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RESUMO

A bioinforméatica vem sendo bastante utilizada para anélise e tratamento dos dados
gerados pelos chamados sequenciadores de nova geragdo. Genomas virais representam
um grande desafio para a bioinformatica pelo fato de apresentarem uma alta taxa de
mutacdo, 0 que os permite formar quasi-espécies em um mesmo hospedeiro infectado,
dificultando bastante a montagem e posterior anélise desses genomas virais. Neste
trabalho, foi implementado e avaliado o desempenho de um algoritmo genético, chamado
GAVGA, que realiza a montagem de genomas virais. O processo de montagem do
GAVGA inicialmente realiza a clusterizacdo das sequéncias (reads) que compartilham
uma substring comum (seed), sendo entdo utilizado um algoritmo genético para verificar
se ha sobreposicdo entre as reads que compdem um mesmo cluster, dada uma
porcentagem de similaridade minima. Os resultados do GAVGA foram comparados aos
montadores Newbler, SPAdes e ABYSS, assim como também ao montador viral
VICUNA. Tais resultados confirmaram que o GAVGA montou corretamente os dados,
com 98% de similaridade e 99% de cobertura com os genomas de referéncia, obtendo
dados melhores que dos outros montadores. O GAVGA foi implementado em Python 2.7+

e pode ser baixado no endereco https://sourceforge.net/projects/gavga-assembler/.

Palavras-chave: Bioinformatica, Inteligéncia Artificial, Montagem de genomas, Virus,

Algoritmos genéticos.


https://sourceforge.net/projects/gavga-assembler/

ABSTRACT

Bioinformatics has grown considerably since the development of the first sequencing
machine, being today intensively used with the next generation DNA sequencers. Viral
genomes represent a great challenge to bioinformatics due to its high mutation rate,
forming quasispecies in the same infected host, which difficult the assembling and further
analysis in these viral genomes. In this paper, we implement and evaluate the performance
of a genetic algorithm, named GAVGA, through the quality of a viral genome assembly.
The assembly process of GAVGA works by first clustering the reads that share a common
substring called seed and, for each cluster, checks if there are overlapping reads with a
given similarity percentage using a genetic algorithm. The assembled data are then
compared to Newbler, SPAdes and ABySS assemblers, and to a viral assembler such as
VICUNA, which results confirm the feasibility of our approach, obtaining 98% of
similarity and 99% of coverage from the reference genomes assembled. GAVGA was
implemented in python 2.7+ and can be downloaded at

https://sourceforge.net/projects/gavga-assembler/.

Keywords: Bioinformatics, Artificial Intelligence, Genome Assembly, Genetic

Algorithms, Virus.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTO

O crescimento da bioinformatica comegou com o surgimento dos primeiros
sequenciadores e, por consequéncia, dos primeiros algoritmos de montagem (NAGARAJAN,;
POP, 2013). Desde entdo, os genomas de milhares de micro-organismos ja foram montados e
armazenados em bancos de dados publicos. Montagem de genomas, alinhamento/agrupamento
de sequéncias e predicdo de genes sdo alguns de muitos objetivos que podem ser alcangados
por meio de técnicas computacionais como mineracdo de dados, aprendizado de maquina e
técnicas de clusterizacio (GOES et al., 2014; PALMER et al., 2010).

Ainda ndo existe nenhum método capaz de obter a informacdo genética completa
contida na molécula de DNA de um micro-organismo, a partir de um Unico fragmento. Para
resolver esse problema, uma molécula de DNA é quebrada de forma aleat6ria em fragmentos
menores, e tais fragmentos sdo lidos pelas maquinas sequenciadoras, gerando as chamadas
reads (leituras), que entdo sdo montados a fim de se obter o genoma completo original. Essas
reads sdo agrupadas, caso elas compartilhem a mesma sequéncia de nucleotideos, em estruturas
chamadas contigs, que também podem ser agrupadas em estruturas maiores chamadas scaffolds.
As diferentes formas de se montar tais reads constituem um problema conhecido como
montagem de fragmentos (NAGARAJAN; POP, 2013).

Existem muitos softwares e algoritmos capazes de montar um conjunto de reads, sendo
que cada um deles realiza a montagem de formas diferentes. A maioria desses softwares se
baseiam em dois métodos bem conhecidos, a técnica OLC (Overlap — Layout — Consensus) € 0
Grafo de Bruijn, que usam grafos Hamiltonianos e Eulerianos, respectivamente (LI et al., 2012).

Em particular, genomas virais ainda apresentam um grande desafio para a
Bioinformatica, devido ao fato de apresentarem uma alta taxa de mutacdo no seu DNA, cuja
probabilidade de ocorrer uma substituicdo por nucleotideo por célula infectada (s/n/c) varia
entre 108 e 10* (SANJUAN et al., 2010), dificultando o processo de montagem dos genomas
e criando uma populacdo de quase-espécies (DOMINGO; SHELDON; PERALES, 2012;
HENN et al., 2012; POIRIER; VIGNUZZI, 2017). A montagem de genomas virais tem uma
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vital importancia pois permite entender como tais virus funcionam, a partir dos seus genes e da
estrutura do seu DNA, permitindo o desenvolvimento de vacinas que ajudam a evitar suas agoes
em organismos hospedeiros (MODJARRAD; KOFF, 2017). Apesar de todo o avanco em
tecnologias de sequenciamento, as infecc@es virais lideram as causas de morte no mundo inteiro
(STANAWAY et al., 2016), entdo se faz importante a criagdo de novos métodos voltados para
a montagem de genomas virais, permitindo sua analise posterior na busca pela compreenséo de
Seus genomas.

Uma outra técnica que atualmente tem apresentado bons resultados em muitas areas de
aplicacdo é o Algoritmo Genético (AG), uma técnica de inteligéncia artificial baseada na teoria
da evolucédo. Considerando que um problema especifico pode ter muitas solucdes aceitaveis, 0
AG ¢ capaz de obter em uma Unica execucdo, varias dessas solugdes aceitaveis ou a solucéo
Otima que melhor resolve ou otimiza tal problema. Dessa forma, neste trabalho serd mostrado
0 GAVGA (Genetic Algorithm for Viral Genome Assembly), um algoritmo genético para a
realizacdo da montagem de genomas virais. Este algoritmo baseia-se principalmente nos
principais conceitos da técnica OLC, juntamente com os conceitos envolvidos em algoritmos

genéticos.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Por se tratar de uma pesquisa interdisciplinar envolvendo algoritmo genético e
montagem de genomas virais, esta se¢do ira apresentar os trabalhos relacionados ao GAVGA

nas duas areas.

1.2.1. Algoritmos Genéticos

No trabalho de (PARSONS, REBECCA J.; FORREST; BURKS, 1995), é usado um
algoritmo genético para realizar a montagem de genomas, onde a representacdo do cromossomo
foi feita usando um conjunto de bits que, ao serem transformados em inteiros, representariam o
indice de uma read a ser montada. Parsons et al. consideraram o fitness de seus cromossomos
como sendo a soma de todos os comprimentos de sobreposicdo existentes nas reads que
compdem um cromossomo.

A representagcdo dos cromossomos usados no trabalho de (FRAGA; SILVA, 2014)

tentou diminuir a repeticdo das informacdes de reads em varios cromossomos, fazendo com
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que ao invés de todo cromossomo conter todas as reads a serem montadas, 0S Cromossomos
passariam a conter apenas dois genes que guardariam os indices de duas reads a serem
montadas. Dessa forma, o niUmero de cromossomos aumenta bastante, uma vez que devem ser
criados bem mais cromossomos para que todas as reads sejam representadas no problema. Além
disso, o valor do fitness desses cromossomos também é o tamanho da sobreposicdo entre as
duas reads que os compdem. Algoritmos similares podem ser encontrado em diversos trabalhos
(HUGHES; HOUGHTEN, 2014; INDUMATHY; MAHESWARI, 2012; KIKUCHI;
CHAKRABORTY, 2006).

O problema encontrado nesses trabalhos é que seus algoritmos foram executados com
ndo mais do que 830 reads, com o intuito de montar genomas com cerca de 2.500 pares de
bases, ndo sendo realizado nenhum teste para verificar se seus algoritmos seriam capazes de
montar um conjunto maior de reads.

Pereira, Costa & Digiampietri, (2014) utilizam uma implementagdo de algoritmo
genético para ordenar genomas parciais, ou seja, genomas que ja foram montados, mas nao
terminados, também se utilizando dos contigs gerados a partir de outros métodos de montagem.
O diferencial para este trabalho € que 0 GAVGA ird montar as reads obtidas pelos proprios
sequenciadores, a fim de se chegar ao genoma inicial completo, ao invés de apenas ordenar 0s

genomas.

1.2.2 Montadores de genomas virais

A montagem de genomas virais € uma tarefa dificil devido a varios fatores, como a alta
variabilidade na cobertura de sequenciamento ou a presenca de reads quiméricas, ou seja, reads
que apresentam sequéncias tanto dos virus quanto do hospedeiro, além da alta taxa de mutacéo
dos seus genomas. Na tentativa de resolver tais problemas, varios montadores de genomas virais
foram desenvolvidos.

De acordo com a revisdo da literatura realizada, o primeiro montador destinado a
genoma viral foi 0 VICUNA (YANG et al., 2012). O VICUNA consiste de 4 passos principais:
(i) Trimmagem de reads, onde adaptadores utilizados no sequenciamento podem estar ligados
a algumas reads, e devem entédo ser removidos. (ii) Construcao e clusterizagéo de contigs, onde

as reads sdo agrupadas caso pertencam ao mesmo contig, usando hash minimo (YANG; ZOLA,
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ALURU, 2011) para inferir similaridade entre as reads. (iii) Validacdo do contig, onde dada
uma similaridade minima, reads que ndo possuirem essa similaridade ao serem alinhadas a
sequéncia do contig serdo removidas do cluster e possivelmente adicionadas a outro cluster,
dando origem a um novo contig. (iv) Extensao e juncdo de contigs, onde sera verificado se 0s
contigs previamente formados possuem similaridade, podendo haver sobreposicdo entre eles.
Contigs com sobreposicdo identificada serdo unidos de forma iterativa até que nao seja mais
possivel fazer alguma extensdo, resultando entdo nos contigs finais.

O PRICE (RUBY; BELLARE; DERISI, 2013) € uma estratégia de extensdo iterativa de
contigs baseada em reads pareadas, onde a partir de pequenas sequéncias de uma referéncia
(seed) realiza a construcéo e extenséo dos contigs. Primeiramente as reads séo alinhadas contra
as seeds, formando entdo clusters que sao montados de forma a gerar contigs. Iterativamente,
esses contigs sdo alinhados contra as reads de forma a encontrar mais reads que permitam a
extensdo do contig-seed. Contigs que possuam sobreposicdo de acordo com requisitos minimos
sdo unidos de forma a gerar contigs maiores. O processo € repetido até nenhum novo contig ser
formado, gerando entdo o resultado final.

