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RESUMO

TAVARES, L. G. Abordagem baseada em légica reconfigurdvel por hardware para o problema
da deteccdo de genes. 101 f. Dissertacdo — Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica
e Informatica Industrial, Universidade Tecnol6gica Federal do Parana. Curitiba, 2010.

O volume de dados gerados pelos vérios projetos de sequenciamento gendmico tem aumentado
drasticamente nos ultimos anos. Para processar, adequadamente, toda essa massa de dados s@o
necessdrias ferramentas eficientes a fim de se extrair informagdes genéticas udteis. Algumas
das informacdes mais importantes neste processo sao conhecidas como genes. A identificacdo
computacional de genes de organismos eucariotos ainda ¢ um problema em aberto, e é uma
das principais tarefas em bioinformadtica atualmente. O presente trabalho investiga as principais
técnicas utilizadas na tarefa de identificacdo de genes e propde a aplicagdo de algumas delas,
em uma arquitetura hibrida, baseada em software embarcado e hardware reconfigurdvel uti-
lizando FPGA. O principal objetivo € desenvolver uma ferramenta que possa reduzir o tempo
de execugao do processo da identificacao de genes em sequéncias de DNA explorando o pa-
ralelismo inerente dos modelos adotados e descrevendo-os em uma linguagem de descri¢ao de
hardware. Dentre as principais contribuicdes do presente trabalho estdo a implementacdo de
sensores de sinais em hardware reconfiguravel e a proposta de um modelo para gerenciamento
dos sensores. Os resultados obtidos comprovam a adequacao do modelo proposto ao problema
em questdao e abre novas possibilidades ao uso da computacio reconfiguravel e dos sistemas
embarcados na solu¢ao dos problemas de bioinformatica.

Palavras-chave: Bioinformatica, Genes, DNA, Computacao Reconfigurdvel, FPGA.



ABSTRACT

TAVARES, L. G. Reconfigurable hardware-based approach for the gene prediction problem.
101 f. Dissertacdo — Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Indus-
trial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2010.

The amount of data produced by the several genomic sequencing projects has increased drama-
tically in recent years. To process all this data, effective tools to extract useful genetic informa-
tion are needed. One of the most important information in this process are known as genes. The
computational identification of genes of eukaryotic organisms is still an open problem, and it
is a major task in bioinformatics today. This study investigates the main techniques used in the
task of identifying genes, and proposes the use of some of them, in a hybrid architecture, based
on embedded software and reconfigurable hardware using FPGA. The main goal is to develop a
tool that can reduce the runtime of the process of identifying genes in DNA sequences, exploring
the parallelism inherent in the models adopted, and describing them in a hardware description
language. Among the main contributions of this work are the implementation of sensor signals
in reconfigurable hardware and the proposal of a model for managing the sensors. The results
confirm the suitability of the proposed model to the problem and open new possibilities to the
use of reconfigurable computing and embedded systems for solving bioinformatics problems.

Keywords: Bioinformatics, Genes, DNA, Reconfigurable Computing, FPGA.
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1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo € fornecer uma introdugdo sucinta sobre as motivagdes, os obje-

tivos e a forma de organizacao deste trabalho.

Na secdo 1.1 sdo descritos os fatores motivadores que justificam a proposta do presente
trabalho. A secdo 1.2 expde os objetivos pretendidos e na se¢ao 1.3 € apresentada a organizagcao

dos capitulos que compdem esta dissertacao de mestrado.
1.1 MOTIVACOES

Os diversos projetos de sequenciamento gendmico, principalmente do genoma humano,
tem contribuido nos dltimos anos para um incremento consideravel no volume dos dados dos
repositorios de sequéncias bioldgicas. O historico do GenBank (BENSON et al., 2008), um dos
mais importantes repositorios atualmente, mostra que o nimero de sequéncias armazenadas

cresce em ritmo exponencial, conforme mostrado na Figura 1.

As sequéncias armazenadas na sua forma bruta, entretanto, ndo possuem sentido imediato
e, por isso, precisam ser processadas adequadamente de forma a se obter informacdes genéticas
uteis. Este processo inclui varias fases. Uma das mais importantes corresponde a uma anélise
das sequéncias de DNA na busca por trechos responsaveis pela sintese de proteinas, conhecidos

coOmo genes.

A identificacdo de genes em sequéncias de DNA € uma tarefa muito custosa quando re-
alizada por meios laboratoriais. Uma alternativa a esse processo € a utilizacdo de técnicas
computacionais aplicadas as sequéncias de DNA previamente amostradas e armazenadas em
bancos de dados. Este processo computacional, conhecido como detec¢do de genes, consiste no
desenvolvimento de um algoritmo que receba como entrada uma sequéncia de DNA e produza
como saida uma tabela contendo a localizacdo e a estrutura de todos os genes presentes nesta
sequéncia (FICKETT; TUNG, 1992).
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Figura 1: Crescimento do GenBank (BENSON et al., 2008)

Mesmo utilizando as mais recentes ferramentas computacionais, o processo de detec¢ao
de genes tende a ser demorado, principalmente quando sdo analisadas grandes quantidades de
dados. Estas ferramentas sdo executadas em arquiteturas de computadores de propdsito geral e

normalmente nao utilizam aceleradores ou co-processadores para reduzir o tempo de anélise.

Uma das abordagens da detecc¢ao de genes, chamada de busca por sinais, possui uma tarefa
dentro do seu processo, que é a varredura da sequéncia de teste por diferentes sensores. Esta
tarefa possui um potencial paralelismo que ndo € aproveitado nas ferramentas tradicionais de

software.

A deteccao de genes € ainda um problema em aberto e de grande importincia no estudo da

evolugdo das espécies, sindromes, doencas genéticas e outros.

1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é propor uma arquitetura, baseada na légica reconfiguravel,
que seja capaz de tirar proveito do potencial paralelismo da tarefa de varredura, reduzindo

consequentemente o tempo de andlise das sequéncias de DNA na detec¢do de genes.

Os objetivos especificos do presente trabalho sao:

e descri¢do de sensores de sinais, baseados em matrizes de pesos, em hardware recon-

figuravel;
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e proposta de uma arquitetura paralela, com pipeline, destinada a execucao dos sensores de

sinais, em hardware reconfiguravel,

e validacdo da arquitetura proposta por meio de comparacdes com outras ferramentas.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd organizada em cinco capitulos.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo dos conceitos bioldgicos envolvidos, as principais

técnicas e ferramentas utilizadas na deteccao de genes e conceitos de computacdo reconfiguravel.

O capitulo 3 descreve em detalhes a escolha da abordagem, a proposta e implementacao da

arquitetura baseada em hardware reconfigurdvel.

O capitulo 4 expde como foram realizados os experimentos, apresenta os resultados obtidos

e a validacdo da arquitetura proposta.

O capitulo 5 apresenta a discussao dos resultados alcangados, as conclusdes do trabalho e

registra as principais oportunidades para continuidade deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdao abordados conceitos bioldgicos, estratégias, métodos, ferramentas e
métricas relacionadas a tarefa de detec¢do de genes e a computacgdo reconfigurdvel, os quais

se apresentam como referencial tedrico para o desenvolvimento do presente trabalho.
2.1 CONCEITOS BIOLOGICOS

Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos da biologia molecular que tém relagao
com a tarefa de deteccdo de genes. Sdo abordados o DNA, o RNA, o dogma central da biologia

molecular e os genes.

2.1.1 DNA

Todo organismo vivo armazena sua informacao bioldgica na forma de acidos nucleicos, que
sdo formados por unidades bésicas chamadas de nucleotideos. Cada nucleotideo € constituido
de uma molécula de acucar (desoxirribose ou ribose), um grupo fosfato e uma base nitrogenada.
Podem ser de 5 tipos: Adenina (‘A’), Timina (‘T”), Citosina (‘C’), Guanina (‘G’) e Uracila (‘U’).

O DNA, ou Acido Desoxirribonucleico (do inglés, DeoxyriboNucleic Acid), € uma longa
molécula, formada por um polimero de nucleotideos, que contém informacdes necessarias ao
desenvolvimento e a manuten¢ao da vida dos organismos, e armazena as informagdes genéticas

codificadas que sdo transmitidas de geracdo a geracao.

De maneira simplificada, o DNA pode ser representado como uma fita dupla complemen-
tar e antiparalela (Figura 2), sendo por meio dos nucleotideos que as duas fitas componentes
permanecem ligadas. O DNA possui o esquema de emparelhamento onde o nucleotideo ‘A’
(Adenina) sempre se liga ao nucleotideo ‘T’ (Timina) e o nucleotideo ‘C’ (Citosina) sempre se

liga ao nucleotideo ‘G’ (Guanina). A base ‘U’ (Uracila) ndo compde o DNA.
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Figura 2: Representacao simplificada do DNA

Por convengdo, uma molécula de DNA comeca no lado 5’ e termina no lado 3’, onde 5’
e 3’ correspondem aos atomos de carbono livres da molécula de actcar presentes em cada

nucleotideo.

2.1.2 RNA

As moléculas de RNA, ou Acido Ribonucleico (do inglés, RiboNucleic Acid), possuem
composi¢do estrutural e quimica muito similares as moléculas de DNA. A principal diferenca
quimica reside no fato de que o nucleotideo “T” (Timina) do DNA € substituido por ‘U’ (Uracila)
no RNA. As demais bases nitrogenadas sao as mesmas que compdem o DNA: ‘A’ (Adenina),

‘C’ (Citosina) e ‘G’ (Guanina).

Estruturalmente, os RNAs normalmente sdo moléculas de fita Ginica e bem menores que o
DNA. Os RNAs podem ser de trés tipos: 0o RNAm (mensageiro) que € aquele RNA que contém
a sequéncia que codifica uma proteina; o RNAt (transportador) que carrega os aminoacidos até

os ribossomos, € 0 RNAr (ribossdmico) que faz parte da estrutura dos ribossomos.

A molécula de RNA se comporta como um intermediério no fluxo de informacdes dentro

da célula, do DNA as proteinas.

2.1.3 Dogma Central da Biologia Molecular

O DNA e as proteinas sao macromoléculas que desempenham um papel essencial a vida.
A informagdo genética, que estd armazenada no DNA, é simplificadamente, uma sequéncia
constituida pelos quatro tipos de nucleotideos (‘A’, ‘C’, ‘G’ e “T’), e o seu mecanismo de trans-
missdo da informagdo se chama replicagdo. Por outro lado, sdo as proteinas que realizam as
fungdes vitais da célula. Sendo assim, € necessario que os quatros tipos de nucleotideos sejam
traduzidos para os 20 tipos de aminodcidos conhecidos. Isto é feito basicamente através de
dois processos: a transcricao que converte a informa¢dao do DNA em uma forma mais acessivel
(uma fita de RNA complementar), e a traduc@o que converte a informacgao contida no RNA em

proteinas (Figura 3).
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DNA = RNA = Proteina

Transcrigao Tradugao

Replicagao
Figura 3: Dogma central da Biologia Molecular

O fluxo de informacdo para gerar o RNA a partir do DNA, e uma proteina a partir do
RNA, juntamente com o processo de replicagcdo do DNA, formam o dogma central da biologia
molecular (KANEHISA, 2000).

Replicacao

A replicacdo do DNA € o processo de auto-duplicacdo do seu material genético que possi-

bilita a transmissao das caracteristicas hereditarias de um individuo para geragdes futuras.

O inicio do processo de replicagdo do DNA se da com o desenrolamento das fitas seguido

pela separacdo das mesmas, por acao de uma enzima denominada DNA helicase.

A medida que as duas fitas do DNA se separam, forma-se uma regio de replicacio denomi-
nada zona de replicacdo ou forquilha de replicag¢do e que se move em ambas as dire¢des ao logo
da molécula de DNA. Iniciam-se as replicacdes em ambas as fitas. Em uma fita a replicacdo

acontece de forma continua e na outra de forma descontinua.

O processo de replicacdo do DNA envolve a participacdo de vdrias enzimas. O reconheci-
mento da regido de origem, o mecanismo de abertura das fitas e a copia do molde sintetizando
uma nova fita complementar sao alguns exemplos de atividades realizadas por diferentes enzi-

mas.

Transcri¢cao

A Transcricao € o processo de formagdo de uma fita de RNA complementar a uma regido

do DNA, como pode ser observado resumidamente na Figura 4.

A enzima responsdvel pela transcricdo € a RNA polimerase. Para iniciar a trancri¢cao, a RNA
polimerase deve reconhecer um local especifico onde comecara a sintese. Esse local chama-se
regido promotora, ou simplesmente promotor. Os promotores contém sequéncias localizadas

antes do inicio da transcricao, a distancias especificas.

Nos promotores de organismos procariotos (organismos mais simples que nao possuem
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Figura 4: Processo de transcricao

envoltdrio nuclear, como bactérias, e tém seu material genético disperso na célula) encontram-
se sequéncias comuns geralmente localizadas nas regidoes de aproximadamente 10 e 35 pares de

bases de distancia do ponto onde ocorre o inicio da transcri¢ao.

Nos eucariotos (organismos complexos, como os humanos, que tém uma membrana que
envolve o nucleo de suas células, e seu material genético estd delimitado dentro desse nicleo) o
processo de iniciagdo e regulac@o da transcri¢ao € muito mais complexo e envolve um nimero

maior de sequéncias promotoras e de fatores de transcrigcao.

A RNA polimerase liga-se ao promotor e inicia a sintese da fita de RNA complementar até
parar em uma regido chamada terminador. Em procariotos, a transcricao ocorre no mesmo lugar
onde ocorre a tradugdo. Dessa forma, tdo logo o RNA comece a ser formado, a tradugdo ja se
inicia. Por isso, diz-se que a transcric¢ao e a traducao nos procariotos € acoplada. Nos eucariotos
a transcri¢do ocorre no nucleo e a traducao ocorre no citoplasma. O RNA recém-sintetizado
nos eucariotos ainda passa por varias modificacdes antes de estar efetivamente concluido o

procedimento.

Traducgdo

A tradugdo converte a informacao na forma de trincas de nucleotideos (chamados de cddons)

em aminodcidos, que quando ligados formardo uma proteina.

Os aminodacidos sao moléculas organicas que contém atomos de carbono, hidrogénio, oxigé-
nio e nitrogénio em sua composi¢do. Sao 20 os mais comumente encontrados na natureza e
universalmente aceitos como os utilizados para a sintese de proteinas. A Tabela 1 mostra a
lista destes aminodcidos. A primeira coluna desta tabela mostra 0 nome dos aminoécidos, a se-
gunda coluna a abreviatura e a terceira os possiveis cddons que sao traduzidos nos respectivos

aminoacidos.

O processo de tradugdo se inicia quando o ribossomo (Figura 5) encontra, no RNAm, o

codon de inicio de traducdo AUG.
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Figura 5: Processo de traducao

A cada cédon lido do RNAm, a traducdo € realizada conectando o aminoacido correspon-
dente na cadeia que estd se formando. A relacdo entre codons e aminoacidos envolvidos na
tradugdo pode ser vista na Tabela 1. A tradugdo encerra quando o ribossomo encontra um dos
possiveis cédons de terminagdo, que ndo codificam nenhum aminodcido, e sao eles: UGA, UAG
e UAA.

Ap6s a traducdo as proteinas ainda tém que passar por algumas modificacdes para que

possam exercer adequadamente as suas fungoes.

Tabela 1: Aminoacidos, abreviaturas e codons

Aminoacido Abreviatura Codons
Alanina Ala GCU, GCC, GCA, GCG
Cisteina Cys UGU, UGC
Acido aspartico  Asp GAU, GAC
Acido glutdmico Glu GAA, GAG
Fenilalanina Phe UuU, UUC
Glicina Gly GGU, GGC, GGA, GGG
Histidina His CAU, CAC
Isoleucina Ile AUU, AUC, AUA
Lisina Lys AAA, AAG
Leucina Leu UUA, UUG, CUU, CUC, CUA, CUG
Metionina Met AUG
Asparagina Asn AAU, AAC
Prolina Pro CCU, CCC, CCA, CCG
Glutamina Gln CAA, CAG
Arginina Arg CGU, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG
Serina Ser UCU, UCC, UCA, UCG, AGU, AGC
Treonina Thr ACU, ACC, ACA, ACG
Valina Val GUU, GUC, GUA, GUG
Tiptofano Trp UGG
Tirosina Tyr UAU, UAC
STOP UAG, UGA, UAA
2.1.4 Genes

Genes sao fragmentos de DNA cromossdmico capazes de determinar a sintese de uma
cadeia polipeptidica, que normalmente trata-se de uma proteina. As proteinas controlam nao s6

a estrutura e as fun¢des metabolicas das células, mas também todo o organismo.
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A estrutura de um gene € complexa. Inclui sequéncias que participam de diversos processos
como inicio e fim da transcricao e tradug@o e outros. Para fins didaticos € possivel simplificar

sua estrutura e considerar apenas as seguintes regides caracteristicas:

1. Regido promotora (regido de reconhecimento)
2. Regido ndo-traduzida 5°, que regula a transcricdo génica
3. Inicio de tradugdo, ou codon de inicio (start codon)

4. Regiao codificadora de proteina. Nos genes de organismos procariotos existe
uma Unica regido. Entretanto, nos eucariotos existem dois tipos de regiao
chamados éxons e introns. Os éxons sdo usados na codificagdo de proteinas,

enquanto os introns, que nao participam da codificag¢do, sdo removidos.
5. Parada de traducdo, ou cddon de parada (stop codon).
6. Regido ndo-traduzida.

