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JResureo

O problema de moutagem de reads é um problema da Bioirformatica cousiderado de
grande complexidade devido a sua caracterfstica combiratoria e ao fato de ser um problema
deperdente das tecuologias de sequenciamento. Reads sao fragmentos de DNA e o processo
de montagem cousiste, idealmente, na obtercao de uma tnica sequéncia de DKA a partir
deste corjunto de fragmentos. Sao euwcontradas na literatura diferentes abordageus para a
realizacao da moutagem. Deutre elas destacam-se aquelas baseadas em grafos de sobrepo-
sicao e de Bruiju e as estratégias gulosas. [Eeuristicas estao seedo exploradas, tais como
Simulated annealing (arrefecimento simulado), Scartter search (busca tabu) e Algoritmo
Cenético (€4 ). Este trabalko apresenta um modelo e uma implementacao para o problema
de moutagem de reads através de um algoritmo genético. Os resuitados mostram que este
1modelo é capaz de realizar a montagem e demoustram como o modelo se comporta mediantes
os parametros estabelecido para sua execucao.



A bstract

H¥he DWNA Wragment Assembly Problem is a Bioirformatics problem cousidered as a
problem of large compiexity due to its combiratorial ckaracteristic ard to the fact it being
a problem that depends o the sequercing techrologies. Reads are DNA fragments and the
assembly process cousists, ideally, iz obtaizing a DWA sequence from this set of fragments.
Hhere are different approackes in the literature to make the assembly. Among them are
those based or overlay grapks, Bruiju graphs and greedy strategies. [Reuristics are being
expiored, suck as Simulated Anrealing, Scatter Searck and geretic algorithms. Whis work
presents a model ard ar implementation for the DNA Wragment Assembly Problem usieg a
genetic algorithm. Whe results show that this model is capable of performing the assembly
and demonstrates how the model bekaves using parameters establisked for its running.
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[eztroducao

Em meados de 2005 surgiu uma rova geracao de tecrologias de sequenciamento de DWA
em larga escala que ficou corkecida como & ext-Ceneration Sequencing ou simplesmente KNGS
ou, airda, segurda geracao de sequerciadores. Esse corjunto de tecnologias tem acelerado
as pesquisas ras areas biologicas, possibilitando a ardlise detalkada de organismos, seedo
resporsavel por torrar o processo de sequenciamento mais rapido e menos custoso [1]. As
tecrologias de sequenciamento anteriores eram em sua maioria baseadas no método de Sanger
[2] e suas priecipais limitagoes sdo custo, tempo, velocidade e escalabilidade. Hais barreiras
foram superadas pelas NGS’s, que utilizam uma abordagem fundamentaimente diferente
para o sequenciamento, o que desercadeou varias vartagenrs, coneo por exempio o rumero de
genoma humano sequenciado tem aumentado e o valor por sequenciamento tem dimiruido
sigrificativamente a partir de 2005, a tawa de erro por geroma sequerciado é cada vez menor,
isto é proporciorado pela qualidade da das maquiras sequerciadoras [3].

1.1 Sanrger e NE'S

Wécuicas de sequerciamento baseadas ro método Sanger, também ditas técuicas de
primeira geragao, recessitam de diversas copias da molécuia a ser sequerciada. Estas sao
entdo quebradas em fragmentos de tamankos adequados (entre 400 - 900 pares de bases)
para que assim possam ser sequerciadas diretamente. A pds o processo de sequenciamento
realizado pelas maquiras sequenrciadoras, temos um corjurto de fragmentos chamados de
reads, os quais devem ser moutados para que a sequércia origizal do orgarismo seja obtida.
Em livkas gerais, o processo de moutagem ewige que as regioes de iguaidade entre os
fragmentos sejam determivadas a fim de encontrar uma ordevacao entre os reads e assim
obter a sequéncia original.

A Wigura 1.1 ilustra as livkas gerais do processo de sequerciamento e montagem de uma
molécula de DMA através do método de Sanger, o qual obedece as seguintes etapas:

1. Replicagao da molécula: a molécula de DMNA que se deseja sequenciar é replicada
para que esteja disporivel uma quantidade de material suficiente para etapa seguinte.
Mal replicacao acontece in vivo;
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2. Fragmenrtacao: as moléculas sao quebradas em pontos aleatorios de tal forma que
os fragmentos resultantes possuam tamarvko adequado para serem sequerciados pelas
maquiras sequerciadoras existentes ro mercado;

3. Sequerciamerto: os fragmentos sao submetidos a maquira sequerciadora que geram
os arquivos de cromatogramas os quais represertam, por meio de graficos, as sequéncias
de bases que compoem os fragmentos (reads);

4. Determiracao das bases que compoerz os reads:os cromatogramas sao aralisados
por algum software e a composigao (sequéncia de bases 4, C, G e '¥) de cada fragmento
¢é extraida;

5. Determirzacao das sobreposicoes ertre os reads: por meio da idevtificacao de
sobreposicoes entre os fragmentos, uma ordem ewntre os mesmos € estabelecida;

6. Determirzacao do corserso: o corjunto dos reads sobrepostos é substituido por
uma sequéncia urica, ckanada couserso. O corserso pode ser determirado por simples
escoika do caracter que possui maior frequércia em cada uma das coluras dos reads
sobrepostos.

1. Replicacdo da molécula
2. Fragmentagéo

AR AN
AW

1 3. Sequenciamento

MY WAV

4. Determinagao das
bases dos
reads
CCGTAGCCGGGATCCCGTCC
CCCCAACAGGCTCCCCGCCGTAGCCG
AAGCTTTTTCCCGAACAGGCTCCCG

sobreposigao entre os

1 5. Determinagao da
reads

CCGTAGCCCGCATCCCGTCC
CCCGAACAGGCTCCCGCCGTAGCCG
AAGCTTTTTCCCGAACAGGCTCCCG

6. Determinagao
do
consenso

AAGCTTTTTCCCCAACAGGCTCCCCCCCTAGCCCGGGATCCCGTCC

Wigura 1.1: Esquema do processo de sequenciamento e montagem de reads adaptado de [22].
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A segunda geracao de tecrologias de sequenciamento tem proporciorado uma graunde
trapsformacao na maneira pela qual os ciertistas extraem informacoes genéticas de siste-
‘mas bioldgicos, possibilitando uma melkor wisao sobre os geromas e favorecerdo avarcos
cientificos ra pesquisa de doencas humanas, ra agricultura e ros estudos de evolucao das
espécies. Estas plataformas de sequenciamentos nao mais necessitam de um grande volume
de DMWA , sua replicacao € in vitro o que facilita o preparo da amostra. A Wigura 1.2 ilustra
0s prircipais passos de um sequenciador NGS.

Amostra Maquina
de de Dados
DNA Sequenciamento
b(ﬁ«o«‘* 4%4,‘{‘
== & o, c
_’ s I e, P«,"f e,
E
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3
Preparo Anilise
da Sequenciamento dos
amostra dados

Wigura 1.2: Pipeline do processo de sequenciamento das NES, adaptado de [37].

As etapas do pipeline presente na Wigura 1.2 podem ser assim descritas:

e Preparo da amostra: a amostra de DNA é fragmentada através de algum processo,
seja ele quimico, enzimatico ou mecarico. Apos a fragmentacao, adaptadores, que
sao sequéncias de DWA artificiais corkecidas, sao ircorporada ras extremidade dos
fragmentos. Os adaptadores utilizarao os fragmentos de DNA como modelo (templates)
para a ircorporacao de bases e assim realizarem sua extersao;

e Sequerciamerto: a maquira sequerciadora € o iestrumento que executa uma série
de reacoes quimicas com o objetivo de gerar sivais que determivam a preserca das
bases de cada fragmento serdo estendido e assim produzem os reads;

e Aralise dos dados: apds a etapa de sequenciamento, temos os reads representados
em arquivos corterdo as bases correspondentes aos fragmentos. Estes precisam ser
montados para que sequércia do organismo alvo seja ertao determinada;

Existem atualmente varias plataformas de sequenciamento que sao amplamente utilizadas
em todo mundo. Essas piataformas de sequenciamento possuem em comum a capacidade de
gerar um volume de irformacoes muito maior que o produzido pelo sequerciamernto de Sanger
em tempo e custo merores. Mais plataformas de sequenciamento possuem diversas diferencas

“que irfiuenciam na caracteristica dos reads produzidos, como tamarbko e quantidade, bene
como RO tempo necessario para o sequenciamento. As diferencas entre as plataformas de
sequenciamento advém das técmicas de sequenciamento utilizada por cada plataforma. As
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técmicas de sequenciamento utilizadas pela 454 e pela lllumina sao ditas pirosequencianento
[1] e terminador reversivel [5], respectivamente, sendo ambas baseadas em sintese, erquanto
e tecrologia Solid é baseada em ligacdo.

A Mabela 1.1 apresenta algumas plataformas de sequenciamento utilizadas atualmente e
suas prircipais caracteristicas.

¥abela 1.1: Plataformas de sequenciamento

Plataforma de VYolume de Hamarko Hemepo
Sequerciamernto Dados dos Reads de Execucao
IRiSeq 2500 ([Tumira) 1000 €B 2w 125 bp 48 [Roras
454 €S WX Plus System (Rocke) 0.7 GB 700 bp 8 Woras
SONID (Nife Hecrologies) 150 €B 85 bp 8 Dias
[or Proton (Nife Hecrologies) 3 GB 200 bp 2 lWoras
PacBio RS (Pacific BioScierce) 3€EB 3000 - 15000 20 Mirutos

Juntamente com as rovas tecnologias de sequenciamento surgiu a recessidade de rovas
ferramentas de montagem capazes de manipular um volume maior de dados com cobertura
maior, bem como reads menores. Desde 2005 com o surgimento da NES muitos softwares
foram criados ou revisado para aterderem a essas mudancas possibilitazdo assim que rovos
geromas fossem montados. A evolucao das tecrologias de sequerciamento proporcioraran
dados com maior precisao, taxa de erros menores e rivel de corfianca maior, porém gerou
a recessidade de que novos métodos fossem desenvolvidos para acompankar tais mudancas.
Duas abordagem se destacam reste cendario, grafo de sobreposicao e grafo de Bruije ambas
estao descritas vo Capitulo 2. A Wabela 1.2 exibe alguws moutadores tanto de primeira
geragao (WES) como da segunda (NES).