De forma semelhante ao PRICE, o IVA (HUNT et al., 2015) também faz a montagem
de seus contigs de forma iterativa, com a diferenca de que ao invés de usar uma sequéncia
referéncia, ele parte da sequéncia kmer mais abundante entre as reads a serem montadas. Ap6s
o0s contigs serem formados, eles podem ser unidos caso tenham similaridade. Pares de reads
gue sejam mapeadas em contigs diferentes também podem indicar que dois contigs podem
pertencer a um mesmo scaffold. Quando ndo for mais possivel realizar nenhuma extensao, a
montagem e finalizada.

Além destes montadores que apresentam um algoritmo préprio para montagem das
reads, foram também publicados softwares montadores que utilizam nas suas analises
algoritmos ja publicados, como o VGA (MANGUL et al., 2014), que utiliza o VICUNA.
Tambeém foram publicados pipelines que agrupam um conjunto de ferramentas que realizam o
tratamento de qualidade das reads, a montagem e a ordenagdo dos contigs, como o0 VirGA
(PARSONS, LANCE R et al., 2015), VirAMP (WAN et al., 2015), V-GAP (NAKAMURA et
al., 2016) e VirusTAP (YAMASHITA; SEKIZUKA; KURODA, 2016).

Em seu trabalho, (WEISS, 2010) também mostra que ja foram desenvolvidos muitos
softwares que permitem a montagem de genomas, como o Phred/Phrap/Consed (GORDON,;
ABAJIAN; GREEN, 1998), Celera Assembler (MYERS et al., 2000), CAP/PCAP (HUANG et
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al., 2003), ARACHNE (BATZOGLOU et al., 2002), Genome Analyzer (da empresa lllumina)
e 0 GS De Novo Assembler ou Newbler (da empresa Roche, cujo suporte ja foi descontinuado).
Além dessas, outras ferramenta para montagem de genomas foram desenvolvida, como o MIRA
(BIOPHYSIK; SUHALI, 2007), Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008), AbySS (SIMPSON et al.,
2009) e SPAdes (BANKEVICH et al., 2012).

1.2 MOTIVACAO

Com a utilizacdo das técnicas ja mencionadas, OLC e Grafo de Bruijn, alguns problemas
e limitagOes acabam surgindo. Um dos problemas e limita¢fes que mais devem ser considerados
é o fato de que para que se possa aplicar a montagem de um genoma pela técnica OLC, um
caminho Hamiltoniano deve ser formado, ou seja, um caminho no grafo onde todos os vértices
sejam visitados uma Unica vez. Porém, encontrar um caminho Hamiltoniano é considerado um
problema NP-Completo, ou seja, ainda ndo foi criado nenhum algoritmo que consiga resolver
esse problema de forma eficiente. Além disso, a utilizacdo da técnica OLC néo é aconselhada
qguando as informacdes a serem sequenciadas apresentam sequéncias muito grandes de
informacdes repetidas, podendo gerar uma montagem com pouca qualidade.

Da mesma forma, para que se possa utilizar o Grafo de Bruijn como método de
montagem de genomas, o grafo formado com as informagdes que se desejam sequenciar deve
ter um caminho Euleriano, ou seja, um caminho que visite todas as arestas de um grafo uma
Unica vez. Ja foi visto experimentalmente que nem sempre é possivel se formar um Caminho
Euleriano dado um conjunto de reads, logo nem sempre 0 método pelo Grafo de Bruijn pode
ser utilizado (NAGARAJAN; POP, 2013).

Além disso, uma variedade de algoritmos de montagem de genomas virais ja foi
publicada (HUNT etal. 2015; RUBY et al. 2013; YANG et al. 2012). Tais montadores procuram
resolver os problemas oriundos da montagem de genomas virais, porém acabam limitando sua
utilizacdo. A maioria desses softwares exige que o conjunto de reads a serem montados tenham
sido gerados por uma tecnologia de sequenciamento especifica, além de exigir que apenas
conjuntos de dados com alta cobertura de sequenciamento (quanto mais reads, melhor) sejam

montados, para poder gerar uma boa montagem e assim contornar os problemas ocasionados
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pela formacdo de reads quiméricas e pela alta taxa de mutacdo do genoma viral.

Essas limitagcGes acabam fazendo com que nem sempre esses métodos sejam 0s mais
apropriados para se realizar a montagem de genomas virais, 0 que torna importante e cabivel a
aplicacdo de uma nova técnica no processo da montagem desses genomas. Além disso, no
problema da montagem de genoma, os dados usados como entrada sdo as reads extraidas de
um organismo, havendo varias formas de organizar essas reads em busca da melhor montagem.

O algoritmo genético age entdo na busca da melhor forma de se organizar tais reads.

1.3. JUSTIFICATIVAE CONTRIBUICAO A AREA

Algoritmos de montagens ja existentes (baseados nas técnicas OLC e De Bruijn) nao
lidam muito bem ao montarem reads que derivem de micro-organismos ou populacfes que
apresentem uma alta taxa de variacao, como os virus. Esses algoritmos tradicionais acabam por
ndo saberem separar o que de fato se trata de uma variacao nas sequéncias genéticas ou o que
pode ter sido um erro de sequenciamento, podendo gerar ao final resultados ndo muito corretos
(YANG et al., 2012).

Devido a essas limitagfes, houve um esforgo em desenvolver algoritmos de montagens
apropriados para genomas virais, como 0s descritos na Se¢édo 1.2.2 que procuram focar na alta
taxa de mutacdo do genoma viral e na resolucdo dos problemas referentes as populacdes de
virus heterogéneas, ou seja, de grande diversidade na populacédo de um Unico virus em um Unico
hospedeiro. O problema de muitos desses montadores de genomas virais ja existentes na
literatura é que eles sdo muito dificeis de serem usados e podem apenas ser aplicados em
conjuntos de dados com um grande nimero de reads single-end ou pareadas.

A utilizacdo de um algoritmo genético na realizacdo da montagem de genomas virais
pode vir a apresentar 6timos resultados, uma vez que AG’s apresentam como uma de suas
principais caracteristicas a capacidade de explorar o espaco de solucBes possiveis para um
determinado problema, de forma a obter a melhor solucéo. Além disso, nenhum dos trabalhos
correlatos apresentados na se¢do 1.2.1 tentou montar a mesma quantidade de reads usada neste

trabalho (cerca de 10 mil reads).

A contribuicdo deste trabalho esta na disponibilizacdo de um novo algoritmo de
montagem de genomas virais, permitindo que os pesquisadores da area possam ter acesso a

resultados que ndo tenham sido oriundas das técnicas OLC e Grafo de Bruijn. E de extrema
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importancia para a comunidade verificar que outras técnicas e abordagens podem ser utilizadas
(e com sucesso) no ambito da montagem de genomas, 0 que incita a busca por melhorias e
novas abordagens neste tema. O trabalho desenvolvido resultou na disponibilizacdo do
montador de genomas virais GAVGA, que a partir da técnica de algoritmo genético realiza a
montagem de dados oriundos de sequenciamento viral. Além disso, este trabalho pode servir
como base para futuros trabalhos que busquem pela utilizacdo de algoritmos genéticos em

tarefas de montagem de genomas virais ou ndo-virais.

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um algoritmo genético para resolver o

problema da montagem de fragmentos virais.

1.4.2. Objetivos Especificos

eDesenvolver e aprimorar o algoritmo genético para realizar montagem de
genomas virais, a partir da clusterizacdo de reads que apresentam similaridade entre si,
representacdo por permutacao dos genes de um cromossomo como sendo as reads a serem
montadas e fitness como sendo a soma das sobreposicoes entre as reads adjacentes em

um Cromossomao.

e Procurar outros softwares que fagam a montagem de genomas genéricos e de

genomas virais;
e Executar o GAVGA em dados simulados e reais;

e Comparar resultados obtidos pelo GAVGA com os resultados obtidos pelos

softwares montadores ja existentes;

e [dentificar eventuais pontos de melhoria do GAVGA.

1.5. METODOLOGIA DE PESQUISA
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Inicialmente foi realizada uma reviséo da literatura, onde buscou-se informacdes a
respeito da montagem de genomas virais, softwares montadores e quais as técnicas utilizadas
por esses softwares, além da pesquisa de outros trabalhos em que algoritmos genéticos foram

usados na montagem de genomas.

As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do AG foram:

) IDE Eclipse Luna 4.4.1 (x64);

° Linguagem de programacéo Python 2.7 (x64).

Afim de se avaliar o algoritmo desenvolvido, foram utilizados dois conjuntos de reads,
uma originada de um sequenciamento real de um genoma viral (a partir de agora chamadas de
reads reais), e outra originada da simulacdo de um sequenciamento de um genoma viral (a partir
de agora chamadas de reads simuladas), a fim de se ter mais controle sobre o resultado do
algoritmo. Utilizar um conjunto de dados simulados nos permite saber se os resultados gerados
estdo proximos ou ndo do que sabemos ser a verdadeira resposta, neste caso, 0 genoma de

referéncia.

Foi realizado inicialmente um pré-processamento nos conjuntos de reads reais e
simuladas. Por se tratarem de sequéncias virais, foi necessario remover provaveis reads
contaminantes (originadas do hospedeiro) e para isso foi utilizada a ferramenta BioBloom
(CHU et al., 2014). Além disso, também foram utilizadas as ferramentas FASTX-Toolkit
(http://hannonlab.cshl.edu/fastx_toolkit) e PRINSEQ (SCHMIEDER; EDWARDS, 2011) para

realizar o tratamento de qualidade das reads.