7. Regido de poliadenilacdo rica em Adenina (polyA). Presente apenas nos genes

de organismos eucariotos.

A figura 6 mostra as principais regides caracteristicas de um gene eucarioto.

4
| ' 7
PROMOTER DOMNOR POLY A
B — 4L s 4L
[ ] | EXoN | ntron [ EXON | INTRON [ EXON | il
START CODON ACCEPTOR STOP CODON
3 =)

Figura 6: Regioes caracteristicas de gene eucarioto

A principal diferenca entre a expressao dos genes eucariotos e procariotos € o processo de
splicing. Isto se deve ao fato de que os genes eucariotos sao compostos pelos dois tipos de
segmentos: éxons e introns. Durante o splicing os introns sdo removidos. Em geral, a funcao
dos introns ainda ndo esta totalmente esclarecida. O processo de splicing estd representado na

Figura 7.

Splice junctions sao os pontos de fronteira onde o processo de splicing ocorre. A transi¢ao
de um éxon para um intron é comumente chamado juncao éxon/intron (EI). Da mesma forma, a

transi¢do de um intron para um éxon é chamada de juncao intron/éxon (IE). O fato que faz com
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Figura 7: Representacao do processo de splicing

que o processo de splicing ocorra é a presencga de dois sinais na cadeia: um sinal chamado de

donor para a jungdo éxon/intron e acceptor para a jungao intron/éxon.

2.2 ESTRATEGIAS PARA DETECCAO DE GENES

Depois de mapear e sequenciar uma parte do DNA, se faz necessdrio compreender a sua
fungdo. A busca por genes e outras estruturas biologicamente importantes sao algumas das

tarefas mais importantes da anélise de sequéncias de DNA.

A localizacao de genes e a detec¢ao de padrdes sao dificeis porque existe um nimero muito
grande de interacOes entre 0 DNA e a proteina que ainda ndo foram comprovadas experimen-

talmente, e ainda diferem de um organismo para outro.

No nivel de DNA, existem basicamente trés estratégias para a identificacdo de genes (BAX-
EVANIS; OUELLETTE, 1998): os métodos baseados na busca por similaridades, os métodos

baseados em contetido e os métodos baseados na busca por sinal.

2.2.1 Busca por similaridades

E a abordagem mais antiga utilizada na identificacio de genes. Seu principio é baseado
na tendéncia que algumas regides codificadoras tém de se conservarem ao longo da evolugdo.
Neste método, € feita a busca por regides similares entre as sequéncias em estudo e as sequéncias
de um banco de dados conhecido (GISH; STATES, 1993; GELFAND; MIRONOV; PEVZNER,

1996). Essa busca pode ser feita no nivel de nucleotideos ou aminoacidos.

A vantagem deste método € que ao encontrar uma sequéncia com similaridades com a

sequéncia de teste € possivel também estimar a fun¢ao do novo gene descoberto.

A maior desvantagem é que, neste método, a comparacdo € feita com genes ja conhecidos
e, portanto, a qualidade dos resultados é dependente da qualidade do banco de dados utilizado

na busca.
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O recente crescimento dos bancos de dados bioldgicos no mundo inteiro tem contribuido

para tornar o uso desta abordagem promissora.

2.2.2  Busca por conteudo

Neste tipo de método procura-se por segmentos que tenham as mesmas propriedades es-
tatisticas das regioes do DNA que codificam proteinas (STADEN; MCLACHLAN, 1982; TI-
WARI et al., 1997; YAN; LIN; ZHANG, 1998). Algumas medidas que normalmente sdo uti-
lizadas neste tipo de método sdo a frequéncia dos cddons utilizados, ocorréncia de determinados

hexameros (6 nucleotideos), frequéncia dos aminodcidos e diaminoacidos utilizados.

Para discriminar regides codificadoras das ndo-codificadoras sdo utilizados apenas modelos
estatisticos. A busca ndo depende de bancos de dados para comparagdo, como nos métodos
baseados na busca por similaridade, e essa € a principal vantagem dos métodos baseados em

conteudo.

A principal desvantagem dos métodos estatisticos reside no fato de que a exatidao de seus

resultados diminui a medida que o tamanho da janela de busca fica menor.

2.2.3 Busca por sinal

O foco desta estratégia esta na verificagdo da presenga ou auséncia de sequéncias especificas
envolvidas na expressao génica, que sdo chamadas de sinais. A busca por promotores, donors,
acceptors, start e stop codons, regides de poliadenilacdo, entre outros, sao utilizados nestes

métodos.

Na busca por sinais, o problema da predi¢cdo de genes pode ser encarado como um conjunto
de sub-problemas de predi¢ao de diversos sinais biol6gicos que podem, inclusive, ser tratados
isoladamente. Para esta abordagem é comum utilizar o termo “sensor” para designar o sub-
sistema utilizado para detec¢do de um determinado sinal. Técnicas como a busca por sequéncia
consenso, matrizes de pesos (BURGE, 1997; GERSHENZON; STORMO; IOSHIKHES, 2005),
redes neurais (TOWELL; SHAVLIK, 1991; UBERBACHER; MURAL, 1991) e outras sdo usa-
das para implementar modelos para reconhecimento destes sinais, os chamados de sensores de

sinais.

O objetivo deste tipo de método ndo € apenas identificar uma sequéncia como provavel
regido codificadora, mas também fornecer um resultado mais elaborado como a posicao exata

do inicio e fim do gene, os éxons que o compde, etc.
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A grande dificuldade para estes métodos € que os sinais nem sempre estdo presentes nas

sequéncias de DNA, e quando estdo, nem sempre sdo facilmente reconhecidos.

2.3 PRINCIPAIS METODOS DE DETECCAO DE GENES

Nesta secdo sao apresentados alguns métodos de detec¢ao de genes: busca por ORFs, ma-
trizes de pesos, redes neurais artificiais, modelo oculto de Markov, drvores de decisdo e técnicas

de processamento digital de sinais.

2.3.1 Busca por ORFs

O método mais simples para encontrar sequéncias de DNA que codificam proteinas € a
busca por ORFs, ou Open Reading Frames (MOUNT, 2001). Um ORF é um trecho de
sequéncia de DNA compreendido entre um coédon de inicio de traducdo e um cédon de parada
de traducdo e que pode, eventualmente, corresponder a um gene. Para essa busca, existem seis
possiveis quadros de leitura em toda sequéncia, trés comecando nas posi¢des 1, 2 e 3 e indo da
direcdo 5’ para 3’ de uma dada sequéncia, e outras trés comegando nas posicoes 1, 2 e 3 e indo

da direcdo 5’ para 3’ da sequéncia complementar.

Em genomas de organismos procariotos, as sequéncias de DNA que codificam proteinas
sdo transcritas no mRNA, e este € traduzido diretamente em proteinas sem modificacdes signi-
ficativas. Os ORFs mais longos que vao do primeiro cédon de iniciac¢do até o proximo codon de
parada no mesmo quadro de leitura geralmente proporcionam um bom método de deteccao de
regido codificante. O incoveniente desta técnica é o elevado nimero de falsos positivos gerados,

isto €, a quantidade de sequéncias encontradas que nao correspondem a genes reais € alta.

Em organismos eucariotos, a predicao de genes que codificam proteinas € uma tarefa mais
dificil do que em procariotos devido a presenga dos introns. Como consequéncia deste fato, um
ORF que corresponda a um gene terd a sua sequéncia interrompida pela presenca dos introns,

que normalmente geram cddons de parada.

Trés possiveis testes podem ser feitos para verificar se o ORF detectado realmente corres-
ponde a um gene que codifica proteinas. O primeiro teste € baseado em um tipo incomum de
variacdo da sequéncia que € encontrada em ORFs. A cada 3 bases na sequéncia, a terceira tende
a ser muito mais frequente que as demais (FICKETT, 1982). O programa TESTCODE (Ge-
netics Computer Group) fornece um gréifico com a informac¢ao da ndo-aleatoriedade da terceira
base na sequéncia. A Figura 8 mostra o resultado da anélise feita com o programa TESTCODE

em uma sequéncia de 200 pares de bases. No eixo horizontal estd representada a extensdo da
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Figura 8: Analise de sequéncia realizada pelo TESTCODE

sequéncia de teste e no eixo vertical o grau de ndo-aleatoriedade da terceira base para cada
posicdo da sequéncia de teste. As regides onde este grau € alto possuem maior probabilidade de

serem regides codificantes.

Na maioria das espécies hd uma certa preferéncia por determinados grupos de cédons em
relacdo aos demais, nas regides que codificam proteinas. Esta caracteristica € a base para o
segundo teste. Trata-se de uma andlise para determinar se os cddons do ORF correspondem
aqueles contidos em outros genes do mesmo organismo (STADEN; MCLACHLAN, 1982).
Para este teste, a informagao sobre a frequéncia com que os cédons aparecem nos genes de um
determinado organismo € necessdaria. A Figura 9 é um exemplo utilizado neste tipo de teste.
Nesta tabela sao mostrados os cddons existentes nas regides codificantes do Homo Sapiens e a

frequéncia com que cada um dos c6dons aparece nestas regioes.

No terceiro teste possivel, o ORF pode ser traduzido em uma sequéncia de aminoacidos e a
sequéncia resultante comparada a um banco de dados de proteinas conhecidas. Se uma ou mais
similaridades significativas forem encontradas nas sequéncias comparadas, ha entdo uma boa

chance do ORF detectado corresponder a uma regiao codificante (GISH; STATES, 1993).

2.3.2 Matrizes de Pesos

Um tipo de andlise um pouco mais complexa, e utilizada normalmente para detec¢ao de
pequenas sequéncias € o Método da Matriz de Pesos (STADEN, 1984). Este método consiste
em construir uma matriz a partir de um alinhamento de um conjunto de sequéncias previamente

identificadas. Cada linha da matriz corresponde a um dos quatro nucleotideos e cada coluna
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Homo sapiens [ghpri]: 93487 CDS's (40662582 codons)

fields: [triplet] [frequency: per thousand] ([oumber])

UUU 17.6(714298) UCU 15.2(618711) UAU 12.2(495633) UGU 10.6(430311)
UUC 20.3(824692) UCC 17.7(718892) UAC 15.3(622407) UGC 12.6(513028)
UUA 7.7(311881) UCA 12.2(496448) UAA 1.0( 40285) UGA 1.6( 63237)
UUG 12.9(5256288) UCG 4.4(17941%) UAG 0.8( 32103) UGG 13.2(535535)

CUU 13.2(536515) CCU 17.5(713233) CAU 10.9(441711) CGU 4.5(184609)
CUC 19.6(796638) CCC 19.8(804620) CAC 15.1(613713) CGC 10.4(423516)
CUR 7.2(290751) CCA 16.9(688038) CAA 12.3(501911) CGA 6.2 (250760)
CUG 39.6(1611801) CCG 6.9(281570) CAG 34.2(1391973) CGG 11.4 (464485)

.0(650473) ACU 13.1(533609) AAU 17.0(689701) AGT 12.1(493429)

LUU 16
20.8(846466) ACC 18.9(768147) BAAC 19.1(776603) AGC 19.5(791383)

2

2

RUOC
RUR
AUG 2

7.5(304565) ACA 15.1(614523) RAAR 24.4(993621) AGR 12.2(494682)
-0(826005) ACG 6.1(246105) AAG 31.9(1295568) AGG 12.0(486463)

GUU 11.0(448607) GCU 18.4(750096) GAU 21.8 (285429) GGU 10.8(437126)
GUC 14.5(588138) GCC 27.7(1127679) GAC 25.1(1020595) GGC 22.2 (303565)
GUA 7.1(287712) GCA 15.8(643471) GARA 29.0(1177632) GGA 16.5(669873)

GUG 28.1(1143534) GCG 7.4(299495) GAG 39.6(1609975) GGG 16.5(669768)

Coding GC 52.27% 1st letter GC 55.72% 2nd letter GC 42.54% 3rd letter GC 58.55%

Figura 9: Ocorréncias dos cédons em genes do Homo Sapiens

Tabela 2: Tabela de ocorréncias do sinal CAP (BUCHER, 1990)

-2 1 0 1 2 3 4 5
#A 49 0 288 26 77 67 45 50
#C 48 303 0 8 95 118 85 96
#G 69 O 0 116 0 46 73 56
#T 137 O 15 80 131 72 100 101

a uma posi¢do do alinhamento. Cada elemento da matriz corresponde ao peso dado para a
ocorréncia de determinado nucleotideo na posi¢do do alinhamento em uma sequéncia teste,
de tal forma a fornecer uma medida que quantifica o quanto esta sequéncia teste se adere ao

modelo.

Existem varias abordagens para a constru¢do das Matrizes de Pesos, no entanto, o método
mais amplamente utilizado foi proposto por Staden (STADEN, 1984). Utilizando um conjunto
de sequéncias alinhadas de algum sinal (por exemplo, o sinal CAP que esta presente em pro-
motores eucariotos), uma tabela de ocorréncias dos nucleotideos é construida através da con-
tagem do nimero de vezes que cada base ocorre em cada posi¢do. Esta tabela possui quatro
linhas (uma linha para cada nucleotideo: ‘A’, ‘C’, ‘G’ e “T”) e o ndmero de colunas € igual
ao comprimento do sinal analisado. Um exemplo de uma tabela de ocorréncia para o sinal
CAP esté ilustrada na Tabela 2 que foi construida por Bucher (BUCHER, 1990), utilizando 303

sequéncias do sinal CAP.

O numero de ocorréncias na tabela pode ser convertida em frequéncias. Por exemplo, se

137 das 303 sequéncias tém um ‘T’ na primeira coluna, o frequéncia de ‘T’ nesta coluna € 0,45.
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Do mesmo modo, para a sinal CAP, um ‘C’ ocorre na segunda coluna com frequéncia 1,00 e

assim por diante.

A matriz de frequéncias indica a probabilidade de que uma determinada base apareca em
cada posi¢do do sinal. Para medir a similaridade de uma nova sequéncia com o sinal analisado
¢ entdo necessario multiplicar as probabilidades de cada nucleotideo em cada posi¢do na matriz

conforme a Equacdo 1. Quanto maior for a similaridade de X com o sinal analisado, maior sera

o score Py (X).

L

Pyum(X) =[] pi(xi) )

i=1

A matriz de frequéncias de nucleotideos também pode ser convertida em um outro formato
baseado no logaritmo das frequéncias. Esta operacdo resulta no propriamente dito Modelo da
Matriz de Pesos (do inglés Weight Matrix Model, ou simplesmente WMM). Um exemplo de um
WMM,; ilustrado na Tabela 3, corresponde ao mesmo sinal ilustrado na Tabela 2 (BUCHER,
1990).

Tabela 3: Matriz de Pesos do sinal CAP (BUCHER, 1990)

-2 1 0 1 2 3 4 5
w@A) -1.14 -526 0.00 -1.51 -0.65 -0.55 -091 -0.82
wC) -1.16 000 -521 -041 -045 0.00 -0.29 -0.18
w(@G) -075 -526 -521 0.00 -456 -0.86 -0.38 -0.65
w(@T) 0.00 -526 -274 -029 0.00 -0.36 0.00 0.00

A medida de similaridade de uma sequéncia de teste com o sinal procurado usando o Mo-
delo da Matriz de Pesos se resume a soma algébrica do peso de cada nucleotideo em cada

posi¢do da matriz, conforme a Equagao 2.

L
Score(X) = Z si(x) (2)

1

O WMM original, entretanto, ndo considera a dependéncia entre as posi¢des (nucleotideos
ou aminoécidos), em uma cadeia de DNA ou proteina. Uma conhecida derivagdo do WMM,
chamada de Weight Array Model (WAM) (ZHANG; MARR, 1993) considera as dependéncias
entre posi¢des adjacentes. No WAM, a pontuagdo final depende de cada posi¢ao na sequéncia

para cada palavra com comprimento k (quando k = 1, os dois métodos sao os mesmos).
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Uma variante da WAM, chamada de Windowed Second-Order WAM (WWAM) (BURGE;
KARLIN, 1997), tem algumas modificacdes no processo de treinamento do modelo para reduzir

a incidéncia de erros de amostragem.

