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Resumo

A reconstrucdo de drvores filogenéticas pode ser interpretada como um processo
sistemdtico de proposicdo de uma descricdo arbérea para as diferencas relativas que se
observam em conjuntos de atributos genéticos homoélogos de espécies sob comparagdo. A
arvore filogenética resultante apresenta uma certa topologia, ou padrdo de ancestralidade, e
os comprimentos dos ramos desta arvore sdo indicativos do ndmero de mudancgas
evolutivas desde a divergéncia do ancestral comum. Tanto a topologia quanto os
comprimentos de ramos s3o hipéteses descritivas de eventos ndo-observdveis e
condicionais, razdo pela qual tendem a existir diversas hipdteses de alta qualidade para a
reconstrugdo, assim como multiplos critérios de desempenho. Esta tese (i) aborda arvores
sem raiz; (if) enfatiza os critérios de quadrados minimos, evolu¢do minima e mdaxima
verossimilhanga; (ii7) propde uma extensdo ao algoritmo Neighbor Joining que oferece
multiplas hipdteses de alta qualidade para a reconstrugdo; e (iv) descreve e utiliza uma nova
ferramenta para otimizacdo multiobjetivo no contexto de reconstrucdo filogenética. Sao
considerados dados artificiais e dados reais na apresentacao de resultados, os quais apontam

vantagens e aspectos diferenciais das metodologias propostas.



Abstract

The reconstruction of phylogenetic trees can be interpreted as a systematic process of
proposing an arborean description to the relative dissimilarities observed among sets of
homologous genetic attributes of species being compared. The resulting phylogenetic tree
presents a certain topology, or ancestrality pattern, and the length of the edges of the tree
will indicate the number of evolutionary changes since the divergence from the common
ancestor. Both topology and edge lengths are descriptive hypotheses of non-observable and
conditional events, which implies the existence of diverse high-quality hypotheses for the
reconstruction, as long as multiple performance criteria. This thesis (i) deals with unrooted
trees; (i) emphasizes the least squares, minimum evolution, and maximum likelihood
criteria; (ii7) proposes an extension to the Neighbor Joining algorithm which offers multiple
high-quality reconstruction hypotheses; and (iv) describes and uses a new tool for
multiobjective optimization in the context of phylogenetic reconstruction. Artificial and
real datasets are considered in the presentation of results, which points to some advantages

and distinctive aspects of the proposed methodologies.
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Capitulo 1
Introducao e Motivacao

Resumo — Este capitulo introduz os principais conceitos tratados nesse trabalho, voltados
para a reconstrucdo de arvores filogenéticas empregando abordagens multimodais e de
otimizacdo multi-objetivo. Apresenta também o escopo da pesquisa e a organizacdo do

texto.

1.1 Introducao

As dreas de pesquisa em bioinformatica e biologia computacional empregam os recursos de
processamento € memoria do computador na busca de solucdo para problemas de biologia,
desde o nivel molecular até o estudo de nichos ecoldgicos. Sdo adotadas técnicas e
metodologias de matemdtica aplicada, de estatistica, de ciéncia da computacdo e de

bioquimica, dentre outras.

Embora os termos bioinformdtica e biologia computacional possam ser usados como
sindnimos, existem algumas distincdes que geralmente sdo feitas. A bioinformatica é mais
propriamente associada a criagdo de algoritmos e procedimentos estatisticos para andlise de
dados, como no caso do tratamento de dados de expressdo génica e no processamento de
imagens biomédicas. J4 a biologia computacional estd diretamente vinculada ao uso do
computador na validagdo de hipéteses e na modelagem e simulacdo de fendmenos
biologicos, também a partir de dados experimentais. Como exemplos de biologia
computacional pode-se mencionar a modelagem de dindmica populacional e a obten¢do de

indices morfométricos em botanica.



O National Institute of Health dos Estados Unidos propds a seguinte distin¢ao:

Bioinformatica: pesquisa, desenvolvimento ou aplicacdo de
ferramentas computacionais e metodologias para a expansao do uso
de dados bioldgicos, médicos, comportamentais e de saude,
incluindo ferramentas computacionais para adquirir, armazenar,

organizar, analisar ou visualizar tais dados.

Biologia computacional: desenvolvimento e aplicagdo de métodos
tedricos, técnicas analiticas baseadas em hipdteses ou em dados
experimentais, procedimentos de modelagem matemdtica e
simulacdo computacional para o estudo de sistemas bioldgicos,

comportamentais e sociais.

Com base nas distingdes acima enunciadas, esta tese propde contribui¢des junto a um dos
mais desafiadores problemas na drea de bioinformdtica: a reconstru¢do de darvores
filogenéticas. Trata-se de um processo de inferéncia que visa representar as relacdes
evolutivas existentes entre as espécies vivas, a partir de atributos compardveis que
caracterizam os individuos em andlise. Essa inferéncia se d4 pelo uso de algoritmos
computacionais que agrupam as espécies sob a forma de uma 4arvore filogenética, partindo
da hipotese de que todos os seres vivos descendem de um ancestral comum e que cada
espécie com atributos conhecidos ocupard uma folha na arvore filogenética. Embora nao
seja a intencdo deste trabalho de tese, quando todas as espécies vivas sdo consideradas,

obtém-se uma proposta para a arvore da vida (ALURU, 2006).

1.2 O problema de reconstrucao de arvores filogenéticas

A arvore filogenética pode ser com ou sem raiz. A existéncia de raiz implica na defini¢do
da seqiiéncia em que se da o processo de diferenciacdo evolutiva (FELSENSTEIN, 2004). Os
procedimentos de reconstru¢do geralmente sdo especificos para o caso com raiz ou para o
caso sem raiz. Serdo abordados neste trabalho procedimentos que operam com arvores sem

raiz.



A reconstru¢do de drvores filogenéticas confidveis envolve um esforco significativo em
razdo das dificuldades inerentes ao processo de aquisi¢do de dados bioldgicos e,
posteriormente, a complexidade computacional associada ao problema de reconstrugcao
(HOLMES, 1999). Ao longo de todo o trabalho, serd considerado que o processo de
aquisicdo de dados bioldgicos foi realizado a priori, permitindo abordar diretamente o
problema de reconstrucdo da arvore a partir das diferengas verificadas nas folhas. As
diferencas nas folhas podem estar expressas apenas na forma de uma matriz de distancias
par-a-par entre as espécies, ou entdo na forma de seqiiéncias de atributos homdlogos

associadas a cada espécie.

A complexidade computacional do procedimento de reconstru¢do filogenética e a
dificuldade de se chegar a um resultado inquestiondvel se devem a quatro fatores principais,
0s quais estdo interligados:

v" Auséncia de informagio referente aos ancestrais comuns (estdo disponiveis apenas
informacdes referentes as folhas da arvore) e limitacdo de informacdo referente as
folhas;

v’ Existéncia de multiplos objetivos que devem ser atendidos simultaneamente;

v Mesmo quando se considera apenas um objetivo a ser otimizado, podem existir
multiplas solugdes e auséncia de defini¢cdo em certas regioes da drvore (auséncia de
informacao indicativa da topologia preferencial, segundo o critério de otimizacdo e
as hipdteses evolutivas);

v Crescimento fatorial do nimero de topologias de drvores candidatas com o aumento

do numero de folhas.

A necessidade da proposicdo de novos algoritmos e aperfeicoamento dos algoritmos ja
existentes para reconstrucdo filogenética tém proporcionado desafios expressivos a
comunidade de computacdao. O quarto fator mencionado acima €, sem ddvida, o maior
desafio computacional de um procedimento de reconstru¢do. Para um nimero n de espécies
(folhas da arvore), existe o seguinte nimero de arvores com raiz (topologias candidatas a

explicar a diferenca observada nas folhas):



(2n-3)!
22 (p—2)1

e o seguinte nimero de drvores sem raiz:

(2n-5)!
23 % (n=3)1

Essa é a razdo pela qual os problemas de inferéncia filogenética foram provados serem NP-
completos (RocH, 2006), nao sendo conhecido um algoritmo capaz de obter a arvore 6tima,

segundo algum critério, em tempo polinomial.

1.3 Procedimentos para reconstrucao de arvores filogenéticas

Dada a auséncia de um algoritmo de reconstrucdo capaz de operar em tempo polinomial,
conforme o numero n de folhas cresce, as unicas alternativas possiveis sdo o0s
procedimentos de reconstru¢do construtivos, como o Neighbor-Joining (SAITOU &
NEI,1987; ATTESON, 1996), e os procedimentos de reconstru¢do empiricos, que adotam
heuristicas capazes de explorar um espaco de busca, como os algoritmos baseados em
maxima parcimOnia e verossimilhanga méxima (SAITOU & IMANISHI, 1989; SOURDIS & NEI,

1988; TAKAHASHI & NEI, 2000).

O espago de busca é uma concep¢do matemdtica que associa a cada ponto (elemento do
espago) uma proposta de topologia para a arvore filogenética. Quando se trabalha apenas
com as relacdes de ancestralidade (que definem a conformacdo estrutural da drvore), sem se
preocupar com o comprimento dos ramos, este espaco de busca é discreto. Por outro lado,
quando, além da conformacdo estrutural da arvore, deve-se definir o comprimento dos
ramos, o espaco de busca é continuo. Um tratamento formal para o espaco das arvores

filogenéticas foi realizado em BILLERA et al. (2001).

Os procedimentos empiricos geralmente adotam passos aleatérios em sua execucdo, o que
permite obter solugdes diferentes a cada execugdo, e nao ha como definir a priori o tempo

até a convergéncia e o nivel de qualidade da melhor solugdo a ser encontrada numa dada



execucdo do algoritmo correspondente. Mesmo com essas limitagOes, na auséncia de
algoritmos trativeis que sejam exatos ou que garantam atingir um nivel previamente
especificado de qualidade para a solucdo, os procedimentos construtivos e empiricos se
apresentam como as Unicas possibilidades para tratar o problema, o que tem sido realizado

com expressivo sucesso na literatura (HOLDER & LEWIS, 2003).

O Capitulo 3 da tese ird tratar em detalhes esses dois procedimentos de reconstrucdo, os
quais podem ser sucintamente definidos como segue:

v" Procedimento construtivo: é aquele que parte de uma drvore-estrelae gradualmente
promove juncdes de nds-folha, implicando na inser¢do de nds-hipotéticos que vao
indicar a existéncia de um ancestral comum. Com isso, a conformacdo estrutural da
arvore € definida incrementalmente, passo a passo. O procedimento pode ou nao
envolver a definicdo conjunta dos comprimentos de ramos que ja foram
estabelecidos.

v" Procedimento empirico: é aquele que possui um indice de avaliagdo que é capaz de
“atribuir uma nota” a qualquer proposta de drvore, ou seja, a qualquer ponto do
espaco de busca. Sendo assim, deve-se explorar o espaco de busca visando localizar
regides promissoras, as quais sdo aquelas que contém propostas de arvores que
recebem notas altas segundo o indice de avaliagdo. Também aqui pode-se trabalhar
apenas com a conformacao estrutural da drvore, ou envolver a definicao de todos os

comprimentos de ramos.

1.4 Miultiplos objetivos para arvores filogenéticas

Quando se busca uma arvore filogenética, ha uma diversidade de critérios que podem ser
adotados visando selecionar as arvores que melhor explicam as diferencas presentes nas
folhas. Basicamente, existem os critérios ndo baseados em modelo evolutivo e aqueles

baseados em modelo evolutivo, conforme discriminados a seguir:

v" Critérios nio baseados em modelo evolutivo:
o Evolu¢do minima: visa minimizar o somatério do comprimento dos

ramos da arvore filogenética;



o Quadrados minimos: visa minimizar o somatorio do quadrado da

diferenga elemento-a-elemento entre a matriz de distancias original
(extraida das comparagdes par-a-par entre as folhas) e aquela obtida a
partir da arvore proposta (pelo somatério dos comprimentos de ramos
para se deslocar de cada folha a todas as demais folhas);

Miéxima parcimOnia: visa minimizar a quantidade de eventos de
diferenciacdo necessdrios para produzir a diferenca observada nas folhas

com base em uma dada topologia de arvore.

v" Critérios baseados em modelo evolutivo:

o Verossimilhanca médxima: visa maximizar a probabilidade de se chegar

aquela diferenca nas folhas a partir de uma dada proposta de arvore
filogenética. Para tanto, deve-se partir de hipdteses que indiquem com
que probabilidade os eventos evolutivos podem ocorrer, ou seja, deve-se

partir de um modelo evolutivo.

Dependendo do critério adotado, percebe-se, entdo, que a drvore filogenética resultante

pode ser diferente. Na verdade, o problema de reconstrucdo de uma arvore filogenética é

apenas mais um dentre os indmeros problemas que a ciéncia e o progresso tecnoldgico

enfrentam e que envolvem multiplos objetivos, muitas vezes conflitantes entre si. Ha trés

abordagens possiveis frente a problemas multi-objetivo:

v Concentrar-se em um tnico objetivo, negligenciando os demais, e obter a solucdo

v

com base em uma formulagao mono-objetivo para o problema.

Levar em consideragdo um subconjunto de objetivos simultaneamente, ponderados
em uma unica funcdo-objetivo. Tem-se, assim, um problema mono-objetivo que
procura compor a importancia relativa de cada objetivo em uma funcdo matemadtica.
Como serd visto no Capitulo 6, mesmo que se tenha uma nocdo prévia da
importancia relativa de cada objetivo, ela ndo pode ser expressa em coeficientes de
uma combinacdo linear, ou seja, se um objetivo € duas vezes mais relevante que um
outro objetivo, multiplicar por 2 a participagdo do primeiro num critério de custo

nao implica que ele serd atendido com o dobro de intensidade quando comparado ao



outro. Tudo depende de fatores de escala no espaco dos objetivos, os quais ndo sao
conhecidos previamente.

v’ Tratar o problema em sua forma original, ou seja, como um problema multi-objetivo
em que se buscam solu¢des nao-dominadas, no sentido de nao ser possivel melhorar
o atendimento de qualquer objetivo sem piorar algum outro. Resolver o problema
entdo equivale a amostrar o lugar geométrico das solu¢des ndo-dominadas. Caberd
ao usudrio escolher a posteriori uma dessas solugdes, por andlise comparativa e
levando-se em conta critérios adicionais que ndao foram empregados ao longo da

busca.

Nesta tese, iremos tratar os trés tipos de abordagem, sendo que as principais contribuicdes

encontram-se presentes junto a tltima abordagem.

1.5 Miiltiplas solucoes para arvores filogenéticas

Assim como os problemas multi-objetivos em reconstru¢do de drvores filogenéticas
requerem a obten¢do de multiplas propostas de arvore como solugdo, existem formulagdes
mono-objetivo que também podem se beneficiar da obtencdo de multiplas solucdes.
Particularmente, essas multiplas solu¢des sdo altamente desejaveis em problemas multi-

modais, ou seja, problemas que apresentam multiplos 6timos locais.

N

Um caso a ser explorado nesta tese estd associado a aplicagcdo de uma metodologia
construtiva, mais especificamente o algoritmo Neighbor-Joining (NJ) (SAITOU & NEI,
1987). E sabido que o NJ leva em consideracdo dois objetivos em uma formulagio mono-
objetivo (segunda abordagem apresentada na secdo 1.4) e que sua estratégia gulosa de
reconstrugdo, a ser melhor detalhada no Capitulo 3, ndo garante que o 6timo global seja

encontrado, pois o processo de reconstru¢do pode convergir para um 6timo local.

Nessas circunstancias, atuar durante o processo de reconstrucdo visando convergir para
multiplos 6timos locais, em paralelo, se mostra como um procedimento valido, por trés
motivagdes principais:

v O custo computacional do procedimento construtivo é baixo;

v Hé um aumento das chances de se encontrar um 6timo global,

-7 -



v" Multiplos 6timos locais de qualidade pr6xima ou igual aquela do 6timo global

podem ser encontrados.

O Capitulo 5 ird tratar diretamente das propostas e resultados obtidos junto a este topico da

pesquisa.

1.6 Miiltiplas solucoes e técnicas de consenso

Sdo dois os cendrios em que a solugdo para o procedimento de reconstrucdo de drvores
filogenéticas estd associada a proposi¢do de mudltiplas topologias de arvores: abordagem

multi-modal e abordagem multi-objetivo.

Frente a existéncia de multiplas propostas de arvores, geralmente adota-se um de dois
procedimentos:
v' Obtém-se uma tnica drvore que atenda a algum critério de consenso entre as
diversas propostas de arvore;
v' Apresenta-se ao usudrio as mdltiplas propostas de solugdo, permitindo que este

realize uma anélise comparativa, por exemplo, visual.

Ambos serdo considerados nesta tese, sendo que as principais técnicas de consenso sao

tratadas no Capitulo 4.

1.7 Organizacao do Texto

A metodologia utilizada para a realizacdo desse trabalho estd refletida na divisdo e
seqiiéncia de apresentacdo dos capitulos da tese. O capitulo corrente, Introdugdo, trata da
motivacdo para o desenvolvimento do trabalho, seus objetivos e principais conceitos

envolvidos.

O segundo capitulo, Filogenia, apresenta os principais conceitos relacionados a
reconstrucdo de arvores filogenéticas e apresenta os principais modelos evolutivos

utilizados pelos algoritmos de filogenia.



O terceiro capitulo, Métodos de reconstrucdo de arvores filogenéticas, apresenta dois
algoritmos de reconstrucdo. O primeiro deles, o de verossimilhanca méxima, representa o
algoritmo que utiliza como dados de entrada bases nucleotidicas, e, dada uma darvore
candidata, realiza uma busca no espago de topologias candidatas pela drvore que mais se
aproxima dos critérios de otimizagdo. O segundo algoritmo € o Neighbor-Joining (NJ), o
qual tem como caracteristica a apresentacdo de uma unica drvore filogenética como
solucdo. Essa drvore, a qual € construida de acordo com os critérios de evolu¢do minima e

quadrados minimos, € gerada a partir de uma matriz de distancias entre as espécies.

O quarto capitulo, Consenso e medidas de distancia, apresenta alguns métodos que podem
ser levados em consideragdo para a escolha de uma solu¢do quando muitas solugdes sao

apresentadas. Esses métodos sdo: técnicas de consenso e medidas de distancia.

O MultiNeighbor-Joining, uma das principais contribui¢cdes dessa tese, é apresentado no
quinto capitulo. Esse capitulo apresenta: a descricdo do algoritmo, exemplos de sua
execucdo e um estudo de caso que comprova a adequagdo das solugcdes ao problema

apresentado.

No sexto capitulo, os principais conceitos de otimizacdo multi-objetivo sdo apresentados,
seguidos da descri¢cdo detalhada da abordagem multi-objetivo, baseada em uma meta-
heuristica denominada omni-aiNet, a qual foi desenvolvida junto ao grupo de pesquisa em
que se insere esta tese. A omni-aiNet sofreu, neste trabalho, uma série de extensdes

necessdrias para permitir sua aplicagdo na reconstru¢do de drvores filogenéticas.

No sétimo capitulo sdo apresentados e comparados os resultados obtidos com a utiliza¢ao
dos algoritmos Neighbor-Joining, Multi-Neighbor Joining e omni-aiNet. Hd também uma

comparacdo com a solugdo obtida via verossimilhanga maxima.

