequéncia com um perfil

* um perfil com um perfil
em todos os casos podemos usar programacao dinamica

* no caso de perfis, usamos Soma de Pares



SH3

- TGTTAAC
- TGT-AAC
-TGT-A-C
ATGT---C
ATGT-GCC
- TGTAAC
-TGTA-C
ATGT--C
ATGTGCC
TGTAAC ATGTGGC
TGTA-C

TGETTAAL  TGETAAC TGETAC ATGETOC ATGETGEEC



Outras Variacoes

Alinhamento de perfis baseado em alinhamentos de pares

* considere todos os alinhamentos de pares
% deixar que o melhor alinhamento entre pares determine o alinhamento de
sequéncia multiplos
Refinamento iterativo

* dado um alinhamento multiplo

% remover uma sequéncia, realinha-la ao perfil das outras sequéncias
% repetir at€ convergir (ou até ao computador cansar)



Meétodos para Alinhamento de Multiplas

Sequeéencias

método tipos de alinhamento procura

programacdo dinamica global/local
multi-dimensional
Estrela global

CLUSTALW (arvore) global

HMMs com perfis global/local

EM/MEME local

programacao dindmica

guloso com alinhamento
de pares

guloso com alinhamento
de pares

Baum-Welch (EM) para
aprender modelo e Viterbi
recuperar alinhamentos

EM




Aplicacoes de Alinhamento de Multiplas
Sequeéncias [Thompson et al 2005]

comparative genomics phylogenetic studies hierarchical function annotation
chromosomes: bacteria archaea  eukaryola
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Exemplo de Sistemas

CLUSTALW
T-COFFEE
ALIGN-M
MUSCLE
PROBCONS


http://www.ebi.ac.uk/clustalw
http://igs-server.cnrs-mrs.fr/~cnotred/Projects_home_page/t_coffee_home_page.html
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=Retrieve&db=PubMed&dopt=Abstract&list_uids=14962914
http://www.drive5.com/muscle/
http://probcons.stanford.edu/

Arvores Filogenéticas

Arvore Filogenética: diagrama mostrando a linha evolucionaria de espécies ou de
genes

Porqué usar arvores:

* para entender a ascendéncia de varias espécies
* para compreender como varias fun¢oes evoluiram

* para informar sobre alinhamentos multiplos



Globin evolution and expression
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Globin evolution and expression

Chremosome 11
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Exemplo de Filogenia: Babuinos




Exemplo de Filogenia: Myosin

Litatsusairus

Parvinatator

SRIPPIDIA p=— Grippia

ICHTHYOPTERY GIA ! b Chaohusaurus

p— Cymbospondylus petrinus

ECICHTHYOSAURIA b Cymbospondylus buchseri
Mixosaurus cornalianus

MIKOSAURIA E Mixosaurus atavus

Mixosaurus nordenskioeldii

SHASTASAURIA Besanosaurus
\ SHHSTASAUHIDAEE Shonisaurus

SHASTASALRINAE Shastasaurus
MERRIAMOSALURIA Toretocnemus
Californosaurus
EUICHTHY OSALRLA Macgowania
Hudsonelpidia
PARVIPELVIA Suevoleviathan

Leptonectes
EURHINDE&UHIE Excalibosaurus
Eurhinosaurus

Temnodonfosaurus

ICHTHY OSAURIA

Stenoplerygius
THUNNOSALIR fehthy osaurus
Erachyplerygius
OPHTHALMOSAURIA Ophthaimosaurus
Caypullisaurus

Flatypteryoius


http://www.mrc-lmb.cam.ac.uk/myosin/trees/trees.html
http://www.mrc-lmb.cam.ac.uk/myosin/trees/trees.html

Exemplo de Filogenia: Myosin

zitt

Abbreviation Full Terms
Seoo Ac Acanthamoeba castellanii
IX Acl Acetabularia cliftonii
§ Al Aequipecten irradians (scallop)
“chs Sooo< Rn myr7 Mm Waltzer - At Arabidopsis thaliana (thale cress)
Ce hym3 Ss VI N Lyt 8m Brugia malayi
X V I l Mmgp HsIXa Dm 95F Hs VI &) Bt Bos taurus (cow)
Pg csm1 X Rn myrV Ms VIB \/ Ce Chara corallina
En csmA Ga.HuMZ Ms VIA Ce Caenorhabitis elegans
Hs XV [} ScMyo2  ce hum2 Cr Chlamydomonas reinhardtii
Dol Mm XV Sc Myodf ~Rn myr6 Dd Dictyostelium discoidium
5753 Mm X Gg p190 Dm Drosophila melanogaster
X I T ceruma Hs Usherts, 21X [ Mm Dilute En Emiricella nidulans (Aspergilus)
\] II oa i Eh Entamoeba histolytica
Mm shaker "’é? M‘ y O'I Gg Gallus gallus (chicken)
Dm 358 Ss Vila Ha Helianthus annus (sunflower)
Hs MysPDZ Ceoem Hs Homo sapiens (human)
s N Ce HUM6 AtXI-
N ALXIF Lp Limulus polyphemus (horseshoe crab)
CH I I N Dd myol (VII?) ALMYA1 Ma Mesocricetus auratus (hamster)
Kin Lp i N Zm MYO1 Mm Mus musculus (mouse)
kin Dm NinaC <P ~ Ha hamy5 gs glcmne saxatilis (striped L;ass)
Ha hamy2 Pl = c ryctolagus cuniculus (rabbit)
ant Myosins
AUXIE ov Onchocerca volvulus (a nematode)
N At XI-C Pt Plasmodium falciparum (malaria)
VIII, XI, XIII
N AtXI-G ¥ 9 Pg Pyricularia grisea (rice blast fungus)
Re Rana catesbeiana (bullfrog)
N Rn Rattus norvegicus (rat)
~ A Sc Saccharomyces cerevisiae (yeast)
\ Sm Schistosoma mansoni
Ss Sus scrofa domestica (domestic pig)
. Aclmyo1 Tg Toxoplasma gondii
N
a5 e Tt Tetrahymena thermophila
Tg myoC \ Yo X Xenopus laevis (clawed toad)
A Tg myoB N Ha hamy3 Zm Zea mays (maize)
= Tg myoE N Zm ZMM3
XTIV  eremn N Hanamyt \7TTT
= AATM S
Tngnr%g* N -~ = AtVIIA >
AtATM2
\ AVIIB
= 4
PfPMB T Adren Bovine Adrenal (myosin I)
ank Ankyrin like repeats
Ce Y11D7A.14 Bb Brush Border Myosin |
TtMYO1 Sc Myol lIA CaA Cardiac alpha (myosin 1)
Dd myoM N Dmii CaB Cardiac beta (myosin Il)
'g P;éik chs Chitin synthase type V homology
FSKE csm Chitin synthase-myosin
3 Skeletal : )
Hs FSKE FSk Fast Skeletal (myosin ) = striated
y i FSKE FSKE Embryonic Fast Skeletal (myosin I1)
Sc MYOS M CaA HMWMI High Molecular Weight Myosin |
Rn CaA Kin Kinase domain
Hecan neur Neuronal (myosin Il)
Scas  Cardiac
Rn CaB nm Non-muscle (myosin If)
Ddic
Dd 1D Ma CaB PDZ Myosin like protein with a PDZ domain.
/ :' "“ Peri Perinatal (myosin Il)
AcIC m sm Smooth muscle (myosin )
Mm | . "
S e ee2 ©® Node found in >90% Bootstrap trials
9 .
Subclass 1 Hs1C el — — Partial Sequence
i Rn Myr3 H : H
(amoeboid) i ol 1I Class uncertain by matrix analysis
e F58G4.1
AciB e lIA
Ce NMY1 Ce NMY2 5
ERIB e NMY 5% Divergence
S9sml T Smooth &
Hs nmliB Rn Il
Dd myoK Xiomil - Gg il non-muscle
Dm IA Ddll Hs nmilA A U d Ph I . T
i ) n Unroote ylogenetic Tree
Subclass 4 Bt Adren Ehll . .
f the M Superfamil
- et g of the Myosin Superfamily
b RclB Rn Myrl Mm IA i Conventional
Subclass 3 v BB 1B gy BLIC AcHIWM| Myosins 11 Tony HOdge, MRC'LMB