Habela 1.2: Montadores de primeira e segurda geragao

Mortador ?gﬁiﬁz Hecrologia Cleracao Ref
AbySS curto [Mumiza/SONMD WeS/KeS  [0]
Velvet curto/lorgo Sanger /[Tluniva/454 wes/Kes  [7]
SOA Pderovo curto [Mumira NCES [8]
Phrap curto/longo Sanger /[Tlumiva /454 WES/KES [
Ray curto/lorgo [Tumeina/454 NES [9]
Edera curto [Tumeica NES [10]
AMinia curto [Mumiza NES [L1]
Mira curto/longo Mumiva/454 ([low Horrent) Wwes/Hes  [17]
YCAKE curto [Mumiva NGS [13]
PLusior Norgo Sanger wesS [L4]
Cereious  curto/longo Sanger/454/ [Mumiva/ [ow Horrent, WES/NES [17]
Cortex curto/longo 454/ [Mumiva/ SOMD /Sanger WweS/KeS  [10]
PASEA curto [Mumiza Wwes/Hes  [17]
Sopra curto/lorgo Sanger /[llumiza WeS/HesS  [19]
Haipan curto [Tumina HES [19]
SCA curto/longo  Sanger/454/ [Mlumiva/lon Horrent WES/NES [/ (]
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7.2 Justificativa

O problema de moutagem de reads é um dos problemas furdamentais em Biologia
Molecuiar, pois é o porto de partida dos trabalkos pds sequerciamento, com o objetivo
de counbkecer a sequéncia de DMA de um individuo, ou de um gene, determivar mutacoes
entre iedividuos que possuam estrutura semelbkante em suas arvores filo genéticas, rovos
métodos de diagrdsticos para doercas e vaciras ertre outros. E corsiderado um problema
de grande complexidade devido a sua natureza combivatéria e ao grande volume de dados
produzido pelas rovas tecrologias de sequenciamento [20]. As tecrologias de sequenciamento
continuam avarcardo e estamos rumo a terceira geracao de sequerciadores que buscam
resolver as limitacoes dos sequenciadores de segurda geracao além de dininuir aieda mais o
custo e o tempo do sequenciamento [2/].

E meuito provavel que os avarcos ras tecrologias de sequenciamento exijame também
mudarcas nos métodos e softwares de montagem de reads, assim como acowteceu com o
surgimentos das NGS, eme meados de 2005. Sendo assime, o estudo dos algoritneos existentes
bem como a proposta e o deservolvimento de rovas abordagens para o problema de montagem
de reads é uma questao que ird se manter relevante por muito tempo.

1.3 Objetivo

O objetivo geral deste projeto de pesquisa é avaliar a wviabilidade de uma abordagem
baseada em Algoritmo Genético para o probiema de moutagem de reads. Como objetivos
especificos desta pesquisa temos: o estudo das abordagens mais utilizadas pelos softwares
que realizam a mortagem de reads proveniente das NE'S; proposta e avaliagao de um meodelo
a ser implementado por um algoritmeo gewético para o problema de moutagem de reads;
implementacao e avaliacao do modelo proposto.

1.4 Orgarizacao do Mexto

O restante do texto esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 defive o problema
de montagem de reads e descreve as estratégias furndamentais utilizadas pela maioria dos
softwares montadores de reads. O Capitulo 3 apresenta definicoes basicas recessarias ao
entendimento dos Algoritmos Cenéticos (A €s) bem como descreve trabalkos que se utilizan
de ACs para a moutagem de reads. O Capitulo 4 apresenta o modelo do A€ desenvol-
vido. Mo Capitulo 5 os testes realizados com a implementacao do modelo deservolvido sao
apresentados. As corsideracoes firais estao ro Capitulo 6.
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Problema de Mortagenz

O problema de montagem de reads é um dos principais problemas estudados em biologia
computacioral [22]. A primeira etapa de um projeto geroma é corkecer a sequéncia completa
do organismo que esta sendo estudado; a esta fase é dada o nome de sequenciamento. O
DMWA é uma molécula de fita dupla, serdo cada uma delas formada pela ligacao de moléculas
meenores, os rucieotideos. Esses diferem entre si pela presenca de uma base nitrogenada,

_que pode ser Adeuiva (4), Miniva (¥), Citosiza (C) ou Guariva (€). As fitas possuem
orientacoes defividas como 5" — 3’ ra fita que recebe o nome de fita + e 3 — 5’ va fita —
e se uzem por complementaridade entre os pares de bases A-¥ e C-G. A Wigura 2.1 [fustra
um trecko de uma molécula de DNA.

Wigura 2.1: [Tustracao de um trecko de molécula de DWA..

Devido ao fato das tecrologias atuais de sequerciamento rao serem capazes de sequenrciar
um geroma inteiro de uma sé vez, é recessario que diversas cépias sejam produzidas e frag-
mentadas, para que tais fragmentos texham tamarnbos adequados para serem sequenciados.
Umea vez sequenciados os fragmentos, obtém-se um corjunto de reads. Cada read corresponde
as bases de um fragmento sequenciado. Estes precisam, por fim, serem mortados para que
a sequeéncia da molécula de DMA iricial seja descoberta.

A montagem dos reads pode ser feita através da determinvacao da sobreposicao ertre os
mesmos. Cousidere dois reads r; = ACECEHA ey = CCCHACHANE | de tamankos |r;| =7
e |ro] = 10. Estes podem ser sobrepostos como mostra a Migura 2.2, ji que compartilkam
iguaidade de bases em suas extremidades. Dada a sobreposicao mostrada va figura, diz-se
“que o sufixo de tamanko 5 de r; é idéntico ao prefiwo de tamanko 5 de rs.
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r, ACGTTGA
s GTTGACCGAT

Wigura 2.2: Sobreposicao euntre os reads r; e ro.

U alinhamento entre duas sequéncias s e t construidas sobre um aifabeto ) transforma
sem s’ etemt' sendo s’ et coustruidas sobre o alfabeto ' = " U{'~'}, onde '~ é ckamado
de espago, e |s'| = [t/|. Como ambas as sequéncias tem o mesmo tamanko, é possivel avaliar
a correspordéncia entre cada colura do alinhamento e, assim, idetificar as igualdades entre
as sequéncias. As coluras do alivhamento que apresentam caracteres ideuticos sao ditas
matches; as coluras que apresentam caracteres diferentes sao ditas mismatches; e as coluras

que apresertam um caracter com um espaco sao ditas gaps. Diferentes tipos de alinkamentos

entre duas sequéncias podem ser cowstruidos, entre eles o alivkamento giobal, local e semi-
global. Para uma revisao sobre algoritmos de alizhamentos veja [23] e [24]. A sobreposicao
como mostrada na Wigura 2.2 pode ser wvista como o alinkamento entre os reads r; e ro, €
cousiste do alirkamento semi-giobal entre os reads, ja que os buracos ras extremidades rao
sao relevantes, pois 1o cortexto do problema de montagem, busca-se por sobreposi¢ao ou
alirhamentos entre sufiro e prefiwo de reads.

Diferentes alinhamentos podem ser coustruidos euntre dois pares de reads como mostrado
ra Wigura 2.3. Entretanto, de uma maneira geral, busca-se pelo alivkamento que melkor
evidencie a similaridade ertre os reads. Sendo assim, defize-se uma portuacao, ou score
para um alirkamento, o qual pode ser calcuiado por um esquema que atribui 1 para match,
—1 para mismatch e —2 para gap, por exemplo. Como, 2o cortexto da montagem, busca-se
por alinhamentos entre sufiwo de um read e prefixo de outro read, os gaps das extremidades
a0 sao portuados.

Alinhamento 1
S A e e S R

Iy GTCTAGGTAMT]-IGG
I, GGTGGTGGTA
Alinhamento 2
111%11-+=3
I GGTGGTCGTA

Wigura 2.3: Alivkamentos entre os reads r5 e 7.

4 escolka do alivkamento de maior portuagao (score) leva a determinacao da ordem em
que os reads se encortram ro geroma origival. Note ra Wigura 2.3 que temos o alivhamento
1 com score = 1 e o alinhamento 2 com score = 3, podemos ertao corcluir que o read rg
vem antes do 5 ra sequéncia original.
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O alinkamento pode ser também defivido entre um corjurto conterdo n > 2 reads, como
ewemplificado va Wigura 2.4. Apds a comstrucao do alinhamento, defive-se como corserso,
a sequénrcia formada pela corcateracao dos caracteres mais frequentes de cada colura do
alirhamento.

r, ACGECAT

7, GCGATCTATG

7 CGATCTA - GGT

T, CTATGGTAGGT

7. GGT-GGTCGTA

¥, CTC-TAGOTATCG

ACGCGATCTATGGTAGGTCGTAGGTATGG

Wigura 2.4: Sequéncia cousenso resultavte do alinhamento entre os reads r; a r.

2.1 Defiricao do Probl/ema de Moxrtagem de Reads

Seja G um geroma cujo sequenciamento resuitou em um corjurto R de reads. Podemos
definir o probiema de montagem dos reads como segue:

Problexa: Dado um corjunto R de reads origivarios de um gevoma G,
determirvar a sequéncia de G através do conjunto R.