Outro modelo muito popular derivado do WMM é o Maximum Dependence Decomposition
(MDD) proposto por Burge (BURGE; KARLIN, 1997). O MDD é composto por dois com-
ponentes: uma arvore de decisdo, que primeiramente considera os nucleotideos em posicoes
importantes com maior influéncia sobre os demais, e um WMM em cada folha da arvore. A
Figura 10 mostra uma representacdo do MDD. Nesta figura a drvore de decisdo estd repre-
sentada na sequéncia de estruturas condicionais que verificam os nucleotideos contidos em
posicdes especificas da sequéncia de entrada (S[7], S[2], S[1] e S[8]). Conforme a ocorréncia
dos nucleotideos nestas posi¢cdes € decidido qual WMM deve ser aplicado a sequéncia de en-

trada.

Estes modelos citados permitem varrer sequéncias de DNA na busca por sinais semelhantes
ao conjunto inicial de sinais conhecidos, normalmente utilizando um valor de corte ou limiar
de pontuacdo. Entretanto, este limiar de pontuacdo ndo é facilmente definido e é fortemente

dependente dos dados utilizados.

Figura 10: Modelo MDD para deteccao de donors
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Outro fato que sugere a qualidade dos WMMs € a sua ampla utilizagdo em diversas ferra-
mentas de busca por sinais em bioinformética. Softwares como Genscan (BURGE; KARLIN,
1997), Twinscan (KORF et al., 2001), N-Scan (GROSS; BRENT, 2005), TigrScan (MAJOROS;
PERTEA; SALZBERG, 2004), Glimmer (ARTHUR et al., 1998; DELCHER et al., 1999), e
bases de dados, tais como TRANSFAC (WINGENDER et al., 2000), usam WMM e derivacoes

para representar um grande numero de sinais.

2.3.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (ou simplesmente RNA) é um modelo computacional inspirado
na estrutura paralela e densamente conectada do cérebro humano. Sdo sistemas constituidos de
unidades de processamento simples, chamados neurdnios, que estdo distribuidos e conectados
em paralelo e executam fungdes matemdticas, normalmente ndo-lineares. Essas unidades sdo
organizadas em camadas e interligadas por um grande nimero de conexdes. Estas conexdes

estdo associadas a pesos e estes armazenam o conhecimento distribuido no modelo.

A Figura 11 mostra um exemplo de uma rede neural utilizada no reconhecimento de pro-

motores de Escherichia Coli (TOWELL; SHAVLIK; NOORDEWIER, 1990).

O aprendizado nas redes neurais artificiais ocorre por meio da apresentacdo de um conjunto
de padroes a rede. Estes padrdes s@o utilizados por um algoritmo de treinamento para, iterati-
vamente, ajustar os pesos das conexdes. O objetivo do processo de treinamento € extrair o co-
nhecimento necessario para a resolugdo do problema em questdo. O conhecimento armazenado

nos pesos € usado, posteriormente, para gerar a resposta da rede para novos padrdes.

As redes neurais apresentam uma série de vantagens sobre outros métodos, como tolerancia
a dados ruidosos, capacidade de representar fungdes lineares e nao-lineares, e habilidade em
lidar com atributos continuos ou discretos. Dentre as principais desvantagens estao a dificuldade

em definir seus parametros e a dificuldade de compreensao dos conceitos aprendidos pela rede.

promototer

conformation

% b
ITTTTTITTTTTITTTITT

DNA sequence

Figura 11: Exemplo de rede neural para deteccao de promotores (TOWELL; SHAVLIK; NO-
ORDEWIER, 1990)
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2.3.4 Modelo Oculto de Markov

Sequéncias bioldgicas como, por exemplo, regides promotoras, regides de splicing e outras,
podem ser encaradas resumidamente como sequéncias de nucleotideos que apresentam bases
com diferentes graus de conservacdo em cada posi¢do. Para analisar as similaridades entre
as duas ou mais sequéncias de forma global ou local, normalmente sdo utilizados métodos de
alinhamento de sequéncias, ou seja, métodos que realizam a comparacao do tipo de nucleotideo

que aparece em cada posi¢ao em um conjunto de sequéncias.

O modelo de Markov também executa essa tarefa com a vantagem de considerar a possibi-
lidade de delecao de uma base da sequéncia e nio apenas a hipétese de uma base estar ou nao

pareada com as demais que ocupam uma mesma posicao (MOUNT, 2001).

O método do Modelo Oculto de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Model) é um

processo estocdstico definido por:

e Um conjunto de § estados.

Um alfabeto A de m simbolos.

Uma matriz de probabilidade de transi¢do 7 = (f;;).

Uma matriz de probabilidade de emissdo E = (e;(x)).

O sistema evolui de estado a estado aleatoriamente, enquanto emite simbolos do alfabeto.
Quando o sistema estd em um estado i, ele tem a probabilidade #;; de mudar do estado i para o

estado j, e a probabilidade e;(x) de emitir o simbolo X.

Um modelo de Markov para sequéncias bioldgicas pode ser construido com trés tipos de
estados: principal, em que ocorre pareamento de bases; inser¢do, no caso de ndo pareamento;
e de delecdao. Além disso, hé a possibilidade de mais dois estados silenciosos, ou seja, que nao
emitem simbolos ao serem atingidos, para representar o inicio e fim da sequéncia. Na Figura
12, esta representada uma arquitetura genérica de HMM usado em Bioinformaética. Os estados

P, I e D, se referem a Pareamento, Insercao e Dele¢do, respectivamente.

A partir de algumas sequéncias de treinamento (DNA ou proteinas) € possivel, através do
HMM, construir um perfil que possa representar uma determinada classe, como por exem-
plo, promotor, ndo-promotor, fronteira intron-exon, etc. Esse perfil é construido baseado na
composicdo e nos padrdes identificados nas sequéncias de treinamento. Desta forma, um per-
fil HMM pode ser utilizado como um classificador atuando na identificacdo de padrdes em

sequéncias.
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P [ fim]

Figura 12: Exemplo de HMM para sequéncias biologicas
2.3.5 Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo € basicamente uma lista de perguntas cujas respostas sdo do tipo

SIM e NAO, organizadas hierarquicamente, e que levam a uma decisao.

Na tarefa de reconhecimento de genes, as arvores de decisao sao normalmente construidas
para atuar como classificador, que identifica se determinada sequéncia corresponde ou ndo a um

determinado sinal como promotor, sitio de splicing, etc.

Existem inimeros algoritmos destinados a construcao das arvores de decisdo. Estes algorit-
mos, conhecidos como algoritmos de inducgao, sdo aplicados a um conjunto de dados, chamado
de conjunto de treinamento, com a finalidade de encontrar regras que recursivamente bifurcam
o conjunto de dados. A Figura 13 mostra um exemplo de uma arvore de decisdo construida para

reconhecer juncdes éxon-intron (donors) (CRAVEN; SHAVLIK, 1994).

Uma vantagem das drvores de decisdo sobre os outros métodos € que estas produzem mo-
delos que podem ser facilmente interpretados por especialistas. Esta caracteristica € importante
porque permite que especialistas possam avaliar o conjunto de regras aprendidas por uma arvore
de decisdo e determinar se o modelo aprendido € plausivel, isto €, se possui coeréncia do ponto

de vista bioldgico.

POSICAO 8

DONOR NEGATIVO

NEGATIVO NEGATIVO DONOR  NEGATINO NEGATIVO DONQOR  MNEGATIVO  NEGATIVO

Figura 13: Exemplo de arvore de decisao para detectar donors (CRAVEN; SHAVLIK, 1994)
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2.3.6 Técnicas de Processamento Digital de Sinais

Estas técnicas estdo entre os métodos baseados na busca por conteddo, pois se limitam em

verificar propriedades estatisticas, ao contrario da busca por sinais especificos.

As regides do DNA que codificam proteinas apresentam tipicamente uma organizagao
periddica de trés bases que ndo é encontrada em outras regides, como as regides intergénicas
e introns. Essa caracteristica, conhecida na literatura como periodicidade de trés bases ( TBP,
do inglés Three-Base Periodicity), tem sido amplamente discutida nos dltimos anos e baseado
nela foram propostos vdrios modelos para reconhecer genes (TIWARI et al., 1997; YAN; LIN;
ZHANG, 1998).

Neste tipo de andlise, a sequéncia de teste original, na forma de nucleotideos, ¢ mapeada
em um formato numérico para permitir a aplicacdao das técnicas de processamento digital de

sinais. Este mapeamento pode ser do tipo fixo ou baseado em algum critério de otimizagao.

Anélises baseadas em transformadas de Fourier, wavelets e derivacdes sao as mais co-
muns (ANASTASSIOU, 2000; KAUER; BLOCKER, 2003). A Figura 14 mostra o espectro
em frequéncia de uma sequéncia codificante, apresentado no trabalho de Tiwari et al. (TI-
WARI et al., 1997). Neste grafico € possivel verificar uma predominancia na componente de
frequéncia igual a um terco da frequéncia de amostragem, o que indica a periodicidade de trés

bases, caracteristica das regides codificantes.

A principal desvantagem destas técnicas, € que € comum a todos os métodos baseados na
busca por contetido, € que a qualidade de seus resultados diminui a medida que o tamanho da

janela de busca diminui.

0.04

0.03
So02 4
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Figura 14: Espectro em frequéncia de sequéncia codificante (TIWARI et al., 1997)
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2.4 FERRAMENTAS PARA DETECCAO DE GENES

Esta secdo descreve as principais ferramentas para predi¢cao de genes usadas atualmente,

além das técnicas utilizadas.

24.1 FGENES

O FGENES (SOLOVYEV; SALAMOV; LAWRENCE, 1994) é um software para predi¢cao
de exons internos através da observacado de caracteristicas estruturais, como splice sites (accep-

tors e donors), promotores, etc.

Este programa utiliza uma técnica matematica, conhecida como andlise linear discrimi-
nante, que permite obter uma combinacao linear de duas ou mais varidveis independentes que

melhor discrimina grupos definidos a priori.

Outra técnica utilizada pelo FGENES € a programacdo dinamica. Esta € utilizada para
encontrar a melhor combinacao de exons, promotores, e regides de poliadenilacdo detectados

por algoritmos de reconhecimento de padroes.

O seu modelo é bem flexivel e permite que sejam encontrados genes simples, multiplos

genes ou partes destes em uma sequéncia de teste.

O FGENES pode ser encontrado no endereco http://genomic.sanger.ac.uk/.

242 GenelD

O GenelD (GUIGO et al., 1992) utiliza um sistema fundamentado em regras para exami-
nar supostos éxons e agrupa-los em uma estrutura que considera o gene mais provavel para a

sequéncia de teste.

Este programa utiliza matrizes de pesos para localizar sequéncias que possam representar
os sinais de splice sites (acceptors e donors), start codons e stop codons. Uma vez feita esta
busca, sdo construidos modelos de supostos éxons. Com base neste conjunto de supostos éxons
e utilizando as suas regras, o GenelD faz um refinamento dos resultados produzindo a estrutura

genética mais provavel da sequéncia de entrada.

O conjunto de regras do GenelD foi obtido utilizando um conjunto de 169 genes de ver-
tebrados e os resultados apresentados pelos autores mostraram que esta técnica € eficaz para a

descoberta de genes.

O GenelD pode ser acessado em http://www1.imim.es/geneid.html.
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2.4.3 GeneMark.hmm

O GeneMark.hmm (LUKASHIN; BORODOVSKY, 1998) € um software para predi¢ao de
genes tanto em procariotos (versao GeneMark.hmm-P) como eucariotos (versao GeneMark.hmm-
E).

Este programa utiliza um Modelo Oculto de Markov de duracao explicita, com semelhancas

com os modelos do Genie e do GenScan.

Além do HMM, outras duas técnicas sdo utilizadas para fornecer o resultado final: a
programacgdo dinamica e um algoritmo de reconhecimento de sitios de ligacdo ribossOmica.
A sequéncia 6tima € encontrada pelo algoritmo de Viterbi e um processamento posterior busca
minimizar a sobreposi¢do entre os genes preditos através da busca pelos sitios de ligacdes ri-

bossOmicas.

O GeneMark.hmm pode ser acessado em http://exon.biology.gatech.edu/hmmchoice.html.

244 Genie

O Genie (KULP et al., 1996) utiliza um método conhecido como Modelo Oculto de Markov
Generalizado (do inglés Generalized Hidden Markov Model) para predi¢do da estrutura genética.
Este sistema é modular, isto é, cada estado do modelo € treinado isoladamente e permite que

novos estados possam ser adicionados com facilidade.

Para deteccao de splice sites (acceptors e donors), o Genie utiliza duas redes neurais feed-
foward com treinamento backpropagation e uma camada escondida. Cada nucleotideo foi co-
dificado utilizando 4 entradas. Para donors foi utilizada uma janela de 15 nucleotideos e para

acceptors uma janela de 41 nucleotideos.

Para modelar introns e éxons, o Genie utiliza a estratégia da busca por contetido. Uma janela
de 300 nucleotideos € usada para calcular a frequéncia dos nucleotideos e compor a probabili-
dade de um trecho fazer parte de um intron. Para exons, sdo usadas duas estatisticas. A primeira
¢ composta da medida GC e de uma medida similar a dos introns (janela de 300 nucleotideos).
A segunda é gerada por uma cadeia de Markov de primeira ordem com a distribui¢ao dos 61
possiveis cddons. Essas duas medidas sdo combinadas em uma rede neural com duas camadas
escondidas e 17 neur6nios em cada uma. A saida desta rede neural corresponde a probabilidade

de um determinado trecho pertencer a um exon.

O Genie pode ser obtido em http://cbl.cs.umass.edu/Research/GeneFinding.
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24.5 GENSCAN

O GENSCAN ¢ uma ferramenta para identificacdo de genes em cadeias de DNA baseada
num modelo probabilistico para a estrutura do gene descrito por Chris Burge e Samuel Kar-
lin (BURGE; KARLIN, 1997, 1998). O GENSCAN ¢ capaz de detectar estruturas de genes

completas identificando separadamente estruturas menores como introns, exons, etc.

O método adotado pelos autores do GENSCAN € o Modelo Oculto de Markov Generali-
zado. O mesmo utilizado no programa Genie (KULP et al., 1996).

Dentre as principais diferencas do GENSCAN em relacdo aos demais programas de detecgao
de genes estd no fato de que este faz a busca nas duas fitas do DNA. Outra diferencga estd na ca-
racteristica da maioria dos programas de assumir que a sequéncia de entrada contém exatamente
um gene, ou um sinal como, por exemplo, um promotor, etc. O GENSCAN ¢ capaz de detectar
na sequéncia de entrada genes parciais, genes completos e at€ mesmo varios genes separados
por regides intergénicas. Essa capacidade torna o GENSCAN um software extremamente util

para identificacdo genética.

O GENSCAN esta disponivel em http://genes.mit.edu/GENSCAN.html e a submissdo de

buscas € feita através do préprio navegador de internet.

2.4.6 HMMGene

O HMMgene (KROGH, 1997) utiliza uma variacdo do Modelo Oculto de Markov chamada
de CHMM (do inglés Class Hidden Markov Model) para predizer a estrutura completa de um

gene.

Diferente dos demais, o HMMgene ndo apenas fornece a melhor estrutura genética pre-
dita, mas também fornece predi¢des alternativas a uma dada sequéncia de entrada, segundo a
probabilidade fornecida pelo HMM. A vantagem desta abordagem € que retornando multiplas

predicdes para uma mesma regido, o usudrio pode aproveitar este resultado em outras anélises.

O modelo do HMMgene possui trés estados de quarta ordem para modelar regides codifi-
cadoras, que sdo essencialmente uma cadeia de Markov ndo homogénea. Os outros estados do
modelo sdo de primeira ordem, exceto para os estados que modelam introns internos e as regioes
intergénicas, que sao de terceira ordem. Para agregar as regras de splicing, sdo necessdrias trés

instancias do modelo de introns, sendo os estados destes trés modelos ligados.

Para aumentar a velocidade do treinamento, € utilizada inicialmente a técnica da maxima

verossimilhanca seguida pela aplicacdo da técnica de méxima verossimilhanga condicional. O
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nimero maximo de iteracdes utilizado no treinamento foi 20. Este programa foi desenvolvido

utilizando 353 genes humanos, todos contendo, no minimo, um intron.

O HMMgene pode ser encontrado em http://www.cbs.dtu.dk/servicessfHMMgene.

247 MORGAN

O MORGAN (SALZBERG et al., 1998) (Multi-frame Optimal Rule-based Gene Analyzer)
¢ um sistema para predi¢do de genes em sequéncias de DNA de vertebrados. Este programa
combina as técnicas de arvore de decisdo, algoritmos de deteccdo de sinais e programacdo

dindmica para identificar start codons, acceptors, donors € stop codons.