Ao final do pré-processamento, o conjunto de reads reais e simuladas restantes foi de
6,891 e 9,185, respectivamente, sendo essas reads utilizadas como entrada para 0 GAVGA, a
fim de se obter o genoma montado. A avaliacdo dos montadores foi feita levando em
consideracéo: total de contigs montados, tamanho do maior contig, total de bases montadas,

similaridade e cobertura dos maiores contigs com as respectivas referéncias.
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1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além desta Introducéo, este documento apresenta mais 5 capitulos que discorrerdo sobre
0s assuntos listados abaixo e que fornecerdo um melhor entendimento sobre o trabalho
realizado. Os capitulos séo:

e Capitulo 2 — Contextualizagdo e terminologias do trabalho:

Neste capitulo serdo apresentados os métodos mais utilizados para a montagem de
genomas: Grafos de Sobreposicdo e Grafos de Bruijn. Também sera falado sobre a
montagem e anotacdo de genomas virais e suas dificuldades. Por fim sera discorrido

sobre o funcionamento de algoritmos genéticos.

e Capitulo 3 - GAVGA, um algoritmo genético para montagem de genomas virais:
Neste capitulo sera apresentado o GAVGA, um algoritmo genético para montagem de
genomas virais, assim como os detalhes que envolvem sua implementacdo e as
considerac@es a respeito de sua utilizacéo.

e Capitulo 4 — Resultados e Discusséo:

Neste capitulo sera mostrado como se deu a aplicacdo do GAVGA para dados reais

extraidos de um virus e dados simulados a partir de um genoma viral, assim como a descrigdo

dos resultados e a discussdo do mesmao.

e Capitulo 5 - Concluséo:

Neste ultimo capitulo serdo apresentadas as consideracGes finais acerca do trabalho

realizado, assim como sugestdes para trabalhos futuros.
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2. CONTEXTUALIZACAO E TERMINOLOGIAS DO
TRABALHO

2.1. SEQUENCIAMENTO E MONTAGEM DE GENOMAS

Ainda néo foi desenvolvido um sequenciador capaz de obter o genoma completo de um
organismo de uma Unica vez. E por esse motivo que o processo de sequenciamento é realizado.
Sequenciar genomas trata-se de obter a informacdo genética de forma digital a partir de
fragmentos do DNA de um organismo, para que depois tais segmentos (ja digitalizados) possam
ser montados e assim se obter maiores fragmentos do DNA (chamados contigs), tornando
possivel a obtencdo do genoma completo.

As duas principais estratégias de sequenciamento existentes na literatura sdo o
sequenciamento dirigido e o randémico (aleatorio) (LEMOS; BASILIO; CASANOVA, 2003;
NAGARAJAN; POP, 2013). A estratégia de sequenciamento que é mais importante para este
trabalho € o sequenciamento randdémico. Esse sequenciamento, também conhecido como
shotgun, submete 0 DNA a ser sequenciado a um processo gue ocasiona a quebra das moléculas
em pontos aleatérios (METZKER, 2009) . Ao final do processo de sequenciamento randémico,
obtém-se os fragmentos digitalizados de DNA, também chamados de reads, que serdo de
extrema importéancia para a fase de montagem do genoma.

O sequenciamento dirigido e randdémico se diferem na forma em que o sequenciamento
é feito, porém, independentemente da estratégia utilizada, nenhuma parte do DNA original deve
ser deixada de ser representada pelos fragmentos, ou seja, deve-se conseguir uma boa cobertura
(METZKER, 2009; STERKY; LUNDEBERG, 2000). Um exemplo do que seria uma boa

cobertura esta representado na Figura 1.
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Figura 1 - Como reads, contigs e scaffolds estdo organizados.

Genome

Reads — —

Contigs

Scaffolds

Fonte: Ecology and Evolution Unit Page (2015).

Na Figura 1, a linha que esta no topo representa 0 DNA a ser sequenciado. Ja as linhas
da segunda camada representam os fragmentos obtidos ou reads. Para se obter uma cobertura,
também é necessario que haja uma sobreposicdo suficiente entre os fragmentos. A cobertura
do sequenciamento de um genoma pode ser obtida ao se calcular a soma dos pares de base das
reads geradas e em seguida dividir esse valor pelo tamanho aproximado do genoma. Por
exemplo, se ao final de um sequenciamento foi gerado um total de um milh&o de reads, cuja
soma dos pares de base totaliza 20 milhdes, e supondo que o genoma do organismo sequenciado
seja de ~500,000 bp (pares de base), assim a cobertura do sequenciamento é de 40X.

Ap0s a obtencdo dos fragmentos digitalizados pelo sequenciamento, da-se inicio ao
processo de montagem do genoma. Neste processo, 0s fragmentos obtidos na fase de
sequenciamento sdo de certa forma agrupados em contigs (terceira camada da Figura 1) e estes,
por sua vez, se agrupam e formam os scaffolds (quarta camada da Figura 2) caso a tecnologia
de sequenciamento utilizado tenha gerado reads pareadas. A juncdo dos scaffolds é que
compdem o genoma completo do organismo, que pode-se dizer que seja o produto final do
processo de montagem.

Existem varias técnicas de montagem de fragmentos, dentre elas, duas se destacam
mais: OLC (Overlap-Layout-Consensus) e Grafo de Bruijn (LI etal., 2012; PEVZNER; TANG;
WATERMAN, 2001). A técnica OLC é a que apresenta conceitos mais importantes para um
melhor entendimento deste trabalho. No trabalho de (MYERS JR, 2016) é mostrado que a
técnica OLC apresenta trés passos importantes:

e Deteccdo de Sobreposicao (Overlap);

e Layout dos Fragmentos;
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e Decisdo da Sequéncia Consenso.

Na deteccdo de sobreposicdo, tenta-se descobrir qual a sobreposicdo entre dois
fragmentos. Considerando que fragmentos sejam cadeias de caracteres compostas pelas letras
(nucleotideos) “A”, “C”, “G” ¢ “T”, saber a sobreposicao entre essas duas cadeias significa
saber qual o sufixo da primeira cadeia que € igual ao prefixo da segunda. Na Figura 2 tem-se

um exemplo da determinacgéo de sobreposicéo entre duas sequéncias (a).

Figura 2 - Exemplo de célculo de sobreposicao entre duas sequéncias

S1: AGGTACGTGGAC

S2: GTGGACGATCCT (a)

AGGTACGTGGAC
GTGGACGATCCT (b)

Overlap =6 (c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em (b) tem-se a sobreposicdo entre as duas sequéncias S1 e S2 (a), e em (c) tem-se 0
valor em si da sobreposi¢do, que corresponde ao tamanho da sub-cadeia que é sufixo da
sequéncia S1 e prefixo da sequéncia S2.

(MYERS JR, 2016) afirma que é nessa fase de detec¢do de sobreposicdo que se constroi
o grafo de sobreposi¢do. Um grafo nada mais é do que um conjunto de vértices ou nds que se
conectam entre si através de arestas. Tanto os nds quanto as arestas podem agregar algum tipo
de valor, chamado de peso. Além disso, o nimero total de arestas que tocam em um nd é
chamado de grau de um vértice (JURKIEWICZ, 2008).

Um grafo de sobreposicédo seria entdo um grafo dirigido onde 0s nos sao representados
por fragmentos (sequéncias) e as arestas que interligam dois nés possuem como peso o valor
da sobreposicéo entre os fragmentos representados em ambos os nés (MYERS JR, 2016). Além
disso, trata-se de um grafo completo, ou seja, ha arestas entre todos os nés. Na Figura 3 é

representado um grafo de sobreposi¢do dadas as sequéncias AGA, GAT, TCG e GAG.
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Figura 3 - Exemplo de um Grafo de Sobreposigao.

( AGA }
——
2 4 0
2 0
q
Pt i M 1 L

(_GAT ) 1 (IEGY

1 2 D
0 v | 1
—b GAG 4—

Fonte: Ribeiro (2013).

Na Figura 3, pode-se observar que cada uma das sequéncias se tornou um né do grafo,
e héa aresta entre todos 0s nds do grafo. O peso das arestas representa o valor da sobreposicao
entre os nos interligados, sendo o n6 da origem da aresta a primeira sequéncia e o né destino, a
segunda sequéncia.

Tendo-se construido o grafo de sobreposicdo, da-se inicio ao proximo passo da técnica
OLC, a descoberta de caminhos no grafo ou a realizagéo do Layout dos fragmentos (MYERS
JR, 2016). Nesta fase deve-se descobrir um caminho de Hamilton no grafo de sobreposicao que
corresponda aos segmentos do genoma. Um caminho de Hamilton € um caminho que visita
todos os nds de um grafo uma Unica vez (GILMORE et al., 1986).

Na Figura 4, tem-se em linhas tracejadas um caminho de Hamilton encontrado no grafo

de sobreposicao da Figura 3, onde o n6 com a sequéncia “AGA” a origem do caminho.

Figura 4 - Caminho de Hamilton encontrado em um Grafo de Sobreposicéo.

GAT 1 TCG

v 1
GAG

Caminho: AGAGATCG

0

Fonte: Ribeiro (2013).

No caso do Grafo de sobreposicdo, 0 melhor caminho de Hamilton a ser encontrado sera
aquele que apresenta a maior soma dos pesos das arestas. Tendo encontrado esse melhor
caminho de Hamilton, passa-se para o Ultimo passo da técnica OLC, o Consensus. Neste Gltimo

passo, apenas reconstroi-se a sequéncia com o caminho de Hamilton escolhido (LI et al., 2012).
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Na Figura 4 tem-se a sequéncia final reconstruida com o caminho escolhido, partido do né com
a sequéncia “AGA”.

A medida que se vai percorrendo os nés do caminho, realiza-se o procedimento de
montagem demonstrado na

Figura 5.

Figura 5 - Processo de Montagem das Sequéncias do grafo de sobreposic¢ao da Figura 6.

1° Né: AGA
2° No: GAG

Caminho: AGAG
3° Na: GAT

Caminho: AGAGAT
4° No: TCG

Caminho: AGAGATCG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5, os caracteres em negrito representam o valor da sobreposi¢do presente nas
arestas do grafo da Figura 4 entre as sequéncias representadas nos nos.

Tanto encontrar um caminho de Hamilton, quanto encontrar o0 menor caminho de
Hamilton sdo problemas NP-Dificil quando se trata de um problema de otimizacdo, e NP-
Completo ao se tratar de um problema de decisao, ndo existindo ainda algoritmos eficientes que
resolvam esse problema (BERTOSSI, 1981; HEAM; HUGOT; KOUCHNARENKO, 2017).

Além disso, caso as sequéncias que se desejem montar apresentem muitas sequéncias
repetidas, o uso da técnica OLC ndo sera muito eficaz (LI et al., 2012).

Alguns softwares montadores ja bem estabelecidos na literatura utilizam conceitos da
técnica OLC em seus algoritmos, como é o caso do Newbler, ARACHNE e MIRA.

Diferentemente da técnica OLC, onde os fragmentos ou sequéncias sdo os nés do
grafo, no grafo de Bruijn as sequéncias que se desejem montar ndo participam da composi¢ao
do grafo, mas sim, os espectros de kmers (substring de tamanho k) dessas sequéncias, sendo k
um valor adotado comumente menor que o tamanho da sequéncia (PEVZNER; TANG;

WATERMAN, 2001). Para um melhor entendimento, a Figura 6 demonstra como se obter o
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espectro 4-mers (b) de uma dada sequéncia (a).

Figura 6 - Espectro 4-mer de uma sequéncia.

(a) AGGTACGT

AGGT
GGTA
GTAC
TACG
ACGT

(b)
AGGT, GGTA, GTAC, TACG, ACGT

Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso da Figura 6, o valor de k € 4, retornando entdo cinco 4-mers (b) obtidas da
sequéncia (a).