Extrada: Jm corjueto R = {r;,rs, ..., } de reads de tamankos variados ou
rdo, coustruidos sobre o alfabeto > = {A,C, G, T}.

Processamerto: Determinacao da ordem dos elementos de R.

’, . ~ . ’ !

Safda: Uma ou mais sequéncias coustruidas sobre o alfabeto Y = > U{’—'}
represertando os corsersos das sobreposicoes determinadas pela ordenacao entre
os reads de R.
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2.2 Corsideracoes

Durante o processo de montagem, diversas situagoes devem ser consideradas, tais como
erros ro processo de sequerciamento, oriertacao descorkecida dos reads, regioes repetidas e
baira cobertura. Segue a descricao de tais situagoes dadas em [24].

e Erros de base: Durante o sequerciamento, bases podem ser iwseridas, removidas
ou airda ircorretamente detectadas. Assim, os dados produzidos pelos sequenciadores
(reads) podem nao representar fielmente os fragmentos de DNA. Muito tem se evoluido
ra direcao da eliminagao dos erros durante o processo. Como exemplo, o sistema SOMD
trabalka com uma tara de erro de aproximadamente 0.5% por geroma sequerciado [/ 8].

e Oriertacao descorkecida: Os fragmentos a serem sequerciados podem ser origira-
rios de ambas as fitas da molécula de DWA . Assim, apds sequerciado, 2ao se sabe se
o read corresponde a um fragmento de DNA da fita '+’ (cuja orientagao é 5 — 37) ou
da fita -’ (cuja orientagao é 3° — 5’). Entretanto, as tecrologias de sequenciamento
sempre produzem reads na direcao 5’ — 3’. Assim, para cada read obtido do processo
de sequernciamento e rao orderado ro processo de montagem, é recessario a avaliacao
do seu compiemento reverso; fato este que pode dobrar o tamarko do corjunto de reads
a serem processados durante a montagen.

e Regioes repetidas: ma unrica base pode se repetir sequerciaimente ao lorgo do
DMA bem como um padrao de bases pode ocorrer diversas vezes. HWais repeticoes
causam iucertezas ao processo de moutagem. Cousidere a sequéncia G e os reads r; e
r; da Wigura 2.5. Como determivar as posigoes de origene dos meesmos em G?

Genoma G

AGCTAAAAAAAAAATAGTCCATCGAAAAAAACGTCCATTAG

Reads
T, AAAAA
I, GTCCA

Wigura 2.5: Ocorréncia de regioes repetidas.

O read r, pode se encairar ra sequéncia origiral em qualquer parte do geroma que se
encontra marcado em vermeiko e do mesmo modo o 7, também pode se encairar em
_qualquer parte do geroma em azul.

e Walta de cobertura: A cobertura da posicao i da sequércia alvo é defirida como sexdo
o numero de fragmentos que cobrem essa posicao. A pos a mourtagem podemos calcular
a cobertura média. Para isto, soma-se os comprimentos de todos os reads e divide-
se pelo comprimento da sequéncia alvo montada. 4 cobertura ircompieta acortece
“quardo alguma posicao ¢ ra sequércia alvo 2ao é coberta por vevhum read. Este fato
é observado quardo, como resuitado da mortagem, mais de um contig é ercontrado,
onde cada contig é uma sequéncia de DNA formada através da sobreposicao masinzal
entre os reads do corjurto de eutrada. A Wigura 2.6 mostra um ewemplo de uma
cobertura izcompieta.
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Sequéncia original

Reads

Area descoberta

Wigura 2.6: Exemplo de cobertura izcompieta.

2.3 Estratégias de Moxrxtagen

Devido aos avaucos das maquiras de sequenciamento e a competitividade ewtre as pla-
taformas que buscam produzir melkores resuitados, torrou-se essencial que os softwares
montadores se adaptassem a esses rovos formatos de dados produzidos como por exemplo
naired-end. Devido a esse fato, varias estratégias foram surgiedo a medida que o processo
de sequenciamento foi se modificando. MWesta secao serao descrita trés estratégias para
o probiema de montagem de reads que sao amplamente utilizadas. Sao também citados
algues montadores que utilizam cada uma dessas estratégias. Em [25] e [20] sdo descritas
detalkadamente as abordagews de CGrafo de Bruiju, €rafo de sobreposicao e Algoritmos
Gulosos.

2.3.1 €rafo de Bruije

O CGrafo de Bruiju tem esse nome em homernagem ao matematico kolardés Wicolaas
Covert de Bruiju que em 1946 interessou-se em resolver o problema da supersequéncia
circular, que cousiste em encortrar a meror supersequéncia circular [25] que contenka todas
as subsequéncias de tamarko k (k-mers) sobre um alfabeto 5. Existem nF k-mers em um
alfabeto couterdo n simbolos. Por ewemplo dado um alfabeto f = {A,C,G, T} e k = 3,
temos 43 = 64 trivucleotideos, ou seja, 64 possiveis 3-mers.

Micolaas Govert de Bruiju criou uma solu¢do para o problema baseada em caminko
Euleriaro, orde é coustruido um grafo B em que para cada (k-1)-mer é criado um vértice.
Om vértice x se comecta a outro vértice y através de uma aresta dirigida se ewiste uma
sobreposicao de tamanko k — 2 do sufiro do vértice x com o prefiwo do vértice y. As arestas
do grafo de Bruiju representam todos os k-mers, um caminko Euleriano no grafo representa
uma supersequeéncia que contém ewatamente cada k-meer uma trica vez. A Wigura 2.7 mostra
um ewemplo de um Grafo de Bruiju, parak = 3 e um conjunto de k-mer={AHC, HCEC 6 €CC,
cCe, CaW, €HC, HCC, CCA, CAA, AAN, AHC} proveniente de um read r.
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(b)

ATG
TGG
GGC
GCG K-Tuplas
CGT de
GTG elementos
TGC der
GCA
GCA
CAA
AAT
ATG _
ATGGCGTGCAATG » r

Wigura 2.7: Crafo de Bruiju para o corjunto R.
Em [25] sdo descritos os seguintes passos para coustrucao e busca de um grafo de Bruiju:

1. Crie um vértice para cada prefiro ou sufiro de um k-mer. Wa Wigura 2.7 (a) é possivel
visualizar que os vértices do grafo de Bruiju sao (AW, HE, €€, €C, CC, €', CA e
A4). Cada vértice é inserido uma duica vez o grafo.

2. Nigue, através de uma aresta dirigida, o vértice x com o vértice y se o sufixo de x é
igual ao prefiro de y com tamanbko k — 1. Crie um rétulo para aresta composto pelo
k-mer representado por x e y.

3. Encontre no grafo de Bruije um caminbko que passe por todas as arestas uma tnica
vez (caminko Euleriano). Hal caminko mostra como k-mers podeme ser sobrepostos. A
figura 2.7 (b) mostra um ewemplo de como sdo sobrepostos os k-mers.

Ume camivko Euleriano pode ser encountrado ro grafo acima pelo percurso A'¥ — HG
€6 -6C >0 €% - ¥ - cC — Ch — Ah — AW Através desse caminko
podemos voltar a sequéncia alvo. Os softwares Yelvet [7] e Abyss [0] utilizam esta estratégia.
Este montadores necessitam gerenciar quantidades massivas de sequencias e geralmente 2ao
recessitam de alinkhamento para formar a sequencia corserso.

2.3.2 €Erafo de Sobreposicao
O Erafo de Sobreposicao é uma estratégia utilizada por mountadores que maripulam tanto

reads oriurdo da NGS quanto reads oriundos de Sanger. Essa estratégia requer trés etapas
fundamentais:

1. Sobreposicao: Mesta etapa, cada read é comparado com todos os outros reads do
corjunrto, jurtamente com o seu complemento reverso. Esta comparacao é o passo de
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“maior esforco computacioral, priecipaimente se o corjurto de reads for grande. Como
resultado das comparagoes, um grafo, chamado de grafo de sobreposicao é corstruido,
ourde cada vértice representa um read e cada aresta dirigida do vértice x para o vértice
y irdica uma sobreposicao do sufico de x com o prefiwo de y. Aperas sobreposicoes
com score acima de um valor limite geram arestas no grafo. WNa Migura 2.8 é dado
um ewemplo de um grafo de sobreposicao para um corjunto couvterdo 5 reads serdo
Ri: CAMCACCAA R2: CCAAACCAC, R3: ACAMACCCAA, Ré: CCANNNACATY
e R5: ACANHACCA'N.

Wigura 2.8: Exemplo de um grafo de sobreposicao com 5 reads.

2. - Bayout: Erncontrar um caminko vo grafo de sobreposicao pode se torear uma tarefa
diffcil que ewige muito esforco computacioral deperdendo da quantidade de vértices e
arestas presentes vo grafo. A etapa de layout tem como objetivo dimiruir o tamarko do
grafo. Nesta etapa é necessario olkar para todos os caminkos kamiltoriaro existentes
ro grafo e extrair um caminko kamiltoriaro com peso maximo, ou seja o camirko que
tem o maior etimero de sobreposicao. Na figura 2.9 é dado um exemplo de layout para
o grafo apresentado na figura anterior.

Wigura 2.9: layout para o grafo de sobreposicao coustruido na etapa aunterior.

3. - Comsexrso: Na tuitima etapa é feito o alirkamento multiplo de todos os reads que
compoem o caminbko ercontrado na etapa anterior. Wa Wigura 2.10 é apresentado o
alirkhamento multipio dos reads e mostrada a sequéncia corserso desse alinkhamento:

Esta abordagem ¢ utilizada por software como Celera [27] e Arackue [28].
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r, GATCACGAA

r, CGAAAGCAC
s AGATAGCGAA

r, CGATTTAGAT

s AGATTACGAT
AGATTACGATTTAGATGCGAAAAGCAC

Wigura 2.10: Sequéncia couserso que representa o DNA alvo moutado a partir dos reads.