Para detectar os sinais, isto é, reconhecer start e stop codons, acceptors e donors individu-
almente, 0 MORGAN utiliza cadeias de Markov de ordem fixa. Para start e stop codons sao
utilizadas cadeias de Markov de primeira ordem, e para acceptors e donors, cadeias de segunda

ordem.

Uma arvore de decisdo € usada para estimar a probabilidade de uma determinada sequéncia

ser um éxon inicial, um éxon interno, um éxon final ou um intron.

Para encontrar o segmento 6timo que contenha a estrutura completa do gene predito numa

sequéncia de DNA ¢ utilizada programacdo dinamica.

O MORGAN pode ser obtido em http://www.cbcb.umd.edu/ salzberg/morgan.html.

2.4.8 MZEF

O MZEF (Michael Zhangs Exon Finder) (ZHANG, 1997) é um programa para predi¢cao
de exons internos que utiliza uma técnica matemética conhecida como andlise discriminante

quadratica.

Este programa executa a busca somente por éxons internos sem nenhuma outra informagao
sobre a estrutura genética. No desenvolvimento do MZEF foram utilizados, como conjunto de

treinamento, 1879 exons verdadeiros e 184217 exons falsos, retirados do GenBank.

A técnica da andlise discriminante quadratica € aplicada na separacdo dos dois grupos:

exons verdadeiros e exons falsos. Na sua analise, 0 MZEF utiliza nove medidas:

e Comprimento do exon;

e Transi¢cOes exon-intron;
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e Pontuacdo do sitio de ramificacdo (branch);
e Pontuacdo do sitio de splice 3;

e Pontuacgdo do exon;

e Pontuacdo do filamento;

° Pontuagﬁo da estrutura;

e Pontuacdo do sitio de splice 5:

e Transi¢des intron-exon.

O MZEF pode ser encontrado no endereco http://rulai.cshl.org/tools/genefinder/.

249 PROCRUSTES

O PROCRUSTES (GELFAND; MIRONOV; PEVZNER, 1996) € um software para identifi-
cacdo de genes que utiliza a abordagem da busca por similaridades. Este software recebe uma
sequéncia de teste e busca a se ajustar aos padrdes definidos por uma proteina alvo. Ao contrario
dos outros métodos que nao utilizam a busca por similaridades (s6 exigem como entrada a
sequéncia de teste), o PROCRUSTES exige que o usudrio identifique supostos produtos do

gene, isto €, proteinas candidatas, antes de fazer a predicao.

Este método usa um algoritmo de alinhamento para explorar sequencialmente todas as pos-
sibilidades de blocos de éxons, buscando o melhor ajuste para a estrutura genética. Se uma
proteina candidata for identificada na sequéncia de teste, 0o PROCRUSTES sinaliza a estrutura

genética predita.

Através deste método € possivel reconhecer com sucesso genes com exons curtos bem como

genes complexos com mais de 20 exons.

O PROCRUSTES pode ser encontrado em http://www-hto.usc.edu/software/procrustes/.
2.5 METRICAS DE ACURACIA
Algumas métricas sdo normalmente utilizadas para avaliar a qualidade de um sistema clas-

sificador, e portanto, sdo importantes na avaliacdo do desempenho das ferramentas de busca de

genes.
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2.5.1 Sensibilidade e especificidade

Sensibilidade e especificidade sdo duas medidas de acurécia preditiva que tém sido usadas

com frequéncia em classificacdo, especialmente em bioinformética (BURSET; GUIGO, 1996).

Basicamente, a sensibilidade mede a propor¢cdo de casos positivos que sdo corretamente
identificados como tal e a especificidade mede a propor¢ao de casos negativos que também sao

corretamente identificados.

A Equacdo 3 mostra como a sensibilidade (Sn) e a especificidade (Sp) sao calculadas,

baseadas nos quatro possiveis resultados de um classificador:

e V P: verdadeiro positivo - nlimero de casos positivos que foram corretamente classificados

COmo positivos;

e FN: falso negativo - nimero de casos positivos que foram erroneamente classificados

CcOmo negativos;

e FP: falso positivo - nimero de ocorréncias negativas que foram erroneamente classifica-

dos como positivas;

e VN: verdadeiro negativo - nimero de ocorréncias negativas que foram corretamente clas-

sificados como negativas.

VP VN
Sn=— Sp:(

(VP+FN) VN1 FP) ©)

2.5.2 Coeficiente de Correlagao de Matthews

Ambas, sensibilidade e especificidade, sdo definidas no intervalo [0..1], com predigdo per-
feita ocorrendo se, e somente se, ambas (Sn e Sp) forem iguais a 1. No entanto, € possivel ter

um classificador com alta sensibilidade e baixa especificidade, ou o oposto.

Isoladas, tanto Sn como Sp, ndo formam uma boa métrica de exatidao da predi¢do. Portanto,

€ necessario conceber um unico valor de exatidao global para resumir as duas medidas.

Uma possivel métrica que atende a esse requisito € Coeficiente de Correlagdao de Matthews
(MCC) (MATTHEWS, 1975) (Equagao 5), considerado como uma medida balanceada e fre-
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quentemente utilizada em bioinformatica (BALDI et al., 2000; TAVARES; LOPES; LIMA,
2007, 2008).

CC— (VP-VN)— (FN-FP) )
V(VP+FN)-(VN+FP)-(VP+FP)-(VN+FN)

2.5.3 Grafico ROC

Outra maneira de avaliar um sistema classificador € através do grafico ROC (FAWCETT,
2006). Um grafico ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristics) € uma técnica muito

util para comparacao de classificadores e observagao visual do desempenho.

Este tipo de gréfico é comumente usado ndo apenas na tomada de decisdo, mas também
em aprendizagem de maquina, mineracao de dados e bioinformatica (SING et al., 2005). Em
um gréafico ROC, os eixos x e y sdo definidos, respectivamente, como (1 — Especificidade)
e Sensibilidade. Estes eixos podem ser interpretados como a relacdo custo-beneficio de um

classificador.

Na comparacdo de classificadores utilizando o grafico ROC, o melhor método sera aquele
que mais se aproximar do canto superior esquerdo (coordenadas (0, 1)), que representa 100%
de sensibilidade e 100% de especificidade.

Um classificador completamente aleatdrio seria representado por um ponto ao longo de uma
linha diagonal de coordenadas (0,0) a (1, 1), do canto inferior esquerdo para o canto superior
direito. A Figura 15 ilustra o posicionamento de um classificador perfeito e um classificador

aleatorio em um Grafico ROC.

2.6 COMPUTACAO RECONFIGURAVEL

Esta se¢do aborda o conceito da computagdo reconfiguravel, o componente FPGA, as carac-
teristicas das linguagens de descri¢ao de hardware citando as principais e cita alguns trabalhos

recentes que envolvem a bioinformética e a computacdo reconfiguravel.

2.6.1 Conceito

Segundo Compton e Hauck (COMPTON; HAUCK, 2002), existem, na computacdo con-

vencional, basicamente dois métodos para execucao de algoritmos.
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Grafico ROC
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Figura 15: Exemplo de um Grafico ROC

O primeiro € baseado em hardware projetado especificamente para executar determinada
tarefa, que sdo chamados de ASICs (do inglés, Application-Specific Integrated Circuit). Estes
possuem alto desempenho, entretanto, ndo sdo flexiveis. A alteragdo de um circuito integrado

ASIC depois de fabricado ndo € possivel.

O segundo método € baseado em software executado por um processador. Esta solucdo é
extremamente flexivel, pois a alterac@o das instru¢des do software s@o suficientes para modificar
radicalmente sua funcionalidade sem alterar o hardware original. Apesar da flexibilidade, o
método baseado em software apresenta uma grande desvantagem quando € analisada a questao
do desempenho temporal. A cada instrucdo, é necessario que o processador faca um acesso a

memoria de programa para ler a instrucdo, decodificar e depois executd-la.

O objetivo da computagdo reconfiguravel € preencher uma lacuna que hé entre estas duas
abordagens tradicionais. Segundo Martins et al (MARTINS et al., 2003), a computagdo recon-
figurdvel pode ser considerada um tipo de implementacao (modelo ou paradigma) de solucdo

intermedidria, entre as tradicionais solugdes em hardware e em software.

A Figura 16 mostra o posicionamento da computacao reconfigurdvel frente as duas aborda-

gens tradicionais.
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Figura 16: Posicionamento da Computacao Reconfiguravel
2.6.2 FPGA

Os FPGAs (do inglés Field-Programmable Gate Arrays) foram introduzidos no mercado
em 1985 pela Xilinx. Estes dispositivos permitem a integracdo de ldgica e memdria em um
unico circuito, além de serem programéveis. Fato este que permite a reconfiguracdo do hard-

ware e a rapida prototipagdo de complexos sistemas digitais.

A alta capacidade de armazenamento e reconfiguragao dos FPGAs fizeram destes os prin-

cipais responsdveis pela ampla expansao dos sistemas reconfiguraveis.

A estrutura bésica de um FPGA pode variar de fabricante para fabricante, entretanto todos

sdo compostos basicamente dos seguintes recursos:

e Funcdes logicas programéveis (blocos 16gicos);

Rede de conexdo para interligacdo dos blocos 16gicos;

Flip-flops ou registradores para o armazenamento de informacdes;

Amplificadores de corrente de entrada e saida;

Blocos de memodria RAM interna (nos dispositivos mais modernos).

2.6.3 Linguagens de Descri¢ao de Hardware

Atualmente as linguagens de descri¢cao de hardware (do inglés, HDL - Hardware Descrip-
tion Languages) fazem parte dos métodos mais comuns para projetos que utilizam componentes

de légica programavel.
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Linguagens de programacao de alto nivel, como por exemplo a linguagem C, sdo ineren-
temente sequenciais. Estas definem o comportamento da aplicacdo seguindo uma série de
instrucdes que sdao executadas sequencialmente. Nas linguagens de descricdo de hardware,
a sintaxe e a semantica descrevem simultaneidade e concorréncia, caracteristicas inerentes ao

hardware.

Algumas vantagens da utilizacdo de uma linguagem de descri¢ao de hardware sao:

e permitem maior poder de abstracdo ao projetista, facilitando o desenvolvimento de proje-

tos complexos;

a descricdo € bem definida pois, como em toda linguagem de programacdo, as HDLs

possuem regras sintaticas que nao permitem dupla interpretacao;

a descri¢ao do circuito, na maioria das vezes, serve como documentacdo e sugere 0S

objetivos do projeto;
e 0 uso da sintese aumenta a produtividade;
e a padronizacao das HDLs resulta em portabilidade, tornando o cédigo reutilizdvel em

diferentes ambientes de desenvolvimento.

A utilizacao de uma linguagem de descri¢ao de hardware também possui alguns problemas.

Dentre estes pode-se citar:

investimento inicial em treinamento dos projetistas;

nao € adequada para todo tipo de projeto de hardware;

nem todas as construgdes possiveis da linguagem podem ser efetivamente sintetizadas;

nao atende a algumas restricdes como, por exemplo, circuitos voltados ao baixo consumo;

até o momento, nao existem HDLs para a descricdo de circuitos analégicos e mistos.

A primeira linguagem de descricdo de hardware foi o ISP (do inglés, Instruction Set Pro-

cessor). Esta linguagem foi desenvolvida em 1977 na Universidade Carnegie Mellon.

Em 1983, surgiu outra linguagem, o ABEL (do inglés, Advanced Boolean Equation Lan-

guage). Sua principal utilizacdo se deu na descri¢ao de maquinas de estados.
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O Verilog HDL, ou simplesmente Verilog, foi a primeira linguagem de descri¢ao de hard-
ware moderna. Esta linguagem foi desenvolvida em 1985 na Gateway Design Automation, a

antiga Automated Integrated Design Systems.

Em 1987, surgiu o VHDL (do inglés, Very High Speed Integrated Circuit Hardware De-
scription Language). O projeto desta linguagem teve, no seu inicio, incentivo do Departamento
de Defesa Norte-Americano e, mais tarde, se tornou uma das linguagens mais utilizadas para
descri¢ao de hardware no mundo. Neste ano de 1987, apds revisdes propostas por académicos
e representantes da industria e do governo dos Estados Unidos, surgiu o padrao IEEE 1076-
1987. Em 1993, uma nova versao da linguagem, denominada IEEE 1076-1993, foi aprovada
pelo IEEE (Institute of Electrical and Electronic Engineer).

No inicio da década de 90, a VHDL era usada basicamente para projetos em ASIC. Na
segunda metade desta década, o uso da VHDL moveu-se para a drea dos dispositivos 16gicos

programdveis (CPLDs e FPGAs).

A VHDL € uma linguagem concorrente. Os comandos envolvidos na ocorréncia de um
evento sdo executados simultaneamente, da mesma forma que os elementos de um sistema

digital executam suas tarefas de forma concorrente.

Além disso, a VHDL suporta projetos com multiplos niveis de hierarquia, onde a descri¢dao
pode ir da simples interligacdo de outras descri¢des menores, a um c6digo que representa o
comportamento esperado do circuito inteiro. Essas abordagens de descricdo podem ser de trés

tipos:

e Comportamental: o circuito € definido na forma de um algoritmo, utilizando construcdes

similares as das linguagens de programacao;

e Fluxo de dados: tem-se a visao dos dados como um fluxo através do circuito, da entrada

até a saida;

e Estrutural: a visdo mais proxima do hardware. Um modelo onde os componentes do

circuito sdo instanciados e as interligacdes entre eles descritas.

O estilo de descrigdo comportamental, embora mais abstrato, deve levar em conta os aspec-
tos caracteristicos de um projeto de hardware para que o circuito possa ser sintetizado correta-

mente.

A estrutura de um programa escrito em VHDL baseia-se em niveis hierarquicos que podem

ser resumidos em:
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e Pacotes: permitem agregar componentes e entidades previamente definidos em um deter-
minado projeto. Pode ser encarado como uma biblioteca de componentes dentro de um

projeto;

e Entidades: descrevem os comportamentos dos componentes como caixas-pretas, isto é,

apenas suas portas de entrada e saida sdo conhecidas;

e Arquitetura: € um conjunto de primitivas que efetivamente fardo a descri¢cao do hardware.
E na arquitetura onde sio definidas as abordagens comportamental, de fluxo de dados ou

estrutural;

e Processos: um processo permite definir uma drea contendo comandos sequenciais. Trata-
se de uma abstracdo de hardware que estd sempre atuando. Um processo possui uma
lista de sinais dos quais depende (chamada de lista de sensitividade). Estes podem ser
sincronos ou assincronos e diversos deles podem ser definidos dentro de uma arquitetura.
Os processos descritos em uma arquitetura sao sempre concorrentes, mas o fluxo dentro

de um processo € sequencial.

Outra caracteristica importante da VHDL € que ela é uma linguagem fortemente tipada, isto

quer dizer que as conversoes de tipo de dados devem ser realizadas expressamente.

2.6.4 Computaciao Reconfiguravel e Bioinformatica

Algumas propriedades dos sistemas de computacdo reconfiguravel tém sido exploradas nos
ultimos anos na implementagao de solucdes para diversos problemas de bioinformatica. Dentre
todos os problemas, o alinhamento de sequéncias €, provavelmente, o que mais foi abordado

com recursos da computacao reconfiguravel. Como exemplo, pode-se citar alguns trabalhos:

(OLIVER et al., 2005) apresentam uma abordagem para o alinhamento multiplo de sequén-
cias usando um acelerador constituido de uma matriz sistdlica linear unidimensional em FPGA.
O sistema desenvolvido funciona como um acelerador para o conhecido software de alinha-
mento de sequéncias chamado ClustalW. O sistema foi escrito em Verilog e implementado em
uma placa da Virtex-II com interface PCI. O ClustalW executado com este acelerador € até 13

vezes mais rdpido que o ClustalW sem acelerador.

(YAMAGUCHI; MARUYAMA; KONAGAYA, 2002) propdem uma versao do classico al-
goritmo de alinhamento local Smith-Waterman, em hardware, aplicado a andlise de sequéncias
de DNA. O sistema foi implementado em uma placa com FPGA Virtex-II com interface PCI. O

speed up alcancado comparado a um Pentium IIT 1GHz € de 327 vezes para uma sequéncia de
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teste de 2048 elementos. Uma versdao com um FPGA com menos recursos também foi imple-

mentado. Este alcanga speed up de 30 vezes para uma sequéncia de teste de 1024 elementos.

(LIMA et al., 2007; MORITZ; LOPES; LIMA, 2006) apresentam um sistema com varios
niveis de pipeline, chamado de Hardalign, para alinhamento pareado, cujo objetivo é acelerar
uma das tarefas realizadas pelo software Clustal, em hardware. Experimentos foram realizados
com proteinas de até 2000 aminodcidos para medir o desempenho do sistema. Este apresenta um

speed up de 5 vezes em relagdo a um algoritmo similar implementado em software e executado
em PC.