Dessa forma, no grafo de Bruijn, os espectros kmer de todas as sequéncias que se deseja
realizar a montagem serdo as arestas do grafo, e 0s n6s de cada ponta da aresta irdo corresponder
a (k-1)-mers, onde a direcdo da aresta ird de um prefixo de tamanho k-1 para um sufixo de

tamanho k-1. Na Figura 7 demonstram-se 0s nos e arestas formados a partir da 3-mer “ATG”.

Figura 7 - Exemplo de noés e aresta formados a partir de um 3-mer.

Fonte: Ribeiro (2013).

Nota-se na Figura 7 que o n6 de origem da aresta “ATG” ¢ o prefixo “AT” e o n6 destino
¢ o sufixo “TG”.
Na Figura 8, tem-se entdo a construcéo do grafo de Bruijn (b), considerando as 8 3-mers

representadas em (a).
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Figura 8 - Grafo de Bruijn.

ATG. TGG. TGC. GTG. GGC. GCA, GCG. CGT (@)

GT «—CG

l(ﬂ(: ’(J(,b
ATG TGC ‘
TG GC 5 CA
TGL‘! r@LC
(b)
GG

Fonte: Ribeiro (2013).

AT

Ap0s a construcdo do grafo de Bruijn, para que se construa a sequéncia final, basta
apenas encontrar um caminho Euleriano, ou seja, um caminho que percorra todas as arestas
uma Unica vez. Existem algoritmos que resolvem esse problema de forma linear
(FLEISCHNER, 1990). Apesar disso, existe a possibilidade de ndo se achar um caminho
Euleriano no grafo, pois para que se encontre um caminho Euleriano, é necessario que haja
apenas dois nos semi-balanceados, ou seja, dois n6s em que o mddulo da diferenca entre o
namero de arestas que entram no no e o nimero de arestas que saem do nod é igual a1 (MILLER
et al. 2010). Caso essa condicdo ndo seja satisfeita, ndo se torna possivel encontrar um caminho
Euleriano no grafo.

Na Figura 9 tem-se o grafo de Bruijn com dois possiveis caminhos Eulerianos a serem
seguidos.

Figura 9 - Caminhos Eulerianos encontrados no grafo da Figura 8.

GT CG GT  CG
AT TG GC AT TG ac
\ CA — CA
GG GG
ATGGCGTGCA ATGCGTGGCA

Fonte: Ribeiro (2013).

Obtém-se entdo a sequéncia final montada ao se percorrer o caminho definido pelo
caminho Euleriano. No caso da Figura 9, foram encontrados dois caminhos Eulerianos, que ao
serem percorridos, representariam montagens diferentes. As setas duplas de coloracéo azulada

nos grafos da Figura 9 representam os dois diferentes caminhos que podem ser tomados para
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percorrer o grafo.
Dentre os principais softwares que utilizam grafo de Bruijn, temos o SPAdes, ABySS e
Velvet.

2.2. MONTAGEM E ANOTACAO DE GENOMAS VIRAIS

Virus sdo definidos como pequenos parasitas infecciosos que dependem de suas células
hospedeiras para poderem se replicar. Genomas virais podem consistir tanto de DNA ou RNA,
além disso, essas moléculas podem ser de fita simples (ss), fita dupla (ds), parcialmente de fita
dupla (+/-ss), com genomas circulares, lineares ou segmentados (PEVSNER, 2015). A Figura
10 apresenta uma rapida classificacdo dos tipos de virus existentes, levando em consideracéao

as caracteristicas apresentadas anteriormente.



Figura 10 - Classificagdo dos virus
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Fonte: Adaptado de Pevsner (2015).
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Apesar de terem a habilidade de se replicarem e evoluirem, os virus estdo na beira da

definicéo de vida, pois ndo possuem processos bioquimicos necessarios para existirem de forma

independente. O virus de maior genoma conhecido tem cerca de 1 milhdo de bases (Mimivirus),

enguanto o de menor genoma conhecido tem cerca de 2 mil pares de bases (virus da rubéola),



32

como visto na Figura 10 (PEVSNER, 2015).

Os virus sdo as entidades biologicas mais abundantes no planeta, apesar de se
conhecerem apenas poucos milhares de espécies de virus (EDWARDS; ROHWER, 2005;
PAEZ-ESPINO et al., 2016). Os virus sdo capazes de infectar qualquer forma de vida, incluindo
bactérias, arqueas e eucariotos, desde fungos até humanos (PRANGISHVILI; GARRETT;
KOONIN, 2006).

O ICTVdb é o banco de dados do Comité Internacional de Taxonomia Viral, que pode

ser consultado pela internet no site https://talk.ictvonline.org e que busca regularizar as

classificacOes taxondmicas de virus. Segundo o ICTVdb, até o ano de 2016 os virus podiam ser
classificados taxonomicamente em 11 ordens, 122 familias, 35 subfamilias, 736 géneros e 4404
espécies. A taxonomia tem como premissa representar a filogenia das espécies. No caso dos
virus isso se dificulta, uma vez que por seus genomas possuirem uma alta taxa de mutacéo,
andlises filogenéticas e estudos da evolucéo viral acabam dificultadas (PEVSNER, 2015). Essa
alta taxa de mutacéo acaba fazendo com que em um Unico hospedeiro, uma Unica espécie de
virus se replique de forma a constituir virus com sequéncias genéticas consideravelmente
diferente do genoma do virus ancestral, formando o que é chamado de quasi-espécie
( NEUMANN et al., 1998; DOMINGO; SHELDON; PERALES, 2012; HENN et al., 2012;
POIRIER; VIGNUZZI, 2017). As ferramentas que sdo capazes de realizar a montagem de
genomas virais estdo descritas na se¢do 1.2.2.

Antes de se realizar a montagem dos genomas, € importante realizar algumas etapas de
pré-processamento como a remoc¢ao dos contaminantes e o tratamento de qualidade. A remocao
dos contaminantes é uma etapa essencial, uma vez que ao se sequenciar genomas virais, é
provavel que uma parte do genoma do hospedeiro também seja sequenciada, podendo gerar
assim um viés caso se deseje apenas obter o genoma viral. Por isso entdo, é realizado o processo
de screening, onde a partir de uma base de dados com o genoma do hospedeiro, todas as reads
sequenciadas que tiverem alta similaridade com o banco de genomas de hospedeiros serdo
removidas. Esta etapa de remocdo de contaminantes pode ser realizada com a ferramenta
BioBloom (CHU et al., 2014).

O tratamento de qualidade é importante para a verificacdo da qualidade das leituras que
foram sequenciadas a partir de um genoma. O valor de qualidade é definido pela métrica
PHRED (GUTHERY; SALISBURY; PUNGLIYA, 2007), que indica a probabilidade de uma

base ter sido sequenciada corretamente e variade 1 a 64. Valores de PHRED 10, 20 e 30 indicam
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que a base tem 90%, 99% e 99,9% de chance de estar correta, respectivamente. Ap0s 0
sequenciamento, pode ser que algumas bases das sequéncias geradas apresentem uma qualidade
ruim, precisando ser entdo podadas, ou seja, cortadas em suas extremidades, deixando apenas
bases com qualidade boas. A poda pode ser feita com as ferramentas PRINSEQ (SCHMIEDER,;
EDWARDS, 2011) e FASTX-Toolkit, onde dado um valor minimo de PHRED, as bases da
extremidade que tiverem uma qualidade abaixo desse valor serdo podadas.

Ap0s a poda, ainda assim a sequéncia pode ainda conter bases de qualidade ruins nas
suas regides mais centrais. Por esse motivo, também se realiza o processo de filtragem, onde
um valor de PHRED ¢ determinado para que se a média de valores PHRED de todas as bases
de uma sequéncia for menor que o valor limiar, a sequéncia toda é descartada. Para a etapa de
filtragem, tanto o PRINSEQ quanto o FASTX-Toolkit podem ser usados.

2.2.1. Anotacdo de Genomas Virais

Genes sdo as sequéncias de DNA (ou de aminoacidos) que sdo responsaveis pela sintese
de proteinas no micro-organismo. Proteinas sdo estruturas compostas de aminoacidos e que
desempenham alguma funcdo que pode ou ndo ser conhecida. Os aminoacidos que compdem
as proteinas sdo formados a partir da combinacdo de 3 nucleotideos (cdédons). Na Figura 11
pode ser visto o chamado codigo genético, onde esta descrito as possiveis combinacdes de

nucleotideos e quais aminoacidos sdo formados a partir desses codons (CRICK, 1968).
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Figura 11 - Cddigo genético padrao.
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Fonte: http://www.sobiologia.com.br.

Nem toda a extensdo de um genoma é capaz de codificar uma proteina. Existe 1 codon
especifico que indica o comeco de uma regido codificante (codon de iniciacdo ou start codon)
e 3 codons que indicam o fim de uma regido codificante (codon de parada ou stop codon). A
regido existente entre um codon de iniciacdo e um cddon de parada é chamada de ORF (Open
Reading Frame) (BADGER; OLSEN, 1999);

Um dos principais objetivos ap6s a montagem de um genoma ser realizado é verificar
0s genes presentes neste genoma. A este processo ¢ denominado o termo “Anotagdo”, onde os
genes que compdem um genoma sdo preditos e anotados (RICHARDSON; WATSON, 2012).
Apredigdo de genes é 0 passo inicial, onde as ORFs de um genoma séo identificadas e extraidas.
Apos essa extracdo, cada ORF é comparada a um banco de dados de genes ja conhecidos e
quando uma similaridade é encontrada entre uma ORF recem-extraida de um genoma e um
gene ja conhecido presente no banco de dados, entdo assume-se que a ORF se trata do gene em
questdo, sendo possivel entdo conhecer a sua fungéo.

Existem varias ferramentas capazes de realizar a anotacdo de genomas virais. O GATU
(TCHEREPANOV; EHLERS, 2006) e uma ferramenta web que permite realizar a transferéncia

da anotacdo de genes de uma espécie de virus ja conhecida a uma espécie sem genes anotados,
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desde que as mesmas sejam bem préximas. Também fornece o conjunto de ORFs presentes no
genoma viral alvo que ndo se encontram no genoma viral de referéncia, permitindo ao usuério
escolher se a ORF é significativa ou ndo, sendo esse um dos maiores problemas do GATU, pois
se torna mais dificil detectar genes novos, ja que é necessario haver uma interferéncia do
USUario.