2.3.3 Algoritmos €ulosos Baseado em €Crafos

Algoritmos gulosos estao normalmente relaciorados com problemas de otimizacao e lidane
com uma sequéncia de passos, orde em cada passo ka um corjunto de escolkas, que sao
realizadas baseado ra que melkor countribui para se ercortrar uma solucao para o probiema
raquele iestante. Jm algoritmeo guloso busca sempre pela melkor escolka até o momento,
ou seja, ele faz uma escolka oOtima para as cordigoes locais. Eles nem sempre garantem
a melkor solucao como resultado, mas em muitos problemas eles sao lteis e podem gerar
bous resuitados [29]. Wal abordagem rao é amplamente utiliza 2o problema de moutagem
de reads, pois rao busca solugdes ro ambito global [30]. Moutadores que se utilizam dessa
abordagem trabalkam com geroma pequeros.

A ideia basica de um algoritmo guloso baseado em grafos para o problema da montagem
de reads é escolker um determivado read ou contig (corjueto de reads ja ordenwado) que
é representado ro grafo como um vértice r e a sua sobreposicao com outro determinado
vértice y é representado no grafo através de uma seta (aresta) que possui o rétulo formado
através do tamanko da sobreposicao entre x e y. A Wigura 2.11 mostra a execucao de uma
abordagem gulosa baseada em grafo. Cousidere conjuvto R = {r;,re, 13,7y, 15} onde r; =
ACHCAANCCA, ro = CACHAAACHC  r3 = CCACACCANC, r, = AWCCANNCCA e 1y
=WCCAAACCAC.

(b)

(c)
.  GCAGAGCATG
£ ATGCATTGCA
T TGCAAACCAC
T CACTAAACTG
T ACTGAATGCA

GCAGAGCATGCATTGCAAACCACTAAACTGAATGCA

Wigura 2.11: Montagem baseada em algoritmeo guloso para o corjurto de reads R.
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Na Wigura 2.11 em (a) temos um grafo € que é dado como entrada. Cada vértice do grafo
corresporde a um read. As arestas indicam a sobreposicao existente entre dois reads e esta
rotulada com o tamanko da sobreposicao entre os mesmos. Em (b) é apresentado o caminko

‘que a abordagem realiza para ercontrar uma montagem através do grafo G. Note que o
read r3 € escolkido como vértice x inicial. As arestas poutilkadas iedicam o percorrido pela
abordagem. Em (c) é exposto a sequéncia couwserso formada através do caminko percorrido
em (b) formando assime uma moutagem. O Algoritmo I mostra como pode ser implementado
a abordagem gulosa baseada em grafos.

Algoritmo 1: Algoritmo Guloso Baseado em Erafo.
Ertrada: Um grafo G
Safda: sequéncia corserso S
iRicio
11
Tam <+ Tamanho do grafo G
V[i] < Escolha algum vértice em (G)
Maior <~ —o0
exquarto (i < 7am) faga
x <+ Vi
para (Cada vértice y adjacente x) faca
se (Maior < ValorSobreposicio(r — y)) ertao
Maior « ValorSobreposicao(x — y)
V[i+ 1] < Yértice(G(y))
fie
o2
L1+ 1
Maior < —o0

A
Cousenso(S, V)
Retorre (S)

fine

A execucao do algoritmo € iviciada com a entrada de um grafo G. Um vértice x é escolkido
ro grafo G como vértice inicial. Durante cada iteracao é encontrada a maior sobreposicao
entre o vértice x e seus vértice adjacentes. O vértice x é atualizado com o valor da maior
sobreposigao ercontrado. Ao fim de todas as iteragoes, o procedimento Consenso extral a
sequénrcia corserso, que é retorrada como resuitado da montagem do grafo €. Como exposto
anteriormente esta abordagem nao é largamente utilizadas e quardo utilizada é normalmente
aplicada a geroma de tamanbkos pequenos. Alguns softwares utilizam esta estratégia como

PLrap [3/], WIER assembler [32], Cap3 [33], SSAKE [31], SHARCES [35] e YCAKE [/3].

2.4 M50

O resultado do processo de montagem tem como salda um corjurto de contigs. Para
avaliar o resultado produzido pelos montadores, torra-se necessario verificar a qualidade
desse contigs. Algumas métricas sao utilizadas para medir a qualidade de uma determivada
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montagem, como o tamarko do maior contig produzido, a média e quantidades de contigs
produzidos. O K50 é uma medida estatistica que ros ajuda a compreender se a montagem
foi ou rao bem sucedida. O valor indica que 50% das bases da moutagem estao em contigs
maiores ou igual ao valor N50. Através do W50 é possivel irferir se o corjurto de contigs
obtido como resuitado da montagem possui sigrificado bioldgico. Quarto maior for o valor
do K50 para o corjurto obtido maior ¢ a sigrificancia bioldgica da moutagena.

O valor do K50 pode ser calculado através dos seguintes passos:

-

. Ordene os contigs resultante da montagem em ordem decrescente de seus tamanhos.
2. Some o tamarhko de todos os contigs e divida o resuitado da soma por 2.

3. Acumule a soma dos tamarnkos dos contigs (de forma orderada) até que esta soma seja
‘maior ou igual ao valor excortrado no passo 2). A soma acumulada é o valor N50 a
ser atribu/do a montagena.

A Wigura 2.12 demounstra como calcular o valor W50 para uma montagem que resuitou
em 6 contigs.

da
(a) 20 kb (b)
—22kb__ 30 kb
20KD 25 kb 25 kb
12kb _17kb 22 kb
20 kb
17kb
12 kb
30 kb
(c) : (d) 30k
—3Kb 25 kb
22 kb ————— 77kb > 63kb
——— 126kb _ g3kb —lk N50=22kb
20 kb 2 20 kb
—itKD 17kb
12 kb

— 2kb

Figura 2.12: Calculo do W50 para um corjurto de contigs.
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Capitulo 3

A lgoritneo Eerético

Meste capitulo os corceitos basicos de Algoritmos Cenéticos sao descritos. A principal
referéncia utilizada reste capitulo foi o livro dlgoritmos Genéticos - Oma importante ferra-
menta da Inteligéncia drtificial [30]. Ao final, trabalkos relaciorados que se utilizam desta
técmica para solucao do probiema de montagem de reads sao brevemente descritos.

3.7 IRistoria

A iespiracao para a criagao dos Algoritmos Genéticos (4€s, ou Chs - Cenetic dlgo-
rithms) surgiu através da observacao da natureza, feita por Charles Darwin em uma de suas
viagens. FEle observou vérios avimais em diferentes lugares e pode rotar que arimais de
uma mesma espécie eram diferentes de seus parentes em outros ecossistemas, sendo mais
adaptados as oporturidades e recessidades encortradas em seus habitats. Através desta
observacao Darwin formulou a Meoria da Evolucao, que cousidera que todos os irdividuos
dentro de um determivado ambiente competem entre si por recursos limitados. Aqueles

_que rao obtém recursos acabam serdo elimirados e os que obtém se torzam mais fortes. O
Algoritmo Genético surgiu en 1960 com Jokr [Reury Rolland [37] que ao estudar formalmente
a evolucao das espécies, propos um modelo keuristico computacioral com o objetivo de obter
boas solugoes para problemas complexos.

3.2 Coxceitos e Wurciovamerto de um AC

e algoritmo gerético é uma técrica probabilistica e rao determiristica para a solugao
de probiemas de otimizacao. E iespirado o mecarismo de evolucao das espécies e derivado
dos Algoritmos Evoluciordrios [38]. Hais algoritmzos mantém uma populagao de iedividuos,
0s quais, ao lorgo das geracoes evoiuem de mareira similar a evolucao das espécies descrita
pelo Darwinismo. Em um 4C, inicialmente é criada uma populacao aleatéria de individuos,
‘que representam possiveis solugoes para o problema sendo tratado.

Os irdividuos da populagao se reproduzem gerando filkos (descendentes). Cousiderando
“que os recursos (tarto os raturais quanto os computaciorais) sao limitados, os pais dao lugar
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aos filkos na geracao seguinte da populacao. Assumindo que os filkos berdam as melkores
caracteristicas de seus pais, ¢ esperado que os irdividuos da rova geracao representem
‘melbores solugoes para o problema tratado do que os irdividuos da geracdo auterior. A
Wigura 3.1 apresenta um esquema gerérico do furcioramento de um 4G tipico.

Populacao Inicial

!

Avalia Populacao <

!

Seleciona Reprodutores

:

Cruza Selecionados

!

Muta Selecionados

-

Atualiza Populacao

:

Critério de Parada
Alcancado?

FIM

Wigura 3.1: Esquema de furciovamento de um Algoritmo Gerético.

Como pode ser observado do esquema da Wigura 3.1, a reproducao se da de forma sexuada,
uma vez que ocorre por meio de cruzamentos entre iedividuos da populacao. Os irdividuos
filkos, resultantes do cruzamento, podem sofrer mutacoes, o que aumenta a diversidade
da populagao. Os individuos da populacao sao avaliados e com base ra sua cortribuicao
como solucao do problema uma portuacao é atribu/da. Quanto maior a cortribuicao de um
iedividuo, maior é a portuacao atribuida ao mesmo. Esta portuacao sera deste ponto em
diavte dewominada fitness.
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Cousideremos a existéncia de um AG para determinar valores de x e y capazes de
marimizar a fuecao f(x,y) = |v * y * siw(%)| wo ivtervalo [L,15]. Weste caso, os individuos
devem representar valores de x e y. A represertacao birdria é a mais usual, apesar de diversas
outras representagoes serem possiveis como represertacao real, permutacoes, maquiras de
estado finito e arvore sintatica. Desta forma, valores aleatdrios ro intervalo sao gerados e,
os irdividuos sao criados de forma a representar tais valores, em birdrio. m iedividuo
da populacao é também chamado de cromossomo. 4 Mabela 3.1 mostra dois ewemplos de
iedividuos gerados aleatoriamente como solugao do problema de mawimizar f(z,y). Os
primeiros 4 bits representam o valor de x e os tltinzos 4 bits representam o valor de y. Neste
cortexto, cada bit é derominada um gere do cromossomo.