(MARONGIU; PALAZZARI; ROSATO, 2003a, 2003b) apresentam um sistema chamado
PROSIDIS, destinado a buscar ocorréncia de sequéncias similares na anélise de proteinas. Este
sistema foi implementado na forma de um coprocessador de propdsito especifico com interface
PCI. Testes demonstraram speed ups que variam de 5 a 50 vezes em relag@o aos processadores

de propdsito geral.

(ARMSTRONG JUNIOR; LOPES; LIMA, 2006, 2007) apresentam os resultados de um
sistema, baseado em ldgica reconfigurdvel, aplicado a um modelo de dobramento conhecido
como 2D-HP. Neste trabalho foi proposta uma abordagem para alcangar uma redugdo do espago
de busca de dobramentos possiveis. Varias simulacdes foram feitas para avaliar o desempenho
do sistema, bem como a demanda por recursos do FPGA. Em alguns casos, a redu¢do do espago

de busca alcangado foi de 0,001% do espago de busca original.

Para deteccdo de genes, e seus multiplos subproblemas, os métodos em hardware mais
citados sdo derivados das técnicas de alinhamento de sequéncias. Algumas poucas abordagens

diferentes destas primeiras também foram propostas:

(LOPES; LIMA; MURATA, 2007) apresentam a implementa¢cdo de uma arvore de decisao,
na forma de um circuito combinacional em hardware, aplicada ao problema da detec¢ao de
splice junctions. Neste trabalho as arvores de decisao foram construidas através do algoritmo de
inducdo C4.5 aplicado a um conjunto de dados conhecido. Essas arvores foram convertidas em
equagoes logicas e submetidas a minimizagdo booleana. O circuito resultante foi implementado
em FPGA e avaliado utilizando o processo de validacdo cruzada de 5 partes. A precisdo média

obtida foi de 90,41% e o tempo de processamento de uma janela de 60 nucleotideos foi 18 ns.

(CHRYSOS et al., 2009) utiliza uma técnica chamada de Interpolated Markov Model (
IMM) em um coprocessador, baseado em FPGA, destinado a detec¢io de genes. Este modelo
(IMM) esta presente no software Glimmer, que € um sistema de detec¢do de genes em DNA

microbiano, como genomas de bactérias, arqueobactérias e virus. Neste trabalho também ¢é
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apresentado um método para construcao de grandes look up tables.

(STEPANOVA; LIN; LIN, 2007) apresenta um classificador, baseado em uma rede neural
do tipo Hopfield, aplicado ao reconhecimento de um importante sinal chamado de Hormone
Response Element ( HRE). A rede neural, constituida de 60 neur6nios, foi treinada com base
em um conjunto de 600 instincias do sinal HRE. O circuito foi descrito em Verilog e testado em
uma placa da Virtex-4. Uma comparagcdo com a mesma rede neural implementada em software
foi feita. A versdo em hardware chega a ser mais de 20 vezes mais rdpida em alguns casos € 0

desempenho preditivo muito préximo do software.

Em (STEPANOVA; LIN; LIN, 2008), os autores apresentam uma abordagem sistematica
para o reconhecimento de HREs nos promotores de genes vertebrados. O modelo utilizado
€ conhecido como Modelo de Markov em Cascata (em inglés Cascade Markov Model). A
implementa¢do do modelo em FPGA foi descrita em Verilog e testada em uma placa da Virtex-
4. Devido a complexidade do modelo, esta implementagdo nao é adequada para analisar grandes

sequéncias gendmicas. Estas podem elevar o tempo de processamento a niveis proibitivos.

Para o problema da reconstrucao filogenética, (BAKOS, 2007) utiliza idéias do GRAPPA
(Genome Rearrangement Analysis through Parsimony and other Phylogenetic Algorithms), que
¢ um importante projeto que se utiliza de sistemas paralelos de alto desempenho para a analise

filogenética.

(DANDASS et al., 2008) apresenta um modelo baseado em méquinas de estado finitas
paralelas baseadas no algoritmo Aho-Corasick, para deteccao de sequéncias. Resultados expe-
rimentais demonstram a eficiéncia de armazenamento de mais de 80% para vérios conjuntos de
dados. Além disso, o sistema em FPGA executado a 100 MHz é quase 20 vezes mais rapido
que uma implementac¢do tradicional do algoritmo Aho-Corasick executado em uma estagcao a
2,67 GHz.

Para o problema de classificagdo de familias de proteinas, (BECKSTETTE et al., 2009)
mostram a utiliza¢do de perfis HMMs em hardware. Os experimentos demonstraram que a
versdo em hardware possui um desempenho de classificacio um pouco menor que o hmm-
search, que € um conhecido programa utilizado para classificacdo de proteinas. Com relagcao
ao desempenho temporal, a versdo em hardware alcanca speed ups maiores que 64 vezes em

relagcdo ao hmmsearch.
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3 METODOLOGIA

O objetivo deste capitulo € apresentar a metodologia utilizada no desenvolvimento do pre-

sente trabalho.

Este capitulo descreve a escolha da abordagem, citando os experimentos preliminares com
modelos conhecidos, baseados em software, e o sistema desenvolvido, constituido de uma ar-

quitetura hibrida, baseada em software embarcado e hardware reconfiguravel.

3.1 ESCOLHA DA ABORDAGEM

Segundo (BAXEVANIS; OUELLETTE, 1998), existem basicamente 3 abordagens para a
deteccao computacional de genes: a busca por similaridades, a busca por contetido e a busca por
sinais. Sabe-se que o método mais promissor € aquele que combina duas ou mais estratégias.
Entretanto, dentre as trés, a abordagem da busca por sinais € a mais eficiente e que leva muitas
vezes a resultados mais precisos (CHRYSOS et al., 2009). Outro fato importante é que esta
abordagem possui um paralelismo potencial que é desperdi¢ado nas atuais ferramentas baseadas
em software sequencial. Como a busca por sinais pode ser encarada como um conjunto de sub-
problemas de classificacdo que podem ser tratados isoladamente, € possivel executar todas estas
tarefas ao mesmo tempo, desde que a arquitetura adotada permita este paralelismo. Devido a
estes fatos, a busca por sinais foi a abordagem escolhida para o desenvolvimento do presente

trabalho.

Foram conduzidos experimentos de forma a determinar os modelos a serem adotados na
implementagdo dos sensores deste sistema. Duas caracteristicas essenciais nortearam O pro-
cesso de escolha do método:

1. Bom desempenho preditivo;

2. Adequacdo do modelo a implementagcao em hardware.
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O objetivo principal deste trabalho € buscar uma alternativa para reduzir o tempo de anélise
das sequéncias de DNA. Entretanto, esta reducao do tempo nao pode comprometer a qualidade
preditiva do sistema total. Por este motivo, a qualidade preditiva foi considerada caracteristica

essencial para o modelo a ser adotado.

Outra caracteristica essencial é a adequacdo do modelo a implementacdo em hardware.
Existem modelos que possuem boa qualidade preditiva, entretanto, ndo trazem beneficios se
implementados em hardware, ou até mesmo, apresentam grande complexidade quando descri-
tos em alguma linguagem de descri¢cdao de hardware. Por isso, € essencial que o modelo a ser

adotado seja adequado a implementacao em hardware.

3.1.1 Matrizes de Pesos

Nos ultimos anos, varios métodos tém sido aplicados na construcdo de sensores para re-
conhecimento de sinais em DNA, tais como redes neurais, arvores de decisdo, HMMs e muitas
outras abordagens. Uma técnica amplamente utilizada, chamada de Modelo da Matriz de Pesos,

ou simplesmente WMM (do inglés, Weight Matrix Model), foi utilizada neste trabalho.

Este modelo, membro da familia dos métodos probabilisticos, fornece resultados muito
bons e possui um paralelismo potencial que a torna extremamente adequada para ser imple-

mentada em hardware reconfiguravel.

Muitos trabalhos demonstram a aplicacdo das matrizes de pesos em diversos problemas
na bioinformatica. Por exemplo, (STADEN, 1984) utiliza matrizes de pesos para representar
diversos sinais de sequéncia de nucleotideos, (SENAPATHY; SHAPIRO; HARRIS., 1990) uti-
lizam na predi¢do de splice sites, (BUCHER, 1990; FICKETT, 1996; WINGENDER et al.,
2000) utilizam na representacdo de elementos de promotores, (GERSHENZON; STORMO;
IOSHIKHES, 2005) empregam na detec¢do de binding sites.

Nesta etapa foi conduzido um experimento destinado a avaliar os WMMs na construcdo de
sensores de sinais. Desta vez, no entanto, os modelos ndo foram treinados com base em algum
conjunto de dados. Neste, as matrizes foram obtidas prontas do N-Scan (que € um software de
predicdo de genes bem conhecido) e testadas em duas bases de dados distintas, um conjunto de
dados do UCI (BLAKE; MERZ, 1998) e HS3D (POLLASTRO; RAMPONE, 2002).

O sub-problema escolhido para este experimento foi a detec¢do de splice junctions, sinais
presentes apenas em genes eucariotos. O reconhecimento de splice junctions é uma parte im-
portante do processo de predicdo de genes eucariotos e, trata-se basicamente de um problema

da detecgdo de donors e acceptors. Nos ultimos anos, varios modelos computacionais t€ém sido
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propostos para deteccdo destes sinais. Por exemplo, (TOWELL; SHAVLIK; NOORDEWIER,
1990) e (RAMPONE, 1998) utilizam redes neurais artificiais, (GELFAND; ROYTBERG, 1993)
utiliza uma abordagem baseada em programacao dinamica, (CAI et al., 2000) cita redes Baye-
sianas, ¢ (LOPES; LIMA; MURATA, 2007) arvores de decisao.

Os resultados sugerem a aplicabilidade do modelo, e atestam o fato deste modelo ser am-

plamente utilizado atualmente nas ferramentas de predi¢ao de genes.

Adequacao da matriz de pesos a descricao em hardware

Outro fato que motivou a adoc@o da matriz de pesos neste trabalho € o potencial paralelismo
que existe no seu algoritmo original. Esta caracteristica a torna extremamente apropriada a

implementagdo baseada em hardware reconfiguravel.

A medida de similaridade de uma sequéncia de teste com o sinal procurado usando WMM
se resume a soma algébrica do peso de cada nucleotideo em cada posi¢do da matriz, conforme

a Equacio 6.

L
Score(X) = Zsi(x,-) (6)

=1

Um exemplo de cédigo em linguagem C, que implementa o calculo da pontuacdo dada por
um WMM, pode ser visualizado na Figura 17. Nesta figura, a matriz de pesos propriamente dita
estd implementada na forma de uma matriz de inteiros de 4 linhas e 12 colunas denominada
“start”. Esta matriz foi obtida do software NScan (GROSS; BRENT, 2005) e é utilizada na
deteccio de start codons. E possivel notar, na funcio “ScoreStart”, que nio h4 dependéncia
entre as instrugdes de leitura dos pesos da matriz, permitindo que essas possam ser realizadas

em paralelo.

Outro fato a ser observado é que a acumulag@o da pontuacdo (somatorio citado na Equagao
6) pode ser realizada em cascata, desde que se utilizem varios somadores como mostra a Figura
18. Esta estratégia pode ser adotada em arquiteturas massivamente paralelas, como FPGAs e

GPUs e contribui para a reducdo do tempo total de processamento da matriz de pesos.

3.2 SISTEMA PROPOSTO

Um dos passos mais importantes no processo de busca por sinais € a varredura da sequéncia

de teste pelos sensores de sinais. Esta varredura gera uma lista de possiveis ocorréncias que
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{
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start[1] [1i]:

= start[2][1i]:
= start[3][i]:

break;
break;
break;
break;

Figura 17: Calculo da pontuacdo de WMM em linguagem C
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sdo posteriormente analisados por outros métodos para, em seguida, estimar a estrutura mais

provavel do gene.

O objetivo deste trabalho € atuar nesta primeira etapa: a varredura da sequéncia de teste.

Este processo € realizado em toda a sua extensao por diversos sensores.

Em uma ferramenta tradicional baseada em software sequencial, a varredura s6 pode ser
feita sequencialmente, isto €, um sensor e um trecho (janela) da sequéncia do DNA por vez.
Em uma arquitetura paralela, esta limitacdo ndo existe. Varios sensores podem ser submetidos

a uma unica janela da sequéncia de teste a0 mesmo tempo.

Além disso, a varredura da fita do DNA deve ser realizada em ambos os sentidos (direto e
reverso). Em uma arquitetura paralela, a simples adicdo de sensores em posi¢ao inversa pode

eliminar a busca em um dos sentidos, reduzindo o tempo de varredura pela metade.

3.2.1 Arquitetura do sistema

A Figura 19 mostra um diagrama em blocos simplificado da arquitetura utilizada.

Dentre as principais partes componentes, internas a FPGA, pode-se citar:

Processador embarcado Altera Nios II (ALTERA, 2009b);

e Memodrias ROM (4kbytes) e RAM (4kbytes) On-chip;

UART (Universal Asynchronous Receiver Transmitter);

Bloco de Varredura;

e Barramento Avalon.

A funcdo do processador € executar as funcdes de alto-nivel do sistema. Trocar dados
(sequéncias de teste, limiares e resultados) com o PC, armazenar as sequéncias de teste na
SRAM e comandar o bloco de varredura sdo as principais. No processador € executado um

programa escrito em linguagem C, e compilado no ambiente Nios II IDE, versao 6.1.

O cddigo bindrio do software embarcado € armazenado e executado a partir da ROM in-
terna. Para a execucdo do soffware embarcado, também se faz necessdria a presenca da RAM
interna. Esta € utilizada para armazenar varidveis do programa, regides de memoria alocadas

dinamicamente, etc.
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Figura 19: Diagrama em blocos da arquitetura utilizada
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A UART se faz necessaria para realizar a troca de dados com o PC de forma segura e facili-

tada. Da mesma forma que a CPU e as memorias internas, a UART também €é um componente

pronto disponibilizado pelo préprio SOPC Builder.

O Bloco de Varredura, mostrado na Figura 19, € um bloco de processamento dedicado, que

funciona como um periférico do processador. A funcao deste bloco € realizar a varredura das

sequéncias de teste de forma paralelizada.

Todos os periféricos internos a FPGA estdo conectados ao processador através do barra-

mento Avalon. Este barramento dispde de um padrdo de acesso (escrita e leitura), desenvolvido

pela Altera, que permite que novos periférios sejam implementados e facilmente adicionados

ao sistema.

A Figura 20 mostra a organiza¢do do processador e periféricos na compilacio realizada

através da ferramenta SOPC Builder.
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Figura 20: Organizacao do processador e periféricos
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As principais partes, externas a FPGA, sdo:

e PC;
e Driver de comunicacao serial;

e Memoria SRAM (512kbyte).

O PC executa o programa de interface com o usudrio. Neste programa € possivel enviar as

sequéncias de teste, enviar e receber os limiares dos sensores e obter os resultados da pesquisa.

O driver de comunicagdo serial é usado para adaptar os niveis de tensdo utilizados no PC e
na FPGA.

Na memoria SRAM, externa a FPGA, € onde sdo armazenadas as sequéncias de teste. Ela
estd conectada diretamente ao bloco de varredura, e por meio deste, é que o processador envia

as sequéncias para armazenamento.

3.2.2 Processador Nios II

O Nios IT (ALTERA, 2009b) € um processador RISC, 32 bits, softcore, configuravel e de
proposito geral. O termo configuravel significa que o processador possui caracteristicas que
podem ser adicionadas ou removidas, se adequando aos requisitos de desempenho e custo. O
termo softcore significa que o nicleo da CPU € codificado em uma linguagem de descricao de

hardware, como por exemplo, VHDL ou Verilog, e pode ser implementado em qualquer FPGA

da Altera.

O Nios II possui, resumidamente:

94 instrucdes de proposito geral;

e 32 registradores de proposito geral;

e 32 fontes de interrupgdo externa;

e barramento de instrugdes separado do de dados, sendo uma arquitetura do tipo Harvard;
e instrucdes simples de multiplicacdo e divisdo em 32 bits;

e instrucdes dedicadas para calcular multiplicacdes em 64 bits e 128 bits;

e acesso a uma variedade de periféricos on-chip, e interfaces para memoria e periféricos

off-chip;
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e ambiente de desenvolvimento de software baseado na ferramenta GNU C/C++ e Eclipse

IDE (Integrated Development Environment);

e desempenho de até 250 DMIPS (Dhrystone Millions of Instruction per Second).

Com o objetivo de atender as mais diversas demandas por processamento e disponibilidade
de elementos 16gicos, o Nios II possui trés configuracdes basicas: Nios II/e (economy), Nios
I1/s (standard) e Nios II/f (fast).