O VIGOR (WANG; SUNDARAM; SPIRO, 2010) também é uma aplicacdo web
desenvolvida para a predicdo de genes em genomas virais dos subtipos influenza, rotavirus,
coronavirus e rhinovirus. A deteccdo de regifes codificantes é feita por meio da similaridade
entre as ORFs com genes j& conhecidos de virus presentes em sua base de dados. Apesar das
altas taxas de precisdo e acerto que a plataforma VIGOR apresenta (> 99%), ela limita a
anotacdo de genomas virais para apenas virus que sejam dos subtipos supracitados.

O PROKKA (SEEMANN, 2014) é uma ferramenta standalone gratuita destinada a
anotacdo de genomas procariotos, mas que também permite a anota¢do de genomas virais. O
PROKKA usa uma série de ferramentas de bioinforméatica que isoladamente foram
desenvolvidas para a identificacdo de componentes especificos, mas que ao serem utilizadas
em conjunto, geram uma anotacdo completa do genoma, sem limitar o subtipo do virus que
podera ser anotado.

Na Figura 12, por exemplo, podem ser vistos 0s genes presentes em um genoma de HIV
(numero de acesso NC_001802.1) anotados pela ferramenta PROKKA.

Figura 12 - Genes anotados pela ferramenta PROKKA visualizado na ferramenta Artemis
(CARVER et al., 2011).
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Fonte: Elaborada pelo autor, por meio da ferramenta Artemis.
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2.4, ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos sdo técnicas estocasticas de busca e otimizacdo baseada nas
teorias de selecdo natural e genética de Darwin (NEGNEVITSKY, 2005).

Segundo Darwin, com o passar das geracdes de uma populacdo, os individuos que
possuem uma melhor adaptacdo ao ambiente tém uma maior probabilidade de perpetuar seu
cédigo genético através da reproducdo com outros individuos. Além disso, essa melhor
adaptacdo pode ser melhorada (ou piorada) caso este individuo sofra algum tipo de mutacéo
genética. E dessa forma, através do principio de selecdo, os individuos que mais se adaptam a
um ambiente vdo sobrevivendo, fazendo com que a populacdo se torne uma populacdo mais
adaptada ao ambiente.

Em Algoritmos Genéticos, os conceitos usados por Darwin precisam ser representados
computacionalmente. Dessa forma, um individuo seria entao representado por um cromossomo,
que iria conter a codificacdo (gendtipo) da possivel solucdo (fenotipo) de um problema que se
tenta otimizar ou resolver. Os cromossomos sdo geralmente implementados na forma de vetores
ou lista, onde cada posicdo do vetor ou da lista sdo chamadas de genes, e 0s possiveis valores
de um gene séo chamados de alelos (ZUBEN, 2000; RIBEIRO et al., 2008).

Zuben (2000) e Pacheco (1999) estabelecem as seguintes caracteristicas, que devem ser
bem definidas para que um Algoritmo Genético seja bem desenvolvido e ndo apresente erros
durante sua aplicacéo:

e Problema a ser resolvido;

e Representacdo genética ou gendtipo (Codificacdo de individuos);
e Decodificacdo do individuo ou fendtipo;

e Criacdo da populagéo inicial;

e Avaliagéo dos individuos;

e Selecdo dos melhores individuos;

e Aplicagdo de operadores genéticos (cruzamento e mutagéo);

e Definicdo de valores dos pardmetros usados no Algoritmo Genético.

Algoritmos Genéticos tém sido aplicados a uma série de problemas de otimizacéo:
Otimizagdo de FuncBes Matematicas, Otimizacdo Combinatéria, Problema do Caixeiro

Viajante, Problemas de Otimizagdo de Rotas de Veiculos, Otimizagdo em Negocios e Sintese
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de Circuitos Eletronicos (MONTAZERI-GH; POURSAMAD; GHALICHI, 2006;
NEUMANN, FRANK; WITT, 2013; SENTHILKUMAR et al., 2014; BAYLIS et al., 2016;
ALl etal., 2017)

Pode-se dizer que séo inumeras as aplicacdes de Algoritmo Genéticos na resolucao de

problemas, pois segundo Pacheco (1999):

“AGs sdo particularmente aplicados em problemas complexos de otimizacdo: problemas
com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor
solucdo; problemas com muitas restricdes ou condi¢bes que ndo podem ser representadas
matematicamente; e problemas com grandes espacos de busca.

A representacdo de um cromossomo depende muito do tipo de problema que se deseja
resolver. O Quadro 1 a seguir resume as melhores formas de se representar um cromossomo,

considerando os problemas mais frequentes a serem resolvidos.

Quadro 1 - Representacdo de um cromossomo e o tipo de problema a se resolver.

Representacdo Problemas
Binaria Numeéricos, inteiros
Ndmeros reais Numéricos

Permutacéo de Simbolos Baseados em Ordem

Simbolos Repetidos Grupamento
Fonte: Pacheco (1999).

Como a maioria dos problemas que se buscam otimizar utilizando Algoritmos Genéticos
sdo problemas numéricos, as formas de representacdo mais comumente utilizadas sdo as
representacdes bindria e com numeros reais (PACHECO, 1999). A Figura 13 resume 0s

principais conceitos descritos até aqui sobre a execucao de um algoritmo genético.
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Figura 13 - Esquema geral de um algoritmo genético.
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Fonte: Pacheco (1999).

De acordo com a Figura 13, ao se tentar resolver ou otimizar um problema utilizando
algoritmos genéticos, cria-se uma populacdo inicial, compostas por cromossomos criados
aleatoriamente, dependendo da sua representacdo. Em seguida, por meio de uma funcéo de
avaliacdo, sdo selecionados um conjunto de melhores individuos, chamados genitores, que
passardo pelos operadores genéticos de cruzamento e mutacdo. Os cromossomos gerados,
chamados descendentes, irdo compor uma nova populagao, que passara por todo esse processo
novamente, até que um critério de parada seja alcangado. Os cromossomos presentes na Ultima
iteracdo (geracao) representam melhores solugdes para o dado problema.

A Figura 14 permite de uma forma mais visual verificar como seria a representacao

binéria de um cromossomo em um problema que utilize nimeros inteiros.

Figura 14 - Representacéo binéria de um cromossomo de 16 bits.

[t]ofaa]ofe]ofojofofofafoa]of1]

Fonte: Negnevitsky (2005).

A utilizacdo da representacao binaria, porém, apresenta limitacGes quando os problemas
gue se tenta otimizar sejam problemas que precisem de parametros reais. Neste caso, a
representagdo com numeros reais ou em ponto flutuante apresentam um melhor desempenho
(ZUBEN, 2000).

Quando o problema envolve ordenamento de valores, onde geralmente tais valores ndo
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sdo repetidos, a representacdo utilizada é a de permutacdo de simbolos, sendo que estes
simbolos podem ser tanto strings, quanto nimeros. Neste trabalho, a representacdo utilizada é
a de permutacéo envolvendo strings (PACHECO, 1999).

Segundo Pacheco (1999), decodificar um individuo significa construir a solu¢éo que um
determinado cromossomo representa em seu genétipo para um dado problema. A vantagem de
se utilizar a representacdo binaria € que a transformac&o para um namero inteiro ou real acaba
sendo mais fécil.

Considerando o cromossomo da Figura 14, por exemplo, a sua transformacédo para
namero inteiro seria uma conversdo normal de numero binério para nimero inteiro. Essa

decodificacdo é melhor demonstrada na Figura 15.

Figura 15 - Decodificacdo de um cromossomo.

Decodificagao

[t]ofafafofs]o]ofo]ofefa]ofa]ofa] | » 46101

Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo Zuben (2000), a forma mais comum de inicializacdo de uma populacédo ¢ a
criacdo aleatdria de individuos. Supondo que um individuo seja representado de forma binéria,
para cada gene do cromossomo, haveria 50% de chance de o gene ser preenchido com o alelo
“1” e 50% de chance de ser preenchido com o alelo “0”.

Zuben (2000) também afirma que se houver um conhecimento inicial a respeito do
problema, isso pode ser utilizado na criacdo inicial do individuo. Por exemplo, se for
determinado que o nimero de 1’s e 0’s devem ser iguais, deve-se tomar o cuidado de que todos
os individuos gerados respeitem essa restricdo para que nao exista nenhum individuo invéalido.

Segundo Pacheco (1999), uma boa técnica utilizada nos algoritmos genéticos para
encontrar uma boa solugéo é o preenchimento da populacéo de cada geracao (iteracao) que for
sendo executada com os melhores individuos da geracdo anterior. Dessa forma podera ser
observado que a populagéo acabara convergindo para a melhor solucdo de um problema.

A avaliacdo dos individuos é feita a partir do calculo de fitness desse individuo, cujo
valor € obtido a partir da aplicacdo de uma funcéo de avaliacdo sobre o cromossomo analisado.

Cada problema possui sua propria funcdo que ira avaliar os seus cromossomos (PACHECO,
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1999). Por exemplo, suponha-se que a funcéo de avaliagcdo de um dado problema seja a funcéo

f(x) = %% Para o cromossomo da Figura 15, cujo fenotipo ja sabemos ser 46101, aplicando a
fungéo de avaliacdo, seu fitness seria entdo 2125302201. Com esse valor de fitness, pode-se
saber se este cromossomo € melhor ou pior que outro cromossomo da populago.

A selecdo € um componente essencial nos algoritmos genéticos. O processo de selecdo
pode ocorrer em dois momentos distintos durante a execucdo de um algoritmo genético: na
selecdo dos pais e na selecdo dos sobreviventes.

Na selecéo dos pais, sdo selecionados os melhores individuos que irdo se reproduzir e
gerar novos individuos. Essa selecdo pode ser feita de varias maneiras, dependendo de como o
autor do cddigo deseja, porém pode ser encontrado na literatura cinco principais mecanismos
de selecdo: selecdo por normalizacdo linear, por normalizacdo exponencial, proporcional, com
truncamento e por torneios (BLICKLE, 1997). Além disso, o nimero de pais selecionados para
gerar novos filhos pode ser uma porcentagem do tamanho total da populacdo, e ndo o tamanho
da populacdo toda. Adotar esse percentual é tipico da abordagem Steady-State (LUKE, 2009),
onde ndo é toda a populacdo que é substituida pelos novos cromossomos gerados, mas apenas
parte dela, permitindo uma maior diversidade na populacéo de solucdes.

Na selecdo por torneios, um conjunto de individuos é aleatoriamente escolhido de uma
populacdo, e o individuo com melhor fitness é selecionado. Esse processo é realizado até que o
namero de individuos escolhidos seja 0 mesmo do tamanho da populacdo. Ao fim deste
processo, 0s operadores genéticos de cruzamento e mutacdo serdo aplicados a esses
cromossomos selecionados.