¥abela 3.1: Representacao birdria para uma solucao composta por dois valores inteiros.

[dividuo | Yalor de w [ Yalorde y [ f; |
0100001 4 3 9,5
1001101 9 11 71,0

P
L
P

L

O valor do fitness do individuo i, represertado aqui por f;, pode ser dado pelo valor de
g(z,y) = f(x,y) + 1. Assim, quanto maior o valor de f de um individuo i da populacao,
melkor é a solucao armazerada por este individuo em relacao aos outros da popuiacao.

A evolugao dos irdividuos de uma populagao ocorre, ao lorgo das geragoes, devido a agao
do operadores genéticos de crossover (cruzamento) e mutagdo. Por meio do operador de
cruzamento, dois irdividuos derominados pais sao recombirados resultando em dois novos
iedividuos, ckamados filkos. Diversas sao as maneiras de se implementar o operador de
cruzamento. A maneira mais utilizada cousidera a represertacao birdria e é dita cruzamento
de um porto, uma vez que um porto aleatdério euntre os geues é escolkido e as ieformacoes
entre os pais sao trocadas deste ponto em diante. A operagao de mutacao pode ocorrer
nos geres dos irdividuos filkos a uma determinada taxa. WNo caso da representacao biraria,
a mutacdo cousiste ra troca do valor do bit (gere) escolkido. A Wigura 3.2 mostra uma
recombinacao entre dois izdividuos mostrados ra Mabela 3.1 bem como os filkos resultantes.

I
individuo 1

ml‘o ofofo]1]1] ‘_0‘1‘0‘1]1‘0|1mmm

Crossover
individuo 2 *

[1]ofo]1]1]o]1]1] [1]o]oo]o]o]1]1]

,l Mutagdo [Mutagao

ponto de mutagio

\1\0|0\0:1\o\0\1\ﬁm

Wigura 3.2: Crossover de um porto e AMutacao.

O cruzamento de dois portos é implementado pela escolka aleatoria de dois portos entre
os geuwes que formam os irdividuos seleciorados. Os geres origivarios do iedividuo 1 que
estao entre estes portos serao kerdados pelo Wilko B, erquanto que os geres euntre os portos
origivarios do iedividuo 2 serd kerdado pelo Wilko A, como mostra o esquema da Wigura 3.3.

Os wvalores correspoudentes dos filkos 4 e B obtidos do crossover de um pouto e da
1mutacgao representados va Wigura 3.2 sao, x =5, y=1le f4, =39,9ex =8,y=9e fp = 5i,
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1 i
individuo 1

ml 0‘0_0‘0?1‘1‘

Filha A

| I OBDBBOBE
individug 2

‘1|0 0‘1‘1‘0i1‘1‘ ‘1|0‘0‘0‘|0‘0:1‘1

Filho B

Wigura 3.3: Crossover de dois pontos.

respectivamente. Hais individuos estarao presentes na nova geracao em substituicao aos pais.
A pesar de termos perdido o izdividuo 2 que possui 0 maior fituess entre todos do corjunto de
pais e filkos, o fiteess médio da rova geracao aumentou de 40,3 para 45,9, o que é counsiderado
uma evolucao. 4 evolugao que ocorre durante a aplicagao dos operadores geunéticos deve
acontecer um ntumero determinado de vezes ao lorgo de T' geragoes. O melkor ou os melkores
izdividuos existentes na dltima geracao é couwsiderado a solucao para o probiema.

Om AC é composto por algumas etapas que sempre estao presentes ra solucao de todos
os problemas que se utilizam dessa abordagem. O Algoritmo 2 mostra os procedimentos
genéricos encortrados ra solucao de todos os problemas que se utilizam dessa abordagenz.

_Algoritmeo 2: Algoritmo Eenético genérico.

t <« 0;

Inicializacao (P, t);
erquarto (t # T) faga
Avaliacao (P, t);
Selecao (P, Pt);
Cruzamento (P t);
Mutacao (P, t);
Atualizacao (P, Pt);
Az

Retorrze Melhor (P);

U Algoritmo Cenético tem seu iricio a partir do procedimento de inicializacéo.
Wal procedimento cousiste ra criacdo de uma populacao iricial, sobre a qual o AC ird ser
executado. Em geral, pode-se dar inicio a uma populacao de maneira aleatéria, ou seja
os individuos sao gerados de forma randomica com objetivo de aumentar sua diversidade
genética garantindo, desta forma, um maior alcarce do espago de busca. Apds a criacao
da populagao iuicial, é necessario avaliar todos os irdividuos gerados. Desta forma, o
proximo procedimento ewecutado é o de avaliacdo. A avaliacao defive o quanto um
iedividuo coutribui para a soiucao firal do problema. A escolka dos irdividuos que irdao
se reproduzir é baseada ro fitness foruecido pelo procedimento de avaliacao. [rdividuos de
maior fitness sdo os mais aptos. Entretaunto, os individuos mais fracos (de menor fitness)
podem também ser seleciorado, porém com uma chance menor de serem escolkidos para
o processo de reproducao e assim gerarem wrovos filkos diversificaudo a populacao. O
procedimento resporsavel por seleciorar os irdividuos da popuiagao é derominado selecio.
A selecao dos pais é implementada tradiciovalmente por métodos derominados selecao por
torreio, selecao por ranking e selecao selecao por roieta, porém ewistem diversos tipos de
selecao. Modos estes métodos favorecem a selecao dos irdividuos de maior fitness
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Para ewemplificar o método de selegao por roleta, cousidere os irdividuos da Mabela
3.2 para os quais o tamanko da fatia da roleta bem como o correspoudente em graus esta
calculado para cada irdividuo. O cdlculo da percentagem da roleta dada a um irdividuo
i, para 1 < i < 6, é realizado pela expressao (f;/ Z?:z fi) * 100 que calcula o valor de
percentagem e (p; * /100) para calcular o valor em graus, tais valores que refietem o quao
representativo é o irdividuo va populagao.

Habela 3.2: Célculo da roleta.

’ [edividuo \ Yalor de x \ Valor de y \ fi \ p; % da rotela \ Craus da roleta ‘

10001001 8 9 51,2 31,3 Li1,6
02001070 4 10 41,0 25,0 90,0
01011011 ) 11 39,9 24,3 87,4
11010010 i3 2 27,0 16,4 59,0
072000001 4 1 3,8 2.4 8,6
10001000 8 8 0 0,6 2,8
Somatério = > | 163,9 100 360

A roleta resuitante dos calculos apresentados na Mabela 3.2 é apresentada va Wigura 3.4.
Oma vez construida a roleta, sorteia-se um valor inteiro entre 0 e 164,6 para que a selecao de
um izdividuo acouteca. Como exemplo, se o valor sorteado é igual a 66, o terceiro individuo
da tabela (01011011) ¢é seleciorado.

Individuo 5 __Individuo 6
Individuo 4 Bs | | OB Individuo 1
16.4 \ 31.3
M Individuo 1
M Individuo 2
[JIndividuo 3
0 Individuo 4
/ M Individuo 5
Individuo 3 @ Individuo 6
243
Individuo 2
25,0

Wigura 3.4: Exempio da selecao por roieta para a Mabela 3.2.

Os procedimento de cruzamento e mutacdo sao operadores genéticos e foram des-
critos ma secao acima. O objetivo desses procedimento é garantir que o espaco de busca
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seja explorado e assime boas solucoes sejam euncontradas. Mo procedimento derominado
atualizacdo a populagao amtiga ¢ substituida por uma nova populacao, formada pelo
cruzamento dos irdividuos selecionados da populacao arterior. As formas mais corkecidas
de atualizagao sdo (z+y) e (z,y), também chamadas de estratégia soma e estratégia virgula.
Na estratégia soma, iedividuos da populacao anterior convivem com a populacao formada
por seus filkos. Essa estratégia também pode ser chamada de elitismo e geralmente uma
percentagem muito pequena € selecionada para a prowima geracao, pois corre-se o risco de
uma convergeéncia prematura do A€, podendo gerar assim diversidade. Na estratégia virgula
a populacao arterior rao courvive com a prowima populacao, perderdo-se ertao solucoes boas
encontradas. Por fim o procedimento finalizacdo é o resporsavel por determinar se a
execugao do AG (evolucao de populagao) serd concluida ou rao. Hal acao é realizada a partir
da execugao de testes baseados em uma condicao de parada pré-estabelecida. Mal condicao de
parada pode variar desde a quantidade de geragoes deseunvolvidas até o grau de proximidade
dos valores de fitness obtidos.

Uma das vantagews em se utilizar um AG é o alto grau de paralelismo que pode ser
utilizado em sua execugao. Os individuos de uma populagao podem ser avaliados de forma
irdependente, isso permite que o processo de avaliacao seja executado eme maquiras diferen-
tes.