Por fim, o oitavo capitulo apresenta os comentérios conclusivos e aponta as perspectivas

futuras da pesquisa.



Capitulo 2

Filogenia

Resumo — Este capitulo apresenta o conceito de filogenia, exemplifica os principais tipos
de arvores filogenéticas, define a representacdo de arvores filogenéticas utilizada nesse
trabalho, a notacdo Newick, e cita os principais modelos evolutivos utilizados em

algoritmos de reconstrucao de arvores filogenéticas.
2.1 Introducao

A filogenia ou historia evolutiva das espécies estd fundamentada em um conceito da Teoria
da Evolugdo que afirma que grupos com organismos que apresentam atributos similares

descendem de um ancestral comum.

A Teoria da Evolugao foi proposta por Darwin em seu livro Origem das Espécies (DARWIN,
1859). A idéia principal da Teoria € a de que todos os seres vivos tém um determinado grau
de parentesco. Ha evidéncias de que toda vida existente na Terra é descendente de um
unico ancestral comum. Durante um periodo de 3,8 bilhdes de anos, esse ancestral comum
diferenciou-se, de forma cumulativa, em novas e independentes espécies (LINDER &
WARNOW, 2006). Essa divisdo deu origem a diversidade observada atualmente, sendo que
ha muito poucos vestigios histéricos desse processo de diferenciacdo, particularmente no

caso de formas de vida ja extintas.

A representacdo dessa diversidade por meio de uma arvore surgiu no préprio livro Origem
das Espécies, no qual a tunica ilustragdo € a primeira representacdo de relacdes evolutivas
entre espécies sob a forma de uma arvore filogenética (DELSUC et al., 2005), conforme

Figura 2.1.

-11 -



[

E
L}

= o o ey

et Lt LY

Figura 2.1 - Diagrama apresentado por Charles Darwin em Origem das Espécies (VAN WYHE,
2006)

2.2 Arvore Filogenética

As relacdes evolutivas sio representadas na forma de arvores filogenéticas, que descrevem
os relacionamentos entre as espécies. Sao construidas com base em dados de caracteres,
sendo um caractere algum atributo relevante de um organismo, que pode assumir diferentes
estados. Um exemplo bioldgico tipico de um caractere € uma posicdo de um nucleotideo
em uma seqiiéncia de DNA. O estado do caractere € o préprio nucleotideo (A,C,G,T). A

Figura 2.2 ilustra uma arvore filogenética de seqiiéncias de DNA.

No exemplo hipotético da Figura 2.2, a primeira espécie representada (raiz) teria surgido ha
trés intervalos de tempo. Em um periodo de um intervalo de tempo (possivelmente milhdes
de anos), essa espécie evoluiu para as duas espécies descendentes. Em um outro periodo de
um intervalo de tempo, essas duas espécies teriam evoluido para duas espécies cada uma,
surgindo quatro novas espécies. Novamente, em outro periodo de um intervalo de tempo

teriamos, atualmente, oito diferentes espécies.
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/ \GGGC / QGCC / YCAC GCAC
O
AGGGC GGCC TAGCT TACCG AGCAG AGGAC TCCAG TGGAG

Figura 2.2 - Evolucéo hipotética de seqiiéncias de DNA
2.3 Tipos de Arvores

Uma 4rvore filogenética pode ser classificada de varias formas (FELSENSTEIN, 2004). As
duas maneiras mais comuns de classificag¢do sdo:

® com e sem raiz; e

e nds internos com dois descendentes (bifurcating) € nds internos com VAarios

descendentes (multifurcating).

Uma arvore com raiz € aquela que possui um tnico ancestral comum para todas as espécies.
Esse ancestral comum é chamado de raiz da arvore. Conseqiientemente, uma 4rvore sem
raiz € aquela que ndo possui um ancestral comum, pois ndo € indicada a dire¢do em que a

diferenciagdo ocorre.

Uma arvore com nds internos com dois descendentes (bifurcating) é aquela em que cada n6
interior tem grau 3 (conecta-se a trés outros nds) e cada folha tem grau um. Uma &rvore
com nos internos com nimero variado de descendentes (multifurcating) € aquela que pode
ter alguns nds internos com graus maiores do que 3. A Figura 2.3 apresenta uma arvore
com raiz e nds internos de grau 3 e a Figura 2.4 apresenta a mesma arvore, porém, sem o0 nd

raiz.
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AGGGC GGCC TAGCT TACCG AGCAG AGGAC TCCAG TGGAG

Figura 2.3 - Arvore com raiz e com nés interiores de ordem 3

A filogenia € geralmente representada por arvores com noés internos de ordem 3, uma vez
que os eventos de divisdo de uma espécie sao tomados como eventos de bifurcacdo, ou seja,
uma divisdo usualmente ocorre quando uma espécie ancestral transforma-se em duas novas

espécies independentes, conforme Figuras 2.3 e 2.4.

As Figuras 2.3 e 2.4 apresentam a arvore filogenética representada como um grafo cujos
nds sdo as espécies e as arestas representam o tempo de evolucdo entre as espécies, caso
tenham valores atribuidos a elas.

AGGGC TGGAG
Q @)

e o O rccac
AAGGC TGGAC O
AGGGC TGCAC

TAGCT O O AGGAC
© / O
— L
O/TAGCC AGCAC\O
TACCG AGCAG

Figura 2.4 - Arvore sem raiz e com noés interiores de grau 3
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Arvores com arestas sem valores atribuidos indicam apenas a relacdo de descendéncia entre
as espécies. Uma outra maneira de representacdo de uma 4arvore filogenética é dada pela
notacdo Newick, a qual se aplica tanto para o caso de arestas com valores como sem

valores atribuidos. A notacdo Newick € apresentada na sec¢do 2.2.3.

2.4 Metodologias para reconstruciao de arvores filogenéticas

Existe uma classificacao para os métodos de reconstrucdo de arvores filogenéticas: métodos
fenéticos (ou ndo-baseados em modelo evolutivo) e métodos cladisticos. Os métodos
fenéticos sdo aqueles que consideram o estado corrente das seqii€éncias de atributos, nao
importando a histéria evolutiva, ou seja, a dindmica dos passos intermedidrios. A arvore
que melhor explica os relacionamentos entre as seqiiéncias de atributos € denominada
fenograma. A Figura 2.5 apresenta um fenograma construido a partir das distancias entre as
espécies A, B e C, extraidas diretamente de suas seqii€éncias de atributos. O fenograma pode
ser com ou sem raiz e a arvore resultante pode ser ultramétrica ou ndo. Uma &arvore

ultramétrica € aquela em que todas as folhas apresentam a mesma distancia a raiz.

Na Figura 2.5, se as distancias entre as espécies forem consideradas, a drvore retrata apenas
aproximadamente as relacdes de similaridade presentes na matriz de distancias, pois ela foi

tomada como sendo ultramétrica.

o] 2.0 50 55
2.0 8] 5.0 3.5
5.0 5.0 0 2.5

3.5 3.5 35 0

!

métodos
fenéticos
l Mao exige
ancestral
1 2 3  comum entre
1 2 as espécies
Fenograma
Distancias
1 0.5 calculadas pelos
2 4 valores da matriz

Figura 2.5 - Fenograma: arvore filogenética baseada em relag6es de similaridade
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J4 os métodos cladisticos ou baseados em modelo evolutivo sdo aqueles que levam em
conta as possibilidades de resultado de um processo evolutivo, considerando a dindmica
dos passos intermedidrios. Tais métodos adotam a arvore que melhor explica os
relacionamentos entre as seqiiéncias de atributos resultantes, sempre com base em uma
hipdtese evolutiva. Esta hipotese evolutiva pode estar baseada em algum modelo evolutivo
ou em algum critério de otimalidade. A arvore que melhor explica os relacionamentos entre
as seqiiéncias de atributos é denominada cladograma. Um exemplo de cladograma é

apresentado na Figura 2.6.

AGTCGTCGT
ACTGGTCGT
ATTCCCGCT
ATTGGTGCT

!

meétodo
cladistico

l

existéncia de
ancestral comum

mesma distancia
Cladograma de todas as folhas
1 3 4 até a raiz

Figura 2.6 - Cladograma: arvore filogenética baseada em relag6es de ancestralidade comum

Pode-se distinguir fenogramas de cladogramas pelos métodos que os originam. Métodos
ndo baseados em modelos evolutivos geram fenogramas e métodos baseados em modelos

evolutivos geram cladogramas.
Quando relagdes de ancestralidade sdo consideradas e os comprimentos de ramos sao

levados em conta, ou seja, os comprimentos de ramos sdo informativos, resulta um

filograma, conforme enfatizado na Figura 2.7.
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AGTCGTCGT
ACTGGTCGT
ATTCCCGCT
ATTGGTGCT

!

método
cladistico

existéncia de
Filograma ancestral comum

distancias
4 distintas das
1 2 3 folhas até a raiz

Figura 2.7 - Filograma

2.4.1 Modelos Evolutivos de Substituicao de Bases em

Seqiiéncias de Nucleotideos

A hipétese evolutiva na qual se baseiam os métodos cladisticos pode ser representada por
meio de algum modelo evolutivo os quais sdo modelos matemdticos que tentam representar
o processo de substituicio de bases nucleotidicas, ou o processo de substituicdo de

aminodcidos, entre diferentes espécies (LIO & GOLDMAN, 1998).

O primeiro modelo surgiu em 1965 com ZUCKERKANDL & PAULING (1965). A teoria
chamada de rel6gio molecular afirma que a taxa de evolugdao molecular € constante ao
longo da linha do tempo. De acordo com esta teoria, qualquer diferenca entre espécies
durante certo intervalo de tempo pode ser calculada como sendo proporcional a soma do

nimero de mudancas entre as seqiiéncias de DNA ou proteinas.

Outro modelo que serve de base para a explicagdo do processo evolutivo € o modelo de
Markov (KOSIOL & GOLDMAN, 2005; L10 & GOLDMAN, 1998). O modelo de Markov pode
ser utilizado para seqiiéncias evolutivas de DNA ou aminoécidos. Para a utilizacdo do
modelo, a evolucdo de cada sitio € considerada ser independente da evolu¢do de todos os

demais na cadeia.
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O modelo de Markov pode conter trés propriedades importantes: homogeneidade,
estacionariedade e reversibilidade. Homogeneidade significa que a matriz de taxas de
substituicdo € independente do tempo, ou seja, os padrdes de substitui¢do de nucleotideos
(ou aminodcidos) permanecem os mesmos durante todo o processo evolutivo. A matriz Q
da Figura 2.8 representa a matriz de substituicdo de bases de nucleotideos. Os elementos da
matriz representam o valor da taxa de substituicdo de uma base por outra. Por exemplo , rac
indica a taxa de substituicio da base A pela base C em uma cadeia. Para o caso da
utilizacdo desses modelos para a reconstrug¢do de arvores filogenéticas, pode-se dizer que os

padrdes de substituicdo de nucleotideos permanecem os mesmos em diferentes partes da

arvore.
A C G T
A |raa TAC TAG TAT
Q = C |rca rcc rcg  IcT
G |rga T1GC IGG IGT
T | I'ta  T1C TG ITT |

Figura 2.8 - Matriz Q de substituicao de bases de nucleotideos

Estacionariedade significa que o processo evolutivo estd em equilibrio, ou seja, as
freqiiéncias de bases de nucleotideos permanecem as mesmas durante o processo de
evolugdo. As freqiiéncias de bases de nucleotideos sdo representadas por ma, Tc, g € T,

para as bases A, C, G e T, respectivamente.

Reversibilidade significa que, para a matriz da Figura 2.8, Q; = Qj, para todo ij. A
conseqiiéncia da reversibilidade é que o processo de evolugdo de seqiiéncias é,

teoricamente, indistinguivel do mesmo processo observado de forma reversa.

A fim de incorporar as propriedades acima descritas, a matriz de taxas de substituicdo pode
ser apresentada conforme mostrado na Figura 2.9. Na matriz F, as freqiiéncias sio
representadas por ma, Tc, T € Ty . As varidveis vy, va, v3 € v4 representam as taxas das

quatro transversdes e §; € s; as taxas das duas transi¢cdes. As transicoes sao as substituicoes
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entre as bases A e G, e C e T, as quais sdo representadas pelas letras s. As tranversdes sao

as substitui¢des ocorridas entre as bases: Ae C, Ae T, CE Ge G e T, representadas pela

letra v.
A C G T
TAA A V] TA.S1 TA V2
Tc. V] I'cc Tc.V3 Tc.52

TG.S1 TG.V3 I'cg TG.V4

)
Il
sH Q O »

TT.V2 Tr.S2 T1.V4 ITT

Figura 2.9 - Matriz F de taxas com freqiiéncias de equilibrio e taxas de transversao e

transicao

Um esquema representando as transi¢des e transversdes € mostrado na Figura 2.10. Em
casos reais de evolucdo de seqii€ncias, transicdes sdo observadas mais freqiientemente do
que transversoes.

¥

e
&
L J

¥ v
y| 2 I Y

Figura 2.10 - Esquema de transic6es e transversoes

H4 varios modelos que tentam representar a evolucao de seqii€éncias de nucleotideos. Todos
eles sdo baseados no modelo de Markov e, portanto, consideram uma ou mais de suas

propriedades.

2.4.1.1 Jukes-Cantor

O mais simples dos modelos € o Jukes-Cantor (FELSENSTEIN, 2004; HUELSENBECK &
CRANDALL, 1997). O modelo, conhecido como JC69 considera que todas as substitui¢oes

sdo igualmente provaveis e que todos os nucleotideos ocorrem com igual freqiiéncia em
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uma seqiiéncia. Para o modelo, ma=nc=ng=nr € vi=Vv, =v3=v4=5;=52. Como a soma
de todas as freqii€ncias deve ter valor 1, o valor da freqiiéncia € 0,25 para qualquer uma das
quatro bases. Como todos os outros parametros sdao iguais, 0 modelo possui apenas um

parametro.
2.4.1.2 Kimura

Outro modelo € o Kimura-dois-parametros conhecido como K2P. Para esse modelo, ma = ¢
=mg=mTr,Vi=V2=Vv3=V4 € s =52 Novamente, a freqiiéncia de cada base tem valor 0,25.
O modelo, conforme o nome indica, tem dois parametros: um para transi¢des e outro para

transversoes.
2.4.1.3 Felsenstein

Um dltimo modelo a ser mencionado aqui é o de Felsenstein, conhecido como F84.
Diferentemente dos dois modelos acima, esse modelo ndo considera a igualdade de
freqiiéncias de bases. As quatro freqii€ncias sdo calculadas de acordo com a porcentagem
com que cada freqiiéncia aparece na seqiiéncia de nucleotideos. Dessa forma, cada exemplo
real tem suas proprias freqiiéncias. As taxas de transi¢do e transversdo sido consideradas

equivalentes, fazendo com que o modelo tenha cinco parametros.

Uma descri¢do do nimero de parametros e quais sao os parametros utilizados pela maioria

dos modelos evolutivos pode ser encontrada em SASB (2006).
2.5 Representacao de arvores filogenéticas pela notacao Newick

A notacdo Newick representa arvores filogenéticas na forma de uma lista de atributos,
facilitando a sua manipulacdo computacional. Essa notacdo é baseada na correspondéncia
existente entre uma drvore € uma lista de parénteses aninhados. Seja a drvore com raiz
apresentada pela Figura 2.11. A notacdo Newick correspondente a essa arvore seria a

seguinte seqiiéncia de caracteres entre parénteses: (B,(A,C,E),D); (PHYLIP, 2006).
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Figura 2.11 - Arvore filogenética com raiz e cinco espécies

A 4rvore sempre termina com um ponto-e-virgula. N6s interiores sdo representados por um
par de parénteses. Dentro desse par de parénteses, ficam os nds que sdo imediatamente
descendentes desse nd, separados por virgulas. No exemplo da Figura 2.11, os descendentes
imediatos sdo: B, um outro no interior € D. O nd6 interior é novamente representado por um

par de parénteses, incluindo as representacdes de seus descendentes imediatos: A, C e E.

Folhas sdo representadas pelos seus proprios nomes. Um nome pode ser, por exemplo, uma

seqiiéncia de bases nucleotidicas.

A notacdo Newick também permite a inclusdo dos comprimentos dos ramos da &rvore.
Estes podem ser incorporados a arvore por meio da inclusdo de um nimero real colocado
depois de um né e precedido pelo simbolo de dois-pontos. Esse niimero representa o
comprimento do ramo imediatamente abaixo desse n6d. A drvore da Figura 2.11 poderia ter
a notacao Newick alterada para: (B:6.0,(A:5.0,C:3.0,E:4.0):5.0,D:11.0); , o que implica na
inclusdo de valores para as arestas, também denominados comprimentos dos ramos da

arvore filogenética.

A notacdo Newick nao corresponde a uma unica representagdo para uma arvore. As duas
representacoes: (A,(B,C),D); e (A,(C,B),D); representam a mesma drvore. Além disso, a
notacdo estd representando uma drvore com raiz. Considerando propdsitos bioldgicos, pode
ndo ser possivel ou necessdrio inferir a posi¢do da raiz na arvore. Nesses casos, hd a
intencdo de buscar uma representacdo de uma arvore sem raiz. Seja a seguinte drvore com

raiz: (B,(A,D),C);. Essa arvore é a mesma arvore sem raiz dada por: ((A,D),(C,B));.
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2.5.1 Representacao formal da notacao Newick

A notacdo Newick € baseada em uma representacdo na forma de uma lista composta por
sub-drvores, nés e comprimentos de arestas. A sua sintaxe € composta por: parénteses,
virgulas, dois-pontos e ponto-e-virgula. Esses simbolos sdo agrupados de maneira a refletir

a topologia e o comprimento dos ramos da arvore.

Convencoes:

eltens em { } podem aparecer nenhuma ou vérias vezes.

eltens em [ | sdo opcionais, eles podem aparecer uma vez ou nenhuma vez.

eTodos os simbolos de pontuagdo: dois-pontos, ponto-e-virgula, parénteses, virgula e

apostrofe sdo partes da notacao.

A sintaxe da notacdo € apresentada a seguir por meio de regras de produgdo que descrevem
a gramdtica de representacdo de uma arvore sob a forma Newick. Uma regra é definida sob
a forma LE -> LD, sendo LE um nio-terminal e LD um terminal e/ou um ndo-terminal. Um

simbolo ndo-terminal pode ser substituido por um ou mais simbolos.