O outro tipo de selecdo, a dos sobreviventes, € aplicada quando os operadores genéticos
ja tiverem sido aplicados a um conjunto de cromossomos pais selecionados. Essa selecéo ira
definir quais individuos passardo para a proxima geracdo. Comumente, ha duas formas de se
definir a sele¢do dos sobreviventes. A primeira forma € definindo que os melhores individuos,
independentemente de serem individuos pais ou individuos filhos, irdo compor a nova
populacdo da geracdo seguinte (abordagem elitista). A segunda forma é definindo que apenas
os individuos filhos irdo compor a nova populacdo. Na abordagem elitista, todos os
cromossomos da geracao passada e as proles geradas séo ordenadas de acordo com seus fitness.
Se ¢ cromossomos filhos foram gerados, entdo os ¢ cromossomos com o pior fitness sdo
removidos da populacdo e os restantes passam para a proxima geracéao.

A utilizacdo de operadores genéticos é muito importante para que os individuos venham
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a ter uma grande variabilidade genética, permitindo assim que o espa¢o de busca da solucéo
seja percorrido na sua maioria. Zuben (2000) afirma que os operadores genéticos mais
comumente utilizados em algoritmos genéticos sdo o cruzamento, que corresponde a
recombinacéo (cruzamento) de individuos, e a mutacéo.

Para que o cruzamento seja realizado, dois individuos, j& previamente selecionados na
selecdo dos pais, sdo aleatoriamente escolhidos e a partir da troca de informacéo genética entre
esses cromossomos, sdo gerados dois novos individuos contendo informacgdes genéticas de
ambos 0s cromossomos pais. Geralmente também se aplica uma taxa de cruzamento (Pc)
comum a todos os individuos (ZUBEN, 2000).

Ha& vérias formas de se realizar o cruzamento entre dois individuos. A forma mais
comum é o cruzamento de um ponto, onde um mesmo ponto é escolhido aleatoriamente para
dois individuos previamente selecionados, e 0s genes que ficam depois desse ponto de corte
sdo trocados entre os pais, gerando entdo dois individuos filhos com nova informacao genética,
pertencentes a ambos 0s pais. A Figura 16 permite uma visdo grafica de como se da esse

processo de cruzamento.

Figura 16 - Cruzamento de dois individuos com um ponto de corte.

Ponto de corte
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O operador de mutacéo é aplicado a todos os cromossomos, causando a modificacao de
um ou mais genes do mesmo. Para cada gene de um determinado cromossomo, é verificada a
probabilidade deste gene sofrer mutagéo, através da taxa de mutacdo (Pm, geralmente menor
que 1%). Para Zuben (2000), a ideia intuitiva por trds da aplicagdo da mutagcdo aos
cromossomos é garantir uma variabilidade extra & populagdo, mas sem que seja destruido por
completo as boas solucdes ja obtidas.

Dado um cromossomo binario, por exemplo, se for determinado que um gene que
apresente valor “0” serda mutado, apds o processo de mutagdo, este gene passara a ser “1”.

Na execuc¢do dos algoritmos genéticos, existem pardmetros que sdo constantemente
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verificados e controlam todo o processo evolucionario, como a probabilidade de cruzamento e

a probabilidade de mutacdo. Além destes parametros, Pacheco (1999) também apresenta:

e Tamanho da Populacdo: nimero de cromossomos que irdo representar solucbes
do problema gue se tenta otimizar ou resolver.

e Numero de GeragBes: numero de iteragdes em que o processo de selegdo,
cruzamento, mutacao e avaliacdo serdo realizados, constituindo a evolugdo do

algoritmo genético.

Geralmente o Gltimo parametro é utilizado como critério de parada para a execucdo do
algoritmo genético.

Para os parametros de probabilidade de cruzamento e mutacdo, pode ser também
aplicada a estratégia de Rechenberg (1973), onde tais probabilidades aumentam ou diminuem
durante a execucdo do algoritmo, ao ser detectado que o AG se aproximou ou ndo de uma
solucdo étima. Por exemplo, se 1/5 da prole tiver um fitness melhor do que os pais selecionados
em uma geracdo, isso significa que a solucdo 6tima (local ou global) estd longe de ser
encontrada e as taxas dos operadores deve ser incrementada, dessa forma acelerando a
convergéncia do algoritmo. Caso contrério, a taxa dos operadores é decrementada, visto que a

solucdo esta proxima de ser encontrada.
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3. GAVGA: UM ALGORITMO GENETICO PARA
MONTAGEM DE GENOMAS VIRAIS

Com os motivos apresentados nas sec¢des 1.2 e 1.3, foi desenvolvido um algoritmo

genético para montagem de genomas virais, chamado GAVGA (do inglés, Genetic

Algorithm for Viral Genome Assembly).

Na Figura 17 é dada uma visdo geral do algoritmo desenvolvido, desde o pré-

processamento realizado nos dados até a aplicacdo do AG. As subsecdes seguintes sdo

referentes as etapas apresentadas na Figura 17.

Figura 17 - Visdo geral do pré-processamento realizado nos dados e da aplicacdo do

GAVGA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para fins de teste, foram baixados do NCBI os dados referentes as reads extraidas
do Human Immunodeficiency Virus 1 (HIV-1, nimero de acesso ERR846528), totalizando
26,442 reads. Também foi feita a simulacdo de sequenciamento do genoma do virus da
Herpes (Herpesvirus, numero de acesso NC_001806.2) utilizando a ferramenta ART
(HUANG et al. 2012), gerando um total de 10,724 reads, com uma cobertura de 20X. O
modelo escolhido para a simulacdo do sequenciamento foi o modelo de erros do

sequenciador 454, gerando reads com uma média de 400 bp e com desvio padréo de 20bp.

As reads reais foram baixadas do NCBI (nimero de acesso: ERR846528) no
formato SRA (Short Read Archive). Assim como 0s outros montadores de genomas virais,
0 GAVGA também precisa de um arquivo no formato FASTQ para poder ser executado.
Sendo assim, 0 arquivo SRA baixado foi convertido para o formato FASTQ com o uso da
ferramenta SRAToolkit (SHERRY, 2012). Como as reads eram pareadas, usou-se a
ferramenta PEAR (ZHANG, 2014) para fazer a juncdo dos pares de reads e se obter

apenas uma sequéncia ao invés de um par.

Apds o sequenciamento de genomas virais, as reads geradas podem apresentar
reads contaminantes oriundas dos organismos hospedeiros. Tais reads foram removidas
pela ferramenta BioBloom (CHU, 2014).

A ferramenta PRINSEQ (SCHMIEDER; EDWARDS, 2011) foi utilizada para
eliminar bases de qualidade ruins (poda), utilizando uma janela deslizante de 10 pares de
base em ambas as extremidades das reads, e eliminando tais regides da janela caso a
média de qualidade fosse menor que PHRED 20. Outros tamanhos de janelas foram
usados, porém o que gerou melhor resultados foi a janela de tamanho 10, sendo este
tamanho usado durante o tratamento de qualidade. Caso a read fiqgue com um tamanho
menor que 20 pb, a mesma também sera descartada. Ap6s a trimmagem, foi utilizada a
ferramenta FASTX-Toolkit para descartar reads que tivesse menos de 80% de suas bases

com qualidade acima PHRED 20.
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O GAVGA foi implementado na linguagem Python e pode ser usado em qualquer
sistema operacional que tenha suporte ao Python 2.7+. Na Figura 18 pode se ter uma visao

geral dos passos realizados pelo GAVGA que serdo descritos com mais detalhes a seguir.

Figura 18 - Diagrama de atividades do algoritmo genético para montagem de genomas

virais (GAVGA).

Reads de Entrada

Clusterizar
reads

Ajustar Selecio d
probabilidades de elecao dos

mutacdo e sobreviventes
cruzamento

Gerar contigs

Condigdo de
Reads clusterizadas parada

< % )( % ) Calcular
Generate final aptidSes

Média de aptiddo das contigs
populagoes igual a
zero

Aplicar
mutagao

Gerar
populagdes

Calcular
aptiddes

Selecdo dos Gl
) cruzamento de
Pais um ponto

Fonte: Elaborada pelo autor.

Inicialmente, as reads sdo clusterizadas em grupos que compartilham uma mesma

seed (uma sequéncia da read de tamanho fixo e menor). Neste processo, GAVGA

seleciona uma read do conjunto de entrada e todas as suas seeds sdo extraidas, ou seja,
todas as suas subsequéncias de um dado tamanho fixo (padrédo é 16 bp), com um deslize

(step) também de tamanho fixo (padrdo é 1 bp). Na Figura 19 tem-se um exemplo de

como as seeds sdo obtidas a partir de uma determinada read.
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Figura 19 — Exemplo de obtencéao das seeds de tamanho 16 a partir de uma dada read.

READ " ACGAGAGACCTTGAGGATCCAGGAAAG

ACGAGAGACCTTGAGG
CGAGAGACCTTGAGGA
GAGAGACCTTGAGGAT
AGAGACCTTGAGGATC
GAGACCTTGAGGATCC
AGACCTTGAGGATCCA
GACCTTGAGGATCCAG
ACCTTGAGGATCCAGG
CCTTGAGGATCCAGGA
CTTGAGGATCCAGGAA
TTGAGGATCCAGGAAA
TGAGGATCCAGGAAAG

SEEDS

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quaisquer reads do conjunto de entrada que compartilhar pelo menos uma de suas
seeds serdo agrupadas, formando clusters. Se um cluster contiver menos de 10 reads ou
se uma read ndo compartilhar nenhuma seed, as mesmas serdo reunidas em um cluster

chamado de “Reads restantes”.

Cada cluster formado iré representar uma populagdo no AG. Os cromossomos que
irdo compor uma populacdo sdo representados pela estrutura de dados dicionario onde a
chave sera a sequéncia de nucleotideos de uma read e o valor sera a posicao que essa read
ocupa no cromossomo. Se 0 numero de reads a serem montadas for n, entdo o
cromossomo terd n posicoes (genes) e cada uma ira armazenar uma read do arquivo de

entrada. A Figura 20 mostra como um cromossomo é representado no GAVGA.

Figura 20 - Representacdo de um cromossomo com reads ficticias.

(a)
GGGCAG (b)
GGCAGC

CAGCCA
TGTGGA

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 20 é mostrado um arquivo simples (reads de entrada) contendo apenas
5 reads ficticias (a) e como um cromossomo pode ser representado contendo tais reads

(b). Para criar uma populacdo de cromossomos (gerar populacéo), as reads do arquivo
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de entrada sdo aleatoriamente escolhidas sem repeticdo para compor cada posi¢édo do

cromossomao.

Para obter a informacao representada no cromossomo da Figura 20b, é calculado o
seu fitness como sendo a soma total das bases que se sobrepdem entre reads adjacentes

(genes). O algoritmo abaixo demonstra como ocorre seu célculo:

1. soma_total =0

2. num_genes=numero de genes do cromossomo.