3.3 "Mrabalkos Relaciorzados

_Alguws trabalkos que utilizam A G para soluciorar o problema de moutagem de reads sao
ercountrados na literatura. O mais recentes deles data de 2005. Em & Cenetic dlgorithm
dnvroach to Solving D4 Fragment dssembly Problem, descrito em [22] é proposto um
algoritmo genético para o problema de montagem de reads. O modelo cousidera que o
tamarbko da sequéncia a ser montada é conkecido e que durante o processo de sequenci-
amento rao ocorrem erros. KEsse cerdario é apenras hipotético, tendo em wvista que quase
sempre o tamanko da sequencia a ser montada é descounbkecido e que durante o processo
de sequenciamento ocorrem erros assim como especificado ro Capituio 2. Essa abordagem:
procura mawximizar as sobreposigoes existertes ro corjunto de reads. Neste trabalko rao esta
especificado claramente a represertacao dos individuos, porém sabe-se que eles sao compostos
por uma permutacao aleatoria de inteiros, orde cada nimero inteiro representa um read do
corjunto de entrada. Alguus operadores genéticos foram utilizados, entre eles os operadores
de cruzamento e mutacao. 4 avaliacao é feita através de uma furcao de fitness que busca
as maiores sobreposicoes ertre todos os irdividuos da populacao. A eficiéncia da abordagem
foi demonstrada através de experimentos cousiderando reads de até 100 bp. Porém existe
possibilidade de que o modelo seja eficierte para reads de tamarko maior e sequéncias com
tamanko desconkecido. Os resultados obtidos mostram que o A€ desenvolvido se comportou
de forma promissora para pequeros e médios corjuntos de reads e que futuramente pode ser
empregado em sequéncias de maior rimero de bases e quartidade de reads.

Em Wetaheuristics for the Di & Fragment dssembly Problem descrito em [20], é relatado
um estudo descreverdo o problema de montagem de reads e suas complicagoes. O trabalko
apresenta quatro keurfsticas distintas para o problema de montagem de reads: um método
ClRC (Cross generational elitist selection, lfeterogeneous recombination, and Cataclysmic
mutation), um método SS (Scatter Search), um método utilizando um Algoritneo Genético e
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3.3. Mrabalkos Relaciorados WA COM-UWMS

um método baseado em S4 (Simulated dnnealing). Une breve descrigdo de cada método
foi apresentada. A populacdo é represeutada por irdividuos conterdo um wimero fixo
de genes formado por uma permutacao aieatoria de numeros inteiros, orde cada rimero
inteiro representa um read do corjurto de ertrada. O objetivo do trabalko é comparar a
solucao produzida por cada keuristica. Os testes foram realizados utilizazdo dois corjunto de
reads reais disporiveis na base do NCBI. As comparacoes efetuadas entre os quatro métodos
‘mostraram que o Simulated dnnealing produz melkores resultados que as demais heuristicas.
O algoritmo gerético ficou com o terceiro melkor resuitado, porém sua performance pode ser
1melkorada através de um wumero maior de geragoes.

Em Cenetic dlgorithms for Di 4 Sequence dssembly [39], é descrito um algoritmo ge-
1ético aplicado ao problema de montagem de reads. Jma comparacao ewtre o problema de
montagem e o caixeiro viajanvte é apresentada, mostrando que ewisteme portos em comuns
entre os dois problemas. 4 represertacao de um iedividuo ra populagao é feita de forma
bivaria. Duas fungoes de fitness foram utilizadas. O trabalko corcluiu que o algoritmo
genético é um método promissor para alcarcar solucoes utilizaveis de forma rapida, porém
as funcoes de fitness respousdaveis por avaliar os iedividuos possuem falkas e permitem que
irdividuos de qualidade ruine sejam invtegrado a solucao final.

Em Parallel Cds in Bioinformatics: 4ssembling D4 Fragments [/0] é apresentado
ume algoritmo gerético para o problema de montagem de reads em paralelo. Este trabalko
“mostra o problema tedrico bem como as dificuldades evcontradas durante sua maripulacao.
Woi desenvolvido e detalkado as priecipais caracteristicas do montador deromivado PEA
para que fosse atacado o problema de montagem de reads. Como critério de avaliacao foi
medida a melkor portuacao obtida, a média de portuacao obtida, a média de avaliacao
realizada e a média de tempo gasto durante a ewecugao do PEA. Esta também especificado
como realizar o paralelismo em um A€ abordardo o problema de montagem de reads.
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Capitulo 4

A lgoritmos Ceréticos e a Mortagensz
de Reads

Meste capitulo ¢ apresentado o modelo proposto para o problema de montagem de reads
utilizando uma abordagem wia Algoritmo Cenético (CA). A forma como um irdividuo é
represertado ra populacao e o método pelo qual um iedividuo é avaliado, bem como os
operadores geréticos utilizados reste modelo sao especificados ao decorrer deste capitulo. O
modelo descrito foi implementado e os resuitado obtidos ros testes realizados sao apreserta-
dos ro Capitulo 5.

4.1 Represertacao de um [edividuo

U2 dos fatores furdamentais para o sucesso ra utilizagao de um A€ é a escolka da
representacao adequada de sua populacao para o problema a ser abordado, bem como os
p G qQ populagao p P 7
parametros utilizados ra corfiguracao de sua execucao. A forma como um irdividuo é
representado dertro de uma populacao e a ieterpretacao das informacgoes que compoem cada
individuo infiuenciam diretamente na eficiércia e tempo de execugao.

Seja o problema de moutagem de reads como defivido ra Sec¢ao 2.1. O modelo (ideal) de
cromossomo para tratar este problema deveria conter k genes, sendo que cada geve armazena
um read ou aperas o seu identificador. A Wigura 4.1 mostra um iedividuo representado por
k = 16 genes.

Gene1 Gene 2 Gene3 ‘Gene 16

a0l s [ T2 | oo [Tl
Wigura 4.1: Representacao de um individuo composto por k = 16 genes.

Ume bom individuo da populagao possui geres adjacentes g; e g;, para 1 <1 < k — 1
e 7 = 1+ 1 que compartilkam sobreposicoes entre um sufixo do gere ¢ e um prefiro do
gene j de tal forma que a sequéncia corserso da uwiao de todas as sobreposicoes euntre os
genes consecutivos de um irdividuo representa a montagem do geroma G. E possivel que o
tamarko do geroma G a ser montado seja desconkecido. AMesmo em casos orde o tamarhko
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de G é previamente corkecido a definicao do valor do parametro k rao é uma tarefa trivial.
Cousidere o gewoma FEscherichia coli 1], cujo o tamanbko é aprowimadamente 4,641,652
‘milkdes de pares de base, e o sequenciamento (ERK539052) resultou em 1,680,150 milloes
de reads. Como neste exemplo rao se sabe o tamarko da cobertura entre os reads, somado
ao fato de diversos reads cobrir uma mesma regiao do geroma, 2ao € possivel calcular o valor
de k. Sendo assim , o modelo proposto cousidera k = 2. Para que um individuo seja bem
avaliado na populagao, é preciso que exista uma sobreposicao entre um sufiwo do gerve I com
o prefizo do gere 2, ou que a sequéncia de um gere esteja contido inteiramente na sequeéncia
do outro. Quanto maior for a sobreposicao ertre dois geres, melkor serd sua avaliacao. A
Rigura 4.2 mostra o exemplo de um individuo utilizado nesse modelo.

Genoma G

==2 CTAGTAGCTAGTATCGATATCGATCGTAGC ===

_Gongl  Gene2

Individuoi T4/ Fs |

Interpretacao do individuo i

T'i0: CTAGTAGCTAGTATCGATAT
Is. TATCGATATCGATCGTAGC

Montagem sugerida pelo individuo i

CTAGTAGCTAGTATCGATATCGATCGTAGC

Wigura 4.2: Representacao e interpretacao do irdividuo ro modelo proposto.

E fato que individuos de tamanko k = 2 nao permitem a moutagem de um gewoma.
A proposta é que o resultando da montagem seja novamente cousiderado como um read e
‘montado rovamente em uma promima iteracao do algoritneo.

4.2 A valiagao

A avaliacdo de um irdividuo pertencente a uma populacao P é uma das privcipais tarefas
a ser ewecutada nessa abordagem. O processo de avaliacao é de furdamental importarcia
para defivir quais irdividuos possuem couteudo representativo de moutagem. [rdividuos
cujos genes adjacentes possuem pequera sobreposigao devem ser descousiderados. O método
proposto reste modelo para avaliagao de cada irdividuo é baseado ra ocorréncia de k-mer.
Ume k-mer cousiste na sequéncia das k tltimas bases do fragmento de DNA representado
pelo geue 1.

Apos extraido o k-mer, procura-se a ocorréncia do mesmo ro segurdo geve. Caso o k-mer
seja ercontrado ro gere 2 torra-se recessario calcular a portuacao da sobreposicao euntre o
primeiro e o segurdo gere ras posigoes aunteriores a ocorrérncia do k-mer como na Migura 4.2.
Uma tolerancia de no méawimo 3 mismatch é permitida ra sobreposi¢ao. Ao ercontrar um
irdividuo que satisfaca a estas condicoes, os reads represertado pelos geres do individuo sao
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Individuo

R I - |
| r?S‘ r44;

Avaliagao
k-mer

T2 GCTAGCTAGCTAGCATTTAAA

r ¥ CTAGGATTTAAAGGTTAAGA
' 1414141 .1 A4
Fitness = 11

Wigura 4.3: Processo de avaliagao de um individuo.

removidos do corjurto de reads a serem montados e a um rovo read cortendo a sequéncia
cousenrso entre os dois reads removidos é ivserido no corjurto o qual sera couwsiderado em
uma rova iteracao do AG.

Durante a avaliacao dos individuos um read pode estar contido dertro de outro, visto que
devido a estratégia de montagem, o tamanko dos reads podem diferir bastante. A Wigura
4.4 mostra uma situagao em que rao é possivel realizar a montagem dos fragmentos de um
iedividuo, pois o gere 2 estd contido o gene 1.

Individuo

Ganal Gene2

|r37‘ iz
T37. TCTGACTGCAACGCTATCTAGCGATGACTGATCA

T2 GACTGCAACG

Wigura 4.4: Exemplo de reads contidos .