Sintaxe:

arvore —>lista_de_descendentes [ rétulo_da_raiz | [:comprimento_do_ramo] ;
lista_de_descendentes = (sub-arvore { , sub-arvore} )
sub-arvore = lista_de_descendentes [r6tulo_nd_interno] [:comprimento_do_ramo]
- rétulo_da_folha [ : comprimento_do_ramo]

rétulo_da_raiz = rétulo
rétulo_do_né_interno = rétulo
rétulo_da_folha = ré6tulo
rétulo - rétulo_sem_apostrofes

= rétulo_com_apostrofes
rétulo_sem_apoéstrofes = cadeia_de_caracteres
rétulo_com_apdstrofes = “cadeia_de_caracteres”
comprimento_de_ramos = nimero_com_sinal

- ndmero_sem_sinal

A Figura 2.12 mostra um exemplo de uma topologia referente a representagdo Newick para
uma 4rvore sem raiz, com cinco espécies, trés sub-arvores e seus respectivos comprimentos

de ramos.
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Cinco

Dois

0.3

{Juatro
Trés

Figura 2.12 - Topologia correspondente a notacdo ((Um:0.2,D0is:0.3):0.3, ((Trés:0.5,
Quatro:0.3):0.3,Cinco:0.7):0.0)
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Capitulo 3

Métodos de Reconstrucio de Arvores Filogenéticas

Resumo — Este capitulo descreve dois tipos de métodos relacionados a reconstrucdo de
arvores filogenéticas. O primeiro deles, representado pelo método da verossimilhanca
maxima, consiste em um algoritmo de busca. A busca pela arvore mais verossimil se dd em
um espago de topologias de arvores filogenéticas, sendo que a arvore mais verossimil €
aquela que melhor explica as diferencas observadas nas folhas, dado um modelo evolutivo.
O segundo tipo de método € caracterizado por algoritmos para reconstrugdo iterativa de
arvores filogenéticas. Esses algoritmos possuem como entrada dados observados e
estruturados em matrizes de distancias. Esse trabalho descreve trés métodos que utilizam
uma matriz de distdncias como entrada: Método dos Quadrados Minimos, Método da
Evolugdao Minima e o Neighbor Joining. Os passos do Neighbor-Joining sdo devidamente

detalhados.

3.1 Introducao

No capitulo anterior, a classificacdo tradicional de métodos de reconstrucao de drvores em
métodos fenéticos e cladisticos foi apresentada. Nesse capitulo, uma outra classificacdo dos

métodos de reconstrucdo de arvores filogenéticas é apresentada: métodos de busca em

espacos de topologias de drvores e métodos de reconstru¢do de arvores.

3.2 Meétodos de busca em espacos de topologias: Método da

Verossimilhanca Maxima

Alguns dos métodos de reconstrucdo de arvores filogenéticas requerem a implementacao de
uma busca no espago de topologias, visando localizar a drvore que maximiza um dado
critério de desempenho. Segundo o critério, a drvore buscada é aquela que melhor explica a

diferenca observada nas folhas. Esse é o caso do algoritmo da verossimilhan¢ca méxima,
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sendo sempre possivel obter a verossimilhanca de cada proposta de topologia que se

apresente.

3.2.1 O conceito de verossimilhanca

A verossimilhanga € uma medida proporcional a probabilidade dos dados observados uma
vez definidos:

e atopologia da arvore;

® os comprimentos de ramos para esta topologia;

® o0 modelo evolutivo (também denominado de modelo de substituicao).

A verossimilhanga, portanto, ndo se refere a probabilidade de que a arvore seja correta. A
menos de um fator de escala o, pode-se afirmar entdao que a verossimilhanca de uma arvore
filogenética (também chamada de modelo), a partir dos dados observados, L(M /D), é
igual a probabilidade dos dados, a partir da arvore, Pr(D/M), o que leva a seguinte
expressao:

LM /D)=aPr(D/M) (3.1)

sendo M o modelo evolutivo utilizado e D os dados observados.

O fator de escala a € irrelevante, pois as arvores filogenéticas que levam aos valores

maximos de L(M /D) também levam aos valores maximos de Pr(D/M),

independentemente da variacdo em OL.

3.2.2 Calculo da Verossimilhanca Maxima

Alguns pesquisadores apresentam o processo de reconstrucdo de arvores filogenéticas como
um problema de inferéncia estatistica (HUELSENBECK & CRANDALL, 1997). O método de
verossimilhan¢ca mdaxima se enquadra nesta descricdo, uma vez que usa modelos de
inferéncia estatistica para avaliar a capacidade explicativa da arvore filogenética. Esse
método foi descrito pelo estatistico inglés R.A. Fisher (FISHER, 1922). Mais tarde, a idéia de

utilizd-lo para inferéncia filogenética foi apresentada por CAVALLI-SFORZA & EDWARDS
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(1967). Nessa época, porém, um algoritmo computacional para executar o modelo era
extremamente custoso, em razdo da grande demanda computacional do método e do

desempenho dos processadores da época.

Uma mesma topologia de arvore filogenética pode apresentar verossimilhancas distintas
para conjuntos distintos de comprimentos de ramos e também para modelos evolutivos
distintos. Mesmo fixando-se o modelo evolutivo, o problema de estimacdo da arvore de
verossimilhanca méaxima nao € apenas um problema de estimagdo de parametros
(comprimento dos ramos), mas também um problema de estimacdo de topologia. Fixar o
modelo evolutivo implica definir um modelo de probabilidade para a seqiiéncia de eventos

evolutivos que supostamente levaram a diferenciacdo observada nas folhas.

O método da verossimilhanga maxima aceita como parametros de entrada seqiiéncias de
bases nucleotidicas, ou seja, uma especificacio completa dos atributos das folhas.
Diferentemente dos métodos que t€m como parametros de entrada uma matriz de distancias
(como o Neighbor-Joining, por exemplo), esse método trabalha diretamente com os

caracteres bioldgicos observados e ndo com uma estimativa de distancia entre eles.

A seqiiéncia de passos a serem seguidos por um algoritmo de verossimilhanga médxima €

apresentada a seguir:

Parte-se das seqiiéncias de bases nucleotidicas associadas as folhas da arvore;
Define-se um modelo evolutivo (modelo de substituicdo);

Busca-se uma proposta de topologia no espago das topologias possiveis;

el A

Para cada proposta de topologia, define-se o melhor conjunto de comprimentos de
ramos de modo a obter a verossimilhanga maxima dessa topologia especifica;

5. Caso o critério de parada ndo tenha sido atendido, retorna-se ao passo 3.
O critério de parada pode ser um nimero maximo de iteracdes ou entdo a conclusdo da

busca em uma vizinhanca da proposta de topologia inicial (FELSENSTEIN, 2004). A tnica

forma de garantir a obtencdo da arvore de verossimilhanca maxima € testar todas as
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topologias existentes no espaco de busca e ficar com aquela que conduz a maior
verossimilhanca no passo 4. Isso implica que os passos 3 e 4 acima deveriam ser
executados um ndmero de vezes igual a cardinalidade do espago de busca. O problema ¢é
que esta tarefa € invidvel na prética, pois ja foi visto que o nimero de diferentes topologias
cresce fatorialmente com o nimero de folhas da arvore. Conclui-se entdo que deve-se optar
por um procedimento de busca que ndo garante a obten¢do da drvore mais verossimil, mas
que explore convenientemente o espaco de busca com recursos computacionais razoaveis.
Existem meta-heuristicas para se realizar esta tarefa com base em busca exploratdria
(REEVES, 1993), assim como métodos contrutivos gulosos (LEVITIN, 2003). O passo 4
acima também € muito custoso computacionalmente, mas FELSENSTEIN (1981) apresentou
uma formulacdo matemdtica que reduziu bastante o nimero de operacdes algébricas
necessdrias para se chegar a medida de verossimilhan¢a de uma drvore com topologia,

comprimento de ramos e modelo evolutivo ja definidos.

3.2.3 Um exemplo de lancamento de moeda

O modelo no qual se baseia o método da verossimilhanga méxima pode ser exemplificado
por meio de um estudo de caso probabilistico simples (HUELSENBECK & CRANDALL, 1997).
O exemplo consiste do experimento de se lancar uma moeda para cima e observar o

resultado. Dois resultados sdo possiveis: Cara(C) ou Coroa (K).

Considerando-se as premissas (i) independéncia entre os experimentos e (ii) obtencdo de
probabilidades constantes, pode-se atribuir a probabilidade desconhecida de Cara a
quantidade p, e a probabilidade desconhecida de Coroa a quantidade 1—p. O que se sabe, é

que o valor de p varia no intervalo [0,1].

Suponha que a moeda seja lancada onze vezes e que o seguinte resultado
CCKKCKCCKKK (cinco caras e seis coroas) seja observado. A pergunta base do método
da verossimilhan¢a médxima € a seguinte: Qual € o valor de p que maximiza a probabilidade
de ocorréncia do resultado CCKKCKCCKKK? O que se tem nesse modelo é um resultado

conhecido e uma probabilidade desconhecida.
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Levando-se em conta as consideracdes feitas acima, o modelo probabilistico desse
experimento pode ser dado por:

pXpx(1-p) X (1-p) X p x (1-p) X p X p X (1-p) X (1-p) X (1-p)
ou seja, p5 X ( 1—p)6. Dessa forma, existe um resultado conhecido CCKKCKCCKKK e um

modelo probabilistico que o descreve: P> x (1-p)°.

Para se poder responder a pergunta base do método da verossimilhan¢ga méxima, calcula-se
a chance de se observar esse resultado para diferentes valores da quantidade p no intervalo
[0,1], conforme mostra a Tabela 3.1. O valor de p no intervalo [0,1] para o qual se tem a
maior chance de se observar o resultado CCKKCKCCKKK € ~0,4545. Esse mesmo valor
pode ser obtido analiticamente, obtendo-se o ponto de midximo da superficie apresentada
pelo gréfico da Figura 3.1. Para isso, faz-se a derivada primeira da fung¢do igual a zero, ou
seja, df(p)ldp =0. Seja entdo, f(p)=p’ X (1-p)°. Para a condi¢io de maximo, resulta
p = 0,4545 . Este valor da quantidade p € a que proporciona maior chance de se observar a

seqiiencia CCKKCKCCKKK no experimento.

Tabela 3.1 - Valores de p e respectivos valores assumidos pelo modelo probabilistico

Valor de p p5 X (1—p)6
p=0,0 0,0000000
p=0,1 0,0000053
p=0,2 0,0000839
p=0,3 0,0002859
p=0,4 0,0004778
p=0,5 0,0004883
p=0.,6 0,0003185
p=0,7 0,0001225
p=0.8 0,0000210
p=0,9 0,0000006
p=10 0,0000000
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w10

p*(1-plf

Figura 3.1 - Valor da verossimilhanca para o experimento de lancamento da moeda 11 vezes

Conforme mostrado pelo grafico da Figura 3.1, existe um valor de p no intervalo [0,1] para

o qual a chance de se observar o resultado CCKKCKCCKKK ¢ méaxima.

Para o modelo probabilistico, a quantidade p € um parametro de entrada e a seqii€ncia
CCKKCKCCKKK ¢ um dado (resultado) observado. Este modelo baseia-se num problema
de estimagdo. Para o exemplo dado, estimou-se um valor de p adequado. O problema de
estimacdo consiste em definir maneiras de utilizar observacdes amostrais para construir

boas estimativas de um ou mais parametros.

3.2.4 Componentes do método

O método da verossimilhanca maxima possui dois elementos: dados e modelo
probabilistico Os dados s@o os resultados observados para um determinado experimento e

0 modelo probabilistico é sempre fornecido.

Os dados de entrada para o método consistem de observagdes xi,...,x, cuja distribuicdo tem

funcdo de probabilidade dada por f{ X, ©y,...,0;). A fun¢do f tem forma conhecida e
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depende de pardmetros desconhecidos @y,...,0;. O conjunto de valores admissiveis do
parametro é denominado Espaco Paramétrico. Para obter-se estimativas de um parametro
sdo utilizados os dados disponiveis e uma fun¢do que opera sobre esses dados. Essa funcao
¢ um mapeamento do espaco de dados para o espaco de valores admissiveis do parametro.
Dessa forma, um estimador € uma funcdo no espago das observacoes (xi,...,x,) com valores
no espaco paramétrico (0y,...,0;) e pode-se classificar o método da verossimilhanca
maxima como um método de estimagdo. A verossimilhanca L (do inglés, Likelihood) é

proporcional a probabilidade dos dados, D, dada uma hipétese H: L o< P(D | H).

Voltando ao exemplo do lancamento da moeda, podemos concluir que os dados sao
representados pelo resultado CCKKCKCCKKK, o modelo probabilistico € dado por
fip) = p5 X (l—p)6 e as hipéteses atribuiram valores no intervalo [0,1] para o parametro p de

maneira a encontrar o valor de p que maximizasse a verossimilhan¢a do modelo.

Essa estimativa de verossimilhanga maxima do parametro ® (ou p, no caso do exemplo) a
uma dada amostra observada € obtida encontrando o valor de ® que maximiza a funcao de
verossimilhanga. Seja a funcdo L(®) essa funcdo de verossimilhanca. A funcdo pode ser

definida como:
L(®) = f(x1,0) X f(x2,0) X ... X f(x,,0)

sendo xi, x3..., X, uma amostra aleatoria de uma familia de distribuicdes dada por (X, ©), e

©® um parametro desconhecido.

Para obter o valor de ® que maximiza a fun¢do L(®), € necessario obter a derivada primeira
da funcao e igualar a zero, produzindo:

0L(®) _
00

0

No caso de langcamento de moedas, a funcdo L(®) pode ser representada como uma

distribui¢c@o binomial na forma:
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LO®)=0x1-0)" ¢
sendo:
® : parametro de otimizagdo para a fungado L;
e (: valor observado de caras;

e N:numero de vezes que a moeda é lancada.

3.2.5 Representacao em bases de nucleotideos

Os dados geralmente considerados para problemas de filogenia sdo os padrdes individuais
de seqiiencias homodlogas de nucleotideos. Por exemplo, considere as seqiiéncias de DNA
de quatro individuos ou espécies ou unidades taxonOmicas (taxa) apresentadas na Figura
3.2. As linhas dessa matriz sdo preenchidas pelos taxa 1, 2, 3 e 4, que representam
seqiiencias de DNA para as espécies 1, 2, 3 e 4. As colunas representam os sitios, ou seja, a

base de nucleotideo para determinada posi¢do homodloga entre as espécies.

O método da verossimilhanga maxima possui trés elementos: dados, modelo probabilistico
e hipoteses estatisticas. Os dados sdo os resultados observados para um determinado

experimento € 0 modelo probabilistico é sempre fornecido.

1 23456
Taxon 1 |A C C A G C
Taxon 2 |A A CA G C
Taxon 3 |A A CATT
Taxon 4 |A A CATC

Figura 3.2 - Seqiiéncias de DNA para quatro espécies e seis sitios (adaptada de
HUELSENBECK & CRANDALL, 1997)

Para essas seqiiéncias, os sitios podem ser descritos pelos vetores x; = {A,A,AA},
x; = {C,A,AA}, x3 = {C,C,C,C}, x4={AAA A}, xs={G,G,T,T} e x¢ = {C,C,T,C}. Ha

um total de 4° sitios possiveis, tomando e taxa.
O ndmero de vezes que cada padrao distinto de sitio (de acordo com sua seqiiéncia de

nucleotideos) aparece em um conjunto de taxa também € considerado relevante em anélise

de filogenia. Por exemplo, considere a matriz da Figura 3.3. Ela pode ser descrita como
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uma matriz de 4 linhas por 256 colunas, totalizando o nuimero de sitios da matriz
(4* = 256). Os ndimeros que aparecem na iltima linha indicam quantas vezes o respectivo

padrdo de seqiiéncia de bases aparece nos sitios da Figura 3.2.

12345678 65 86 94 176 256

AAAAAAAA.C.C.C.G..T
AAAAAAAALA.LCLC.LG..T
AAAACCCC.LA.LC.T..T.. T
ACOGTACGT.A.C..C..T... T

namere 5 60000 00..1..1..1..1..0

de sitios

Figura 3.3 - Matriz completa com todos os sitios possiveis e o niimero de vezes que cada
sitio é observado na Figura 3.2

Como ¢ possivel observar pelas Figuras 3.2 e 3.3, a maioria dos sitios ndo foi observada,
com excecao dos sitios de ndmeros:1, 65, 86, 94 e 176. O nimero de vezes que cada padrao
de sitio é observado também pode ser considerado como dado de entrada e pode ser
representado por um vetor n que corresponde a ultima linha na figura 3.3, produzindo n; =

2,n65s=1,ngs=1,n94 =1, n;7s= 1 e todos os outros n; iguais a zero(i = 1, ..., 256).

E possivel representar sitios e espécies utilizando uma matriz mxn sendo n o numero de

sitios € m o numero de espécies. Essa matriz X é mostrada na Figura 3.4.

X111 X2 ... Xip-.o Xin — espécie 1
Xo1 X ... Xon... Xop — espécie 2

X1 X oo Xy oo Xan — espécie s

Xm X2 oo X .. Xown | — espécie m

Figura 3.4 - Matriz de seqiiéncias moleculares (aminoacidos ou bases) de acordo com o

numero de sitios e espécies
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3.2.6 Funcao verossimilhanca em filogenia

Conceitualmente, a funcdo verossimilhanca em filogenia segue os mesmos passos do
exemplo do lancamento de uma moeda (FELSENSTEIN, 2004; HUELSENBECK & CRANDALL,
1997). Os dados sdo, novamente, interpretados como varidveis randomicas. A diferenca é
que, ao invés de duas possibilidades de resultados para cada sitio, agora existem 4°
possibilidades, sendo e o nimero de espécies. Para o exemplo das seqiiéncias de DNA, a
funcdo pode ter uma distribuicio multinomial, ao invés de uma funcdo binomial. A

distribuicao multinomial é uma generaliza¢dao da binomial e tem a forma:
N
L(nl’nZJ""ns |p]’p2)"')ps):Hp;li (3‘2)
i=1

onde

® p;: nimero de observacdes do i-ésimo padrao de sitio;
e p;: probabilidade do sitio i ocorrer; e

e s:ndmero de padroes de sitios possiveis, dado por 4°;

® ¢: ndmero de espécies ou taxa.

. . . 2 n. P ~ sy
Uma estimativa para p;, i=1,...,s, € dada por p, = % , onde n é o numero de sitios.

A topologia da arvore e os comprimentos dos ramos devem fazer parte da hipdtese a ser
verificada em um modelo de verossimilhanca para filogenia. A Figura 3.5 abaixo mostra os

componentes da fun¢do verossimilhanga, também denominada de L, para filogenia.

/ ' H\
seqiiéncias Topologia
de nucleotideos Comprimento de ramos

Modelos de Substitui¢ao

Figura 3.5 - Componentes da funcao L para filogenia
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3.2.6.1 Verossimilhanca da arvore mais simples

A 4rvore mais simples de ser construida é aquela com um tnico né e sem nenhum ramo. A
verossimilhanga para tal drvore seria a probabilidade dos dados observados para esse no.