3. gene0 = cromossomo|0]

4. i=1

5. enquanto i < num_genes faca{

6. genel = cromossomo [i]

7. Se tem_sobreposicao(gene0, genel):

8. soma_total+=sobreposicdo(gene0, genel)
9. gene0 = monta_contig(gene0, genel)
10. Senéo:

11. gene0 = cromossomoli]

12. i++

13. fitness = soma_total

Seja i uma posi¢cdo do gene de um cromossomo que varie em um intervalo [0, n],
onde n é o total de genes, se houver sobreposicéo entre a read do gene i com a read do
gene i+1 (linha 7), entdo o comprimento da sobreposi¢éo existente é somado ao valor da
soma total de sobreposi¢édo (linha 8) e 0s genes sao montados, retornando uma sequéncia
maior (contig) que contenha os genes i e i+1 sobrepostos (linha 9). Também ¢ avaliado
se existe sobreposi¢édo entre o contig formado anteriormente com o gene i+2, e assim por
diante, até que o ultimo gene do cromossomo seja avaliado. Na Figura 21b, por exemplo,

o fitness do cromossomo representado na Figura 21a é calculado.



Figura 21 - Céalculo do Fitness de um cromossomo.

6 /__\
3 /—\
N
GGGCAG | CAGCCA | GGCAGC | GCAGEC | TGTGGA

(b)

TGTGGA

Fitness=3+6+6+0=15

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No GAVGA, guanto maior o fitness, melhor é a sobreposicao das reads, resultando

em uma melhor montagem, dando assim uma maior confiabilidade aos contigs

resultantes.

No GAVGA, a selecdo dos pais é feita por torneio, onde, como descrito antes, t

(pard@metro ajustavel) cromossomos da populacdo sdo selecionados aleatoriamente e 0

cromossomo com o melhor fitness é selecionado como um futuro pai. Esse processo de

selecdo é repetido até que se alcance um namero de cromossomos igual a 40% do tamanho

da populacéo, seguindo a abordagem Steady-State.

Apo6s a selecdo dos pais, 0 processo de cruzamento € iniciado, onde o0s

cromossomos selecionados previamente serdo escolhidos de forma aleatéria com o

objetivo de gerarem uma prole. Na Figura 22 é demonstrado o processo de cruzamento

entre dois cromossomos no GAVGA.

Figura 22 - Processo de cruzamento entre dois cromossomos.

(a)

Pai 1: | CAT | AGA

TCG |GAG |

Pai 2: | AGA | TCG

CATq GAG |
—

Filho 1: | CAT | AGA |

GAG | TCG |

Pai 2:

Pai 1:

(b)

|AGA I TCG

CAT |GAG |

| CAT ‘ AGA

TCGﬂ GAG |

Filho 2: |AGA ’TCG |GAG|CAT |

Fonte: Elaborada pelo autor.

O metodo de cruzamento demonstrado na Figura 22 é o cruzamento de um ponto
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(one-point crossover) aplicado a problemas de permutacdo, onde um ponto de corte no
cromossomo € escolhido aleatoriamente para ambos os pais, como indicado pelas linhas
vermelhas verticais. Genes do cromossomo Pai 1 que estiverem antes desse ponto de corte
serdo passados para o filho 1, enquanto que os genes restantes do filho 1 serdo preenchidos
pelos genes do cromossomo Pai 2 sem que haja repeticdo de reads. O segundo filho é
gerado de forma similar (Figura 22b).

Em seguida, a prole é submetida ao processo de mutacdo. Na Figura 23 ¢

mostrado como a mutagdo ocorre no GAVGA.

Figura 23 - Processo de mutagdo de um cromossomo.

L 4 4

(a) AGA |GAG |CAT |TCG
N

(b) AGA |GAG |CAT |TCG
-

() CAT |GAG |AGA |TCG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dois genes de um cromossomo sdo escolhidos aleatoriamente (Figura 23a),
permutados (Figura 23b), gerando assim um novo cromossomo (Figura 23c).

No GAVGA, adotou-se a abordagem elitista para a selecdo dos sobreviventes.
Além disso, adotou-se também que as probabilidades para a taxa de cruzamento estariam
entre 0,6 e 0,9 e as probabilidades para a taxa de mutacgéo, entre 0,3 e 0,6. Esses valores
foram utilizados como intervalos devido a aplicacédo da estratégia de Rechenberg, sendo
gue os maiores valores sdo os valores iniciais para cada probabilidade, sendo
incrementados ou decrementados de acordo com a estratégia de Rechenberg, mas nunca
ultrapassando seus limites.

Os parametros referentes ao tamanho da populacdo, taxas de cruzamento e
mutacdo, comprimento minimo de sobreposicao, similaridade minima da sobreposicéo,
nimero maximo de geracOes, ringue do torneio (ndmero de cromossomos a serem

selecionados na selecdo dos pais) e numero de execugdes do algoritmo podem ser



47

ajustados no arquivo de configuracdo que acompanha 0 GAVGA.

As condicOes de parada do GAVGA podem ser atingidas de trés formas: (i) se 0
numero maximo de geracgdes for atingido ou (ii) se a média do fitness de uma populagéo
ndo mudar em 30 gerac0es, é escolhido o melhor cromossomo de cada populacéo, gerados
seus contigs que entdo sdo reclusterizados, dando inicio a uma chamada “era”. Por outro
lado, (iii) se a média do fitness de todas as populagdes for igual a zero, indicando que ndo
ha& mais sobreposicdes a serem feitas entre as sequéncias, 0 GAVGA é finalizado gerando
assim o resultado final.

O conceito de “era” ¢ analogo ao conceito de geracdo de um AG. Como no
GAVGA ha varias populacdes, e sempre hd um momento de reclusterizacéo, toda vez que

esse processo de reclusterizacao é feito, é dado inicio a uma nova era no GAVGA.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliar os resultados que 0 GAVGA é capaz de gerar, foram utilizados 2
conjuntos de testes, descritos na secdo 3.1. Os resultados do GAVGA para ambos 0s
conjuntos de testes foram comparados aos resultados obtidos pelos montadores Newbler,
SPAdes (versdo 3.10), AbySS e VICUNA.

Também foi realizada a comparagdo contra softwares montadores especificos para
genomas virais. Para que essa comparacgéo fosse justa, foi decidido comparar 0 GAVGA
apenas aos montadores que nao oferecessem nenhuma limitacdo quanto aos requisitos
minimos de execucdo e que tivessem um algoritmo préprio para montagem, sem utilizar
algoritmos de terceiros. Portanto os pipelines VirusTAP, VirAMP, V-GAP e VirGA e o
montador VGA néo foram utilizados como forma de comparagéo, uma vez que utilizam
algoritmos de terceiros para realizar montagem dos genomas. Além disso, 0 montador
IVVA néo foi utilizado na comparacéao dos resultados por requisitar dados oriundos de uma
tecnologia especifica de sequenciamento (Illumina) e ndo ter gerado resultados ao utilizar
0s conjuntos de testes como entrada, quando executado . Por fim, o montador PRICE néo
foi utilizado para fins de comparacéo por precisar de uma sequéncia de referéncia para

iniciar a montagem, ficando assim impossibilitado de descobrir novos genomas de virus.

Das ferramentas voltadas para montagem de genomas virais, apenas 0 VICUNA
satisfez todos os requisitos por utilizar algoritmo de montagem préprio e ndo ter limitacao
sobre a tecnologia de sequenciamento utilizada. Todas as ferramentas de montagem foram

executadas utilizando apenas um thread de processamento com memdaria compartilhada.

Os paréametros do AG usados nos testes com dados reais e simulados estdo

apresentados no Quadro 2 a seguir.
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Quadro 2 - Caracteristicas do AG desenvolvido.

Tamanho da Populagéo Testes feitos com 2, 6 e 10 cromossomos.
Representacao Permutag&o de Strings.

Cruzamento Cruzamento de um ponto, com Pc = [0.6 - 0.9]
Mutacao Swap, com Pm =[0.3 - 0.6]

Selecdo dos Pais Torneio (Ringue = 5)

Steady-State Apenas 40% da populacéo pode cruzar
Selecdo dos Sobreviventes | Elitista (Remove os piores individuos)

4.1 CONJUNTO DE READS REAIS

O arquivo FASTQ de reads reais baixadas continha 13.221 reads pareadas que
foram extraidas pelo sequenciador lllumina MiSeq. Ap6s o pré-processamento, restaram
apenas 6.891 reads, totalizando 1.173.484 bp (1.2 Mbases), com uma cobertura de 130X,

assumindo que o genoma de referéncia do HIV tenha 9.000 bp.

Os montadores Newbler, GAVGA e VICUNA tiveram seus valores de
comprimento minimo de sobreposicdo e similaridade minima de sobreposicdo
configurados para 40 bp e 90%, respectivamente. Os montadores SPAdes e ABYSS
tiveram seus valores de kmer configurados para 41, de forma que a sobreposicao entre 0s

kmers sejam de 40 bp e a comparacado entre os softwares seja mais justa.

Por ser um AG, o GAVGA consequentemente se torna um algoritmo estocastico,
por isso € recomendado configurar o nimero de execucdes para > 1, para que assim 0
algoritmo combine os contigs obtidos em cada execucao, melhorando os resultados finais.
Para aumentar a confianca dos resultados do GAVGA, o nimero de execug¢des do mesmo
foi configurado como sendo 2. Além disso, para fins de dados estatisticos, as duas
execucdes foram executadas 10 vezes em um computador com processador Intel core i5,
quad-core, 3.10GHz, com 8GB de memoria RAM usando o Sistema Operacional Ubuntu
14.04. Os dados apresentados na Tabela 1 mostram a média e desvios padrdo dos
resultados obtidos nas 10 execuc¢des do GAVGA com 3 diferentes tamanhos de populagéo
(2, 6 e 10 individuos). Newbler, SPAdes, AbySS e VICUNA foram executados apenas

uma vez, ja que seus algoritmos séo deterministicos.
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Tabela 1 - Resultados estatisticos do GAVGA, Newbler, SPAdes, AbySS e VICUNA ao
montar reads reais.

Software Montador Total de Maior Contig Total de bases (bp)
Contigs (bp)
GAVGA (tam pop =2) 166,7 + 4,56 7915,3 £1033,59 62990,2 + 1977,12
GAVGA (tam pop =6) 165,5 + 3,96 8494,1 +£ 596,43 63890,6 £ 3316

GAVGA (tam pop =10) 162,4 + 6,47 7504,2 + 832,57 62592,9 + 4549,56
Newbler 3 9077 9828
SPAdes 131 4543 18001
ABySS 149 3962 18007
VICUNA 143 439 22605

Os resultados para cada montador sdo mostrados na tabela no que diz respeito ao total de contigs gerados,

0 maior contig encontrado e o total de pares de base dos contigs finais.