Nios I1/e (economy)

E chamada de versao econdmica porque utiliza a menor quantidade de elementos 16gicos

dentre as trés configuracdes. Suas caracteristicas sao:

e Modulo de depuracao JTAG;
e Sistema completo em menos de 700 elementos 16gicos;

e Até 256 instrugdes customizaveis.

Nios Il/s (standard)

A versdo padrdo € a que possui o melhor equilibrio entre desempenho e custo. Possui:

Moédulo de depuracao JTAG;

Cache de instrugoes;

Pipeline de 6 niveis;

Static branch prediction;

Instru¢des de multiplicagdo, divisdo e shift por hardware;

Até 256 instrugdes customizaveis.



57

Nios II/f (fast)

Esta € a versdo que possui o maior desempenho dentre as trés configuracdes. Possui:

Modulo de depuracao JTAG;

Cache de instrucoes e dados separados;

MMU ou MPU opcionais;

Pipeline de 6 niveis;

Dynamic branch prediction;

Instrucdes de multiplicagdo por hardware executadas em um ciclo de clock;

Até 256 instrucdes customizdveis e aceleradores por hardware ilimitados.

3.2.3 Bloco de Varredura

A Figura 21 mostra um diagrama simplificado do bloco de varredura. Alguns sinais foram
omitidos para facilitar a compreensao do diagrama. Este bloco possui uma interface baseada
no padrdao Avalon, da Altera, de forma a permitir a comunica¢do com o processador Nios II
(ALTERA, 2009b).

O decodificador de comandos, cuja interface estd representada na Figura 22, serve para
controlar as principais fun¢des do bloco, como escrever e ler os limiares, comandar a varredura,

redefinir os contadores, resultados da leitura, etc.

Todos os sinais de entrada deste bloco (clk, cs_n, read_n, reset_n, write_n e address[7..0])
sdo provenientes diretamente do barramento do processador, e portanto, atendem rigorosamente
a especificacdo da interface Avalon (ALTERA, 2009a). A Tabela 4 apresenta uma descri¢dao

sucinta da funcdo de cada um dos sinais de entrada.

Sao utilizados, neste bloco, 8 bits do barramento de enderecos para selecionar o comando
adequado. O modelo adotado na construcao do bloco foi o Memory-Mapped Interface com
transferéncia de dados com nimero de wait-states fixo. Isto significa que o acesso a este bloco

¢ feito com instrugdes semelhantes ao acesso a memorias com barramento paralelo.

A Figura 23 ilustra o comportamento deste sinais durante um acesso de leitura seguido por
uma escrita. Nesta figura o comando de leitura foi implementado com 1 wait-state e a escrita

com 2 wait-states. Os sinais readdata e writedata, que fazem parte do barramento Avalon, ndo
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Decodificador de Comandos

address ——p

—p clk data —p
—» Cs_n results —»
—p read_n sm ——»
—pf reset_n sr_rst ——p
— write_n sram_we ——p
— address[7..0] threshold —»
tst —»

Figura 22: Diagrama do Decodificador de Comandos

Tabela 4: Sinais de entrada do decodificador de enderecos

Sinal Funcao

clk Sinal de clock. Fornece sincronizac¢io para o bloco de varredura.

cs_n Sinal de chip select. Sinaliza que o processador estd acessando o bloco.
read_n Ativo em nivel baixo. Indica uma transferéncia de dados do tipo leitura.
reset_n Entrada de reset. Ativo em nivel baixo e sincronizado com o sinal de clock.
write_n Ativo em nivel baixo. Indica uma transferéncia de dados do tipo escrita.

address[7..0] Especifica o endereco onde se deseja efetuar a leitura ou escrita.

foram utilizados na implementa¢do do decodificador de enderecos, visto que, a decodificacio €

feita exclusivamente pelo endereco e nao pelo dado transferido.

A Tabela 5 mostra os enderecos de acesso e as fungdes correspondentes implementados no

decodificador de comandos.

" 2 3 4 5
NP e N e e A e Y e N e I
address . add:ress \ address | .
read _II i i :
write i E i ! : L
readdata
witecata I S witedata 3 |

Figura 23: Ciclo de leitura e escrita no barramento Avalon
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Tabela 5: Enderecos e funcoes correspondentes

Comando Endereco Operacao Funcao
1 0x5004 Escrita Armazena valor na memoria SRAM externa
2 0x5020 Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal Promotor
3 0x5024 Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal Start Codon
4 0x5028 Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal Donor
5 0x502C Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal Acceptor
6 0x5030 Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal Stop Codon
7 0x5034 Leitura Carrega valor do banco de registradores do sinal PolyA
8 0x5080 Escrita Incrementa o contador de enderecos
9 0x5100  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal Promotor
10 0x5104  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal Start Codon
11 0x5108  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal Donor
12 0x510C  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal Acceptor
13 0x5110  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal Stop Codon
14 0x5114  Escrita/Leitura Armazena/carrega o limiar para sinal PolyA
15 0x5208 Escrita Inicia o processo de varredura
16 0x5280 Escrita Reinicia o contador de enderegos
17 0x5300 Escrita Incrementa o contador de enderecos dos bancos de registradores
18 0x5380 Escrita Limpa o banco de registradores dos resultados

O alfabeto de simbolos da sequéncia de DNA possui apenas 4 elementos (‘A’, ‘C’, ‘G’ e

“T’), portanto sdo necessarios apenas 2 bits para codificar cada um. A Tabela 6 mostra como é

feita esta codificagao.

Tabela 6: Codificaciao dos nucleotideos

Nucleotideo Codificacao

A 00
C 01
G 10
T 11

Como a SRAM utilizada possui barramento de dados de 16 bits, faz-se necessaria a adapta-

cdo deste barramento para conectd-lo ao Controlador do Barramento de Sensores. Isto foi feito

através do bloco Conversor de Dados.

Este bloco funciona como um multiplexador de 8 nucleotideos para 1 nucleotideo com

selecdo feita por 3 bits, como ilustra a Figura 24. Estes 3 bits sdo provenientes dos 3 bits menos

significativos do Contador de Sequéncia. Para se obter este comportamento foram implementa-

dos dois multiplexadores de 8x1 bits em paralelo, conforme ilustra a Figura 25.
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Figura 24: Diagrama do Conversor de Dados
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Figura 25: Implementacao do Conversor de Dados com Multiplexadores

O Controlador do Barramento de Sensores (Figura 27) tem a fung@o de fornecer uma janela
da sequéncia de dados a todos os sensores conectados em paralelo. Este bloco possui na entrada
um sinal de sincronizaciao e um sinal de 2 bits que representa um nucleotideo. Na saida deste
bloco esta o barramento de sensores propriamente dito, que € um sinal de 92 bits de largura. A
cada pulso na entrada do controlador, um novo nucleotideo é adicionado a janela deslocando os

demais em uma posi¢ao (2 bits).

O Controlador do Barramento de Sensores foi implementado na forma de um shift regis-
ter. O coédigo VHDL que implementa este bloco estd descrito na Figura 26. Nesta figura €
possivel notar a varidvel “reg”. Esta varidvel € responsdvel por manter o dado no barramento de
sensores propriamente dito. Também € possivel observar que uma transi¢ao para nivel 16gico
zero no sinal de sincronizacao “clk” provoca o deslocamento do dado da varidvel “reg” em duas

posicoes e a insercao de 2 bits provenientes do sinal de entrada “data_in” nas posi¢des 0 e 1 da
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proceszs(clk)
varishle reg @ std logic wector (91 downto 0):
begin
if (clk'event and clk='0'1 then
for i in 91 downto 2 loop
regl(il := regli-==21:
end loop:
reg(l) := data inil):
reg(0) := data ini0):
end if:

SEHSD]‘.’_]::IU.S == red:

end process:

Figura 26: Trecho do codigo em VHDL do Controlador do Barramento de Sensores

variavel “reg”.

A Figura 27 mostra o controlador do barramento, o proprio barramento de sensores e alguns
sensores interconectados. A largura do barramento de sensores € de 92 bits, valor necessario
para conectar o sensor de maior janela deste trabalho; o sensor WWAM para Acceptors. Os
demais sensores, que possuem entrada menores que 92 bits, conectam-se ao barramento de

sensores a partir do bit menos significativo.

Controlador do
Barramento de Sensores

Score_StartCodon

—p clk

A 4
v

sensor_bus[91..0] input[23..0] score[15..0]

—»{ data_in[1..0]

Score_Donor

v

input[17..0] score[15..0] rm——tp-

Score_Acceptor

input[91..0] sCOre[15..0] m—mp-

v

Barramento de Sensores

Score_PolyA

input[11..0] score[15..0] et

v

Figura 27: Diagrama do Barramento de Sensores
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A interface com a memoria SRAM externa € feita por dois blocos principais: o Contador de
Sequéncia, conectado ao barramento de enderecos da SRAM, e o SRAM Interface, conectado
ao barramento de dados da SRAM.

Cada Sensor fornece um ntiimero inteiro (16 bits) como saida que representa a pontuagao
da sequéncia em sua janela. Se esse valor atinge o respectivo limiar, o Comparador sinaliza o
evento em sua saida, e esta posi¢cdo € entdo armazenada no banco de registradores do respectivo
sensor. Estes blocos estdo identificados na Figura 21 por Banco Start Codon, Banco Donor,
Banco Acceptor, etc. Este esquema de sensor e comparador estd representado simplificada-

mente na Figura 28. Nesta, o sensor estd referenciado por Score_Donor.

O limiar, identificado na Figura 28 pelo sinal threshold, é fornecido pelo bloco Banco de
Limiares. Este bloco estd conectado ao barramento de dados e tem a fun¢do de armazenar os

limiares e fornecé-los aos comparadores conectados a saida dos sensores.

Comparador
Score_Donor
= threshold[15..0]

detected —»

e input[17..0] score[15..0] P score[15..0]

Figura 28: Diagrama do esquema sensor/comparador

Uma grande vantagem desta arquitetura € a possibilidade de facil expansao para mais sen-

sores, sem aumentar o tempo total de varredura.

O Controlador de Varredura, cuja interface estd representada na Figura 29, € o principal
bloco da arquitetura. E responsével por comandar os demais blocos de forma a executar o

mecanismo de varredura em ciclos de 3 etapas que sao:
1. Inserir um novo nucleotideo no barramento de sensores.
2. Verificar se a pontuagdo de cada sensor atinge o limiar respectivo.
3. Incrementar o contador de sequéncia.
Verificou-se experimentalmente que a propaga¢ao do sinal no cdlculo da pontuagdo leva
aproximadamente 30ns. Portanto, sdo necessarios 2 ciclos de clock (a S0MHz) para executar

esta tarefa. A primeira tarefa (insercado de um nucleotideo no barramento) e a terceira (incre-

mento no contador de sequéncia) podem ser executadas em um ciclo de clock, mas foi decidido
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Controlador de Varredura

— clk

—p reset_n clk_address_reg —»
—p write_n clk_bus_controller ——p
—p writedata[15..0] clk_register —»
—p couNter[15..0] enable_clk8 ——p
— address(1..0]

Figura 29: Diagrama do Controlador de Varredura

implementar um pipeline de 3 niveis, para reduzir o tempo total. Desta forma, a avalia¢do de
uma janela da sequéncia de teste leva 40ns (2 ciclos de clock a 50 MHz), e ndo depende do
numero de sensores utilizados. A Figura 30 mostra as instru¢des em pipeline executadas pelo

controlador de varredura.

A Figura 31 mostra como foi implementado o mecanismo de varredura na forma de uma
maquina de estados implementada no bloco Controlador de Varredura. Dentro de cada estado

estdo representados os principais sinais de saida deste bloco.

O sinal “bus_ctr]” controla a inser¢ao de um novo nucleotideo no barramento de sensores.

Este sinal € sensivel a borda de descida.

A transicao para nivel zero do sinal “reg” faz com que o valor do Contador de Sequéncia
seja armazenado nos Bancos de Registradores que estiverem com o sinal proveniente dos Com-

paradores em nivel 16gico alto.

Ciclos de clock

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
INS VER INC
INS VER INC
INS VER INC
INS Insercdo de um novo nucleotideo no barramento
VER Verificagdo da pontuacao dos sensores
INC Incremento do contador de sequéncia

Figura 30: Instrucoes em pipeline executadas pelo sistema
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on’

IDLE
reset bus_ctrl<=1
reg<=1

add_cntr<=1

ST1
bus_ctrl<=0
reg<=1

add_cntr<=1

ST2
bus_ctrl<=1
reg<=1

add_cntr<=1

len=cntr

ST6
bus_ctrl<=0
reg<=0

add_cntr<=0

ST3
bus_ctrl<=1
reg<=0

add_cntr<=1

len<cntr

ST5
bus_ctrl<=1
reg<=1

add_cntr<=1

ST4
bus_ctrl<=1
reg<=1

add_cntr<=0

Figura 31: Maquina de estados do Controlador de Varredura

O sinal “add_cntr” € utilizado para incrementar o Contador de Sequéncia, que indica a

posicao da janela corrente na sequéncia de teste completa armazenada na SRAM.

A transicao dos estados € sincronizada com o sinal de clk. Quando a maquina chega aos
estados STS e ST6, esta permanece transitando entre estes dois estados até que toda a sequéncia
de teste seja percorrida. Nestes dois estados o mecanismo de varredura executa as trés etapas

citadas em pipeline.

3.2.4 Sensores

Os sensores utilizados neste trabalho foram obtidos do software N-Scan (GROSS; BRENT,
2005), que é um software de predicao de genes bem conhecido, desenvolvido na Universidade
de Washington. O N-Scan é uma derivacdo do software Genscan (BURGE, 1997) com algumas

modificagdes no modelo de gerenciamento para aumentar o desempenho preditivo.

Em (BURGE, 1997) o autor apresenta a fundamentacdo para a escolha dos sensores mais
adequados para cada tipo de sinal. Estes sensores, na forma de matrizes de pesos, sdo 0s mesmos

adotados pelo N-Scan, e que no presente trabalho foram descritos em hardware usando VHDL.
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Tabela 7: Modelos dos sensores por sinal

Modelo Sinal
WMM Promotores (Tata-box)
WMM Start Codons
MDD Donors
WWAM Acceptors

WMM Stop Codons do tipo TAA
WMM Stop Codons do tipo TAG
WMM Stop Codons do tipo TGA
WMM  Polyadenylation sites (PolyA)

A Tabela 7 mostra os modelos dos sensores para cada um dos sinais bioldgicos utilizados

neste trabalho.

Para verificar o funcionamento do hardware proposto foi realizado um experimento onde
uma base de dados conhecida foi submetida ao N-Scan e ao hardware proposto. Algumas
instancias desta base de dados foram submetidas a trés diferentes sensores, um WMM, o MDD
e 0 WWAM. Neste experimento foi verificado que os sensores em software e hardware geram

0S Mesmos scores para uma mesma sequéncia de entrada.

Para comparar o desempenho temporal, foi implementado um programa reduzido com as
rotinas das matrizes de pesos originais do N-Scan sem o mecanismo de gerenciamento dos
sensores. O programa verifica uma sequéncia de entrada com um modelo escolhido pelo usuario
e mostra a pontuacao da sequéncia, quando esta atinge um determinado valor limiar. Para fins
de comparacdo, as rotinas das matrizes de peso também foram compiladas em outras duas
plataformas: um processador ARM7, e no processador Nios II. Nestes processadores, a troca

de dados com o usudrio € feita pela interface serial, auxiliado por outro aplicativo executado no
PC.

Nenhuma alteracdo foi feita nas rotinas originais retiradas do N-Scan, a fim de reduzir o
tempo de execugdo ou otimizar o cédigo. Nesta etapa, também ndo houve preocupag¢do com
a precisao de classificacdo dos modelos escolhidos, uma vez que o principal objetivo aqui foi
propor uma metodologia para acelerar a analise dos dados. Os resultados deste experimento

estdo descritos em detalhes no Capitulo 4.

Como mencionado anteriormente, cada nucleotideo foi representado por uma palavra de 2
bits sendo: ‘A’ (00), ‘C’ (01), ‘G’ (10) e ‘“T” (11).

Um diagrama em blocos simplificado de um sensor WMM ¢€ mostrado na Figura 32. Cada

coluna do WMM foi implementada como um simples bloco de hardware com uma palavra de 2
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Figura 32: Diagrama de sensor WMM descrito em hardware

bits como sinal de entrada e uma palavra de 16 bits como sinal de saida, na forma de uma Look

up Table (ou simplesmte, LUT).

A Tabela 8 mostra a matriz de pesos utilizada para o sinal Start Codon, e na Figura 33
mostra um trecho do cédigo em VHDL que apresenta a forma como foram implementadas as
LUTs. Nesta figura sio mostradas apenas as 3 primeiras LUTs referentes as 3 primeiras colunas

da matriz de pesos.