Para ilustrar esse caso, podemos considerar o exemplo da Figura 3.6 (LEWIS, 2002).

aagcttcaccggegeagtcatteteataategeccacggRettacatectcattactatt
ctgectageaaactcaaactacgaacgeactcacagtegeatcataatectetetcaagy
acttcaaactctacteccactaatagetttttgatgacttetageaagectegetaacct
cgecttaccecccactattaacctactgggagaactetetgtgetagtaaccacgttcte
ctgatcaaatatcactctectacttacaggactcaacatactagtcacagecctatacte
cctectacatatttaccacaacacaatggggcteacteacccaccacattaacaacataaa
accctcattcacacgagaaaacacccteatgttcatacacctateccccattctectect
atcccteaaccecgacatcattacegggttttcctettgtaaatatagtttaaccaaaac
atcagattgtgaatctgacaacagaggettacgaccecttatttaccgagaaagetcaca
agaactgctaactcatgeccccatgtetRacaacatggetttctcaacttttaaaggata
acagctatccattggtettaggecccaaaaattttggtgeaactccaaataaaagtaata
accatgcacactactataaccaccctaaccctgacttccctaatteeccecatecttace
accctegttaaccectaacaaaaaaaactcatacceccattatgtaaaatcecattgtegea
tecacctttattatcagtetettecccacaacaatatteatgtgcctagaccaagaagtt
attatctegaactgacactgagecacaacccaaacaacccagetctecctaagett

Figura 3.6 - Seqiiéncia de yn-globina de seres humanos (LEwIs, 2002)

A Figura 3.6 mostra 894 sitios sendo: dois sitios ambiguos (R), 272 bases A, 297 bases C,
95 bases G e 230 bases T. Considerando o modelo de substitui¢ao de Jukes-Cantor, todas as
bases teriam a mesma freqiiéncia e a verossimilhanga seria simplesmente: 0,25, A
probabilidade de se observar qualquer base em qualquer sitio é 0,25 e, assim, a
verossimilhanga total é o produto da mesma probabilidade multiplicada 894 vezes, visto

que a verossimilhanga da arvore € dada pelo produto das verossilhangas de cada sitio

Usando outros modelos de substituicdo, como F81, HKY ou F84, diferentes freqii€éncias

poderiam ser utilizadas, conforme indicado abaixo:

L =(1ta)" (710)"( 16)"( 7p)"T = 0,30425%7°%0,33221%°7%0,10626°°%x0,25727%°
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Em razdo do numero resultante ser muito pequeno, utiliza-se o logaritmo natural de L. Com
1550, no caso acima a fun¢do verossimilhanca assume o valor:
In L=-11,7617675.
Aplicando o logaritmo natural a verossimilhanga calculada com o modelo JC, resulta:
In L =894xIn(0,25) =-1239,34715,
a qual € muito mais baixa do que a verossimilhanga calculada utilizando-se modelos com
freqiiéncias diferentes. Para esse exemplo, modelos com freqiiéncias diferentes seriam mais

adequados do que o modelo JC.

3.2.6.2 Verossimilhanca de arvores com dois nés e um ramo

Sejam consideradas agora arvores com dois nds € um ramo. Sejam as duas seqiiéncias em

cada né pertencentes as espécies de humanos e de chimpanzés de acordo com a Figura 3.7.

Humano
GTAAATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCTTACGACCCCTTATTTACC
Chimpanzé

GTAAATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCTCACGACCCCTTATTTACC

Figura 3.7 - Seqiiéncias homdlogas de humanos e chimpanzés, com 69 sitios

Para o modelo JC, as probabilidades de substitui¢do junto a cada sitio sdo dadas por
(LEWIS, 2002; NEI & KUMAR, 2000):
Pj(at) = Pr(i em chimpanzé | i em humano) = % (1 + 3¢’ 4o He

P;(0f) = Pr(j em chimpanzg | i em humano) =% (1 — ¢’ dot

), sendo i #.

Essas probabilidades s@o obtidas a partir das seguintes hipdteses:

® A probabilidade de um nucleotideo mudar para um dos trés outros nucleotideos num
tempo ¢ € dado por at, o qual é um parametro a ser determinado;

¢ Quando o tempo # cresce, o nimero de mudangas verificadas entre duas seqiiéncias de
bases é uma sub-estimativa do nimero de mudangas que efetivamente ocorreram, pois
pode haver retorno a uma base jd existente apdés duas ou mais mudangas e cada

diferenca entre bases pode ser resultado de uma ou mais mudancgas de bases.
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Considerando o exemplo da Figura 3.7, hd apenas um sitio para o qual a base no DNA
humano € T e para o DNA do chimpanzé € C. Os outros 68 sitios ndo possuem varia¢ao de
bases. Dessa forma, o célculo da verossimilhanca seria, considerando, por exemplo, o

primeiro sitio:

L = Pr (comegar com A em humano)xPr(terminar com A em chimpanzé | comegou com A

em humano) = (¥ )x( Y4 (1 + 3e 4‘“)) = (1/16)x( 1 + 3¢ 4(11,‘).

A verossimilhanga para os 68 sitios sem substituicdo de bases é dada por:
L=[1/16)x ( 1+ 3e *"]%.

Para o tnico sitio em que houve mudanca de base, a verossimilhanca, segundo o modelo
JC, € dada por:
Ls, = Pr(comegar com T em humano)xPr(terminar com um C em chimpanzé | comegou

com um T em humano) = (1/16) x (1 — e **7).

A verossimilhanga total produz: L = [(1/16) x ( 1 + 3¢ ** 1% x (1/16) x (1 — e **7).

Aplicando o logaritmo natural o resultado € dado por:

InL =681In[(1/16) x (1+ 3¢ **H] +In[(1/16) x (1 —e**")].

O valor or que maximiza L € dado por 0,0309167 (LEWIS, 2002). Logo, In L =-105,3995.

3.2.6.3 Verossimilhanca de arvores com quatro ou mais espécies

A dificuldade adicional para drvores com quatro ou mais espécies sdo os nds internos, os
quais ndo existiam nos casos anteriores. O problema € que ndo ha observacdes para esses

nos e, assim, todas as hipéteses de substitui¢ao de bases devem ser consideradas.
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Figura 3.8 - Uma topologia de arvore, com comprimento de ramos e dados de um sitio
individual (FELSENSTEIN, 2004)

Para o exemplo da Figura 3.8, os nés y, w, z e x sdo desconhecidos. Para calcular a
verossimilhanga dessa arvore, considere um conjunto de seqiiéncias de DNA com 7 sitios.
As informacdes fornecidas sdo: topologia, comprimento dos ramos € um modelo evolutivo

que permite o cédlculo de probabilidades de trocas de bases nessa drvore.

Esse modelo permite o cdlculo de probabilidades de transi¢do Pj(f), a qual descreve a
probabilidade de que um estado j existird no final do ramo ¢, se o estado do inicio do ramo
for i. Para essa formalizacdo da funcdo de verossimilhanca duas condi¢des sao
consideradas:

(1) A evolucdo em diferentes sitios para a topologia apresentada é independente; e

(2) A evolucdo em diferentes linhas de descendéncia € independente.

Considerando a condi¢do (1) e a distribuicio multinomial da equagdo (3.2), € possivel

apresentar a fun¢@o verossimilhanga como (FELSENSTEIN, 2004):
L(D|T)=]]Pu(D'|T), (3.3)
i=1

sendo D' dados do i-ésimo sitio e m o nimero de sitios. Com isso, deduz-se que € possivel

calcular a verossimilhanga para cada sitio separadamente.
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Considere agora a equacdo (3.3) para o exemplo da Figura 3.8. A funcdo verossimilhanca
da arvore para o sitio do exemplo aqui arbitrariamente denominado i, € o somatério das

probabilidades de cada cendrio possivel de eventos:

Pr(D'|T)=>>>>"Pr(A,C.,C,C,G,x,y,z,w|T), (3.4)

Xy z w

sendo cada somatdrio executado para os quatro nucleotidios (A,C,G e T).

Considerando agora a condi¢do (2), ou seja, que a evolucdo em diferentes linhas de
descendéncia € independente, € possivel decompor a probabilidade no lado direito da

equacdo (3.4) em um produto de termos:

Pr(A,C,C,C,G,x, y,z,w|T)= Pr(x) X Pr(y | x,1) X Pr(A | y,4,) X Pr(C| y,1,) X

XPr(z | x,1g) X Pr(C| z,13) X Pr(w| z,2,) X Pr(C | w, 1) X Pr(G | w, 15) (3.5)

3.2.7 Verossimilhanca com poda de ramos

Em termos computacionais, a equacdo (3.5) ainda apresenta dificuldades em razdo do
grande numero de termos a serem calculados, visto que hda um crescimento exponencial

com 0 aumento do nimero de taxa. Numa arvore com e espécies, hd e—1 nds interiores, e

cada um pode ter quatro estados, resultando 4°”' termos. Para e = 10, existem 262.144

termos; para e = 20, existem 274.877.906.944 termos.

Para proporcionar computabilidade ao método, FELSENSTEIN (1981) propds um algoritmo
de poda. O algoritmo calcula apenas uma vez a verossimilhanca de determinado n6 e dos
seus descendentes. Uma vez que esse resultado seja armazenado, ndo hé necessidade de se
efetuar esses calculos novamente. Esse ramo poderia ser entdo podado da drvore. O método
€ baseado na movimentac¢ao dos somatérios da equacgao (3.3) de maneira que:

- eles se situem o mais possivelmente para a direita;

- sempre que possivel eles sejam colocados entre parénteses.
Considerando que a equagdo (3.4) pode ser apresentada na forma:
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Pr(D' [T) =) > > > Pr(x)XPr(y| x,t6) X Pr(A | y,;) X Pr(C | y,1,) X 56
Xy z w .

X Pr(z | x,t5) X Pr(C| z,2;) X Pr(w| z,2,) X Pr(C | w, 1, ) X Pr(G | w, 15)
entdo a movimentagao dos somatdrios produz:

Pr(D" |T)=2Pr(x)>< > Pr(y | x,t)XPr(A| y,1))XPr(C| y,t,) X termo |~ (3.7)
x y

onde termo= (Z Pr(z| x,3) X Pr(C| z, ;) X (z Pr(w| z,£7) X Pr(C| w, 1,) X Pr(G| w, £ )B .
Z w

E possivel notar que os padrdes de parénteses e termos das pontas da equacdo (3.7)
acompanham a estrutura da 4rvore, a qual pode ser representada por: (A,C),(C,(C,G)). O
fluxo dos célculos da equacdo (3.7) acontece de dentro dos parénteses que estdo mais
interiorizados para fora. Isto sugere um fluxo de informagdo das folhas para a raiz da

arvore. Esta quantidade de informac¢do € chamada de verossimilhanga condicional de uma

sub-drvore e pode ser representada por Ly (s) que é a probabilidade de tudo que pode ser
observado no i-ésimo sitio, do né k para cima na arvore (do interior para as folhas). A

condicdo é que o né k tenha estado s. Na equacdo (3.7), o termo Pr(C | w,7,)XPr(G | w,15)

¢ uma dessas quantidades e representa a probabilidade de tudo que pode ser observado
acima ou no né w, lembrando que ha quatro possibilidades para o n6 w (A,C,G e T). A
chave do algoritmo de poda € que, uma vez que esses quatro valores sdo calculados, ndo ha

mais necessidade de serem calculados novamente.

O algoritmo pode ser expresso como uma fung¢do recursiva que calcula o Lki(s) em cada né
da 4arvore. Isto significa calcular a verossimilhanca daquele n6 e dos nés imediatamente
descendentes. Suponha que o n6 k tenha como descendentes imediatos os nds [ e m, os
quais estdo nas pontas dos ramos de tamanhos #; € 7,,. A Figura 3.9 mostra a ligacao entre os

trés nos.

4] I

k
Figura 3.9 - Sub-arvore com trés nés k, /e m; e ramos t; e t,,
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Note que as letras k, [ e m identificam a posi¢do do nd na arvore. As letras s, x e y que
aparecem na equacdo (3.8) abaixo denotam os estados que os ndés podem assumir para os
noés k, [ e m, respectivamente. Para s, x e y, os estados podem variar entre as quatro bases de

nucleotideos: A, C, Ge T.

A probabilidade dessa sub-drvore pode ser calculada por:

L'(s)= (Z Pr(x|s,t,)x L (x)] X [Z Pr(y|s,t, )X L ( y)j (3.8)

A equagdo (3.8) representa a probabilidade de tudo que pode ser observado no né k e acima
do né k, dado que o no6 k tem estado s. Ela € dada pelo produto dos eventos que acontecem
nas duas linhas descendentes. Na descendéncia da esquerda, todos os estados para os quais
s poderia ter sido mudado sdo somados, e, para cada um desses estados, é calculada a
probabilidade de mudar para aquele estado multiplicada pela probabilidade de tudo no né /
e acima do nd, considerando que o né / tem estado x. A descendéncia da direita € calculada
da mesma forma, considerando-se agora o ramo que vai de k a m, com distancia #,. A
extensdo para arvores com mais descendentes € feita com a adicdo de mais fatores do lado

direito da equacdo (3.8).

A 1idéia principal do algoritmo € calcular a funcdo verossimilhanca para determinado né e
todos os seus descendentes até as folhas, ndo aplicando o algoritmo a outro né sem que o né
atual tenha tido todos os seus valores calculados. Quando o célculo chega a uma folha, um
valor observado € atribuido ao nd, pois, qualquer que seja a base encontrada na extremidade
da arvore, a mesma tera seu valor definido como 1, e todas as outras bases terdo seus
valores definidos como zero. A partir dai, a recursividade devolve os valores para o cdlculo
da verossimilhanga do né anterior. A notacdo de cdlculo de verossimilhanga adotada por
FELSENSTEIN (2004) é também interessante pelo fato de levar em conta a aplicagdo do

algoritmo de poda.
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3.2.8 O principio Pulley

As afirmacdes feitas na subsecdo 3.1.6 referem-se a drvores com raiz, como, por exemplo, a
arvore apresentada na Figura 3.8. Considere a regido proxima a raiz (nds x, y € z). Usando a

verossimilhanga condicional, a funcdo verossimilhanca pode ser descrita como:

L= Pr(x)XPr(y | x,1,)XPr(z | x,15). (3.9)

Porém, o processo de substituicdo de bases permite que (FELSENSTEIN,2004):
Pr(x)xPr(y | x,t,) = Pr(y)xPr(x| y,z) . (3.10)
Substituindo a equagdo (3.10) na equacgio (3.9), resulta:
L'=Y 3> Pr(y)xPr(x]| y, 1) X Pr(z| x,t,) . (3.11)
v oz ox

Isso permite que a raiz da arvore possa ser colocada no né y sem quaisquer mudancas na
fun¢do verossimilhanga daquele sitio na arvore. Usando a mesma explicagdo, a raiz pode
ser movida a direita ou a esquerda da drvore sem afetar a fungcdo verossimilhanca. Dessa
forma, para efeito do cdlculo da funcdo verossimilhanga, a drvore se comporta como uma

arvore sem raiz. Essa propriedade recebe o nome de principio Pulley.

3.2.9 Verossimilhanca a partir da notacao Newick

Uma das dificuldades do cdlculo da verossimilhanca em filogenia é o aumento exponencial
de operagdes com o aumento do nimero de folhas da drvore. Outra questdo € a maneira
como os atributos associados a cada folha devem ser apresentados como parametro de
entrada. Uma possibilidade de representacdo dos dados € aquela mostrada pela matriz da

Figura 3.2, a qual possui as linhas como espécies e as colunas como sitios.

Ap6s a definicdo dos dados de entrada, ha a necessidade de se ter uma representagcdo para
as verossimilhancas de cada sitio, uma vez que a verossimilhanca da arvore é dada pelo
produto das verossimilhangas de cada sitio. Essa representacdo deve conter também as
verossimilhancas de cada sub-arvore, ou verossimilhancas parciais, uma vez que a
verossimilhanca de cada sitio € calculada pelo produto das verossimilhancgas de cada sub-
arvore. Em ADACHI & HASEGAWA (1996), € possivel encontrar uma representacao para as

verossimilhangas parciais, considerando alguns conceitos como:

~42 -



1. Principio Pulley: significa que uma arvore com raiz pode ser representada como uma
arvore sem raiz sem danos para o cdlculo da verossimilhanca, conforme brevemente
apontado na sub-secdo 3.2.7;

2. Reversibilidade: significa que o resultado de uma substituicdo de base serd o mesmo se
olhado para frente ou para trds no processo evolutivo (FELSENSTEIN, 1981);

3. Estrutura do célculo da verossimilhanga: indica a maneira como a funcgdo
verossimilhanca pode ser representada e calculada, seguindo a estrutura da prépria
arvore, conforme equacdo (3.7);

4. Estruturas de dados para representacdo de espécies, sitios e sub-arvores (ADACHI &
HASEGAWA, 1996);

5. Notagdo Newick (PHYLIP, 2005): notacdo utilizada para representar a estrutura de
arvores filogenéticas.

E possivel conseguir um algoritmo que calcule a verossimilhanca de uma drvore
filogenética tendo como entrada a arvore em sua notacdo Newick. Os passos para o cdlculo
da verossimilhanga se baseiam nos simbolos da notacdo. A cada abertura de parénteses
todas as bases dessa sub-arvore tém sua verossimilhanga calculada de acordo com o modelo
evolutivo escolhido. O modelo utiliza: o valor do ramo que liga a base até seu ancestral
(apresentado logo apds os dois pontos que seguem a base) e as probabilidades do né
ancestral a base assumir os valores: A, C, G ou T. Dessa forma, o algoritmo calculard as
verossimilhangas de cada sitio e apresentard o resultado de acordo com a multiplicacdo de
todas as verossimilhancas. O final do algoritmo é baseado no fechamento do ultimo
parénteses. Considere como exemplo a arvore da Figura 3.8. Ela poderia ser representada
na notacdo Newick como:

1. (A:t1,C:tr, ((Cits, (C:ty, G:its ):t7 )it ):tg), com raiz ou

2. ((A:11,C:1p):t6):13,C:13):17,(C:14,G:t5)), sem raiz e com todos os tamanhos dos ramos sendo
colocados imediatamente a direita da formacao do nd.

A notacdo 2 pode ser utilizada em razdo dos principios Pulley e reversibilidade.
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3.3 Métodos de reconstrucao de topologias

Alguns métodos de geracdo de arvores filogenéticas caracterizam-se pela sua construcao de
acordo com caracteristicas observadas nos dados de entrada. Esses dados observados sdo
estruturados em matrizes de distancia. O conceito fundamental de métodos que utilizam

matrizes de distancias como entrada pode ser resumido pelos seguintes aspectos:

-existe uma matriz de distancias que possui distancias observadas entre as espécies (ou
OTU s, do inglés, Operational Taxonomic Units) e,

-qualquer drvore que determina o comprimento de seus ramos acaba por predizer um
conjunto de distancias dj; o qual pode ser calculado pela soma dos comprimentos dos ramos
entre as espéciesi e j.

A matriz de distancias pode ser gerada pela observacdo das diferencgas existentes entre

seqiiéncias de bases nucleotidicas, como as seqii€éncias mostradas pela Figura 3.10.

Humano... TGTATCGCTC...
Coelho... TGTGTCGCTC..
Humano... TGTATCGCTC...
Galinha... AGTCTCGTTC...
Coelho... TGTGTCGCTC...
Galinha... AGTCTCGTTC...

Figura 3.10 - Partes de seqiiéncias de codigo genético de trés diferentes espécies (HUSMEIER,
2006)

A matriz de distancias gerada pela observacdo das diferencas existentes entre as bases de
cada par de espécies da Figura 3.10 é mostrada pela Figura 3.11. Nesse exemplo, a
distancia € dada pelo nimero de vezes que uma base nucleotidica difere da sua base
correspondente em cada sitio de cada par de espécies comparadas. Existem formas mais

sofisticadas de se obter essas distancias par-a-par (FELSENSTEIN, 2004).