Essa situagao deve ser comsiderada, pois ivfiuencia diretamente vo numero de contigs
produzido por este modelo. Woi implementado o algoritmo de KAP (K nuth—l orris—Pratt)
para que ao fm todas as iteracoes do AG, reads menores sejam avaliados para determinar
se estes estao contidos em reads maiores e assim sejam descartados.
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4.3 Operadores Ceréticos

Os operadores geréticos tem por objetivo diversificar a populagao, possibilitardo a criacao
e avaliacao de rovos irdividuos. O operador de cruzamento é aplicado a pares de irdividuos
da popuiagao. Mais individuos sao seleciorados aleatoriamente, ou seja, todos os irdividuos
possuem a mesma probabilidade de serem selecionados. Nogo apds o processo de selecao os
pares sao combirados, dardo origem a dois rovos iedividuos. 4 troca do material gewético
é feita substituindo o gere 2 de um individuo pelo gere 2 do outro iedividuo. A Wigura 4.5
mostra como o operador de crossover funciona.

Genel : Gene2

| 1o [ 70

Pals Genal | Gena2
rzg‘ Iy

Panto de corte

_Genel Gene?

| r99 [ r‘l 2|

Filhos _Genel Gene2
_r29 _rm_

Wigura 4.5: Operador de crossover sendo aplicado em um par de individuos.

A mutacao é aplicada com uma probabilidade meror aos individuos filkos resultantes do
operador de cruzamento. A mutagao cousiste em alterar um individuo trocardo o conteudo
do primeiro gere com o conteido do segundo. A Wigura 4.6 mostra como a mutacao opera
sobre um individuo.

1

— 1 @2
_rzg‘ o

r‘m‘ 29
Rigura 4.6: Operador de mutacao serdo aplicado em um individuo .

Mote que por meio do operador de mutacao, um iedividuo que cortém reads corsecutivos
10 geroma armazerados ra ordem inversa pode ser beueficiado. A Wigura 4.7 da um exemplo
desta situacao.
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Individuo i antes da mutacao

—Genal Gene2

‘ 7;0?‘ 7536‘

072  CCATGAATCCGTTCIGTACCG
T23:  ATGCAACCATGAATCCG

Individuo i apés a mutagao

Genel _Gana?

Tyad Thor

Va6 ATGCAACCATGAATCCGE
For.  CCATGARATCCGTTCGTACCG

Wigura 4.7: Exemplo da mutacao promoverdo um novo iedividuo.

Apos a aplicacao dos operadores geréticos é necessario avaliar os iedividuo resultantes
(filkos) com os ivdividuos progeritores (pais). 4 atualizagao da populacao é feita compararndo
o fitness dos pais com os filkos, caso algum filko possua um fitness melkor que o de seu pai,
ele ¢ ivserido »a populacao ocupardo o lugar de seu pai.
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4.4 Algoritmo

O algoritmo referente ao modelo descrito reste Capitulo é apresentado a seguir. As varia-
veis AMAN_EXWERMNAS(iteragoes externas) e MAK _INWHERMNA (iteragoes internas) defivem
0 rumero mawino de iteracoes externas e internas a serem ewecutadas.

_Algoritmo 3: Moutagem de reads via AGC.

Ertrada: Um Corjurto de reads a ser montado

Safda: Um corjunto de reads mortado

iricio

R « LeiaReads(input.fa)

Ezxternas < 0

erxquarto (Externas < MAX_EXTERNAS) e (nimero de elementos em
R!=0) faca

P «+ Inicializa(R)

Internas < 0

tp < numero de elementos de P

erxquarto (Internas < MAX_INTERNAS) e (tamanho de P > 1/3%tp)
faca

dwaliagao(P)

P’ «+ Sele¢cio(P)

cruzamento(P’)

Mutagao(P')

4waliagao(P')

P « dtualizagao(P')

Interna < Interna + 1

fne
R < Insere(P)
FEaxterna < Externa + 7

Rie
R+ KEWP(R)

A

A fungao Inicializa seleciora reads e coustron os individuos da populacao de maneira
aleatéria. A furcdo Avaliacdo, determina o fitness de cada iedividuo da populacao por
‘meio da determinacao da sobreposicao entre os genes de um organismo. Os irdividuos con-
siderados boas solugoes para o problema sao removidos da populacao logo apds a avaliagao,
uma vez que estes Rao precisam evoluir pois ja represertam boas solucoes. Os individuos a
serem submetidos ao operador de cruzamento sao selecionados aleatoriamente com a mesma
probabilidade através da furcao Selecédo. Osindividuos seleciorados compoem a populagao
P'. A populacado P’ é dividida em pares e a furcdo cruzamento é aplicada a estes pares.
Nogo apods o operador de cruzamento, a furcao de mutacédo ¢ aplicada. Jma nova sele¢ao
é realizada counsiderando somente os irdividuos que passaram pelo cruzamento. Apds os
operadores genéticos serem aplicados, os iedividuos filkos resultantes sao avaliados e caso
representem uma boa solucao substituirao os pais ra populacao P.

Mote que durawte as ewecugoes do laco mais iuterno ocorrem as teuntativas de meon-
tagem de um subcorjunto de reads. Ao fival destas tertativas, cujo rumero maximo é
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AMAK INHERMNA, o cousenso ewtre os reads correspordentes o corjurto R, dimivui o
tamanbko deste corjurto e os reads rao moutados retorearam ao corjurto R.

O lago mais externo, que é ewecutado vo mawineo AMAK_EXHERMNAS vezes é necessario
para vencer a limitagdo do tamanbko do iedividuo(k=2) proposto pelo modelo. A cada
iteracao externa, o tamanho do comserso dos bous irdividuos obtidos nas iteracoes mais
ieternas tende a aumentar.
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Im:plemertacao, Mestes e Resultados

Meste capitulo é descrita as linkas gerais da implementacao do modelo descrito ro Ca-
pitulo 4, bem como os testes que foram realizados e os resultados obtidos. O objetivo
deste capitulo é demounstrar a wiabilidade do modelo e os desafios na sua utilizacao. Woi
estudada e utilizada uma ferramenta de simulacao de reads oriundos das rovas tecrologias
de sequenciamento para produzir os casos de teste.

5. Sobre a [mplemertacao do Modelo

A implementacao do modelo do A€ descrito ro Capitulo 4 foi deservolvida na lizguagen:
de programagao C. Para o ambiente de desenvolvimento foi utilizado o Sistemea Operacional
Niour 64 bits. Como ferramenta de desenvolvimento foi utilizado a [DE Code Blocks
disponibilizada em http://www.codeblocks.org/.

A Wigura 5.1 mostra o iuxo e as principais furgoes implementadas no modelo.

Conjunts de
Reads

Numers maximo de iteragdes externas Sim
k ou
apenas um contig

v
2

Papulacio Inicial (P]
Awaliacio de (P)

Selecan de (P em (P)

Operadores genéticos

Avaliacdo de (P)
Atualizagao de (') em (P}

Mimero maxime de iteracdes internas?

Wigura 5.1: Diagrama de fiuwro do modelo.
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5.2 Sobre as Werramertas

Nesta secao sao apresertadas duas ferramentas que foram estudadas. O ARH¥ e o Velvet
sao ferramentas utilizadas em varios trabalkos ro meio académico. Sua utilizacao é motivada
pelo facil acesso as suas versoes atuais e por serem open Source.

5.2.1 ARMN
O ARY [12] é uma ferramenta cujo objetivo é simular a producao de reads origiedrios

de sequenciadores da nova geragdo. O ARW¥ é amplamente utilizado para criar corjunto
de reads a serem utilizados ros testes prelimivares de novas ferramentas de montagem de
reads. Essa ferramenta permite countrolar a taxa de erro e a qualidade sobre o corjurto de
reads a ser gerado. Isso é feito através de parametros que sao forrecido ao ser iziciar a sua
ewecucao. Atualmente o ARW é capaz de gerar reads baseados nas trés maiores plataformas
de sequenciamento, Roche, lllumina e SOLD.

5.3 Mestes e Resultados

Mesta segao estao apresentados os testes e resuitados obtidos através do modelo desen-
volvido e implementado. Os testes demoustram qual o comportamento do AG mediante as
corfiguracoes de parametros estabelecidas, bem como da caracteristica do corjurto de reads
a ser montado. Devido ao fato do AG ser uma técurica probabilistica e rao deterministica,
a cada execucao resultados melkores ou piores podem surgir, entretanto sabe-se que o AC
sempre corverge para boas solugoes [/4].

Cada teste foi ewecutado 10 vezes e uma média de contigs obtidos foi calculada. A
maquira utilizada para a ewecucao dos testes possui um processador Intel Keon E5-2620
2.00 €8z com 64CB de memoria RAM utilizardo o sistema operacional Mivuw 64 bits.

Os arquivos de entradas foram simulados através do ARN, seedo os reads produzidos
conforme a plataforma /llumina. Como reférencia foram utilizadas as 2610 primeiras bases
do gervoma da bactéria Escherichia coli [11].

O primeiro caso de teste (C1) é composto por 100 reads, cada um com comprimento
igual a 35 pares de bases e de sobreposicao entre dois reads coursecutivos ra sequércia de
referéncia de 10 pares de bases. A Wigura 5.2 mostra como os reads estao dispostos em
relacao a referéncia.

Referéncia

Reads

Wigura 5.2: Layout do corjurto de teste 1.
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O layout do corjurto de teste esquematizado va Wigura 5.2 é hipotético e foi criado com
objetivo de verificar se o modelo ¢é capaz de chegar a montagem de um trico contig, ou seja,
se 0 AC converge para a solucao Otima. As Habelas 5.1 e 5.2 mostram os resuitados obtidos
durante os testes realizado para o primeiro caso de teste. Na Habela 5.1 o rimero de iteracoes
externas (parametro MAK_EXWERNAS do Algoritmo 3) estd fiwo em 200 e o nimero de
iteragoes internas (parametro AMAK _[NWERNAS do Algoritmo 3) sofre variagoes. Através
dos resuitados é possivel perceber que counforme o numero de iteragoes internas cresce o
numero de contigs tende a diminuir e o tamarko dos contigs tende a aumentar, o que irdica
“que a mortagem esta acontecendo.