L. j Subclass 2

Jamie Cope, UC Berkeley
July 2000



Arvores Filogenéticas: Ideias Basicas

Folhas representam coisas (genes, individuos/familias, espécies) sendo comparadas

* 0 termo taxdo € usado para referir a esses elementos quando representam
espécies e classificagcdes mais amplas de organismos

* vamos chama-las de sequéncias
nos internos sao hipotéticos antepassados

numa arvore enraizada, um caminho desde a raiz at€ a um no representa um caminho
evolucionario

uma arvore nao-enraizada representa relagoes entre coisas, mas ndo caminhos evolu-
Cc10Nnarios



Dados para Construir Arvores

Arvores podem ser construidas de varios tipos de dados:

* baseados em distdncias: medidas de distancias entre espécies/genes

* baseados em caracteres: tracos morfolégicos (eg, pernas), sequéncias de
DNA/proteinas

* ordem de genes: ordem linear de genes ortologicos encontrados em genomas
dados



Arvores Enraizadas e Nao-Enraizadas




Numero de Arvores Possiveis

» - n 2 . 5 . - . L.
dadas n sequen01as, existem 'L: 3 1 — arvores nao—enralzadas pOSSlVClS

e (Qn e 3) H,?:S(QZ = 5) arvores enraizadas



Numero de Arvores Possiveis

# sequéncias (n) # arvores  # arvores
nao-enraizadas enraizadas

4 3 15

5 15 105

6 105 045

8 10,395 135,135

10 2,027,025 34,459,425




Construcao de Arvores Filogenéticas

Trés tipos de métodos gerais:
* distdncia: encontrar uma arvore que explique as distancias evoluciondrias esti-
madas

* parcimonia: encontrar a arvore que requer o numero minimo de alteracoes para
explicar os dados

* mdxima verosimilhanga: encontrar uma arvore que maximize a verosimilhanca
dos dados



Metodos Baseados em Distancia

Dados: uma matriz n X n M onde M;; € a distincia entre os objectos 7 e j

faca: construa uma arvore pesada nas arestas tal que a distancia entre as folhas 7 e

j corresponda a M;j

A
0

B
3
0

o Lo S0 (o

O oo oo 1 -

= O 3 d
O oo o Lo =



O Método UPGMA

Unweighted Pair Group Method using Arithmetic Averages
Ideia basica:

* Iterativamente tirar duas sequéncias/clusters e agrega-los

* criar novo no na arvore para o cluster agregado

a distancia d;; entre os clusters C; e C; de sequéncias € definida como:

1
dij=mmey 2n

ou distancia média entre pares de sequéncias de cada cluster



Algoritmo UPGMA

Dar a cada sequéncia o seu proprio cluster
definir uma folha para cada sequéncia e colocar na altura O
enquanto ha mais de 2 clusters:

* determinar dois clusters ¢, 7 com o0 menor d;;
* defina um novo cluster C;, = C; U C;
* defina um né % com filhos ¢ e j, coloque-o na altura d;; /2

* substitua os clusters z € 7 com k

junte os ultimos dois clusters, i € j, pela raiz na altura d;; /2



UPGMA

dado um novo cluster C}. formado pela agregacdo de C; e de C
podemos calcular a distancia entre C'; e qualquer outro cluster C; como segue:

dit|Ci| + d 1| Cj|

il +1C5]

di1 =



A Premissa do Relogio Molecular e Dados
Ultrametricos

A premissa do relogio molecular: divergéncia das sequéncias é assumida ocorrer a
mesma velocidade em todos os pontos da arvore

esta premissa nao € verdade em geral: pressoes evoluciondrias variam de acordo
com o tempo, organismos, genes num organismo € regidoes num gene

se podemos assumir esta premissa, os dados sao chamados de ultramétricos



Dados Ultrametricos: Condicao
Necessaria e Suficiente

Dados Ultramétricos: para qualquer tripla de sequéncias i, j, k£ as distancias ou sao
todas iguais, ou duas sio iguais € a restante € menor.