Humano Coelho Galinha
Humano 0 1 3
Coelho 1 0 3
Galinha 3 3 0

Figura 3.11 - Matriz de distancias observadas pelas diferencas entre as espécies da Figura
3.10.
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As linhas e colunas cont€ém as espécies sendo observadas. Os elementos da matriz sdo
valores que representam a distincia entre cada par de espécies, dadas a linha e a coluna,
conforme Figura 3.11. A matriz de distancias € sempre uma matriz quadrada exe, sendo e o
nimero de espécies analisadas (para o exemplo da Figura 3.11, e=3). A diagonal principal
contém apenas valores nulos, dado que a distancia ou diferenca entre uma espécie e ela

mesma € nula.

A matriz é também simétrica, pois a direcao da evolugdo ndo é considerada para o cédlculo
da distancia. Essa ¢ uma das propriedades de alguns modelos de substituicdo de bases
nucleotidicas (ou contendo aminodcidos), que consideram a mesma distancia evolutiva
independentemente da direcdo evolutiva no tempo. Essa propriedade, chamada
reversibilidade (FELSENSTEIN, 1981), € ilustrada pela Figura 3.12. O cdalculo da distincia
entre as espécies A e B, por exemplo, independe da direcao evolutiva ser de A para B ou de

B para A, conforme visto na sub-secdo 2.7.

A

B C D

Figura 3.12 - Arvore com raiz e trés espécies descendentes

Uma caracteristica desejavel da matriz de distancias observadas é a aditividade. Um
conjunto de espécies (taxa) constitui um espaco de distribuicao de dados. Esse espaco é um

espaco métrico se, para a distancia d(i,j) entre espécies i e j forem satisfeitas as condi¢des:
e d(ij)>0,sei#j;

e dij)=0,sei=j;

* d(iy)=d(.0); e

® d(iy)<d(ik) + d(ky).
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Se uma matriz de distdncias observadas obedece as quatro condicdes apresentadas, essa
matriz € chamada de matriz aditiva. Outra caracteristica presente em métodos de
reconstrucdo filogenética a partir de matrizes de distancias é o fato de que cada arvore
gerada leva a criag@o de outra matriz de distancias, baseada na soma dos comprimentos dos
ramos entre cada par de espécies na arvore. A Figura 3.13 mostra a topologia de uma arvore
e seus comprimentos de ramos. A Figura 3.14 mostra a matriz de distancias, também

denominada de matriz de distancias patristicas, gerada a partir da arvore da Figura 3.13.

0.10

Figura 3.13 - Arvore com cinco espécies e seus comprimentos de ramos

A B C D E
0 023 0.16 0.20 0.17
023 0 023 0.17 0.24
0.16 023 0 0.20 0.11
0.20 0.17 020 O 0.21
0.17 024 0.11 021 O

m O QO %= »

Figura 3.14 - Matriz de distancias gerada pela arvore da Figura 3.13

A diferenga existente entre a matriz de distdncias que foram observadas e a matriz de
distancias geradas pela topologia e comprimento de ramos da arvore filogenética (matriz
patristica) € utilizada por alguns métodos de inferéncia filogenética, como o método dos

quadrados minimos.
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3.3.1 Método dos quadrados minimos

A versdo proposta por FITCH & MARGOLIASH (1967) € chamada de Weighted least squares
e a versao proposta por CAVALLI & EDWARDS (1967) € conhecida como Unweighted least
squares. Os dois métodos, claramente relacionados, utilizam um critério de otimalidade

para analisar dados de distincia entre espécies.

Um critério de otimalidade € definido quando:

- diferentes filogenias devem ser comparadas umas as outras para determinar qual € a
melhor;

- existe uma fungdo-objetivo e um algoritmo que calcula essa funcdo-objetivo para as

diferentes filogenias.

O uso de um critério de otimalidade pode tornar mais lenta a busca de uma filogenia 6tima,

uma vez que todas as filogenias possiveis devem ser avaliadas pela fung¢do-objetivo.

Para 0o método dos quadrados minimos, o critério consiste em escolher a arvore que
minimiza o erro, ou seja, minimiza uma medida de discrepancia entre as distancias
observadas entre as espécies (aquelas contidas na matriz original) e as distancias patristicas,
ou seja, os comprimentos dos ramos que conectam cada par de espécies na drvore gerada a

partir das distancias observadas.

Para cada arvore possivel, o método compara a soma de todas as diferencas quadréticas
entre as distancias na matriz original e as distancias de cada par de espécies na arvore e,
entdo, o método escolhe a drvore que minimiza essa soma.

A funcdo-objetivo utilizada pelo método é dada por:

Q:iiwzj(l)zj_dﬁ)z (3.12)

i=1 j=1
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A variavel w;; diferencia os dois métodos mencionados anteriormente, Unweighted least

squares e Weighted least squares . Para Cavalli-Sforza e Edwards a varidvel tem valor 1, e

para Fitch e Margoliash, w; = l , (FELSENSTEIN, 2004).

(D)

O critério consiste em encontrar o valor 6timo de Q. No caso dos quadrados minimos, o
valor 6timo de Q é o menor valor encontrado. Um exemplo da execucdo do método dos

quadrados minimos € apresentado abaixo. Seja a matriz de distincias observadas dada na

Figura 3.15.

17 0 12 18
21 12 0 14
27 18 14 0

g QO w >

Figura 3.15 - Matriz de distancias observadas

A Figura 3.16 apresenta a topologia e os comprimentos de ramos da drvore gerada a partir
da matriz de distincias da Figura 3.15. Aplicando-se a fun¢do-objetivo da equacgdo 3.12
para as espécies B e D, os resultados sdo:

Dgp= 18 (distancia observada);

dpp= 6 + 2 + 8 = 16 (distancia patristica);

Erro MinimoQuadraticogp= (18 — 16)2 =4.

E.0

20

E0
28

a.0

|
> 00 O

0.8

Figura 3.16 - Arvore gerada pelas distancias observadas na matriz da Figura 3.15
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Para o exemplo acima, o erro foi calculado para apenas uma &arvore e para apenas as
espécies B e D. Na prética, esse calculo deve ser feito para todos os pares de espécies de
cada possivel topologia. O problema € o aumento do nimero de drvores possiveis com o
aumento do numero de espécies em uma arvore. Uma filogenia com quatro espécies tem a
possibilidade de trés diferentes topologias de arvores sem raiz. Uma filogenia com cinco
espécies tem a possibilidade de quinze diferentes topologias de 4rvores sem raiz. Uma
filogenia com dez espécies tem a possibilidade de 2.027.025 diferentes topologias de
arvores sem raiz, o que torna o método invidvel para um nimero grande de espécies em

uma arvore.

3.3.2 Método da evolucao minima

O método da evolucdo minima estima o comprimento total dos ramos de cada possivel
topologia. Depois de avaliar todas as possiveis topologias, o método escolhe a topologia

com 0 menor comprimento total de ramos.

Este método € computacionalmente intensivo e, portanto, lento, principalmente com o
aumento do ndmero de espécies. Assim como o método dos quadrados minimos, o método
de evolu¢do minima utiliza um critério de otimalidade para analisar dados de distancias

entre espécies.

A funcio-objetivo utilizada pelo método calcula o comprimento total dos ramos de cada
arvore. O valor 6timo da fungdo é encontrado quando o menor valor de comprimento total
de ramos é encontrado (MOLECULAR, 2006). O menor valor é o escolhido uma vez que a
arvore que apresentar a menor variacdo entre as espécies, ou seja, Os menores
comprimentos de ramos, € considerada como a que melhor explica a evolugdo entre as
espécies. O método € eficiente, pois, certamente encontrard a arvore, uma vez que todas as

arvores serao consideradas.

Seja S o comprimento total de uma arvore o qual € dado pela soma de todos os

comprimentos dos ramos da drvore. Seja a funcido-objetivo, S, dada por:
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sendo T o ndmero de ramos e b; a estimativa do comprimento do i-ésimo ramo.

Considerando-se que as arvores das Figuras 3.17 e 3.18 estivessem sendo analisadas pelo
método de evolucao minima, a drvore da Figura 3.18 seria escolhida como a melhor drvore,
uma vez que a soma total dos comprimentos de seus ramos € menor do que a soma total dos

comprimentos dos ramos da arvore da Figura 3.17.

B0

200

B0

28

B
C
il D
A

108

Figura 3.17 - Arvore filogenética com comprimento total S=35,6

130 A

40 B
40 C
21 100 D

Figura 3.18 - Arvore filogenética com comprimento total S=35

O método da evolucdo minima foi primeiramente empregado por KIDD & SGARAMELLA-

ZONTA (1971) que usaram a soma dos valores absolutos dos ramos para calcular o
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comprimento total da drvore. O método tem inicio com o cdlculo das distancias entre as
espécies gerando uma matriz de distancias entre pares de espécies. Os autores apresentam
trés possiveis métricas de distancias entre as espécies. A aplicacdo de quaisquer das trés
métricas resulta em uma matriz de distancias simétrica com zeros na diagonal principal. As

arvores geradas pelo método:

- contém espécies que, uma vez separadas, ndo podem ser agrupadas a outras espécies.
- geram apenas duas outras espécies a partir de uma espécie ancestral e

- ndo possuem raiz.

N
Para um problema com N espécies um numero de H(ZK —5) arvores sem raiz pode ser
K=3

gerado pelo agrupamento de diferentes espécies. As arvores sao consideradas iguais se suas
topologias e folhas coincidem. Para uma determinada topologia vérias outras podem ser
produzidas por meio da permutacdo de suas folhas. Se drvores iguais sdo produzidas pelas

permutagdes, o nimero de arvores diferentes € reduzido.

O comprimento dos ramos das drvores € calculado utilizando o método dos quadrados
minimos. O critério da evolucdo minima é aplicado as arvores escolhendo a drvore que
apresentar o menor comprimento. Os valores dos ramos das arvores € adicionado ao
comprimento total considerando seus valores absolutos. Dessa forma, o método da
evolu¢cdo minima utiliza dois critérios para a escolha de uma drvore a partir de uma matriz

de distancias: um para a escolha dos ramos e outro para a escolha da topologia.

Mais recentemente, o método da evolucdo minima tem sido utilizado conforme proposto
por RZHESKY & NEI (1992). Nessa versdo, os comprimentos dos ramos das drvores sao
calculados utilizando-se o método dos quadrados minimos respeitando o valor negativo dos
ramos, caso existam. O algoritmo utilizado pelo método consiste em, primeiramente,
construir uma arvore usando o algoritmo Neighbor-Joining (SAITOU & NEI, 1987) e entdo
calcular a soma total dos ramos dessa drvore. Depois disso, algum critério de proximidade
entre arvores € utilizado, e todas as topologias proximas a topologia gerada pelo neighbor-
joining tém seu comprimento S calculado. Todos os valores de S sdo entdo comparados uns

aos outros e, a drvore com menor valor de S é escolhida como a drvore final. Segundo
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RZHESKY & NEI (1992), essa drvore final €, usualmente, a arvore gerada pelo Neighbor-
Joining. Variacdes do NJ que utilizam topologias proximas a topologia gerada pelo

algoritmo original sdo apresentadas na se¢ao 3.3.3.3.

3.3.3 Neighbor-Joining

O algoritmo Neighbor-Joining (NJ) foi proposto por Saitou e Nei (SAITOU & NEI, 1987) e
baseia-se na reconstru¢cdo de arvores filogenéticas sem raiz. Ao final de sua execugdo, o
método fornece a topologia da arvore filogenética e também os comprimentos dos seus

rameos.

O algoritmo tem como entrada uma matriz com N espécies. O nimero de pares de espécies
cujas distancias devem ser calculadas para se aplicar o algoritmo é dado pela férmula
N(N-1)/2, os quais representam o nimero de elementos do tridngulo superior (ou inferior)
da matriz. O método tem inicio com uma arvore-estrelasem raiz com N espécies, conforme

a Figura 3.19, onde N foi tomado como 8.

H A

C

Figura 3.19 - Arvore-estrela que da inicio a execugdo do método NJ

Para criar a topologia da drvore filogenética, o algoritmo segue o critério de evolugdo
minima (EM). O NJ utiliza o método EM para calcular a topologia da arvore escolhendo, a
cada passo do algoritmo, o par de espécies que ird minimizar o comprimento total da
arvore. A drvore resultante ndo €, necessariamente, a arvore de comprimento total minimo,
pois a construgdo da arvore escolhendo os ramos de menor comprimento a cada passo nao

garante a constru¢do do 6timo global, segundo o critério de evolu¢cao minima.

De qualquer modo, um par de espécies € escolhido para ser agrupado a cada passo. O par

escolhido € aquele cuja juncdo leva a criagdo de uma nova arvore com o valor minimo de
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comprimento total dos ramos, considerando-se todas as jungdes possiveis entre as linhas e

as colunas da matriz de entrada. Esse cdlculo resulta na constru¢do de uma nova matriz M

cujos valores m(i,j) representam o comprimento total dos ramos, como resultado da jungdo

da linha i e coluna j. A matriz da Figura 3.20 representa as somas das distancias dos ramos

para a juncdo de cada par de espécies.

A B C D E F G H
A |0
B [36.67 0
C 3833 3833 0
D 139 39 3867 0
E 14033 4033 40 3967 O
F 140334033 40 3967 37 0
G [40.17 40.17 39.83 3950 38.83 38.83 O
H [40.17 40.17 39.83 39.50 38.83 38.83 37.67 O

Figura 3.20 - Matriz das somas dos ramos resultantes da juncao de cada par de espécies

Para a matriz da Figura 3.20, o par que minimiza a soma dos comprimentos dos ramos da

arvore € o par A-B. Esse par € substituido na arvore original (Figura 3.19) por um ancestral

comum, como mostrado na Figura 3.21, que representa a nova topologia da arvore.

H

E D

Figura 3.21 - Topologia resultante da juncao das espécies Ae B

Para cada juncdo, a arvore original perde dois nds (espécies) e ganha um novo né (n6 U na

Figura 3.21). A jun¢do dos dois nds provoca a formagdo de novos ramos. Para calcular o

comprimento dos novos ramos que surgiram com a junc¢do, o NJ utiliza o método de Fitch-
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Margoliash (FITCH & MARGOLIASH, 1967). Dessa forma, uma nova matriz € formada por
meio da eliminacdo da linha e da coluna relativas as espécies que foram agrupadas e
acréscimo de uma linha e uma coluna para o ancestral comum recém criado, conforme
Figura 3.21. O algoritmo é entdo novamente executado para essa nova matriz € assim
sucessivamente, até que a matriz tenha dimensao 3X3 e a arvore-estrelaoriginal tenha duas

espécies. O numero de juncdes realizadas € dado por N —2.
E possivel resumir 0 método NJ em quatro procedimentos principais:

1. A escolha de duas espécies da arvore atual que devam ser agrupadas;

2. O cdlculo do comprimento do novo ramo resultante da jung¢do (para o exemplo da
Figura 3.21 o comprimento do n6 U até o n6 da 4rvore estrela);

3. O célculo dos comprimentos dos ramos que come¢cam nas duas espécies as quais
foram agrupadas até o novo nd na arvore-estrela(para o exemplo da Figura 3.21, a
distiancia do né A até o n6 U e a distancia do n6 B até o n6 U) ;

4. O célculo da nova matriz de distancia depois da juncdo das OTUs com uma linha e

uma coluna a menos (como a matriz da Figura 3.22).

U C D E F G H
U |0
C |65 0
D |95 5 0
E [115 7 8 0
F |145 10 11 5 0
G s 7 8 6 9 0
H [155 11 12 10 13 8 0

Figura 3.22 - Nova matriz depois da juncao das espécies A e B
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3.3.3.1 Detalhamento dos passos do algoritmo

Os principais passos do NJ sdo detalhados a seguir.

3.3.3.1.1 Calculo do comprimento total da arvore-estrela inicial

Seja S a arvore-estrelainicial e seu comprimento total dado por S Para se iniciar o

total *
algoritmo Neighbor-Joining, a Unica informacdo disponivel é a matriz de distancias, ou

seja, a distancia entre todos os pares de nds.

Pode-se iniciar a demonstracdo do célculo com a menor das matrizes, ou seja, uma matriz
de duas linhas e duas colunas. Essa matriz representa as distancias entre os nés 1 e 2 de

uma arvore-estrela conforme apresentado na Figura 3.23.

Lix Ly

G W

Figura 3.23 - Arvore-estrela com dois nés

A matriz de distancias que fornece informacdes dessa arvore € dada por:
0 D
M= 12
Conforme apresentado na Figura 3.23, o comprimento da drvore-estrela inicial (S,,,,) €
dado na forma: S,,,= L,y + L,,. Embora L, e L,, ndo sejam conhecidos, da Figura

3.23 e da matriz M de distincias € possivel deduzir diretamente que Ly + L,y =D,,

levando a § D,,.

total =

Considerando-se uma arvore-estrela com trés nds, as distincias entre os trés seriam

apresentadas conforme Figura 3.24.
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Lox

Lix

Lsx

3

Figura 3.24 - Arvore-estrela com trés nés.

As informagdes dessa arvore viriam de uma matriz M de distancias que seria dada por:

0 Dy Dy
M=|D, 0 Dy
Dy Dy 0

Conforme apresentado na Figura 3.24, o comprimento da drvore-estrela inicial (S,,,,) €

dado na forma:. S, , =L, +L,, +L,,.

total

Embora Lix, Lox e Lsx ndo sejam conhecidos, da Figura 3.24 & possivel deduzir que:

St = Lax + Lyx + Lax Z%[(le + Loy )+ (Lix + Lyy )+ (Loy + Lyy )= Dy +D213 * Doy ,

Seguindo a mesma seqiiéncia de passos, para uma arvore-estrela com um nimero arbitrario

| NN
N =2 de no6s, o comprimento total da drvore € dado por: Stotal = N —1 Z ZD ij , pois 0s
i=1 j=i+1

comprimentos LiX, i=1,...,N, serdo somados N-1 vezes para que S otal possa ser

N(N -1)

apresentada em funcao apenas dos >

elementos do tridngulo superior da matriz de

distancias.
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3.3.3.1.2 Calculo do comprimento do novo ramo

Na subsec¢do anterior, foi mostrada a forma de se efetuar o cdlculo da soma dos ramos de
uma arvore estrela. Na Figura 3.25, estd representada uma arvore com N nds que acabou de
sofrer a juncdo entre os nds i e j. Os passos a seguir mostram como obter o comprimento

total desta arvore.

Figura 3.25 - Arvore-estrela com N nés ap6s sofrer uma jungéo entre os nés ie j

Conforme mostrado na subsecdo anterior, o comprimento total dos ramos da parte

L

remanescente da arvore-estrela (aquela com N-2 nds), mesmo sem conhecer ~px , com

pefl..N}e p#i.p# J, é dado na forma:

S--n= N3 2 2Dk

Mesmo sem conhecer Ly e L, também € possivel calcular o comprimento total relativo
a parte da jun¢do, como segue:
S.. = LiX +LJX =D..