Os resultados da Tabela 1 mostram que com uma populacao de 6 individuos, o
GAVGA obteve o maior tamanho médio do maior contig. O nimero de contigs obtidos
pelo Newbler (3 contigs) foram melhores do que os obtidos pelo GAVGA (média de 165
contigs) e outros montadores. Por outro lado, o comprimento do maior contig obtido pelo
GAVGA (9.132 bp), em uma das 10 execucdes, teve 55 pares de base a mais que o maior
contig obtido pelo Newbler (9.077 bp) e consideravelmente maior do que os maiores

contigs obtidos pelos outros montadores.

A informagdo genética contida nos contigs do GAVGA, assim como a dos outros
montadores, estava correta, como mostra a Figura 24, ao se executar um alinhamento dos
maiores contigs obtidos por cada um dos montadores contra um genoma de HIV1 baixado
do NCBI (nimero de acesso: NC_001802.1), usando a ferramenta BLAST (TATUSOVA;
MADDEN, 1999)
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Figura 24 - Alinhamento feito no BLAST do maior contig obtido por cada software
montador contra o banco de HIVV1 do NCBI.

Cores para pontuagdo do alinhamento
<40 Il 40-50 50-80 M s0-200 M =200
| | | Ajer | | |
1 1500 3000 4500 6000 7500 9000
Aovss. —vicunn

Fonte: Elaborada pelo autor, por meio da ferramenta BLAST.

Pelas informagOes mostradas na Figura 24, verifica-se que 0 GAVGA montou
corretamente as reads, uma vez que ndo houve nenhuma quebra (gap) durante o
alinhamento e a pontuacdo de alinhamento e a porcentagem de identidade ficaram altas,

como mostra a Tabela 2 abaixo.

Tabela 2 — Pontuacdo de alinhamento, porcentagem de similaridade e cobertura obtida
ao se alinhar os maiores contigs de cada ferramenta contra a base de dados do NCBI.

Software Montador Pontuagéo de Porcentagem de Cobertura (%)
alinhamento similaridade (%)
GAVGA 11806 90 99
Newbler 12223 91 99
SPAdes 6832 93 49
ABYSS 5829 93 42
VICUNA 379 86 3

Na Figura 25, é mostrada a convergéncia do GAVGA para obter os melhores
contigs. Para mostrar a tendéncia da convergéncia, foi escolhido analisar a primeira
populacéo criada na fase de clusterizacdo do GAVGA com o tamanho da populacao de 6

individuos, cujos individuos sdo compostos de 626 genes.
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Figura 25 — Média do fitness dos individuos calculado em 10 execugfes do GAVGA.

191400,00
191200}00 LE R NN NN N
191000,00 o S
190800.100 [EEEEEEEE R R RN NN NN NNNNN]
190600,00
A
@
£ 190400,00 — Fitness Médio
(N
190200,00 » s 500 Fitness Maximo
. eseess Fitness minimo
190000,00
189800,00
189600,00
189400,00
Lo o 0 O o T = Y e T 0 T T 3 T T T o O e S T o T O S = D TR |
B e 22 B L =T =" T = T e T o Y o' TR o ¥ TV R+ = T e I IR N - o
L I B T I T T O o I o Y o I o I Y
Geragoes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando toda as populagdes (formadas inicialmente no processo de clusterizacio)
convergem, 0 GAVGA monta o melhor individuo de cada uma delas, gerando entio
contigs que sdo as melhores solugdes encontradas. Tais contigs de cada populagdo sdo
reunidos e reclusterizados em novas populagdes. A Figura 26 mostra o total de contigs
obtido em cada momento de reclusterizagdo (chamado de “era”) do GAVGA ao montar o

conjunto de reads reais com uma populacao de tamanho 6.
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Figura 26 — Convergéncia do total de contigs em cada momento de reclusterizacao feito
pelo GAVGA.

5000,00
4500,00

4000,00

3500,00

3000,00

2500,00 Meédia de contigs

2000,00

Total de contigs

Numero maximo de contigs

------ Numero minimo de contigs
1500,00

1000,00 t
50000 ————

0,00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Eras (Momentos de reclusterizagdo)

Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar na Figura 26 que o niimero de sequéncias vem sendo
minimizado a cada momento de reclusterizagdo sem haver perda de informacdo de
alguma read, sendo assim montadas ao longo da execugdao do algoritmo. Os desvios
padrdao também sdao bem pequenos, como mostra a Figura 26, onde os valores maximos e
minimos estdo bem proximos da média. Outra forma de se avaliar uma montagem ¢

verificando se os genes presentes nos contigs obtidos estdo bem montados. Na

Figura 27, por exemplo, temos a anotacdo de um dos contigs montados pelo
GAVGA.

Figura 27 - Anotagdo gerada pelo PROKKA de um contig de tamanho 9.108 bp

montado pelo GAVGA. Visualizagdo feita na ferramenta Artemis.

[=lele] |1660 |z400 |3z08 [Eslcle] |4z0a lelslelel |s400 |7z00 E=lololel [EElcle]
e 111 1 T s AR TR T T T
HHIANLGG_QEAGL HHIANLGG GOG05 -pol
P TEIH [ AT A 1 ¢ 11T A1

enyv ag

(R T A1 1T AT T+ {1 T AT |||||||\|F\ THE I e [y
HHIANLGG € vif )004

Fonte: Elaborada pelo autor, por meio da ferramenta Artemis.
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Pela

Figura 27 podemos notar que nesta montagem feita pelo GAVGA nao houve
fragmentacao de genes, ou seja, todos os genes estdo completos, sem estarem quebrados

em um outro frame de leitura.

4.2 CONJUNTO DE READS SIMULADAS

A simulacdo do sequenciamento do virus da Herpes descrito na secdo 3.1 gerou um
total de 10.724 reads do tipo single (ndo pareadas). Os parametros utilizados nas
montagens feitas pelo GAVGA e os outros montadores foram os mesmos dos utilizados
na montagem das reads reais. Os resultados das montagens realizadas podem ser vistos
na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados estatisticos do GAVGA, Newbler, SPAdes, ABYSS e VICUNA ao
montar reads simuladas.

Montador Total de Maior contig  Total de Similaridade = Cobertura com
Contigs (bp) bases (bp) do maior relagdo a
contig contra  referéncia (%)
a referéncia
(%)
GAVGA (tam pop =2) | 31,6 £4,88 87405,3 + 231999 + 97,81+0,3 61,27 + 20,48
32575,94 23200,99
GAVGA (tam pop =6) | 31,6 + 3,88 100176,8 + 229566,3 98+0 68,1 + 20,2
28322,80 20119,67
GAVGA (tam pop 31,5 +4,46 65878,1 £ 2278874 = 97,7+ 0.6 46,4 + 8.66
=10) 11515,60 17598,31
Newbler 3 107952 136387 99 70
SPAdes 38 54680 137498 99 35
ABYySS 111 28397 139986 99 18
VICUNA 411 436 63974 100 0.2

Os resultados para cada montador sdo mostrados na tabela no que diz respeito ao total de contigs gerados,
o maior contig encontrado e o total de pares de base dos contigs finais. Como agora esta sendo montado
um conjunto de reads simuladas, ¢ possivel calcular a similaridade do contig contra o genoma da referéncia

e a sua cobertura.

O GAVGA também foi executado com 3 tamanhos diferentes de populacdo ao

montar o conjunto de reads simuladas. Os resultados da Tabela 3 mostram que a
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populacdo de 6 individuos retornou bons resultados. O ndmero de contigs obtidos pelo
Newbler (3 contigs) foi o menor dentre todos os montadores. O GAVGA obteve uma
média do total de contigs menor que o SPAdes (38 contigs), AbySS (111 contigs) e
VICUNA (411 contigs). Além disso, o comprimento do maior contig obtido pelo GAVGA
(154.399 bp) em uma das 10 execucdes teve apenas 3 bp a mais que o genoma completo
do virus da Herpes usado como referéncia (154.396 bp) e com 46.447 bp a mais que o
maior contig obtido pelo Newbler (107.952 bp) e consideravelmente maior que 0s
maiores contigs obtidos pelos outros montadores. Nesse caso, quanto maior e mais
préximo o tamanho do contig for do tamanho da referéncia e quanto mais préximo de
100% de similaridade com a referéncia, melhor foi a montagem.

Na Figura 28 tem-se o alinhamento BLAST dos maiores contigs obtidos pelo

GAVGA e pelos outros montadores contra o genoma de referéncia (Virus da Herpes).

Figura 28 - Alinhamento feito no BLAST do maior contig obtido por cada software
montador contra o genoma de referéncia (Virus da Herpes).

Cores para pontuagdo do alinhamento
MW <40 W40-50 50-80 M s0-200 W =200
| | | e | |
1 30000 60000 90000 120000 150000
NewsiER
VICUNA ¥ iF:V\ESES

Fonte: Elaborada pelo autor, por meio da ferramenta BLAST.

A informacgéo apresentada na Figura 28 mostra que 0 GAVGA montou as reads
simuladas corretamente e que obteve o genoma completo do virus da Herpes, o que

mostra que o algoritmo apresenta uma boa confiabilidade ao montar um genoma.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou 0 GAVGA (Genetic Algorithm for Viral Genome
Assembly), um algoritmo genético para montagem de genomas virais. O GAVGA foi
capaz de montar reads single-end e pareadas (ver Se¢édo 3.1), independente da tecnologia
de sequenciamento utilizada. Diferentemente dos outros montadores do estado da arte,
que utilizam conceitos de grafos para montar as reads em um genoma, foi demonstrado
como um algoritmo genético também pode ser usado para a mesma finalidade. Os
resultados com os conjuntos de dados reais e simulados mostraram que 0 GAVGA obteve
contigs maiores e mais proximos do tamanho dos genomas de referéncia que os contigs
obtidos pelos outros montadores. Além disso, os contigs do GAVGA gerados tanto pelo
teste com dados reais quanto pelo teste com dados simulados foram muito similares as
suas referéncias (cerca de 98%), o que mostra que os contigs foram montados
corretamente.

Em uma futura versdo do GAVGA, pretende-se realizar a implementacdo em
CUDA do cddigo, o que ira permitir que o algoritmo processe cada populagdo criada
(cluster de reads) de forma paralela, usando centenas de threads simuladas por uma GPU
(Graphics Processing Unit). Além disso, também pretende-se otimizar os operadores

genéticos de forma que também possam ser paralelizados por threads de CPU.

5.1 TRABALHOS PUBLICADOS

O artigo referente a0 GAVGA foi aceito na 18" EPIA Conference on Atrtificial
Intelligence, qualis B1, e publicado pela Springer (OLIVEIRA et al., 2017).
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