= .
B R

A0
ed
EesBesBREINW.

NN NesBUSHES




Juncao de Vizinhos

com em UPGMA, construimos uma arvore juntando iterativamente sub-arvores
diferente de UPGMA:

* nao assumimos o relogio molecular

* produz arvore nao enraizada

assuma aditividade: a distancia entre dois pares de folhas € a soma dos comprimen-
tos dos vértices que fazem a ligacao.



Distancias em Juncao de Vizinhos

dado um novo no interno k, a distancia para outro né m é dada por:

1
Aoy, = §(dim +djp, — d;j)



Distancias em Juncao de Vizinhos
Podemos calcular a distancia de uma folha para o n6 pai na seguinte forma:

1
C%Z@WU+%m—%)

m
l\ /
k
j/
djf = dij — dgy,



Distancias em Juncao de Vizinhos

Podemos generalizar esta regra de forma a tomar em conta a distancia para todas as
outras folhas:

1
dif, = 5(dij + 1 = 15)

onde

: d;
r; = |L‘—22 im

meL

e L € o conjunto das folhas

1sto é mais robusto se os dados nao forem estritamente aditivos



Juntar que Nos?

Em cada passo escolhemos um par de nds para juntar. Devemos escolher os nos
com o0 menor d;;?

Suponhamos que a arvore verdadeira parece como isto € que estamos a escolher os
primeiros nds para juntar:

A

dap = 0.3
dgc = 0.5

Decisao errada em juntar A e B: precisamos de considerar distancia do par até outras
folhas.




Juntar que Nos?

Para evitar o problema escolha o par de nos baseado nas distancias baseado em D);;:

DZ] = dZ] — (7“7; —I—T]‘)




Algoritmo de Juncao de Vizinhos

defina a arvore 7' como o conjunto de nds folhas
=
enquanto ha mais que duas sub-arvores em 7

x escolha o par 7, j em L com D;; minimo

* adicione a 7' um novo no6 agregando ¢ € j§

* determine novas distancias:

1
dif, = 3(dij +1i — 1)
djk = dij — dik
dkm = %(dzm + d]m — dz'j)para todos os outros’ € L

* remova ¢ e j de L e insira k (processe-o como se uma folha)

junte as duas arvores restantes, ¢ € 7 com um vértice de comprimento d;;



Testando Aditividade

Para qualquer conjunto de qualquer folhas 7, j, k£, duas das distancias d;; + dy,
d;i. + d;; e d; + dj; devem ser iguais e maiores que a terceira distancia

1 2 1 2

3 4 3 4
1 2 1 2
3 4 3 4

di3 + doy < (dig + doz = dyo + d3y)



Escolhendo Raizes

Escolher uma raiz para arvores nao-enraizadas € muitas vezes feita usando um “out-
group”

Outgroup € uma espécie que se sabe ser mais diferentes das outras espécies do que
elas sao entre elas.

o ponto onde o outgroup se junta ao resto da arvore € o melhor candidato para a raiz.



Comentarios Sobre Metodos Baseados
em Distancia

Se os dados de distancia sao ultramétricos (e as distancias sao distancias genuinas),
entdo UPGMA encontra a arvore certa

Se os dados sdo aditivos (e as distancias sao distancias genuinas), entdo juncao de
vizinhos identifica a arvore correcta

sendo, os métodos podem nao recuperar a arvore correcta, mas sao boas heuristicas



Construcao de Arvores Filogenéticas

Trés tipos de métodos gerais:
* distdncia: encontrar uma arvore que explique as distancias evoluciondrias esti-
madas

* parcimonia: encontrar a arvore que requer o numero minimo de alteracoes para
explicar os dados

* maximum likelihood: encontrar uma arvore que maximize a verosimilhanga dos
dados



Metodos Baseados em Parcinomia

dado: dados baseados em caracteres

faca: encontrar arvore que explique os dados com o nimero minimo de alteracoes.



Exemplo de Parcinomia

existem muitas arvores que podem explicar a filogenia das sequéncias seguintes:
AAG, AAA GGA, AGA.

FAVIV.Y ALD

AR 28 ARA ARA

Y | rna  Bea nan AnE A B 2an

parcimonia prefere a primeira arvore porque requer menor nimero de substituigdes



Metodos Baseados em Parcimonia

habitualmente estes métodos envolvem dois componentes:

* uma procura pelo espago das arvores

* um processamento para explicar o menor numero de mudangas necessarias para
explicar os dados (para uma dada topologia).



Encontrar Menor Numero de Mudancas
Numa Arvore

Algoritmo de Fitch [1971]:

* assume qualquer estado (nucleotido, amino-acido) e pode converter para qual-
quer outro estado

* assume que as posi¢oes sao independentes


http://www.faculty.uci.edu/scripts/UCIFacultyProfiles/DetailDept.CFM?ID=2117

Algoritmo de Fitch

atravessa a arvore desde as folhas até a raiz determinando o numero possivel de
estados (eg, nucleotidos) que podem ser tomados por cada n6 interno.

atravessa a arvore desde a raiz até as folhas estabelecendo os estados para os nos
internos.