Tabela 8: WMM para o sinal Start Codon

S0-6 -2 7 | -2 -8 18 | -100 | -100 | -3 | -1 | -9
317110 -9 13| 9 |-100]|-100|-100| -4 | 10| 5
-4 | 2 |-100 | -100 | 23 9 |-5|6
71-7-12|-22|-10|-14{-100 | 18 |-100 | -11 | -8 | -5

- Qal>
~J
N
(@)
W

O tempo de processamento desses blocos basicos ndo depende do comprimento da matriz.
Esse periodo € o mesmo para todas as matrizes, porque todos os blocos sdo processados em
paralelo. O tempo de processamento final serd aumentado apenas pela inclusao dos somadores.
Por consequéncia, esta abordagem pode atingir um desempenho maior que as tradicionais ar-
quiteturas que executam software sequencial. A pontuagdo final é calculada pela soma dos

resultados de cada coluna do bloco.

A Figura 34 mostra a mesma estratégia adotada para o modelo WWAM. Neste modelo exis-

tem dependéncias entre os nucleotideos proximos, como observado na entrada de cada LUT,
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process (Input)

begin
case Input ( downto 22) is -
A E:#) when "00" =>» 5({0) <= -5;
C when "01" =» S§5({0)} <= 3;
G 3 when "10" —> 5{0) < 7; | 12- Coluna
T = whem "11" => 5{0) <= -7;
end case; i
caze Input(Zl downteo 20) i= -
when "00" => 5(l1) <= -&;
when "01" =>» 5(1) <=
when "10" =» §(1) <= - 2a. Coluna
when "11" == 5(1) <= -7;
end case; i
case Input (12 downto ) i= S
when "00" == 5(2) <= -2;
when "01" => 5({2) <= ;
when "10" =» 5(2) <= - 3a. Coluna
when "11" =» 5{2) <= -
end case; 2

Figura 33: Trecho do codigo em VHDL para o WMM do sinal Start Codon

que € de 8 bits. Este modelo utiliza um niimero maior de elementos 16gicos. Entretanto, sua
versdo em hardware tende a alcancar maior speed up em relacdo a versao em software, que o
equivalente WMM. Isto se deve ao fato de que este modelo em hardware possui uma quantidade

maior de instru¢des executadas em paralelo.

Como as LUTs do modelo WWAM possuem 8 bits de entrada, a sua implementagdo em
VHDL necessita de 256 whens para cada case. A Figura 35 mostra um trecho do c6digo em

VHDL que implementa uma LUT do modelo WWAM.

O modelo MDD ¢é composto de duas partes: uma drvore de decisio, que foi implementada
com instrugdes do tipo if-then-else do VHDL, e WMMs em cada extremidade da arvore (Figura

10). A implementacdo em hardware do WMM ja foi mostrada.

A Tabela 9 mostra a largura da janela e o nimero total de elementos l6gicos em cada
sensor. O percentual mostrado na ultima coluna refere-se ao percentual de elementos l6gicos

do dispositivo utilizado neste trabalho, o FPGA Cyclone I EP2C20F484C.
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Figura 34: Diagrama de sensor WWAM descrito em hardware

process (Input)

begin
caze Input (2]l downto 24} is=
AAAA E:i} when "00000000™ =»> S5({0) <= 0;
AAAC c:q} when "00000001"™ =» S5{0) <= -1
AAAG ::$ when "00000010" =» S5({0) <= -
AAAT E:j} when "00000011"™ =»> S5({0) <= 4;
AACA c—» when "00000100" => 5(0) <= 1;
AACC c:#) when "00000101"™ => S5{0) <=

1

)

)

)

)

)

)

AACG =) when "00000110" => 5(0)

AACT =) when "00000111" => 5(0)
S when "00001000" =» S({0) <= O:
when "00001001"™ =» 5{0) ]

when "00001010" =» S(0)

when "00001011" =» S{0)

when "00001100" =» 5(0)

when "00001101" =» 5{0)

when "00001110" =» S(0)

when "00001111" =» 5{0)

when "00010000" =»> 5(0)

when "00010001"™ =» 5{0)

Figura 35: Trecho do codigo em VHDL para o WWAM do sinal Acceptor
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Tabela 9: Taxa de utilizacao dos sensores

Modelo Sensor Largura da janela No. elementos logicos
WMM Promotor 30 bits 157 (<1%)
WMM  Start Codon 24 bits 108 (<1%)
MDD Donor 18 bits 146 (<1%)

WWAM  Acceptor 92 bits 1479 (8% )
WMM  Stop Codon 12 bits 39 (<1%)
WMM PolyA 12 bits 47 (<1%)

3.2.5 Aplicativo de Interface com o Usudrio

Para interagir com o sistema em hardware reconfigurdavel foi necessaria a implementagao
de um aplicativo de interface com o usudrio. Através deste, € possivel enviar as sequéncias de

teste, enviar e receber os limiares de corte e receber os resultados da varredura.

O aplicativo, cuja tela principal estd mostrada na Figura 36, foi desenvolvido utilizando a

linguagem C# e compilado no Microsoft Visual C# 2008 Express Edition.

ol GepsysSW =NECEN X
Limiares Sequéncias de Teste
Promator 100 ECEECCCACGECCCEEAACCTTCCCTIGET CETGCECCATAT G TARGECCAECCECEECAGEACCARGECEE -

CEETETCACCTCECEAECCTACCCTICCECEEACEETCTITEEETCEOCTGCTECCTEECTTECCTEETCEE

Start Codon 8o CEECEEETECCCCECECECACECECARRECCCECCECETTCCCAGACCCCAGECCECECTCTETGEECCT

m

Donor 0 CTEACCECEECATECEEEACT ACEACEAGETEACCEOCT TOCTGEECEACTEEEEECCCTTCCACCECCT
CATCTTCTTCCTECTCAGCECCAGCATCATCOCCAATEECTTCACCEECCTETCCTCCETESTTCCTEATA
Acceptor 0 ECEACCCOEEAGCACCECTECOEEETEC0EEACECCECEARCCTGASCAGCECCTEECECARCCACACTE
TCCCACTEOEECTECEEEACEEC0ECEAGETROCCCACAGCTECCECCECTACCEECTCEOCACCATOEE
Stop Codon 150 CAACTTCTOEGECECTCEEECTEEACCOEEEEC0ECEACETCEACCTOEEECAGCTECACCASEAGACCTET
CTEGATEECTEEEAETTCAGTCAGGACETCTACCTGTCCACCATTETEACCEAGETEEETECCGECCCCT
Paly A 258 CCTEECECTEACACCACCECTCEEACEACCTETCECCETCCTTCARCCCEACCTCCTCTCTCCCACATEC

GCACTEEACGCTETCACTCCCCCTCCCCCARCEETCRACRCOCTAGCEATEERGACCCTCCARCCRAGETE

E e 0 et et ek ek Wt e s s it e o ¥ et ' '

Download Upload Download
Resuttados
Promotor Start Codon Donor Acceptor Stop Codon Poly A
Upload

Figura 36: Aplicativo de Interface com o Usuario
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3.2.6 Software Embarcado

O software embarcado foi desenvolvido para realizar as tarefas de mais alto nivel, como por
exemplo a comunicacido com o aplicativo do usudrio, o controle do bloco de varredura e etc.

Este programa foi escrito em linguagem C e compilado no Nios II IDE, versao 6.1.

A comunicacdo com o aplicativo do usudrio € feita através da interface serial disponivel no
kit utilizado. Foram implementados 5 comandos destinados ao comando do sistema embarcado

que estao descritos na Tabela 10. A descri¢do dos comandos se refere ao aplicativo do usuério.

Tabela 10: Comandos do Software Embarcado

Comando Descricao

0x00 Envia limiares dos sensores
0x01 Recebe limiares dos sensores
0x02 Envia sequéncia de teste

0x03 Inicia varredura

0x04 Recebe resultado da varredura

A Figura 37 mostra uma representagao simplificada do comportamento do software em-
barcado em resposta aos comandos recebidos pelo aplicativo do usuario. Quando o sistema €
resetado, o software realiza algumas inicializagdes e em seguida, vai para o estado default de
“Aguardando_Comando” onde permanece até que um comando (Tabela 10) seja recebido do
aplicativo do usudrio. Na Figura 37 estdao indicados os comandos (por CMD N) que provocam
uma transi¢do temporaria. Ao final da execu¢do de cada comando o sotware volta ao estado

default de “Aguardando_Comando”.



AGUARDANDO
COMANDO

RECEBENDO
LIMIARES

ENVIANDO
RESULTADO

ENVIANDO
LIMIARES

EXECUTANDO
VARREDURA

RECEBENDO
SEQUENCIAS

Figura 37: Representacio simplificada do comportamento do software embarcado
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo descreve os principais experimentos realizados e os resultados obtidos.

Inicialmente foi conduzido um experimento com o objetivo de avaliar a técnica conhecida
como Modelo da Matriz de Pesos em software. Esta foi observada por possuir uma caracteristica
interessante, que € o paralelismo inerente ao modelo. Duas variacdes deste modelo (WWAM
e MDD) foram avaliadas. Os demais experimentos foram realizados para avaliar a arquitetura

proposta.

Primeiramente foi realizado um experimento para avaliar o funcionamento dos sensores
implementados em hardware. Neste experimento, os resultados obtidos pelo hardware foram

comparados aos obtidos com o software NScan.

Posteriormente foi realizado um estudo comparativo do desempenho temporal dos sensores
individualmente. Neste, vdrias arquiteturas foram avaliadas e comparadas com a arquitetura

proposta.

O udltimo experimento se destinou a avaliar o0 mecanismo de varredura das sequéncias de

testes em relagdo as abordagens tradicionais, baseadas em software.

4.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste sistema foi utilizado um kit da Terasic denominado Cyclone

IT FPGA Starter Development Board.

Dentre os principais componentes, este kit possui:

FPGA Cyclone II EP2C20F484C7N;

SDRAM de 8 MBytes;

SRAM de 512 kbytes;

Memoria Flash de 4 MBytes;
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e Interface para SD Card;

e Interface Serial RS-232;

e Push-buttons, Switches, Leds, Displays de 7 segmentos, etc.

A FPGA disponivel neste kit possui as seguintes caracteristicas (Tabela 11):

Tabela 11: Caracteristicas da Cyclone II EP2C20F484C7N

Caracteristica Quantidade
Elementos 16gicos 18752
Blocos de M4K RAM 52
Total de RAM bits 239616
Multiplicadores 26
PLLs 4
Pinos de I/O disponiveis 315

Para o desenvolvimento do aplicativo de interface com o usudrio foi utilizado o Microsoft
Visual C# 2008 Express Edition. Este faz parte do pacote de programas da Microsoft que se

utilizam do Framework .NET (em inglés dot net), e é atualmente distribuido livremente.

O Visual C# foi escolhido por ser uma linguagem simples, moderna, orientada a objetos,
apresentar muita semelhanca com as linguagens C e C++ e possuir um ambiente de desenvolvi-

mento extremamente eficiente e pratico.

4.2 MATRIZES DE PESOS

Neste experimento foram avaliados dois modelos derivados da Matriz de Pesos aplicados
ao problema da detec¢do de regides de splicing de eucariotos (outro subproblema da deteccao

de genes).

Os modelos escolhidos, propostos Burge (BURGE; KARLIN, 1997), sao conhecidos como:
Maximal Dependence Decomposition ( MDD), utilizado na detec¢do de donors; e o Windowed
Weight Array Model ( WWAM), utilizado na deteccdo de acceptors. Ambos sdo largamente
utilizados em vdrios programas de predi¢dao de genes atualmente em uso (BURGE; KARLIN,
1997; KOREF et al., 2001; GROSS; BRENT, 2005; MAJOROS; PERTEA; SALZBERG, 2004;
ARTHUR et al., 1998; DELCHER et al., 1999).
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4.2.1 Bancos de Dados

Dois bancos de dados de splice junctions foram utilizados neste estudo. O primeiro foi
obtido do conhecido repositdrio de dados UCI Machine Learning Repository (BLAKE; MERZ,
1998) e trata-se de um banco de dados de DNA de primatas.

Embora esse banco de dados possua 3.190 instancias no total, algumas pequenas mudangas
foram feitas neste trabalho. Em primeiro lugar, todas as seqii€éncias contendo valores diferentes
dos simbolos de nucleotideos padrdao ‘A’, ‘C’, ‘G’ e ‘T’ foram removidas. Em seguida, algumas
sequéncias foram escolhidas aleatoriamente para serem removidas de forma a obter um banco
de dados com o nimero de instancias por classe em uma proporcao especifica: 25% para os
donors, 25% para acceptors € 50% para outras sequéncias, de modo a manter o conjunto de da-
dos aproximadamente igual ao original. Tal equilibrio entre as classes também evita distor¢des

na avaliacao dos classificadores.

A segunda base de dados utilizada foi retirada do Homo Sapiens Splice Sites Data Set (
HS3D) (POLLASTRO; RAMPONE, 2002). Este banco de dados contém originalmente 5.676
para sequéncias de DNA humano com os splice sites conhecidos (donors e acceptors) e 604.233
sequéncias com falsos splice sites. Para este conjunto de dados, 11.184 sequéncias foram es-
colhidas aleatoriamente, distribuidas na mesma proporcao do conjunto de dados anterior: 25%
para donors, 25% para acceptors e 50% para splice sites falsos. Instancias com valores difer-

entes de ‘A’, ‘C’, ‘G’ e “T” foram descartadas.

A Tabela 12 mostra os conjuntos de dados utilizados neste experimento. Contém o nimero
total de casos (No. de Instancias) e distribuidos por classe (Instincias por Classe). EI, 1E
e N significam juncdo exon-intron (donor), juncdo intron-exon (acceptor) e falso splice site,

respectivamente.

Tabela 12: Resumo dos bancos de dados de splice junctions

Banco de dados No. de Instancias Instancias por Classe (%)
EI 25%) 1IE (25%) N (50%)

UCI 3048 762 762 1524

HS3D 11184 2796 2796 5592

4.2.2 Ferramentas computacionais

As matrizes e o codigo fonte das rotinas utilizadas neste trabalho foram obtidos do N-Scan
(GROSS; BRENT, 2005).
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Este programa foi escolhido ndo apenas por possuir codigo fonte aberto, mas principal-
mente por possuir um dos maiores desempenhos preditivos entre os softwares de predi¢dao de

genes atualmente em uso. O N-Scan estd disponivel para download em http://mblab.wustl.edu.

4.2.3 Experimento e resultados

Ambos os modelos (MDD e WWAM) foram executados em um PC com os dois conjuntos

de dados (UCI e HS3D) variando o limiar de corte de -80 a 100, em passos unitarios.

Para cada valor de limiar, os valores correspondentes de VP, FP, FN e VN obtidos da

classificagdo foram registrados. Em seguida, Sp, Sn e MCC foram calculados.

A Figura 38 mostra os graficos resultantes da avaliacdo do modelo MDD aplicado aos dados
do UCI. Em (a) € possivel observar o comportamento de Sp, Sn e MCC para diferentes limiares.
Neste, o eixo vertical representa o valor absoluto de Sp, Sn e MCC, e o eixo horizontal representa
os valores dos limiares de corte utilizados em cada avaliacio. Em (b) é possivel observar o
grafico ROC para o mesmo modelo e conjunto de dados. Como mencionado anteriormente, o

grafico ROC representa nos eixos horizontal e vertical, 1 — Sp e Sn, respectivamente.

A Figura 39 mostra os gréaficos correspondentes a avaliacio do MDD aplicado ao banco
de dados HS3D. E possivel observar que o comportamento de Sp, Sn e MCC é semelhante ao

primeiro caso (MDD aplicado banco de dados do UCI).

Observando a curva de MCC, € possivel notar que o valor maximo de Sp, Sn e MCC €
aproximadamente igual para os dois casos. No entanto, os graficos ROC mostram que este
modelo € mais sensivel ao limiar quando aplicados ao banco de dados HS3D. Isto é devido ao

fato de que este conjunto de dados apresenta um desafio maior para os métodos de classificagao.

A Tabela 13 mostra os valores com o melhor custo-beneficio para este modelo. O melhor

limiar para classificagao foram similares para ambos os bancos de dados (41 e 44).