) )

Logo, para se chegar a Lyy, é necessdrio:
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- somar a distancia entre os nés i e j e todos os demais N-2 nés da Figura 3.25,

i(D'k +Djk)

L
produzindo: k=i ;
ki
k#j

- subtrair desta soma o comprimento de todos os ramos que ndo forem XY,

N-1

.  (N=2)D; +23 Zle
comprimento este que totaliza: =1 k=l+1

I#i k#i
l#j k#j

- dividir o resultado desta subtragio pelo nimero de vezes que Lxy foi somado,

dado por: 2N-2),

Logo, obtém-se:

1 N N-1 N

Lo =53] M Dy +Dy)-N-2D;-25 YD, |.
k=1 l=1' k={+1
iy sy

3.3.3.1.3 Calculo do comprimento total para todos os
possiveis pares de nds candidatos a juncao

Considerando que a arvore-estrela ainda possui N nés candidatos a sofrerem juncdo, o par
(i) a ser escolhido € aquele que produz a menor distancia total, a qual serd calculada a
seguir, ainda tomando como ponto de referéncia a Figura 3.25.

Todas as informagdes constam das subsecdes anteriores, pois a distancia total, para um par

arbitrério (i,j), é dada por:

1 N N-1 N
total:—z lek+D Ry — Z(Dik+Djk)_(N_2)Dij_22 Zle
313 kT 2AN-2)| 15 I=1 k=l+1
I#i k#i k#i I#i k#i
I#] k#j k%) 1] k#j

que ainda pode ser simplificada, produzindo:
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N IV IRV 3>
ror 2(N - 2)k=1 l / 2V N-2 I=l k=I+1
k#i I#i k#i
k#j l#] k#j
NN -1 . . il
Para todos os 5 pares (i,j) candidatos, a distancia S deve ser calculada. O par

.. S ij
(i,j) a ser escolhido é aquele que produz o menor valor para S .

3.3.3.1.4 Calculo do comprimento dos ramos dos nos que
sofreram juncao (Fitch-Margoliash)

Considere que o par (i,j) seja aquele que sofreu a junc@o. O conhecimento das distancias

, . . P . . - . L. ij
dos nés i e j ao né interno X (veja Figura 3.25) ndo foi necessdrio para se obter S;pm. No
entanto, o método NJ deve fornecer também o comprimento dos ramos, € ndo apenas a
topologia da drvore. Sendo assim, € necessdrio obter Ly e Ly .

Para tanto, considere a representacdo apresentada na Figura 3.26. Z € uma folha auxiliar

que representa o agrupamento de todas as folhas da drvore, com excecdo de i e j.

i

J
Figura 3.26 - Arvore da Figura 3.25 com um agrupamento dos N-2 nés que nio sofreram

juncao, representado pelo n6 Z.

O que se quer determinar aqui sdo os valores de a e ¢, ou seja, de Ly e L,

respectivamente. Embora a distancia Dij =a+tc seja conhecida, a e ¢ sdo desconhecidas.
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Outras distancias que podem ser conhecidas sdo: Dy=a+b ¢ Dy =c+b ComoZéuma

folha auxiliar que representa o agrupamento de todas as folhas da drvore, com excecao de i
e j, entdo D;z e Djz sdo dadas, respectivamente, pela média das distancias das folhas i e j a

todas as demais folhas da arvore, na forma:

1 1 X
D,=a+b=——Y D, D,=c+b=——YD,
” N-2&"% 7 N-2&"

k#i k#i

k#j k#j

Com o conhecimento de D;;, Dz e Djz, temos:

2a (a+c)+(a+b)—(c+b) Dj+Dyz—-Dj

2¢c (a+c)+(c+b)-(a+Db) D;+D;; =D,
_L_X:c:7: > =— B .

Fazendo as substitui¢oes para D;z € Dz, resulta:

| &
Dij+N_2l;(Dik_Djk)

ket

Lo = k#j

2

L 20, -0.)
D,.J.+N_2k2=1“ D — D,
Ly =

2

3.3.3.1.5 Calculo da nova matriz de distancias

A nova matriz de distancias terd dimensdes (N—1) X (N—1), pois ird perder as linhas e
colunas i e j e ganhar uma nova linha e uma nova coluna, as quais irdo ocupar a posi¢ao

min(i,j), tanto para a nova linha como para a nova coluna.
- antes da jun¢do, para cada n6 k, com k #i e k # j, havia duas distancias: Dy e Dj. Com a

S oA = _Dy+Dy
juncdo, fica apenas uma distincia para cada n6é k: D = T
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3.3.3.2 Um exemplo de execucao do NJ

O algoritmo NJ serd apresentado a seguir por meio da execucdo de um exemplo. Seja a
arvore inicial composta por cinco espécies, com as distancias observadas dadas pela matriz

M conforme Figura 3.27.

1 2 3 4 5 1
5
1 [o 5 4 7 6]
2 5 0 7 10 9
M= 3 |4 7 0 7 6 2
4 7 10 7 0 5 4
5 6 9 6 5 0
— — 3
a b

Figura 3.27(a) - Matriz de distancias observadas. (b) - Arvore estrela
Primeira Iteracao (N=5)
Passo 1. Calculo da Matriz Soma

N(N -1) i
Para todos os — 5, pares (ij) candidatos, a distdncia Spw deve ser calculada. O par

(i) a ser escolhido é aquele que minimiza S,Zm[ . O célculo € dado pela f(’)rmula'

ijo

S oral = 2(N 2)2 (

Ik

Dik+Djk)+;

I=1 k=Il+1
k#i [#i  k#i
k# j l#£j k#j

Para cada par candidato, a férmula acima deve ser executada, como, por exemplo, para o

par de espécies 1-2:

12
Smtal 12 Z Zle =15.6667
k=l l 1 k=I+1
k#i I#  k#i
k#j I1#j k#j

Os célculos para cada par possivel resultam em:
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1

2 15
s = 3 16

4 17.

5 17.

.6667
.3333

0000
0000

15.

16.
17.
17.

6667

3333
0000
0000

16
16

16
16

.3333
.3333

.6667
.6667

17
17
16

15

.0000
.0000
.6667

.3333

17
17
16
15

.0000
.0000
.6667
.3333

Passo 2. Escolha do par de espécies que minimiza o comprimento total da arvore
Par =[4 5], correspondente ao valor 15.3333.

Passo 3. Calculo da nova matriz de distancias

As novas distancias a serem calculadas s@o as distancias entre cada espécie restante na
arvore-estrelae o novo né B. Essas distancias sdo calculadas pela média aritmética entre as
distancias de cada né na arvore-estrelae os nds 4 e 5 que sofreram a juncdo. As distancias
consideradas sdo aquelas anteriores a jun¢do. Antes da juncdo, para cada né k, com k#i e

k # j, havia duas distancias: Dy e Dj. Com a juncgdo, fica apenas uma distancia para cada né

D=
k: >

Para essa iteragcdo do algoritmo, havera trés cdlculos de novas distancias : D;.g, Dy.p € D3,

dados por:

D Dai+ Dsi _ T7+6 _
2

D2=9.5

Dis=6.5

2

-62 -




Resultando na nova matriz M :

1 2 3 B
1 0 5.0000 4.0000 6.5000
M = 2|5.0000 0 7.0000 9.5000
3| 4.0000 7.0000 0 6.5000
Bl 6.5000 9.5000 6.5000 0

Passo 4. Calculo dos comprimentos dos ramos criados

O calculo dos comprimentos dos ramos que sofreram a junc¢do € dado por:

D+ 53@) -D,)
ij N—2k=1 ik jk
1 N
D; + N_ZI;(Djk _Dik)

k#i
k#j

2

Nessa iterac@o do algoritmo, os ramos criados pela jun¢do sdo:

eRamo 4-B ou, pela férmula acima:
1 5
D45 + i Z(D4k - DSk)

T 4 k=l
k#-i‘

Lsp = k2]
2
1 5
5 +§Z(D4k — Dst)

k=1

ki
Laig = k=] =3
2
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eRamo 5-B ou, pela férmula acima: Lsg - 2.

Segunda Iteracio (N =4)

Passo 1. Calculo da matriz Soma

1
0
12.5000
13.0000
13.0000

n
I
W wN -

2
12.5000
0
13.0000
13.0000

Passo 2. Escolha do novo par

Par =[1 2], correspondente ao valor 12.5000.

3
13.0000
13.0000

0
12.5000

Passo 3. Calculo da nova matriz de distancias

C

C 0
M= 3 |5.5000
B |18.0000

3

5.5000
0
6.5000

B

8.0000
6.5000

B _
13.0000
13.0000
12.5000

0

Passo 4. Cilculo dos comprimentos dos ramos criados

C-1: 1
C-2:4
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Terceira iteracao (N =3)

Passo 1. Calculo da matriz soma

C 3 B

cC1|0 10 10

S= 3 [0 0 10
B [LO 10 0

Passo 2. Escolha do novo par

Par=[C 3]

5
Passo 3. Calculo dos comprimentos dos ramos criados

D-C: 1
D-3: 2

Final das iteracdes, pois N=2.

Calculo do comprimento do ramo que une as duas parti¢des:

LS, +0,) >y
bB 2(N - 2) k=1 ¢ " ’ I=l  k=l+1 .
k#i 1#£i k#i
k#j I#j k#j
Lps = 1 [14.5-5.5]
2(3-2)
Lps=4.5

Assim, a drvore final € dada por:
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3.3.3.3 Variacoes do Neighbor-Joining

Sendo o Neighbor-Joining um algoritmo de baixo custo e muito empregado na reconstru¢cao
de d4rvores filogenéticas, alguns trabalhos adicionam-lhe extensdes ou modificacdes

(BRUNO, 2000; KUMAR, 1996; PEARSON et al., 1999; GASCUEL, 1997).

O trabalho desenvolvido por KUMAR (1996) mantém os mesmos calculos efetuados pelo
NJ original. O objetivo do trabalho € avaliar outras possibilidades de solu¢des além da
arvore de evolugdo minima gerada pelo NJ. O algoritmo busca drvores alternativas por
meio de um conceito chamado taxon lider. A partir da matriz soma — matriz que apresenta a
soma dos ramos da arvore para cada possivel agrupamento de pares de taxa - escolhe-se o
par que apresentar a soma minima de comprimento de ramos. Esses dois taxa sdo entdo
eleitos como possiveis taxa lideres. Para se escolher um dos dois, calcula-se a soma dos
comprimentos dos ramos de cada um dos dois taxa aos outros taxa restantes. Dessa forma,
haverd dois conjuntos de somas referentes as somas dos dois taxa aos outros. O taxon lider

serd aquele que possuir em seu conjunto de somas o menor valor dos dois conjuntos.

Depois da escolha do taxon lider, hd a necessidade de se escolher o taxon que serd a ele
agrupado. Para isso, utiliza-se o seu conjunto de somas. O conjunto de somas do taxon lider
deve ser colocado em ordem ascendente de valores. O taxon que apresentar o menor valor,
ou seja, o primeiro valor do conjunto, quando agrupado ao taxon lider, serd o taxon
escolhido. Os outros serdo considerados como vizinhos potenciais. Apds a primeira
bifurcacdo, as outras serdo feitas de acordo com os vizinhos potenciais do taxon lider

contidos no seu conjunto de somas.
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Para verificar se a arvore formada a partir de determinado agrupamento do taxon lider com
um vizinho potencial é uma arvore adequada, verifica-se se o valor da sua soma €
consideravelmente pequeno quando comparado ao menor valor do conjunto de somas do
taxon lider. Se esse valor for maior que determinado limite, é improvavel que a arvore
gerada por esse agrupamento tenha um valor de soma menor do que o valor da arvore
gerada pelo agrupamento do taxon lider ao vizinho que gerou a soma minima. Nesse caso,

essa arvore € descartada. Dessa forma, o espaco de drvores a serem analisadas € reduzido.

A cada possivel agrupamento do taxon lider a um vizinho potencial, uma nova drvore é
gerada. Essa drvore € submetida ao teste de heuristica e, se o valor da soma dos seus ramos
for menor que o limite estabelecido, a drvore € considerada como possivel solugdo para a
proxima iteracdo do algoritmo. Ao final de todas as iteragdes, a arvore escolhida serd a que

apresentar o menor valor de soma dos ramos.

PEARSON et al. (1999) propdem uma generalizacdo do Neighbor-Joining classico. Esse
trabalho aponta como ponto vulnerdvel do NJ a apresentacdo de uma unica solugdo. O
objetivo do trabalho € o de apresentar vdrias arvores alternativas como possiveis solucoes.
Para isso, o algoritmo explora o espago de topologias apresentado a cada iteracdo do
algoritmo, por meio da selecdo das solu¢des mais promissoras e de sua apresentagdo para a

préxima iteracdo do algoritmo.

Dessa forma, o algoritmo mantém um conjunto de solugdes alternativas a cada iteracao. As
solucdes alternativas ndo necessariamente representam Otimos locais, mas possuem um
potencial de minimizacao das fun¢des dos quadrados minimos e evolu¢cdo minima para as

proximas iteragdes. O nimero de solucdes K € um parametro de entrada do algoritmo.

O algoritmo pode selecionar de vdrias formas as K solu¢des a cada iteragdo. Uma
estratégia simples € a de escolher as K solucdes de menor custo, ou seja, as K solugdes que
apresentam os menores valores para a fungcao evolu¢do minima. Dessa forma, as K arvores
que apresentarem 0s menores valores para a soma de seus ramos sdo escolhidas. Outra

estratégia apontada pelo trabalho € a escolha aleatéria de solucdes. A fim de manter

solucdes com qualidade e diversidade, o algoritmo implementa um esquema hibrido que
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equilibra os dois extremos: as melhores solucdes em termos de custo e solucdes que

apresentem diversidade topoldgica.

O algoritmo é chamado Generalized Neighbor-Joining e pode ser dividido em duas partes
principais: um componente que gera vdarias arvores alternativas utilizando o mesmo
procedimento do NJ original e um segundo componente composto por uma fungdo de
avaliacdo que escolhe determinadas solugdes de acordo com o critério que equilibra

solugdes de baixo custo e solugdes que apresentam diversidade topoldgica.

Uma outra extensdo do NJ é feita por GASCUEL (1997). Ao invés de tentar encontrar
solucdes alternativas aquela fornecida pelo NJ original, o principio basico do algoritmo é
reconsiderado. Uma modifica¢do das férmulas originais € feita levando em consideracao as

caracteristicas dos dados biolégicos de entrada.

O algoritmo é denominado BIONJ e trata as distincias evolutivas obtidas do alinhamento
de seqiiéncias. Essas distancias, contidas na matriz de distincias de entrada, sdo
multiplicadas por um fator A a cada agrupamento de pares executado pelo algoritmo. O
fator tem o objetivo de minimizar a variancia dos valores da matriz de distancias de
entrada. Dessa forma, o algoritmo tenta melhorar os valores disponiveis na matriz de
maneira que a escolha de pares a serem agrupados seja executada mais adequadamente.

Como o algoritmo € iterativo, essa minimizag¢ao € cumulativa para as proximas iteracoes.
Nesse trabalho, a tentativa de melhoria do NJ € feita diretamente a partir dos dados de

entrada, diferentemente da abordagem anterior, que aponta para diferentes solucdes como

uma melhor aplicagao do NJ.
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Capitulo 4

Consenso e Medidas de Distancia

Resumo - Este capitulo pretende discutir procedimentos comumente adotadas na
reconstru¢do de arvores filogenéticas, mais especificamente a busca de uma arvore de
consenso ¢ medidas de distancia entre arvores filogenéticas. A clara relacdo entre os
assuntos acontece pela necessidade de se medir a distincia entre drvores filogenéticas para
permitir realizar andlises comparativas entre elas e extrair uma tnica topologia a partir de
multiplas propostas de topologia. Os principais métodos de consenso e medidas de

distancia sdo brevemente descritos.
4.1 Consenso

Um dos problemas dos algoritmos que constroem arvores filogenéticas € o fato de poderem
existir varias arvores com diferentes topologias como resultado da execucdo desses
algoritmos (HEIN et al., 1996). Reconstruir a arvore filogenética correta para um conjunto
de espécies € ainda um dos problemas fundamentais da Genética Evolutiva (DASGUPTA et
al., 1997; DASGUPTA et al., 1998). Os algoritmos podem levar a diferentes drvores para um
mesmo conjunto de atributos das espécies. Os métodos de verossimilhanga maxima e
Neighbor-Joining sao alguns desses algoritmos, os quais adotam critérios e sistematicas

distintas junto ao processo de reconstrugao.

Além disso, para os métodos que recorrm a uma busca exploratdria no espaco de todas as
topologias possiveis, obter a melhor arvore para um dado conjunto de dados € um problema
NP-completo (BILLERA et al., 2001). O método de verossimilhan¢ca médxima, por exemplo,
requer que se busque a melhor topologia entre todas as existentes. O problema estd no
crescimento fatorial do espaco de drvores a serem verificadas com o aumento do nimero de

folhas. Esse aumento faz com que existam, por exemplo, para um nimero de 25 espécies,

30 <
1,19 x 10" arvores a serem verificadas.
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Para contornar esse problema, o Neighbor-Joining utiliza um algoritmo de busca gulosa
apresentado no Capitulo 3. No caso do Neighbor-Joining classico, apenas uma arvore €
apresentada ao final da execu¢do do algoritmo e ndo ha garantias de que essa arvore seja a
que melhor representa o compromisso entre os critérios de evolucdo minima e de quadrados
minimos. Em KUHNER & FELSENSTEIN (1994), um estudo comparativo do desempenho

desses métodos para um mesmo conjunto de dados pode ser encontrado.

Diferentes arvores podem também ser geradas pelo uso de um mesmo método, apenas
variando-se os atributos que caracterizam as espécies em andlise. Em HEIN (1990), um
estudo sobre diferentes arvores filogenéticas resultantes da recombinacdo de seqii€ncias

homélogas pode ser encontrado.

Dado que diferentes algoritmos para um mesmo conjunto de dados ou diferentes conjuntos
de dados executados por um mesmo algoritmo podem produzir diferentes arvores
filogenéticas, existe a necessidade de se decidir sobre a escolha da melhor arvore entre o

conjunto de arvores resultantes.

Essa drvore, chamada de arvore de consenso, ndo € propriamente escolhida entre um
conjunto de arvores candidatas, mas construida a partir da andlise de todas as diferentes
arvores resultantes. A arvore de consenso pode ser definida como aquela que contém a
maior quantidade possivel de informacdes que sdo comuns a todas as arvores que foram
geradas a partir do mesmo conjunto de dados e que contém o mesmo conjunto de n folhas
(FELSENSTEIN, 2004). Do ponto de vista matemdtico, uma arvore de consenso seria um
mapeamento ou uma fungdo que transforma vdrias darvores de entrada com o mesmo

conjunto de n folhas em uma tnica drvore de saida com n folhas (BRYANT, 2003).

Existem vdrias técnicas que podem ser escolhidas para a obtencdo da arvore de consenso.

Algumas delas serdo discutidas neste capitulo.

Antes da apresentacdo das técnicas, serdo definidos alguns termos que serdo utilizados ao

longo do capitulo. A denominagcdo grupos serd utilizada para arvores com raiz. Para
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arvores sem raiz, as unidades de divisdo e comparagcdo das drvores serdo chamadas de

particoes.