Passo 1: Estado Possivel para os Nos In-
ternos

atravesse a arvore em pos-ordem (desde as folhas até a raiz)

determinar os estados possiveis R; do n6 interno ¢ com filhos j e k:

7;_

% RjURk, S@RjﬂRk:@
R; N Ry, sendo



O Algoritmo de Fitch: Passo 1

| T
T
AGT
CT GT
C T 5 T

# de mudancas = # de unioes




O Algoritmo de Fitch: Passo 2

atravesse a arvore em pré-ordem (desde a raiz até as folhas)

seleccionar um estado r; do n6 interno j com pai :

& ser; Rj
———
. estado arbitrario € R;, senao



O Algoritmo de Fitch: Passo 2

| T

AG




O Algoritmo de Sankoff

Sankoff & Cedergren [1983]

Em vez de assumir que todos as mudancas de estado sao igualmente provaveis, use
custos diferentes S(a, b) para mudancas diferentes

primeiro passo do algoritmo € propagar custos subindo na arvore:

a—b


http://albuquerque.bioinformatics.uottawa.ca/

O Algoritmo de Sankoff

para um no interno ¢ com filhos j e k

R;(a) = miny(R;(b) + S(a,b)

)+
maing(R.(b) + S(a, b))

N

a

a->b




O Algoritmo de Sankoff

']

z

s 4 s

G T A

Rg[A] = OO,Rg[C] = OO,Rg[ } = O Rg[ ] = OO
R4[A] = OO,R4[C] = OO,R4[ ] 09 R4[T]

\

( Ro[A] = Ry[G] + S(A, @) + Ry[T] + S(A,T)

. |
Ro[T] = Ry[q] + S(A, T) + Ry[T] + S(T,T)

R5[A] = 0, R5[C} = A2 R5[G] = 00, R5[T] =00

\

(Ry[A] = min(RsA] + S(A,A), . .., Ro|T] + S(A, T)) + Rs[A] + S(A, A)

ém:mmmmusmm ..... Ro[T] + S(T,T)) + Rs[A] + S(A, T)



O Algoritmo de Sankoff: Passo 2

faca uma travessia em pré-ordem da arvore (desde a raiz para as folhas)

seleccione o caracter de menor custo para cada n6



Explorando o Espaco das Arvores

Nos consideramos como encontrar o menor numero de mudangas para cada topolo-
gia

precisa de um método para procurar no espaco das arvores



Metodos de Procura

exaustiva
branch & bound:

* encontre um arvore inicial (eg, por UPGMA ou por junc¢ao de vizinhos) e deter-
mine o custo
* Use procura para encontrar outras arvores:

* abandone arvores parciais cujo custo excede a arvore de menor custo até agora

métodos gulosos: eg, troca de ramos



Procura Por Branch & Bound

procure pelo espago das arvores sem raiz:

* adicione folhas a arvore incrementalmente
* mantenha a arvore de custo menor completa até agora 1"

* corte uma arvore 7" e os seus descendentes se custo(T') > custo(T")

Propriedade Chave: adicionar folhas s6 pode aumentar o custo da arvore



Procura Por Branch & Bound




Algoritmo
Para n sequéncias mantenha um vector de contadores:

23)[25)[i7] - - - [12n—5)

onde 7, toma os valores 0. .. k

uma arvore completa € representada por uma atribuicdo de todos os 7; a valores
nao-zero.

15 indica, com uma arvore parcial com k vértices, onde adicionar um ramo para a
sequéncia seguinte

15, = 0 indica uma arvore parcial



Algoritmo

Para procurar o espago, rode contadores através dos seus valores possiveis (como se
fossem odometros):

* contadores mais a direita mudam mais depressa

* quando um contador € zero, os contadores a direita devem ser O também

* teste o custo (parcial) da arvore em cada tick

* faga com que o odometro salte quando ha um corte



Algoritmo

E um método completo

* garantido encontrar solu¢ao optima
frequentemente muito mais eficiente que procura exaustiva
no pior caso, nao € melhor

a eficiéncia depende da qualidade da arvore inicial



Comentarios sobre Inferéncia de Arvores

0 espacgo de procura pode ser grande, mas pode encontrar a arvore optima eficiente-
mente em alguns casos

em alguns casos métodos heuristicos podem ser aplicados
dificil avaliar filogenias inferidas: a verdade-alvo ndo € habitualmente sabida:

* podemos olhar para a concordancia entre diferentes fontes de evidéncia
* quando a procura nao € completa, podemos procurar repetibilidade em sub-
amostras dos dados

alguns métodos novos usam dados baseados na ordem linear dos genes ortoldgicos
no cromossoma

filogenia de bactérias e virus ndo € trivial devido a transferéncias laterais de material
genético: filogenias locais podem ser mais apropriadas



Comentarios sobre Inferéncia de Arvores

Um visdo diferente:
Aula de Felsenstein
Aula de Shamir
Phylip
PAUP*

Molphy
PAML
MrBayes


http://evolution.gs.washington.edu/gs541
http://www.cs.tau.ac.il/~rshamir/algmb/01/algmb01.html
http://evolution.genetics.washington.edu/phylip.html
http://paup.csit.fsu.edu/
http://www.ism.ac.jp/ismlib/softother.e.html
http://abacus.gene.ucl.ac.uk/software/paml.html
http://mrbayes.csit.fsu.edu/

Diversidade de Meéetodos

Gene Arrays: medem quantidades de RNA

Electroforese: mede quantidade de proteinas



Gene Arrays

Uma animacao


http://www.bio.davidson.edu/Courses/genomics/chip/chip.html

Experimentos com Clustering Hierarquico

Eisen e outros, PNAS 1988
Primeira aplicacao de clustering para dados de expressao de genes
S. cerevisae (fermento de padeiro)

* todos os genes ( 6200) numa unica matriz

* medido durante varios processos
fibroblastos humanos:

* 8600 transcriptos humanos numa matriz

* medida em 12 pontos temporais durante estimulagdo com soro


http://rana.lbl.gov/EisenPublications.htm

Os Dados

79 medidas para dados do fermento
colecionado em varios pontos temporais durante:
* “mudanga diduxica”: desligar genes que metabolizam agucares, e activar aqueles
que metabolizam o etanol
* ciclo de divisao mitotico
* esporulagdo
* choque térmico

* choque de redugao



Os Dados

cada medida GG, representa

vermelho;

]
08 verde;

onde vermelho € o nivel de expressdo no teste, e verde € o nivel de referéncia
para o gene GG no experimento ¢

o perfil de expressao de um gene € o vector de medi¢do por todos os experimentos:

<Gp...Gp >



Os Dados

m genes medidos em n experimentos

91,1

92,1

9m,1

® Jdin

® 9n

® Immn

cada linha € o perfil de um gene




A Tarefa




Metrica de Semelhanca de Genes: Um Co-
eficiente de Correlacao

para determinar a semelhanca entre dois genes X e Y

L X; — Xoffset Y — Yoffset
s(X,Y>=5;( 5 3,

n
(G; — G
(DG _ Z offset)

\&




Metrica de Semelhanca de Genes

Como hd um estado assumido de referéncia (o nivel de expressao do gene), G offse €

inicializado como 0 para todos os genes.