A mesma metodologia foi empregada para o modelo WWAM. A Figura 40 mostra os re-
sultados da avaliacdo do modelo WWAM aplicado ao banco de dados UCI. Em (a) € possivel
observar o comportamento da Sp, Sn e MCC, e em (b) o grafico ROC para o mesmo modelo
e conjunto de dados. De maneira similar, a Figura 41 mostra os gréficos correspondentes a
avaliacao do modelo WWAM aplicado ao banco de dados HS3D.
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Figura 38: MDD aplicado ao banco de dados UCI
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Tabela 13: Limiar 6timo para o MDD
Banco de dados Limiar Otimo Sp Sn MCC
UCI 41 0,979 0,948  0,92330
HS3D 44 0,936 0,936  0,83948
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Figura 41: WWAM aplicado ao banco de dados HS3D

Os resultados para o segundo modelo (0 WWAM) foram ligeiramente semelhantes aos do
MDD, exceto para o melhor limiar. Neste caso, os melhores limiares ndo eram tdo proximos
entre si do que na avaliacio do MDD. A Tabela 14 mostra que a melhor situagdo ocorre para
um limiar de cerca de 31 para o conjunto de dados do UCI, e cerca de 50 para a base de dados

HS3D.
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Tabela 14: Limiar 6timo para o WWAM

Banco de dados Limiar 6timo Sp Sn MCC
UCI 31 0,969 0,936  0,89618
HS3D 50 0,933 0,877  0,79133

A comparacao dos gréaficos ROC confirma o fato de que o banco de dados HS3D apresenta
maior dificuldade de classificacdo que o banco de dados UCI, para ambos os sinais, donors e

acceptors.

Os resultados deste experimento foram publicados em (TAVARES; LOPES; LIMA, 2009).

4.3 FUNCIONAMENTO DOS SENSORES EM HARDWARE

Este experimento se destinou a verificar a exatiddo dos sensores implementados em hard-

ware comparando-os com os originais contidos no software N-Scan.

4.3.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado neste experimento ¢ um conjunto sequéncias de DNA que
contém genes de mamiferos. Este conjunto foi compilado por Rogic et al. (ROGIC; MACK-
WORTH; OUELLETTE, 2001) com a finalidade de realizar uma comparacao entre diversos

softwares de predicao de genes.

A base, chamada de HMR195, possui 195 instancias e possui as seguintes caracteristicas:

Todas as sequéncias foram extraidas do Genbank;

e As sequéncias correspondem a genes de Homo sapiens (103), Mus musculus (82) e Rattus

norvegicus (10);

Cada sequéncia possui um Unico gene;

O tamanho médio das sequéncias € de 7096 pares de bases;

e O nimero médio de éxons por gene € 4,86.

A base HMR195 esta disponivel em http://blogs.ubc.ca/sanja/datasets/hmr195-dataset/.
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4.3.2 Ferramentas Computacionais

Foram utilizados neste experimento o sistema proposto baseado em hardware auxiliado

pelo aplicativo do usudrio e o proprio software N-Scan.

4.3.3 Experimento e resultado

Foram avaliados 3 sensores de diferentes modelos de matrizes de pesos:

e WMM para o sinal Start Codon;
e MDD para o sinal Donor;

e WWAM para o sinal Acceptor;

Foram escolhidas aleatoriamente 3 instancias do conjunto HMR195 para esta avaliacao.

Para cada sequéncia, o software N-Scan foi executado 3 vezes. Na primeira vez foi solici-
tado que este listasse todas as ocorréncias de Start Codons na fita direta e na fita reversa, isto &,
considerando a sequéncia de entrada do inicio para o fim e do fim para o inicio. Os valores da
posicao de cada ocorréncia e os respectivos scores obtidos foram anotados. O mesmo processo

foi executado outras 2 vezes solicitando as ocorréncias de Donors e Acceptors.

As mesmas 3 sequéncias escolhidas também foram submetidas ao sistema proposto baseado
em hardware. Com este sistema, que varre a sequéncia de teste com todos os sensores em para-
lelo, foi obtida a posi¢ao de ocorréncia de cada um dos sinais para cada sequéncia. Obviamente
que nem todas as ocorréncias obtidas pelo processo de varredura correspondem a verdadeiros
positivos. Entretanto o objetivo deste experimento € verificar se a implementacdo em hardware
tem o mesmo comportamento do N-Scan, e ndo avaliar a qualidade preditiva das matrizes de

pesos.

Em todos os casos, os resultados obtidos com o N-Scan foram iguais ao sistema proposto em
hardware, mostrando que a implementa¢do dos sensores em hardware é adequada. A Tabela
15 mostra o nimero de ocorréncias de cada sinal para cada sequéncia utilizada. A primeira
coluna mostra o nome da instincia. A segunda coluna indica o tamanho da sequéncia em pares
de bases. Nas demais colunas sdo apresentados os nimeros de ocorréncia do respectivo sinal na

fita direta e na fita reversa.
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Tabela 15: Resultado da varredura de sequéncias

Sequéncia Tamanho (bp) No. Start Codons No. Donors No. Acceptors
Direta Reversa Direta Reversa Direta Reversa
AB021866 3611 32 31 194 165 274 336
AF019563 3877 48 44 188 203 301 315
U25134 3416 54 52 180 206 255 264

4.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO DOS SENSORES

Este experimento se destinou a medir o tempo de execucao dos sensores individualmente,
em cada abordagem. Como mencionado anteriormente, o cddigo fonte, escrito em linguagem C,
foi compilado e executado em trés diferentes arquiteturas. Primeiro, o programa foi executado
em PC, com processador AMD Sempron 2800+ de 1,59 GHz com 1 GByte de memoéria RAM,
em Windows XP. As rotinas que implementam os modelos das matrizes de pesos, foram execu-
tadas inumeras vezes, e o tempo médio de processamento foi calculado, utilizando o niimero de

tick counts do processador.

O segundo sistema utilizado para medir o tempo de processamento foi um kit baseado no
processador Atmel ARM7 AT91M55800, com clock de 32 MHz. Este tipo de processador foi
escolhido para dar uma idéia do tempo de processamento dos modelos propostos utilizando
um processador embarcado. Um analisador 16gico foi utilizado para medir o tempo de pro-
cessamento. O mesmo procedimento foi executado no processador Nios II, da Altera. Este
processador foi escolhido porque também € utilizado na versao em hardware. A parte mais im-
portante deste experimento foi a obteng¢ao do tempo de processamento da versdo dos modelos

de matriz de pesos em hardware.

A sintese do hardware foi feita em um dispositivo FPGA Cyclone I EP2C20F484C7, com
clock de 5S0MHz. Para a compilacdo, simulagdo e realizacdo da sintese do circuito descrito,
utilizou-se o Altera Quartus II versdao 8.1 Web Edition e o Altera SOPC Builder versao 8.1. O
firmware a ser executado no processador Nios II foi escrito em linguagem C e compilado no

ambiente Nios II IDE, versdo 6.1.

Nesta versao foram utilizados inteiros de 16 bits para representar as pontuagdes e 2 bits para
representar os nucleotideos. O sistema foi executado diversas vezes e o desempenho foi medido
com auxilio de um analisador 16gico. Alguns sinais internos foram ligados a pinos externos da

FPGA para permitir a amostragem e verificacdo de desempenho.
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A Tabela 16 mostra o tempo de execucdo, em nanosegundos, para as quatro abordagens
diferentes. Em cada arquitetura, o tempo de processamento multiplicado pelo respectivo clock
fornece uma aproximagao do nimero de ciclos de clock envolvidos no processo e, assim, pode-
se avaliar a eficiéncia da arquitetura. A Tabela 17 mostra o nimero aproximado de ciclos de

clock nas diferentes arquiteturas.

A Tabela 18 mostra a quantidade de elementos 16gicos do FPGA utilizados pelos principais
blocos da plataforma utilizada. Nesta tabela também € possivel verificar o percentual de elemen-

tos logicos utilizados em relacdo ao dispositivo utilizado, o FPGA Cyclone I1 EP2C20F484C7.

Tabela 16: Tempo de processamento (em nanosegundos)

Model Sensor PC ARM7 Nios I1 HW
WMM Promoter 300 50800 65500 24
WMM Start Codon 250 42800 55300 24
MDD Donor 220 37400 44700 28
WWAM Acceptor 5160 556000 1156000 28
WMM Stop Codon 150 26400 34100 24
WMM PolyA 150 26400 34100 24

Tabela 17: Nimero aproximado de ciclos de clock

Model Sensor PC ARM7 Nios II HW
WMM Promoter 477 1626 3275 2
WMM Start Codon 398 1370 2765 2
MDD Donor 350 1197 2235 2
WWAM Acceptor 8205 17792 57800 2
WMM Stop Codon 239 845 1705 2
WMM PolyA 239 845 1705 2

4.5 TEMPO DE PROCESSAMENTO DO MECANISMO DE VARREDURA

Este experimento foi destinado a medir o tempo de execucdo do mecanismo de varredura
da arquitetura proposta. Neste experimento ndo foram considerados os tempos de envio e ar-

mazenamento das sequéncias na memoria.



85

Tabela 18: Nimero de elementos légicos utilizados

Bloco No. elementos logicos Percentual
Total 10690 57,01%
CPU (Nios II) 2297 12,25%
Bloco de Varredura 7802 41,61%
Sensor Promotor 157 0,84%
Sensor Start Codon 108 0,58%
Sensor Donor 146 0,78%
Sensor Acceptor 1479 7,89%
Sensor Stop Codon 39 0,21%
Sensor PolyA 47 0,25%

Usando um analisador 16gico, foi possivel medir o tempo de processamento de uma tnica
janela pelo mecanismo de varredura. Esse tempo € 40 ns, exatamente 2 ciclos de clock a 50

MHz. O correto funcionamento do mecanismo de pipeline também pode ser observado com

auxilio do analisador légico.

Para processar 1 MByte de sequéncias de DNA, a solu¢do em hardware gasta aproximada-
mente 42 ms. Entretanto, a execugdo de todos os sensores de forma sequencial, em um PC (com

clock de 1.59GHz) exigiu 12 s. Estes valores demonstram um speed up de aproximadamente

280 vezes.

Sabe-se contudo que o tempo de envio das sequéncias € muito alto, levando-se em considera-
cdo que foi utilizada uma interface de comunicagdo lenta. Outro fato € que o préprio N-Scan
utiliza outros recursos para evitar que a sequéncia de teste inteira seja varrida pelos sensores,

principalmente pelo mais lento, 0 WWAM.
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5 DISCUSSAO E CONCLUSOES

5.1 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta sec@o sao apresentadas as andlises dos resultados obtidos, seguindo a ordem em que

estes foram apresentados no capitulo anterior.

5.1.1 Matrizes de Pesos

Este experimento teve por objetivo a investigacao de dois modelos derivados do Modelo da
Matriz de Pesos: o Maximal Dependence Decomposition (MDD) e o Windowed Weight Array
Model (WWAM), ambos aplicados ao problema da detec¢do de splice junctions. O MDD se
destina ao reconhecimento de donors, e 0 WWAM ao reconhecimento de acceptors. A questdao
de estabelecer um limiar de classifica¢do foi dirigido para ambos os modelos, avaliados com

dois conjuntos de dados diferentes.

As medidas de desempenho preditivo usando Sn, Sp e MCC, bem como o grafico ROC
permitiram uma boa avaliacdo dos resultados. Em particular, o MCC oferece uma boa forma de
avaliacdo, sugerindo a sua adequacdo para outros problemas de classificacdo semelhantes em

bioinformatica.

Os experimentos realizados mostraram uma pequena diferenga no desempenho dos dois
métodos, MDD e WWAM, em favor do primeiro. Entretanto, ambos os métodos apresentaram

desempenho satisfatorio.

A comparagao direta dos resultados aqui obtidos com outros trabalhos, pode levar a erros de
interpretagcdo se nao forem observados os procedimentos de validag¢do cruzada que possam ter
sido adotados. No entanto, como mostrado em (TAVARES; LOPES; LIMA, 2008), os métodos
probabilisticos (a exemplo do WWAM e do MDD) e as redes neurais, em geral, tendem a obter
um melhor desempenho preditivo do que outros métodos (como arvores de decisao e modelos

baseados em regras), quando submetidos a sequéncias bioldgicas.

Apesar de ambas as bases de dados utilizadas estarem relacionadas a0 mesmo problema
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e serem relativas a0 mesmo subconjunto de organismos (primatas’/humanos), a metodologia
original para construir cada uma foi, possivelmente, diferente. Este fato reflete-se claramente
na diferenca do desempenho dos classificadores para as duas bases de dados. O banco de dados
do UCI acabou por ser mais facil de ser classificado do que o HS3D para ambos o0s sinais,

donors e acceptors.

Foi avaliada a utilidade dos dois métodos para um importante sub-problema da predi¢ao
de genes e, com base neste experimento, foram obtidos limiares 6timos de classificagdo. Estes
limiares sdo importantes porque podem ser adotados em um sistema automético de detec¢do de

genes.

Adicionalmente pode-se citar que os modelos baseados em matrizes de pesos possuem um
paralelismo intrinseco, que os torna extremamente interessantes se implementados em hardware

reconfigurdvel, que € o objetivo maior do trabalho.

5.1.2 Sistema Proposto

Como resultado da avaliacao das matrizes de pesos para construcdo de sensores de sinais,
foi proposta uma arquitetura em hardware reconfiguravel, explorando o paralelismo em multiplos

niveis.

O resultado mais importante deste trabalho estd relacionado ao tempo de processamento
dos sensores, especialmente para o modelo WWAM. Usando a versdo em hardware, a janela
de 43 nucleotideos do sensor de acceptor é processada em aproximadamente 28 ns. Usando
exatamente 0 mesmo modelo, mas na implementagdo baseada em software, a média de tempo
de processamento em um PC foi de cerca de 5160 ns, cerca de 180 vezes mais lenta que a

abordagem em hardware.

Para o sensor de start codon, o speed-up foi cerca de 10 vezes, e para o sensor de donors,
cerca de 8 vezes. Esta comparacdo, no entanto, deve ser interpretada com cautela e ndo pode

ser generalizada porque tratam-se de arquiteturas radicalmente diferentes.

A avaliagdo do mecanismo de varredura, com todos os sensores em paralelo, apresentou

speed-up em torno de 280 vezes, para 1 MBytes de dados.

Uma desvantagem da atual implementacdo € a velocidade de comunicagao limitada. Para
a analise de grandes quantidades de dados, como o genoma completo de um determinado or-
ganismo, esta limita¢cdo de velocidade poderia representar um gargalo importante. Esta questdao
pode ser resolvida adotando-se um kit de FPGA com interface de comunicagdo mais rdpida,

como por exemplo, PCI Express.
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A alternativa proposta teve por objetivo reduzir o custo computacional dos tradicionais
sensores de sinal baseados em software, com uma melhora dramética na velocidade de proces-
samento. Os resultados obtidos até agora sugerem a aplicabilidade de um sistema de deteccao

de genes inteiramente implementado em hardware reconfiguravel.

5.2 CONCLUSOES

A proposta de uma arquitetura para analise de sequéncias bioldgicas, que possui multiplos

niveis de paralelismo e de fécil expansado, € a maior contribuicao do presente trabalho.

A descricdao em hardware dos sensores baseados em matrizes de pesos € uma contribui¢ao
relevante pois propdoe um modelo simples e, a0 mesmo tempo, eficiente sem, no entanto, perder

a sua qualidade preditiva.

A arquitetura do mecanismo de varredura, por sua vez, explora a capacidade de pipeline
do sistema permitindo que um elevado speed-up seja alcangado, mesmo em relacdo aos atuais

PCs, que possuem elevados clocks.

Também ¢é importante ressaltar que este trabalho ndo tem a pretensdo de esgotar o assunto
da predicdo de genes ou se apresentar como uma ferramenta completa e concluida para a analise
de DNA. Este trabalho propde uma alternativa ao processo de varredura de forma paralelizada,
entretanto, pode ser adaptado a uma ferramenta tradicional, baseada em software, de forma que

atenda as expectativas dos biol6gos e demais pesquisadores da drea.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou uma estratégia bastante promissora para a reducao do tempo
de andlise de sequéncias bioldgicas. Além disso, abriu intimeras possibilidades para a sua

expansdo em trabalhos futuros, dentre as quais pode-se citar:

e Utilizacdo de um kit com tecnologia de FPGA mais moderna. O objetivo deste seria

executar o mesmo sistema a clocks mais elevados que o atual SOMHz.

e Utilizacdo de um kit de FPGA com interface de comunica¢do mais rdpida (como, por
exemplo, PCI Express). A finalidade deste € reduzir o tempo de transferéncia dos dados,

aumentando o desempenho total do sistema.

e Integracdo com alguma ferramenta de predicao de genes de cédigo aberto, como o préprio

N-Scan ou outro, de forma que este sistema se apresente como um acelerador para o
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processo de varredura. Isso so tera validade se o item anterior for atendido.

Implementacdo de um barramento de sensores com uma janela maior € com posiciona-
mento multiplo de sensores do mesmo tipo deslocados na janela. Nesta abordagem, o
controlador poderia inserir mais de um nucleotideo na janela por ciclo de clock, per-
mitindo alcancar speed-ups ainda mais altos. A Unica limitacdo para esta abordagem € o

numero de células 16gicas do dispositivo FPGA.
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WWAM - SENSOR ACCEPTOR (cont.)
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