As diferentes 4rvores que podem resultar da aplicacdo de determinada técnica de
reconstru¢do de drvores filogenéticas (ou de diferentes técnicas) tanto para um mesmo
banco de dados, ou para bancos de dados diferentes, serdo chamadas de arvores de
contexto. A idéia é que drvores de contexto necessitam da aplicacdo de alguma técnica de
consenso para que estudos filogenéticos posteriores possam ser efetuados com maior grau

de confiabilidade junto as informagdes evolutivas.

4.1.1 Consenso estrito

Essa técnica constrdi a arvore filogenética de consenso por meio da reunido de todos os
grupos ou particdes que sdo comuns a todas as drvores de contexto. E considerado o mais
simples de todos os métodos de consenso (FELSENSTEIN, 2004) e ndo leva em conta o
comprimento dos ramos. Considere as seguintes drvores com raiz apresentadas na Figura

4.1.

a b c d a b c d
Figura 4.1 - Duas topologias distintas de arvore com raiz e quatro folhas

Os grupos {a,b,c,d} e {a,b,c} aparecem em ambas as drvores. Assim, a drvore de consenso

¢ dada pela arvore da Figura 4.2.

a b c d
Figura 4.2 - Arvore resultante do método de consenso estrito entre as arvores da Figura 4.1
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4.1.2 Consenso estrito utilizando comprimento dos ramos

Uma generalizac@o natural do consenso estrito é considerar os pesos ou comprimentos dos
ramos das arvores de contexto. O comprimento considerado na drvore de consenso € o

comprimento minimo de cada ramo pertencente ao grupo ou particdo comum.

Figura 4.3 - Duas topologias distintas de arvore com raiz e quatro folhas, incluindo o
comprimento dos ramos

Para as arvores da Figura 4.3, aplicando a técnica de consenso estrito e considerando o

comprimento dos ramos, a drvore de consenso seria aquela mostrada na Figura 4.4.

Figura 4.4 - Arvore resultante do método de consenso estrito entre as arvores da Figura 4.3,
considerando o comprimento dos ramos

4.1.3 Consenso da regra majoritaria

A érvore de consenso € construida considerando grupos ou particdes que sao comuns a uma
determinada porcentagem das arvores de contexto. Essa porcentagem recebe o nome de
regra majoritaria (FELSENSTEIN, 2004). Seja uma 4rvore de consenso com, por exemplo,
60% de regra majoritdria. Para reconstruir essa arvore, ha a necessidade de se obter grupos
ou particdes comuns a mais de 60% do total das arvores. Considere, como exemplo, o

seguinte conjunto de trés arvores com raiz, conforme apresentado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 - Trés topologias distintas de arvores com raiz e quatro folhas

Os grupos {a,b}, {a,b,c} e {a,b,c,d} aparecem em duas das trés arvores da Figura 4.5.
Dessa forma, a darvore com 66% de regra majoritiria € dada pela arvore (((a,b),c),d)

apresentada na Figura 4.6.

a C
Figura 4.6 - Arvore resultante da técnica de consenso com 66% de regra majoritaria para as
arvores da Figura 4.5

Uma conclusdo direta é a de que arvores de consenso com 100% de regra majoritdria sdo

arvores de consenso estrito.

414 Consenso de regras majoritarias considerando
comprimento de ramos

Uma generalizacdo da técnica de consenso de regras-majoritdrias seria o uso dos
comprimentos dos ramos das arvores de contexto para o calculo da drvore de consenso. A
técnica consiste em calcular o comprimento de determinado ramo utilizando a média de
todos os comprimentos daquele ramo nas arvores de contexto. FELSENSTEIN (2004) sugere
que, quando ndo houver o ramo para determinada arvore, seu comprimento deve ser

considerado como zero para efeito do calculo da média.
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4.1.5 Consenso de ADAMS

A técnica de consenso de Adams € a mais antiga das técnicas de consenso para arvores e,
talvez em razdo disso, uma das mais populares (BRYANT, 2003). Antes de explicar a

técnica, ha a necessidade de se definir dois conceitos: produto e grupos maximos.

Sejam P;, P, ... ,Pr todas as particoes de um conjunto de espécies. Um exemplo do
conceito produto dessas particdes € a particdo P para a qual duas espécies a e b estdo no
mesmo bloco se e somente se elas estio no mesmo bloco para cada particio Py, Py, ... ,Py.
Por exemplo, o produto de ablcde e ac|bde é a|b|c|de, pois os elementos d e e estdo no
mesmo bloco de ambas as parti¢des ab|cde e ac|bde. A drvore de consenso construida pela
técnica de Consenso de Adams € formada pelos produtos que ndo sdo contraditérios nas
arvores sendo analisadas. A drvore de consenso é formada pela busca de todos os produtos
que ndo entram em contradi¢do com a topologia de nenhuma outra arvore, ou seja, 0O
produto existe em todas as arvores de contexto. Esses produtos formam a drvore de

consenso.

Os grupos maximos de uma arvore de entrada T; sdo os maiores grupos no conjunto de
arvores de contexto T. A particdo de grupo méiximo para T; € a particao P(T;) do conjunto
de espécies com blocos iguais aos grupos mdximos de T; . A 4rvore de consenso € obtida
pela formacdo recursiva de particdes P para T, considerando as restricdes dos grupos

maximos. Considere, por exemplo, as duas arvores apresentadas na Figura 4.7.

a b ¢ d e f d e f a b ¢
(a) (b)

Figura 4.7 - Duas topologias distintas para uma arvore com raiz e seis folhas
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A parti¢do de grupo mdximo de T1 é abcdelf e a parti¢do de grupo maximo de T2 é defablc
e o produto dessas duas particdes é abde|c|f. Dessa forma, a arvore de Adams tem trés
grupos maximos: {a,b,d,e} , {c} e {f}. As restricdes de T1 e T2 a {a,b,d,e} sdo: (((a,b),d).e)
e (((d,e),a),b), respectivamente. As arvores que representam as restricdes sdo mostradas
pelas Figuras 4.8a ¢ 4.8b. As parti¢des de grupo méximo dessas restricdes sdo adble e
ade|b as quais tém o produto ad|ble. Sendo assim, a drvore de consenso de Adams para T1 e

T2 é dada por: (((a,d),b,e),c,f) conforme Figura 4.9.

a b d e d e a b
(a) (b)

Figura 4.8 - (a) Arvore resultante das restricées da arvore da Figura 4.7a ao grupo {a,b,d,e}.
(b) - Arvore resultante das restric6es da arvore da Figura 4.7b ao grupo {a,b,d,e}

a d b e c f

Figura 4.9 - Arvore de consenso a partir das arvores da Figura 4.7 utilizando a técnica de
consenso de Adams

4.2 Consideracoes sobre as técnicas de consenso

Nem todas as técnicas sdo apropriadas para todas as situacdes. Um aspecto que pode
dificultar a utilizacdo de determinada técnica € a existéncia ou ndo existéncia de raiz em
uma arvore. Algumas técnicas como, por exemplo, o Consenso de Adams nao sdo passiveis
de aplicagdo em arvores sem raiz. Isto, certamente, € um fator limitante a aplicacdo da

técnica.
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O problema da extensdo para os casos de drvores sem raiz, a partir de técnicas adequadas a
arvores com raiz, € a variagdo do resultado final da drvore de consenso. Dependendo do
ramo ao qual a raiz for associada, podem-se obter diferentes resultados de drvores de
consenso (BRYANT, 2003). Seria gerado, a partir dai, um problema adicional que seria o da

andlise dos diferentes resultados de drvores dependendo da colocag@o da raiz nas mesmas.

Outro aspecto importante a ser considerado para as técnicas de geracdo de arvore de
consenso ¢ a andlise do comprimento dos ramos das arvores de contexto. Muitas técnicas
levam em consideragdo apenas os aspectos topoldgicos das drvores, sem considerar a

distancia que separa a evolucdo dos taxa (FELSENSTEIN, 2004).

De acordo com BRYANT (2003), o problema das técnicas de consenso nio estd na escolha
de alguma das técnicas, mas na maneira como as drvores resultantes da aplicacdo de

técnicas de consenso tém sido interpretadas.

Em STEEL et al. (2000), pode-se encontrar uma andlise sobre alguns aspectos limitantes das
técnicas de consenso. O autor também apresenta algumas propriedades bdsicas que
deveriam ser atendidas pelas técnicas de consenso. As trés principais sdo:

P1- O método de consenso pode ser aplicado a qualquer conjunto ndo ordenado de arvores
de entrada.

P2- Se todas as espécies sao renomeadas e o método de consenso € aplicado as novas
arvores de entrada, a arvore de consenso deve ser a mesma drvore anterior, porém, com as
espécies renomeadas de acordo com a mudanga efetuada.

P3- Se as arvores de entrada sdo compativeis, entdo a arvore de saida é uma arvore que
pode dar origem a todas as outras, uma vez que o método de consenso deve selecionar a

arvore que atinge essa compatibilidade.

A propriedade P1 requer que, caso haja grau de confianca igual nas drvores de entrada,
entdo a ordem de entrada na qual as arvores sdo submetidas ao algoritmo ndo importa. A
propriedade P2 requer que a maneira pela qual as espécies sdo nomeadas ou rotuladas ndo

afete a arvore de saida. A propriedade P3 requer que as drvores de entrada sejam
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compativeis e que o método conduza a uma arvore de consenso que seja compativel com

todas as arvores de contexto.

Ainda segundo STEEL et al. (2000), alguns métodos como o Consenso das Regras
Majoritarias e o Consenso de Adams satisfazem as duas primeiras propriedades
mencionadas acima. O problema apontado € que, quando as drvores ndo sdo compativeis,
esses métodos freqiientemente resultam em arvores nao-resolvidas (do tipo estrela), e até
mesmo relacionamentos filogenéticos que eram compartilhados pelas drvores de contexto

podem desaparecer na arvore de consenso, ou seja, P3 ndo € satisfeita.

4.3 Medidas de Distancia

7z

Encontrar informag¢des comuns entre arvores filogenéticas € um assunto que pode estar
relacionado a encontrar diferencas ou medidas de distancia entre as arvores. Ha casos em
que o conhecimento da medida de disténcia entre drvores € mais significativo do que

encontrar a arvore de consenso.

Da mesma forma que para arvores de consenso, varios métodos para se medir a distancia
entre arvores filogenéticas t€ém sido apresentados. A seguir, um dos mais adotados na

literatura € apresentado: distancia de Robinson-Foulds.

4.3.1 Distancia de Robinson-Foulds sem comprimento de ramos

Robinson e Foulds (R-F) (ROBINSON & FouLDS, 1981) desenvolveram uma medida de
distancia para arvores filogenéticas motivados pelo problema de arvores diferentes serem
produzidas por métodos distintos de construcdo quando aplicados a0 mesmo conjunto de

dados. Esta medida ficou conhecida como diferenca simétrica ou métrica da parti¢do.

Essa métrica consiste em dividir uma arvore filogenética sem raiz em duas parti¢des. Para
dividir a drvore, qualquer ramo ou aresta pode ser escolhido. Essa aresta divide a drvore em
dois conjuntos de nds, ou novas arvores, cada uma conectada ao ponto final da aresta. Essa

divisao € feita para todas as arestas existentes nessa arvore.
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A diferencga simétrica entre as arvores se dd pela soma dos mddulos das diferencas entre os
comprimentos dos ramos correspondentes em cada drvore. Quando um ramo existe em uma
arvore e ndo existe em outra, o comprimento do ramo inexistente é considerado zero.
Considere a arvore T; da Figura 4.10. Essa arvore pode gerar as seguintes particdes: { ADF
| BCEG}, {DF | ABCEG}, {BC | ADEFG}, {EG | ABCDF}, {A | BCDEFG}, {B |
ACDEFG}, {C | ABDEFG}, {D | ABCEFG}, {E | ABCDFG}, {F | ABCDEG}, {G |

ABCDEF}. Repare que o niimero de particdes € igual ao nimero de ramos da arvore.

A B

E G
Figura 4.10 - Arvore filogenética T, (FELSENSTEIN, 2004)

Considere agora uma outra arvore T,, similar a arvore T; conforme Figura 4.11. As
particdes que podem ser geradas a partir de T, sdo: { ADF | BCEG}, {AD | BCEFG}, {BC |
ADEFG}, {EG | ABCDF}, {A | BCDEFG}, {B | ACDEFG}, {C | ABDEFG}, {D |
ABCEFG}, {(E | ABCDFG}, {F| ABCDEG}, {G | ABCDEF}.

D A

E G
Figura 4.11 - Arvore filogenética T, (FELSENSTEIN, 2004)
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A diferenca simétrica entre essas drvores esta representada pelos ramos destacados em T, e
T,, os quais, quando escolhidos para dividir as drvores, geram as seguintes particoes:
{DF | ABCEG} em T; e {AD | BCEFG} em T,. Dessa forma, a distancia R-F entre as
duas drvores € dada por Drr = 2. O trabalho original da métrica R-F descreve a mesma
métrica apresentada acima definindo-a como a aplicacdo de operagdes elementares em
arvores filogenéticas. Essas operagdes podem transformar uma arvore em outra. As
operacgdes sdo definidas como Contracdo e Dilatagdo. Considerando novamente a arvore T

da Figura 4.10, poderiamos aplicar uma operagao de contracdo a aresta que liga a parti¢ao

{D,F} a particdo {A} resultando na arvore T3 conforme mostra a Figura 4.12.

A B

Figura 4.12 - Arvore filogenética T;

Aplicando-se a arvore T3 uma operagdo de dilatacdo mantendo ligadas as arestas 1 e 2 e
separando-as das arestas 3 e 4 pela colocacdo de uma nova aresta, poderiamos obter a
arvore T4 conforme mostra a Figura 4.13. Pode-se observar que as drvores T e T4 t€ém a
mesma tolopologia, ou seja, a drvore T, foi transformada na arvore T, pela aplicacdo de
uma contracao seguida de uma dilatag¢ao, produzindo Dgr = 2.

D A

E G

Figura 4.13 - Arvore filogenética T,
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4.3.2 Distancia de Robinson-Foulds com comprimento de ramos

A técnica R-F, conforme mencionada acima, pode ser aplicada a arvores filogenéticas para
medir a distancia entre as drvores de acordo com a topologia das mesmas, sem considerar o
comprimento dos ramos. Porém, a mesma medida de distancia de R-F pode ser aplicada a
arvores filogenéticas considerando o comprimento dos ramos como parte da diferenca entre
elas. Considere novamente as arvores T; e T, porém, agora com comprimentos atribuidos

aos seus ramos, conforme Figura 4.14.

Figura 4.14 - Arvores filogenéticas com ramos valorados

As parti¢Oes relativas as duas drvores e o comprimento dos ramos sdo apresentados na
Figura 4.15. Quando a parti¢do em uma drvore ndo tem correspondente na outra, o ramo €
indicado como tendo valor zero. A distancia de Robinson-Foulds é calculada pelas somas

dos valores absolutos das diferencas entre as colunas na Figura 4.15.

O resultado da distancia R-F para as arvores T, e T, da Figura 4.14, ignorando os

comprimentos que sdo iguais nas duas arvores, € dado por:

dpp=|0-13]+2=0[+|1.5-1.2] +[1.2= 1.3 +|1.5- 1.6| + |1.5 - 1.8| + [1.5 — 1.4 = 4.2
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Tabela 4.1 - Comprimento dos ramos das arvores T; e T, necessarios para o calculo da
distancia R-F

Parti¢Oes Comprimento dos Ramos
T T,

{ADF | BCEG} 1.4 1.4
{AD | BCEFG} 0 1.3
{BC | ADEFG} 1.7 1.7
{DF | ABCEG} 2.0 0

{EG | ABCDF} 1.0 1.0
{A | BCDEFG} 1.5 1.2
{B | ACDEFG} 1.2 1.3
{C | ABDEFG} 1.4 1.4
{D | ABCEFG} 1.5 1.5
{E | ABCDFG} 1.5 1.6
{F | ABCDEG} 1.5 1.8
{G | ABCDEF}. 1.5 1.4

4.3.3 Nearest Neighbor Interchange sem comprimento de ramos

A medida de distancia Nearest Neighbor Interchange (NNI) é determinada por meio do
nimero minimo de operacdes NNI efetuadas em uma dada arvore T, para transforma-la em
uma outra drvore To (WATERMAN, 1978) . Uma operacdo NNI pode ser definida como uma
operagdo que troca duas sub-drvores que sdo separadas por uma aresta interna. As Figuras
4.15b e 4.15¢c mostram as duas operacdes NNI possiveis de serem realizadas na Figura
4.15a. Na Figura 4.15, cada letra A, B, C e D representa uma sub-arvore descendente dos

nds internos u ou v.

Figura 4.15(b) - Arvore com troca efetuada Figura 4.15(c) - Arvore com troca
efetuada entre sub-arvores Be C entre sub-arvores Be D
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Nesse exemplo, a distincia NNI é dada por Dxni=2, 0 que significa que a distancia entre
as arvores da Figura 4.15a e 4.15b é dada por Dnni=2 e € resultante da mudanga entre as
sub-drvores B e C; e a distancia entre as arvores das Figura 4.15a e 4.15¢ é Dyni=2 € €

resultante da mudanga entre as sub-arvores B e D.

4.3.4 Nearest Neighbor Interchange considerando comprimento
de ramos

A extensdo da distancia NNI considerando os comprimentos dos ramos pode ser feita
tomando o custo da operacdo como sendo igual ao peso da aresta ou ramo na qual a

operagdo estd sendo efetuada. Esse custo € considerado para casos como os da Figura 4.15.

Uma das dificuldades da distancia NNI € que, para arvores extensas, que cont€ém muitas
diferencas, o algoritmo ¢é computacionalmente intratdvel (FELSENSTEIN, 2004). A
demonstracao de que o problema de se calcular a distancia NNI para arvores extensas € NP-

completo pode ser encontrada em DASGUPTA et al. (1997).

4.3.5 Distancia de quartetos

A técnica conhecida como distancia de quartetos (do inglés, quartet distance) é medida por
meio da contagem de quartetos semelhantes nas drvores filogenéticas. Um quarteto é uma
sub-arvore com topologia de quatro espécies. As topologias possiveis para um quarteto sao
mostradas na Figura 4.16. A distancia entre duas drvores filogenéticas é dada pelo numero
de diferentes quartetos existentes entre as arvores. Essa distancia pode ser obtida pela
comparacio dos quartetos um por um. Esse algoritmo tem complexidade O(n*), sendo n o
nimero de folhas. Em BRYANT (2003), um algoritmo da ordem O(n?) para a técnica

distancia de quartetos pode ser encontrado.

> > <>

a
Figura 4.16 - As quatro possiveis topologias de quarteto das espécies a,b,c e d (BRODAL et
al. ,2004)
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Capitulo 5

Multi-Neighbor Joining

Resumo — A proposta principal deste capitulo é apresentar o algoritmo Multi-Neighbor
Joining. Conforme visto no capitulo 3, o Neighbor-Joining, embora seja um bom algoritmo
de reconstrucao de arvores filogenéticas, tem a desvantagem de proporcionar apenas uma
arvore como solucdo. Dado que essa arvore pode ndo ser a de evolugdo minima, podem
existir no conjunto de solucdes vdrias possiveis arvores. O Multi-Neighbor Joining é um
algoritmo capaz de executar multiplas decisdes de agrupamento a cada nivel de
reconstru¢do da arvore, mantendo vérias possiveis solugdes parciais ao longo da execugao
recursiva do Neighbor-Joining. Dessa forma, varias possiveis drvores sdo apresentadas ao
final da execu¢do do algoritmo que aumentando a chance de apresentacdo da arvore de
evolu¢do minima, e mantendo o baixo custo de reconstrucdo do algoritmo Neighbor-

Joining.