1Z 1<\/Z@1n>(\/2@ 1n>

S(X,Y)




Dendograma para Estimulacao por Soro
dos Fibroblastos

ST

a azul, sinalizacao e angiogenes;
a verde ciclo celular,

a vermelho colestorol e biosintese.



Como Ordenar Folhas

Para qualquer dendograma de n instincias existem 2" ! permutacdes das folhas que
sao consistentes com a arvore

Como escolher uma ordenagdo que seja informativo?
Método heuristico usado por Eisen e colegas:

* pese cada gene usando alguma varidvel de interesse (e.g. nivel de expressao
médio ou tempo de expressao maxima)

* para cada n6 interno, coloque o que tem menor peso € médio primeiro na orde¢ao
pode ser feito 6ptimamente em tempo O(n*)

* Bar-Joseph e outros, Bioinformatics 2001

* Nog¢ao de solugao optima: maximizar a soma de semelhanca de folhas adjacentes


http://www.ai.mit.edu/~tommi/papers.html

Resultados de Eisen

representacdes redundantes de genes sao agrupados em conjunto

* mas genes individuais podem ser distinguidos de genes relacionados por
diferencas subtis na expressao

genes com funcionalidade semelhante agrupam-se em conjunto; e.g., 126 genes
regulam fortemente para desligar em resposta ao stress

* 112 desses genes codificam proteinas ribossomais e outras proteinas envolvidas
em traducao

* concorda com resultados conhecidos que fermento responde a condi¢cOes de
crescimento favoraveis aumentando a produgao dos ribossomas.

Nao existem resultados bioldgicos novos no artigo:

* mas o método confirma o que esperariam ver

* indica potencial para encontrar nova biologia



Outra Aplicacao de Clustering Hierarquico
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Clustering Particional

dividir instancis em claustros disjuntos
* flat ou arvore

temas principais:
* quantos clusters?

* como representar clusters?



Exemplo de Clustering Particional

MMrus=z mMal=yla: =tea: 2t:mtz iscmarass

Mouze amticoagulam provein C g=n=

Hurmean C861-33 prot=in

Rat WOE T

fdzus= Mo OH-ubiguinone axidar=d wctms= 18 kCa IP subunit [Md ufbF)
Mruz= iamjazs

Ham=ter imegral membrars pret=in Cil-3

Mouce alpha=catenin

Mouse paolyimmunoglobulin receptor [plgR)

lMause phemolfaryl farm sulfotransferase (M-5TFL1 gene
Mrusz catlass

Mouse alcohol debryd rogermas= 1 (& 0H=1)

Mouse= antithrembin [l

Mouse LIM-kirmse1 (Limkl) gene=

Hurman unknoswn o lone

A=t bem-=lanine =y rthazs

Hurmmn UBF glycoswltransf=rass 2 family, pelyp=ptid= B10 (UGT 261 01
Hurmemn mitec bond rial proteclipid GEMF bomolog [(FLER])
Mouse B subunit of coagulation factar 21

fdzu=z= glumathizne S-transferase, GETT1 (them class]
Meus= shert—<haindahyd regemasze CRADZ

Ham=tar Mrpl?

Mouse rmajor histocompatibility locus clas=< Il region
Hurmmn mitegen inducible gene 2 [mig-2)

o uze ] 7 =betm= pd roxpsteoid debpd roge e wppa ||
Mo use fetuin

s CYP1AT

Mz uz= MODPH-: wtec hreme PASD exiderad o taze
Rat ubc 1 0a ubig uitinconjugating ereyme (21 7RG
Mouse UDP-glucose dehyd mge mase [(Ugd h)

Mouse CYP1A1

Mz uz= majar histecempatibility lecus

Hurmeen unknew n gene

Rat ribozormal protein L3 7

Mouse CYP1AZ

Rat livar fretez=-1,0-bisphesphamss

o uze catec ho [=0=metheltranzfe race

Mou=e CYP1AZ

Mouse CYP1AZ

[Maus= H5PEO gane

M usza C¥PLA2

Rat ribopharin I

Mouse CYP1AZ




Ing Hierarquico

o podemos sempre gerar clustering particional a partir de hierdarquico cortando a
arvore num certo nivel

cortando
aqul
resulta — — — — — b — — — - - - — — _ _ _ |- - - - — - _ _
Bm 2
clusters

cortando
aqul
resulta e [ P A R

Bm 3

clusters




Clustering por K-Medias

Assume que cada instancia é representada por vectores de valores reais
ponha £ centros de claustros no mesmo espaco do que as instancias
cada cluster € representado por um vector

considere um exemplo em que cada claustro tem duas dimensoes

instancia

. centro de cluster




Clustering por K-Medias

Cada iteracao envolve dois passos:

* atribuicdo de instancias a claustros

* recomputacdo dos valores médios

atribuicao

recomputacao de medias




Clustering por K-Medias: Recomputando
as Medias

Para um conjunto de instincias que foram atribuidas a um claustro c¢;, nés recom-
putamos a média do claustro como:




Clustering por K-Medias

1. dados: um conjunto X = {z} ...x,} de instancias

0 0
2. selecione k centros iniciais de claustros fi ... f

3. Enquanto o critério de parada nao se verificar, faca:

(a) para cada cluster c; faca

0o O O
cj ={z;|Vf; sim(z;, f;) > sim(z;, f7)}

0
(b) para todas as médias f; faca



Clustering EM

em k-médias como descrito, instancias sao atribuidas a um e apenas a um claustro

podemos fazer clustering de k-médias via um algoritmo de Maximizac¢ao de Expec-
tativas (EM)
* cada claustro representado por uma distribui¢do (e.g., um Gaussiano)
* Passo E: determina qual € a probabilidade de que cada claustro gere cada
instancia
* Passo M: muda centro de claustros de forma a maximizar o likelihood das
instancias