Habela 5.1: (Caso de teste 1) Resultado da mountagem para diferentes valores do parametro

de MAX _INWERNAS
WNe de

- e de _Maior Hepo
Lteragoes Luterzas Contigs Contig (bp) (mir:seg)
(MAX THHERMNAS) |
10.000 72 317 01:30
20.000 63 352 02:35
30.000 o4 400 03:12
40.000 45 612 04:15
50.000 34 843 05:28
60.000 27 920 06:10
70.000 0 1210 06:54
80.000 i5 1540 07:24
90.000 7 1912 08:03
700.000 i 2610 08:42

Na Mabela 5.2 o nimero de iteracoes internas estd fisro em 100.000 e o zimero de iteracoes
externas estd sendo variado. Wovamente é possivel perceber que a quartidade de contigs esta
dimiruindo e o tamanko dos contigs aumentando.

Tabela 5.2: (Caso de teste 1) Resultado da montagem para diferentes valores do parametro
de MAK_EX'HERNKAS

:wo de N° de Maior Hexzpo
Lteragoes Birterzas Contigs Contig (bp) (mir:seg)
(MAX _EXHERMAS) )
10 87 218 00:30
20 78 296 IR
30 7L 331 01:44
40 64 448 02:03
50 52 509 02:31
100 22 1512 05:22
150 8 2112 07:05
200 1 2610 08:42

Perceba que conforme o numero de iteragoes internas e ewterna aumentam é possivel
dinzieuir o vimero de contigs e aumentar o seu tamanbko. A Wigura 5.3, mostra graficamente
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os resultados apresertados ma Mabela 5.1 e 5.2 e como esses parametros infiuenciam na
montagem. Durante os testes realizados com o primeiro caso de teste foi feita uma verificacao
aralisardo se cada contig estava correspordo com a sequeércia de referéuncia. [sso torua-se
recessario para validar se o processo de montagem esta obterdo contigs verdadeiros.

Numero de Contigs
oY
[=]

¢ 10 Ml 20 Mil 30 Mil - 40 Ml 50 Ml 60 Mil 70 Mil 80 Mil 90 Mil 100 Mil
100 Numero de iteragdes internas
90 |

80 |

70 1

60

50 52

40

30 |

20 2

10 |

Numero de Contigs

10 20 30 40 50 100 150 200
Numero de iteragbes externas

Wigura 5.3: [nfiueéucia o nimero de iteragoes internas e externas sobre a moutagen de reads.

O segundo e o terceiro caso de teste é composto por respectivos 300 e 400 reads conterdo
35 pares de bases cada. O layout referente a estes dois testes é esquematizado através da
Wigura 5.4.

Referéncia

Reads

Figura 5.4: Disposicao dos reads do segurdo e terceiro caso de teste.
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Uma referéuncia conterdo 1500 e 1700 pares de bases foi utilizada para corfeciorar o
segurdo e o terceiro caso de teste. Os resultados obtidos durante os testes estao apresentados
1ra tabela 5.3 e 5.4 para o rtimero de iteragoes intervas e 5.5 e 5.6 para o etimero de iteragoes
externas.

HMabela 5.3: Caso de teste 2 e infiuéncia das iteragoes interrvas ro tempo e rimero de contigs
obtidos pela montagen

Mimero de Caso de Heste 2
[teracgoes [rterras

(MLAK TWHERMAS) MNimero Maior  Mempo

Contigs Cortig (mir:seg)

10.000 236 104 01:05
20.000 212 92 02:40
30.000 192 113 03:32
40.000 158 1l 04:23
50.000 145 123 05:55
60.000 124 143 06:44
70.000 108 156 07:20
80.000 91 194 08:35
90.000 64 236 09:40
100.000 52 315 10:20

Wabela 5.4: Caso de teste 3 e infiuéncia das iteragoes interras ro tempo e rimero de contigs
obtidos pela montagenz

MNumxero de Caso de Heste 3
[teragoes [rterras Mimero Maior Tempo
e . Conrtigs Cortig (mir:seg)

710.000 341 80 01:30
20.000 322 81 02:57
30.000 293 90 04:31
40.000 263 96 06:00
50.000 240 103 07:45
60.000 205 145 09:10
70.000 181 171 11:20
80.000 163 102 13:15
90.000 137 254 14:07

700.000 105 296
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"Wabela 5.5: Caso de teste 2 e influencia das iteracoes exterras o tempo e nimero de contigs
obtidos pela montagem

Mimero de Caso de Heste 2
[teracoes [rterras

(MAN EXHERMAS) MNimxero NMaior  Hempo

Cortigs Cortig (mir:seg)

10 281 65 00:35
20 264 76 01;15
30 243 89 02:06
40 221 113 02:54
50 208 145 03:31L
100 143 254 06:12
150 98 287 08:14:
200 52 315 10:20

"Wabela 5.6: Caso de teste 3 e influencia das iteragoes exterras o tempo e vimero de contigs
obtidos pela montagem

Miumero de Caso de Heste 3
[teracoes [rterras

(MAN _EXHERMAS) MNiamero Maior Hempo

Conrtigs Cortig (mir:seg)

10 374 65 00:47
20 352 71 0128
30 339 80 02:14
40 328 96 03:05
50 311 107 03:46
100 213 195 06:43
150 157 238 11:20
200 105 296 10:20

Assim como os resultados apresentados na Habela 5.1 (caso de teste 1) o aumento o

numero de iteragoes interras do algoritmeo resuita em um mewvor numero de contigs. Was
Habela 5.3 e 5.4 o valor de MAK_EX'FERKAS esta fixo eme 300 e o vimero de iteracoes
ieternas esta sendo variado. Was Habelas 5.5 e5.6 o valor de AMMAK _INHERMNAS estd fiwo em
100.000 e o vumero de iteracoes externas esta sendo variado. As Wiguras 5.5 e 5.6 mostram
o grahicamente o comportamento dos casos de teste 2 e 3.
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Wigura 5.5: [ufluéncia ro rumero de iteracoes internas e externas sobre a montagem do caso
de teste 2 de reads.

400
350
300
250
200
150
100

50

Namero de Contigs

10Mil - 20Mil - 30Mil - 40Mil  50Mil - GOMIl  70Mil  BOMIl  9OMil 100Mil
Numero de iteragdes Internas

w
i)
E

[=]
o
< 200 13

g

@

E
3
=

400
350
300 311
250

100 105
50

10 20 30 40 50 100 150 150
Numero de iteragoes Externas

Rigura 5.6: [Rfuéncia no vimero de iteragoes internas e externas sobre a moutagen do caso
de teste 3 de reads.
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Wica evidente a partir dos testes realizados e interpretacao do modelo de montagens
proposto, que quanto maior o vimero de iteragoes internas e externas, menor é o rumero
de contigs ao fival da mountagem. Entretanto a definicao de tais valores s6 pode acontecer
de mareira experimental, visto que o processo sofre infiuérncia do tamarnko da referéuncia
bem como da quantidade e cobertura dos reads a serem moutados, ieformacoes esta que sao

Y
particulares a cada corjurto a ser montado.
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Capitulo 6

Coxrclusoes e Mrabalkos Futuros

Os recursos, bem como o tempo recessario para se sequerciar um organisno vem dinzi-
ruirdo a cada dia. As tecrologias atuais de sequerciamento produzem um grarde volume de
ieformacoes que recessitam, por meio de ferramentas computaciorais, serem armazenadas e
processadas para que o corkecimento seja produzido.

A montagem de novo de reads é um problema que demanda recursos computaciorais
devido a sua natureza combinatéria. A importawcia da etapa de moutagem de reads ro
cortexto de um projeto geroma pode ser corfirmada pela variedade de ferramentas existentes
com este proposito. A solucao Otima para este problema é descourbkecida, devido ao seu
tamarko do espaco de busca, bem como as caracteristica inerentes ao proprio processo de
sequenciamento (producao de reads).

Neste trabalko de pesquisa um modelo baseado em algoritmo gerético foi proposto e
implementado. Neste modelo os individuos sao compostos por pares de reads. Y individuo
sera bem avaliado se seus reads compartilkarem treckos em comum em suas extremidades em
suas extremidades, visto que estes treckos representam sobreposigoes, o que permite que dois
reads sejam montados em um s, isto é, sejam substituido pelo corserso da sobreposicao
entre os mesmos. A cada rova geracao do AC, pares de reads sao moutados. Para que
a moutagem aconteca neste modelo, o AG deve ser executado diversas vezes para que a
‘montagem possa corvergir para um Urico contig, ou ao meros para que o rumero de reads
1rao mortados dimirua.

Os testes apresertados ro capitulo 5 mostraram que o modelo proposto corverge para a
solugao do problema de mortagem uma vez que a quantidade de contigs diminui ao lorgo
das geracoes, bem como ao lorgo das diversas execugoes do AG. Eutretanto o tempo de
execucao se mostrou inviavel. Estratégias como o pré-processamento do corjurto iicial
de reads a serem montados, a fim de remover reads que terham o seu cortetido repetido,
a clusterizacao prévia de reads para que reads menores courtidos em reads maiores sejam
eliminados, a implementacao paralela utilizardo a tecrologia CUDA [15] sdo algumas das
estratégias a serem investigadas a fim de viabilizar a utilizacao da metodologia baseada em
A€ proposta reste trabalko para a solucao do problema de mountagem de reads.
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