Clustering EM: Variaveis Escondidas

em cada iteracdo de clustering por k-médias, tinhamos que atribuir cada instancia a
um claustro

no método EM, vamos usar variaveis escondidas para representar essa ideia
. = . N . ., . .
para cada instancia x; temos um conjunto de variaveis escondidas z;1, . . . , 2k

; — A ~
podemos considerar z;; como sendo 1 se z; for um membro do claustro ¢; € 0 sendo



Representacao de Claustros

No método EM, vamos representar cada claustro usando uma varidvel m-
dimensional multivariada gaussiana

L 7 | l - — T 1,
R L, ) — exp | —=(x;— ;)" (25 €T;—
Gy p |5 @) @i

onde:
% yd Pl . .
* p; € amédia da gaussiana

* ) _; € a matriz de covariancia



Clustering EM

O algoritmo de EM tenta colocar os parametros da gaussiana, ©, para maximizar a
log likelihood dos dados, X

log likelihood (X |0) = log [T"; P())
L —
= log [TiZq >25=1 Nj(s)

k —
= > ieilog > 51 Nj(;)



Clustering EM

os parametros do modelo, O, includem as médias, a matriz de covariancia e as vezes
pesos anteriores para cada gaussiana

aqui, vamos assumir que a matriz de covariancia e os pesos prévios sao fixos; vamos
focar em estabelecer as médias



Clustering EM: o Passo E

zi; € uma variavel escondida que vale 1 se /V; generou x; € 0 sendo

no passo E, n6s computamos h;;, o valor esperado da varidvel escondida

%
P(x;|N;)
k —
2121 P(Cl?z“Nj)

%
hij = E(zj|z;) =



Clustering EM: o Passo M

dados os valores esperados /;;, podemos reestimar os pardmetros da gaussiana:

%
M,‘  2ui=1 hzyxz
— n
/ i=1 i

podemos também re-estimar a matriz de covariancia e os pesos da gaussiana, se 0s
estamos variando



Clustering EM vs K-Médias

ambos convergem para 0 maximo local
ambos sdo muito sensiveis sobre posi¢oes iniciais (médias) de claustros

temos que escolher os valores de £ para ambos



Avaliacao de Metodos de Clustering

mesmo tendo recebido dados aleatérios sem nenhuma estrutura, algoritmos de clus-
tering devolvem claustros
Avaliagao:

* Claustros correspondem a categorias naturais?

* Categorias dos claustros sao interessantes (ha muitas maneiras de particionar os
dados)?

* Se usarmos métodos probabilisticos (e.g., EM) podemos questionar: quais as
probabilidados dos dados para teste?

* como € que métodos de clustering optimisam semelhanga entre os claustros e
dissemelhanca entre claustros?



Informacao Extra

e Tutorial de Baldi (ISMB02)

e Tutorial de Page & Shavlik (ICMLO03)

e Open-Source Clustering Software

e Array Express

e Conjuntos de Dados sobre Expressao de Genes

e PRIDE: Dados Protedmicos


http://www.igb.uci.edu/~pfbaldi/?page=tutorials
http://www.cs.cmu.edu/~dunja/ICML2003/ICMLTutorials2003.html
http://bonsai.ims.u-tokyo.ac.jp/~mdehoon/software/cluster/
http://www.ebi.ac.uk/microarray-as/aer/?
http://ihome.cuhk.edu.hk/~b400559/arraysoft_public.html
http://www.ebi.ac.uk/pride/

Classificacao Com Expressao de Genes

dados: ¢ Perfis de expressdo para um conjunto de genes/individuos/pontos
temporais/localizagcoes

Uma etiqueta para cada perfil

faca: ¢ aprenda um modelo capaz de prever etiqueta para novos perfis



Cancro de Mama

Obtidos por Nevins e colegas

Dados de microarrays mais dados clinicos de 86 doentes com
* matrizes Affymetrix ddo expressdao de 12625 genes

Objectivo:

* Distinguir individuos de alto risco (recorréncia < 5 anos) e baixo risco.


http://hmg.oxfordjournals.org/cgi/reprint/12/suppl_2/R153?maxtoshow=&HITS=10&hits=10&RESULTFORMAT=&fulltext=nevins&searchid=1&FIRSTINDEX=0&resourcetype=HWCIT

MetaGenes

os atributos nao sao genes mas sim grupos de genes:
* combinacoes lineares de grupos de genes
Como?

1. executar clustering de k-médias (£0500) no data-set original
2. computar 0s primeiros components principais

3. o componente principal de cada cluster € um metagene

Identificaram 496 metagenes


http://en.wikipedia.org/wiki/Karhunen-Lo%C3%A8ve_transform

Arvores de Classificacao Probabilisticas

Trea 52
34,51 60,00%

Teste na Arvore

[

| ng4d40 <= 0,50 medd40 > —0.50

7 b6, 0% 32/30 38, 68K

Percentagem de Exemplos
que atingem ono

mzldd (= -1.24 mgldd > -1.24

W) 32723 32.84

Probabilidade Estimada (com
amaciamento)

Inpos {(= 3 Inpaea > 3

306 | 12,74 2717 81.1%




Aprender por Divisoes nos Eixos

Metagene 109




Inducao de Arvores de Decisao

Algoritmos mais populares:

* C4.5 de Quinlan
* CART de Breiman

Nevins tem um método proprio
Ideia geral:

1. Crescer uma arvore recursivamente e de cima para baixo

2. Selecionando o melhor teste



Algoritmo

ConstruaArvore( Exemplos)
1. if critério de paragem atingido:
(a) construa uma folha NV
(b) determinar etiqueta/probabilidades/valores para NV
2. else:

(a) construir um né interior
(b) Escolher o melhor teste
(c) Para cada resultado k£ do teste
1. se I, = instancias com resultado &

ii. Folhar(N) = ConstruaArvore(ly)

3. return arvore com raiz N



Avaliacao

Avaliagdo por validacao cruzada com leave-one out
Resultados na area dos 85-90%

Previsoes incluem uma probabilidade



Mieloma Multiplo e MGUS

MGUS € uma condic¢do de falta de uma proteina

pode resultador em mieloma multiplo, uma forma de cancro
existem testes de lab para comparar

Podemos usar expressao de genes?

Trabalho de Hardin e colegas

Objectivos:

1. Permitir diagnostico molecular

2. Melhorar compreensao


http://www.bepress.com/sagmb/vol3/iss1/art10/

Metodologia

Affymetrix: ~ 12625 genes

Seis métodos de aprendizagem:

S N N

. Regressao Logistica

Arvore de Decisdo com C5.0
ensembles de votos

Bayes naivo

centroide mais perto

SVM



Avaliacao Empirica: MM vs Normal

sensitivity (% MM classified as MM)
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Avaliacao Empirica: MGUs vs Normal

ROC for MGUS vs. Normal
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Avaliacao Empirica: MGUS vs MM

ROC for MM vs. MGLUS
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Redes Bioldgicas

Metabolicas: reaccoes onde enzimas intervém para controlar a conversdao de sub-
stractos para produtos

Regulatdrias (genéticas): interac¢gOes que controlam expressdao de genes

Sinalizacao: interacc¢oes entre proteinas e s vezes molé€culas menores que enviam
sinais de controle desde fora da célula para o nicleo

Todas estas redes estao ligadas



Rede Metabolica
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http://www.genome.ad.jp/kegg/pathway/map/map00052.html
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http://www.biochemj.org/bj/ev/381/0001/bj3810001_ev.htm
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http://www.sciencemag.org/cgi/content/full/308/5721/523

Tarefas

Aprendizagem: dados KB e dados de expressao, tentar descobrir a estrutura da rede

Inferéncia: dada uma rede (parcial) tentar prever um resultado de interesse bioldgico
(eg, c€lulas crescem mais depressa no meio x ou y?)

Problemas:

Ruido nos dados
Dados incompletos

Nem todos os factors podem ser considerados=



O Operao LAC

Problema: E-coli pode usar lactose como fonte de energia, mas prefere glucose.

Como € que ela liga a lactose?

THE LAC OPERON [ Regions coding for proteins
[] Regulatoryregions

FlA @  Diffusahle regulatory proteins
[ polymerase \
—

[ Lacl . -LacZ|Lac‘1’ LacA
l | |
’\ﬂ% 1
mBEMNA
rih{uerurnes W
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® @ ® ®




O Operao LAC: Repressao

Se ndo ha lactose: proteina transcripta por LacI reprime transcrip¢do do operao

“=Te

THE LAC OPERON [] Regions codingfor proteins
[ Regulatoryregions
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1
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|
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O Operao LAC: Inducao

Se ha lactose: proteina transcripta por LacI ndo consegue ligar ao operador de 1ac

THE LAC OPERON [  Regions coding for proteins
] Regulatoryregions

FMA @  Diffusable regulatory proteins
[ polymerase \
Lacl .

blocked
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¥ mE.HA
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O Operao LAC: Activacao por Glucose

Se nao ha glucose: proteina CAP promove ligacao de polimerase de RNA e aumenta

transcrip¢ao.

THE LAC OPERON 0] Regions codingfor proteins
[] ERegulatoryregions

pnFlmh e @ Diffusable regulatory proteins
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Representacao de Modelos de Rede

Grafos Dirigidos

Rede booleana

Equacdes Diferenciais

Redes Bayesianas e outros Modelos Graficos

e muito mais!



Representacao de Modelos de Rede

Vamos usar as seguintes variaveis:

L (lactose) presente, ausente
G (glucose) presente, ausente
I (lacl) presente, ausente
C' (CAP) presente, ausente
lacl — unbound presente, ausente
C AP — bound presente, ausente
Z (lacZ) alto,baixo, ausente

Suponhamos que o sistema nao € deterministico

A distribui¢do conjunta tem 2° x 3 = 192 pardmetros



Uma Rede Bayesiana




Redes Bayesianas

Sao DAGs onde:

* NO X € uma variaveis aleatOria
» Cada X tem uma CPD que representa P(X|Pais(X))

Intuitivamente, se arco de X para Y X influencia directamente Y

formalmente: dados os pais de X, X € independente dos seus nao descendentes.



Redes Bayesianas

Uma BN representa uma factorizacao da distribuicao conjunta:

WAL .G (UB - B—
i oeel (9% o
Z|LU,CB)

lacl-unbound CAP-bound



CPTs de Variaveis Continuas

Podemos modelas variaveis continuas

P(D|A, B, C)

.
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CPTs de Variaveis Continuas

Podemos modelas variaveis continuas

Modelos linares gaussianos:

P(X|uy ... uy,) %N(ao—kZaZ- X Ui, 0°)

Distribui¢ao normal sobre uma média que depende linearmente dos pais u;



Dado um grafo com a estrutura do BN

E um conjunto de instancias de treino

L G IC IU CB Z
P P PA A L
P P PA A A
A P PP A AL

|

lacl-unbound

Dfﬂﬂﬂf‘l’\a?‘ O ff')]“\D] s Y el

CAF-bound



Aprender Estrutura

Dado um conjunto de instancias de treino

L G IC 1U CB
P P PA A L
P P PA A A
A P PP AL

Obter a estrutura do grafo

e provavelmente os parametros



Aprender Estrutura

Dois componentes principais:

1. Um método para avaliar a estrutura de um BN

2. Um método para procurar o espaco de estruturas



Estrutura de Proteinas

sabemos que a fun¢ao de uma proteina € determinada em muito pela sua forma 3D
(dobragem, conformacao)

podemos prever a forma 3D de uma proteina dado apenas o seu codigo em
aminoacidos?

A resposta em geral € ndo!

mas métodos que nos dao uma descrip¢ao parcial da estrutura 3D podem ajudar



Arquitectura de Proteinas

As proteinas sdo polipeptideos consistindo de amino-acidos ligados por elos entre
peptideos

cada amino-acido consiste de:

* um atomo de carbono central
* um grupo de amino, NH,
* um grupo carboxilo, COOH

* uma cadeia lateral

diferéncias em cadeias laterais distinguem diferentes amino-acidos.



Ligacoes de Peptideos

FUbO cadeia B
El .P lateral grup )
amino carboxilo

FIRST ARINO ACID

PEPTIDE

* L —— | ——— |
I
PEPTIDE BOND

carbono alpha (ponto de
referencia habitual para
coordenadas de estrutura)



Cadeias Laterais de Amino-Acidos

cadeias laterais variam em: forma, tamanho, polaridade e carga.

Amino acids with hydrophobic side groups
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O que determina a Conformacao?

Em geral, a sequéncia de amino-4cidos de uma proteina determina a sua forma 3D
[Anfinsen et al.,1950s]

mas existem excepgoes:

* todas as proteinas podem ser desnaturadas

* algumas proteinas sdo inerentemente desordenadas (i.e., nao t€m estrutura regu-
lar)

* algumas proteinas recebem ajuda para se dobrar de chaperones

* existem varios mecanismos a partir dos quais a conformacao de uma proteina
pode ser mudada ao vivo:
x fosforilacao
* prioes

*x etc.


http://en.wikipedia.org/wiki/Anfinsen%27s_dogma
http://en.wikipedia.org/wiki/Denaturation_%28biochemistry%29
http://en.wikipedia.org/wiki/Chaperone
http://en.wikipedia.org/wiki/Phosphorilation
http://en.wikipedia.org/wiki/Prions

O que determina a Conformacao?

Que propriedades fisicas das proteinas determinam a sua dobragem?

* Rigidez do “backbone” da proteina (coluna)
* Interacoes entre amino-4cidos, incluindo:

* interacgoes eletrostaticas

% forcas de van der Waals

x ligacoes de hidrogénio,

x http://en.wikipedia.org/wiki/Disulfidedisulfidos

* interac¢oes dos amino-4cidos com a dgua


http://en.wikipedia.org/wiki/Chemical_bond
http://en.wikipedia.org/wiki/Van_der_Waals_force
http://en.wikipedia.org/wiki/Hydrogen_bond

Niveis de Descricao

A estrutura das proteinas € muitas vezes descrita em quatro diferentes escalas:
estrutura primaria
estrutura secundaria
estrutura terciaria

estrutura quaterndria



Niveis de Descricao

= *

ﬂ“"ﬂhﬂ'

gly
secondary struc
(c-helix)

primary structure
(amino acid sequence)




Niveis de Descricao

tertiary structure
(folded individual peptide)

quatermary structure
{aggregatien of two or more peptides)



Estrutura Secundaria

estrutura secundaria refere-se a algumas estruturas que se repetem frequentemente
¢ uma descri¢ao local da estrutura
duas estruturas secundarias comuns:

* hélice o
* linhas/folhas 3

uma terceira categoria, chamada de bobina ou laco, refere-se a tudo o resto



Classes DSSP

Convencao para estrutura secunddria:

G 3-turn helix (310 helix): Tam min 3 residuos.
H 4-turn helix (o helix). Tam min 4 residuos.

I 5-turn helix (7 helix). Tam min 5 residuos.

T hydrogen bonded turn (3, 4 or 5 turn)

E beta sheet in parallel and/or anti-parallel sheet conformation (extended strand). Tam
min 2 residuos.

B residue in isolated beta-bridge (single pair beta-sheet hydrogen bond formation)
S bend (the only non-hydrogen-bond based assignment)

Resto como espaco, C (coil) ou L (loop)


http://en.wikipedia.org/wiki/Secondary_structure

Helices o

carbono o

amino acido
individual




Folhas 5
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Determinacao de Estrutura de Proteinas

A estrutura de proteinas pode ser determinada experimentalmente (em muitos casos)
por:

* cristalografia de raios-x

* ressonancia magnética nuclear (NMR)
mas 1sto € muito caro e gasta muito tempo

Questao chave: podemos prever estruturas por métodos computacionais?



Estruturas e Sequéncias

Yearly Growth of Total Structures

number of structures can be viewed by hovering mouse over the bar

Number
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000 30,000 35,000 40,000 45,000

e a versao de 13/11/07 de SWISS-PROT, em contraste, tem entradas para 289,473
sequéncias de proteinas.


http://www.pdb.org/pdb/statistics/contentGrowthChart.do?content=total&seqid=100

Aparte: Structural Genomics

iniciativa mundial tentando determinar estruturas de proteinas com alto desempenho
Acessivel do PDB

8 centros na Europa


http://www.rcsb.org/pdb/strucgen.html

Métodos de Previsao de Estrutura de
Proteinas

Previsao em 1D:

* Estrutura secundaria

* acessibilidade de solventes (que residuos estao expostos em agua, que residuos
estao enterrados)

* hélices transmembranas (que residuos atravessam membranas)
Previsao em 2D:

* contactos entre residuos e fitas
Previsao em 3D:

* modelacao por homologia
* reconhecimento de dobras (e.g., via fios)

* previsao desde o principio (e.g., vai dinimica molecular)


http://en.wikipedia.org/wiki/Solvent
http://en.wikipedia.org/wiki/Transmembrane_helix

Previsao de Estrutura Secundaria

Dado: uma sequéncia de proteina

faca: preveja um estado de estrutura secundaria («, (3, bobina) para cada amino-
acido na sequéncia.

exemplo:

KELVLALYDYQEKSPREVTMKKGDILTLLM. ..
cccfBpBBBcccccccecccececcBBBBccecceccBBBBHA . ..


http://www.russell.embl-heidelberg.de/gtsp/secstrucpred.html

Modelacao Por Homologia

Observacao: proteinas com sequéncias similares tendem a dobrar em estruturas sim-
ilares

Dados: uma sequéncia de interrogacdo (), um banco de dados de estruturas de
proteinas

* encontrar proteina P tal que:

* estrutura de P € conhecida
x P tem alta semelhanga com ()

devolve estrutura de P como aproximagao a estrutura de ()



Modelacao Por Homologia

A maior parte dos pares de proteinas com estrutura semelhante sao homologos re-
motos (< 25% de identidade entre as sequéncias)

modelagdao por homologia em geral ndao funciona para homologos remotos; a maior
parte dos pares de proteinas com < 25% nao estdo relacionados