5.1 Introducao ao algoritmo

Baseando-se nos atributos evolutivos extraidos de espécies sob andlise, a proposta do
modelo de 4rvore filogenética para descrever os eventos evolutivos responsaveis pela
observancia de dissimilaridades entre espécies é geralmente precedida pela selecdo de um

método apropriado para a reconstrugao da arvore.

Conforme j4 discutido no Capitulo 3, varias abordagens usadas para a inferéncia de
topologias ja foram propostas na literatura, e ndo hd evidéncia clara de superioridade

principalmente quando diferentes perspectivas de desempenho siao consideradas.

Os algoritmos de reconstru¢cdo de arvores filogenéticas podem ser classificados como: 1)
algoritmicos: um procedimento sistematico de reconstru¢do € empregado para determinar a
arvore; 2) baseados em busca: um critério de otimizacdo € definido para comparar as

topologias alternativas, e cada drvore representa um ponto no espaco de busca a ser
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explorado. Os procedimentos algoritmicos tentam simultaneamente definir a topologia e

alcancar os objetivos do critério de otimizacao, seguindo um critério de desempenho.

Os critérios baseados em busca adotam um paradigma distinto, composto de dois passos:
um para a avaliacdo das topologias, e outro para a determinacao das topologias com a maior

avaliacdo entre as candidatas, fazendo uso de estratégias de busca computacionais.

As principais desvantagens dos procedimentos algoritmicos sdo a possibilidade do
algoritmo ficar preso em um minimo local e a apresenta¢do de uma tnica topologia como
solucdo. A maior vantagem € o custo computacional reduzido, com o ndmero de
antecessores a serem determinados sendo linearmente associado ao nimero de objetos sob
andlise. Esses métodos incorporam todos os métodos baseados em distancia, incluindo o
UPGMA (do inglés, Unweighted Pair Group Method withArithmetic Mean) e o Neighbor-

Joining.

Para o caso dos procedimentos baseados em busca, o custo computacional é a maior
desvantagem, devido ao aumento fatorial do nimero de topologia candidatas com o
aumento do numero de objetos sendo analisados. Os aspectos vantajosos sao: o fato de se
poder evitar minimos locais e a capacidade de se apresentar vérias topologias de alta

qualidade ao invés de apenas uma.

O Neighbor-Joining (NJ), como um exemplo de procedimentos algoritmicos para a
reconstru¢do de drvores, encontra a Unica arvore que representa perfeitamente os dados
(GASCUEL, 1997), somente se a matriz de distancias dada como entrada obedecer a
propriedade de aditividade (BARTHELEMY & GUENOCHE, 1991). A propriedade de
aditividade, descrita na se¢do 3.2, confere ao algoritmo NJ a certeza de que a arvore que
minimiza o método dos quadrados minimos serd encontrada. Para esses casos, a diferenca

entre a matriz de distancias da drvore gerada (patristica) e a matriz observada é zero.

Mesmo quando a condicdo de aditividade ndo se verifica, solu¢Oes de alta qualidade

produzidas pelo NJ sdo encontradas (SAITOU & IMANISHI, 1989; KUHNER, 1994;
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HUELSENBECK, 1995). Além disso, resultados tedricos obtidos por ATTESON (1996) indicam
que o NJ € tao eficiente quanto possivel, em termos do que é possivel realizar a partir de

uma busca gulosa.

Dessa forma, tomando o espaco de solucOes possiveis, a natureza heuristica gulosa das
decisdes adotadas pelo NJ leva a uma exploracdo apenas parcial do espaco de solucoes,
mantendo seu custo relativamente baixo. Entretanto, a auséncia de uma estratégia de busca
mais exploratéria impede a proposi¢ao de topologias distintas e capazes de atender bem aos
critérios de quadrados minimos e evolucdo minima. As topologias alternativas podem se
adequar aos dados de entrada tdo bem quanto ou até mesmo de uma maneira melhor do que

a tnica solucdo considerada pelo Neighbor-Joining.

Para aumentar a confiabilidade dos processos de reconstrucao de arvores filogenéticas, ha a
necessidade de se aproveitar os baixos custos computacionais dos processos algoritmicos
(SALEMLI, 2003) e associd-los a procedimentos de produgdo de arvores alternativas (HOLDER

& LEWIS, 2003; HOLMES, 2002) como resultado do algoritmo.

Com o objetivo de contribuir para tanto, uma extensdo do NJ foi proposta neste trabalho
(DA SILVA et al., 2004; DA SILVA et al., 2005). Se o NJ gerasse vdrias solugdes ao invés de
uma Uunica, poder-se-ia observar a possibilidade de sub-arvores mais estdveis que outras,
ou seja, em um conjunto de varias solucdes possiveis, poderia-se encontrar sub-arvores que
se repetissem em vdrias solugdes. Isso conferiria a essa sub-drvore maior grau de
estabilidade quando comparada a outras que aparecessem em menor nimero de vezes nas
diversas solucdes. Além disso, ndo hd garantia de que a arvore de evolugdo minima ¢é
sempre obtida pelo NJ cléssico, pois o fato do algoritmo escolher sempre a melhor opcao
(de acordo com critério de evolucdo minima) a cada iteracdo, ndo garante a obtencdo do
o6timo global, pois seu processo de reconstru¢do pode convergir para um Otimo local,

conforme discutido na secdo 3.2.3.
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Dessa forma, a nova proposta se presta a tomar decisdes a cada nivel de reconstrucdo da
arvore, escolhendo vdrios pares a sofrerem juncdo e mantendo vdrias solugdes parciais

durante a execucdo recursiva do NJ.

As principais vantagens do novo algoritmo sdo:1) mantém o baixo custo de reconstrugdo do
NIJ classico (complexidade O(n3), onde n é o numero de folhas da arvore; 2) a chance de se
alcancar a 4rvore de evolucdo minima € maior; 3) topologias com desempenhos similares

s@o mostradas ao final da execugdo do algoritmo.

Essa extensdo do NJ classico é chamada de Multi-Neighbor Joining (MNJ), uma vez que a
saida do algoritmo ndo se restringe a uma unica arvore final, dado que juncdes de pares
distintos podem também produzir drvores de boa qualidade. A ocorréncia de decisdes de
criacdo de mais pares de jungdes € controlada por um limiar fornecido como parametro de
entrada do algoritmo. Esse limiar € uma porcentagem que permite que outras possibilidades
de arvores, além da drvore de evolu¢gdo minima, sejam consideradas como possiveis
solucdes, desde que seus valores de soma dos comprimentos dos ramos nao ultrapassem tal
porcentagem em relagdo a Unica arvore de evolu¢do minima encontrada a cada iteracao do

NIJ classico.

Essencialmente, ao invés de selecionar um tnico par a ser agrupado, aquele que se supde
corresponda a reconstru¢do da drvore minima, pares alternativos serdo considerados
respeitando o limiar dado como parametro. Esse limiar foi estabelecido como sendo 2%
acima da soma total dos comprimentos dos ramos da arvore corrente sendo construida com

base no NJ classico.

Conseqiientemente, como o NJ tem que desempenhar n-2 juncdes, haverd n-3
possibilidades de geracdo de topologias alternativas de arvores. As arvores escolhidas
podem ser tao proximas da drvore fornecida pelo NJ cldssico quanto for o limiar adotado

pelo algoritmo, sempre considerando a configurag@o corrente da arvore.
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As novas alternativas de drvores terdo o poder de gerar suas proprias topologias alternativas
nas escolhas seguintes de jungdes de pares. Diferentes juncdes de pares podem produzir as
mesmas topologias finais (mesmas jun¢des, mas em ordens distintas), indicando que apenas

um subconjunto das topologias alternativas serdo efetivamente distintas umas das outras.

O ja mencionado trabalho de PEARSON et al. (1999) pode ser considerado como a primeira
tentativa na direc@o de se produzir miltiplas topologias de drvores sob a aplicacao recursiva
do algoritmo NJ. Entretanto, sua abordagem € conceitualmente incompativel com a do
MNJ, uma vez que seu proposito principal foi o de obter topologias maximamente diversas.
Isto ndo quer dizer que o critério de otimizacao foi negligenciado, mas um papel importante

foi dado a producdo de diversidade.

Ao invés de ter como objetivo principal a obtencdo de topologias distintas, o MNIJ tenta
induzir a detec¢do de topologias alternativas de alta qualidade. Se as solu¢des multiplas,
incluindo aquela associada ao NJ cléssico, serdo ou ndo topologias similares, é dependente

do problema.

5.2 Passos do algoritmo MNJ

A seqiiéncia de passos do MNJ € bastante semelhante a do NJ cldssico. A diferenca estd na
reconstrucdo de vdrias alternativas de solugdo. A primeira drvore gerada pelo MNJ é sempre
a arvore original do NJ clédssico. A seguir, os passos do MNJ sdo apresentados por meio de

uma descri¢do em pseudo-codigo.
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Ler matriz de distancias M

Inicializar bif =1 [/Intimero de bifurcacoes
Inicializar n=0 /Intimero de drvores criadas
Calcular dim /ldimensao de M

Criar uma matriz Maux de dimensio dim
/IMaux deve conter 0’s ou 1°s em suas posicoes de maneira a indicar as jungoes sendo executadas
Enquanto dim >= 3 //a matriz de distancias ndo pode ter dimensdo menor do que trés
Para todas as arvores sendo reconstruidas faca
Calcular matriz soma dos comprimentos dos ramos S
Escolher par que minimiza a soma S
Diminuir dim em 1
Atualizar a estrutura Maux com a juncéo executada
Calcular nova matriz de distdncias com dimensédo dim //O comprimento do novo né é calculado pela
média aritmética das distancias do novo né aos dois nos que sofreram jungdo
Calcular comprimentos dos ramos associados ao par que saiu da estrela
Enquanto houver outro par a ser testado
Se Souropar / Sprimeiropar < 1.02 // limite para aceitar uma drvore alternativa
Entao
Atualizar a estrutura Maux com a jungdo executada
Calcular nova matriz de distancias com dimensdo dim
Calcular comprimentos dos ramos associados ao par que saiu da drvore-estrela
Incrementar bif em 1
Fim_Se
Fim_Enquanto
Diminuir dim em 1
Incrementar n em 1
Fim_Para
Fim_Enquanto

A figura 5.1 mostra algumas das possiveis combinag¢des de agrupamento e uma possivel
selecdo de arvore alternativa. Para o exemplo, nas drvores selecionadas, as espécies B e D
foram agrupadas em diferentes sub-arvores. Assim, o MNIJ teria escolhido o agrupamento de
A e B como primeira alternativa (solucdo original) e teria escolhido como solucdo
alternativa o agrupamento de A e D. A partir da criacdo de duas arvores, o MNJ seguiria com
as mesmas escolhendo, a partir delas, outras possiveis alternativas de agrupamento a cada

nova iteragao.
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Figura 5.1 - Possiveis arvores geradas pelo MNJ

Os dois exemplos apresentados a seguir ilustram a execu¢do do MNJ sob dois diferentes
contextos. O primeiro estudo de caso € um estudo didatico que apresenta uma matriz com
oito espécies. O segundo é um estudo de caso real com dados de um experimento realizado

com roedores. Nos dois casos, 0o MNJ apresentou interessantes solugdes alternativas.

5.3 Geracao de arvores alternativas utilizando o MNJ: Um

estudo de caso didatico

A partir de uma matriz D de distincias de dimensdo 88, conforme Figura 5.2, foram
obtidas, a partir da execucdo do MNJ, trés diferentes topologias de arvores filogenéticas,

conforme Figura 5.3.
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0 5.1680 5.1680 5.1680 3.9520 3.9520 5.1680 3.9520
5.1680 0 3.0400 3.9520 4.8640 5.7760 4.8640 3.6480
5.1680 3.0400 0 5.1680 5.4720 5.1680 5.4720 4.5600
D=15.1680 3.9520 5.1680 0 4.5600 4.5600 3.3440 3.6480
3.9520 4.8640 5.4720 4.5600 0 3.9520 4.5600 3.6480
3.9520 5.7760 5.1680 4.5600 3.9520 0 4.5600 4.2560
5.1680 4.8640 5.4720 3.3440 4.5600 4.5600 0 4.5600
3.9520 3.6480 4.5600 3.6480 3.6480 4.2560 4.5600 0

Figura 5.2 - Matriz de distancias observadas com 8 espécies

A Figura 5.3 apresenta as trés arvores consideradas na execucdo do MNJ. A primeira arvore
gerada pelo MNJ € sempre a arvore gerada pelo algoritmo do NJ cldssico. Essa arvore
apresenta a topologia apresentada pela Figura 5.3a e tem como comprimento total o valor

17.270.

4
\Bfff”f;? 7 %}f};’ff}
3 3

Figura 5.3 - (a) Arvore gerada pelo NJ classico. (b) Primeira arvore alternativa gerada pelo
MNJ. (c) Segunda arvore alternativa gerada pelo MNJ.

A darvore da Figura 5.3b € a primeira arvore alternativa com comprimento total 17.270. Os
valores de comprimento total das drvores sdo iguais para as duas primeiras arvores, porém,
suas topologias apresentam pequenas diferencas refletidas pelo agrupamento dos nés 1, 5 e

6.

A segunda drvore alternativa € mostrada pela Figura 5.3c. Essa arvore tem o comprimento
total de ramos de 16.074. Nesse exemplo, a segunda drvore alternativa mostrou maior

proximidade a drvore de evolugdo minima do que a solugdo original. Essa diferenca sugere

-90 -



que a arvore da figura 5.3b poderia explicar de maneira mais adequada o agrupamento entre

as oito espécies.

Além da diferenca do comprimento total dos ramos, hd diferencas de topologia entre as
duas drvores. Na arvore da Figura 5.3a, o agrupamento das espécies 4 e 7 forma uma sub-
arvore com o agrupamento das espécies 2 e 3, enquanto que na drvore da Figura 5.3c o
agrupamento das espécies 4 e 7 forma uma sub-drvore com a sub-drvore formada pelo
agrupamento das espécies 2 e 3 com a espécie 8. Em outras palavras, as espécies 4 e 7
estdo mais proximas as espécies 2 e 3 na solu¢do da Figura 5.3a do que estdo na solugdo da
Figura 5.3c. Essa diferenca proporciona ao bidlogo material de estudo para avaliar a
topologia que melhor explica o agrupamento entre as espécies. A seguir, um estudo de caso

real para o MNJ é apresentado.

5.4 Resultado do processamento do MNJ para dados

morfolégicos: Um estudo de caso real

O estudo de caso apresentado a seguir foi gerado a partir de dados fornecidos pelo grupo de
pesquisa coordenado pelo prof. Dr. Sérgio Furtado dos Reis (Departamento de
Parasitologia, Instituto de Biologia, Unicamp). Esse grupo coletou e estudou amostras de
caracteristicas morfoldgicas de roedores nas regides Nordeste, Sudeste e Centro-Oeste do
Brasil. O objetivo desse trabalho foi o de detectar padrdes de variagdo em caracteristicas
morfolégicas de roedores. Os dados coletados foram formatados sob a forma de uma matriz

de distancias a qual foi submetida ao MNJ.

5.4.1 Caracterizacao do cenario de estudo

O estudo analisou caracteres morfolégicos de individuos de uma mesma espécie de
roedores (Thrichomys apereoides), localizada em diferentes regides do Brasil (MONTEIRO
et al., 2005). Esse estudo forneceu dados de fundamental importancia para definicdo de

fronteiras entre unidades evolucionarias na natureza.
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Um passo inicial importante em reconhecer tais unidades € a identificacdo dos grupos ou
populagdes que compartilham caracteristicas morfoldgicas e continuidade geogrifica ao

longo de um dado espago geografico (CARLETON, 1988; MYERS et al. , 1989).

Em biologia sistémica, informacdes que permitem o reconhecimento de tais unidades t€ém

sido classicamente derivadas da andlise da variagdo na forma das estruturas morfoldgicas.

Em BONATO (2004) foi analisada a variacdo geografica da forma do cranio em 22
populagcdes de roedores da espécie Thrichomys apereoides, amostradas das regides
Nordeste, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil (vide Figura 5.4). A variagdo na forma foi
descrita usando partial warps, as quais sdo varidveis derivadas do formalismo de

morfometria geométrica.
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3 — Crato;

4 — Princesa Isabel;

5 — Bodoco;

6 — Triunfo;

7 — Caruaru;

8 — Pesqueira;

9 — Alagoinha;

10 — Floresta;

11 — Santana do Ipanema;
12 — Vigosa;

13 — Palmeira dos Indios;
14 — Canudos;

15 — Barreiras;

16 — Feira de Santana;

17 — Palmeiras;

18 — Bom Jesus da Lapa;
19 — Serra da Mesa;

20 — Jaiba;

21 — Salinas;

22 — Bardo de Melgago.

Figure 5.4 - Locais das amostras coletadas

A partir dos dados coletados acerca da forma do cranio das 22 populagdes, foi gerada a
matriz de distancias a ser considerada como dado de entrada para o MNJ. Dessa forma, essa
matriz reflete as diferencas entre pares de populacdes de acordo com as diferencas nas
formas do cranio dos roedores.

Os dados usados para obter as varidveis de forma sdo coordenadas tridimensionais de
marcos, 0s quais representam demarcacOes previamente definidas nos cranios de

Thrichomys apereoides.
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Comecando pela matriz de distancias, o propédsito € determinar alternativas multiplas para
explicar os dados de entrada, sempre respeitando os critérios de evolu¢do minima e
quadrados minimos. A matriz de distancias utilizada para o estudo encontra-se no Apéndice

B.

5.4.2 Resultados do estudo de caso

A Figura 5.5 apresenta um exemplo da execug@o do NJ cldssico de uma arvore sem raiz e
duas sub-drvores extraidas das topologias alternativas produzidas pelo MNJ (DA SILVA et

al., 2005) para os dados dos roedores.

Figura 5.5 - A arvore produzida pelo NJ classico (a esquerda), e duas propostas alternativas
de sub-arvores (a direita), ambas extraidas de topologias produzidas pelo MNJ.

Considerando um limite empiricamente definido de 2% de aumento admissivel no tamanho
total da arvore, levando-se em conta a configuracdo corrente da arvore e a melhor decisdo
no momento, escolhas de pares multiplos foram efetuadas, resultando em cinco topologias
finais distintas. A saida simples do NJ cléssico (vide Figura 5.5, a esquerda) é com certeza
uma das topologias produzidas pelo MNIJ, o que significa que o MNJ é uma generalizacao
do NJ.

Uma andlise de topologias alternativas nos leva a conclusdo de que as sub-arvores: 4-6-7-8-
9-11-12-13 e 18-20-21 sdo menos estdveis, no sentido de que as topologias alternativas

propdem configuracdes distintas para essas sub-arvores (vide Figura 5.5, a direita).
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Basicamente, mais duas distingdes significativas podem ser extraidas da comparagdo visual

envolvendo a topologia original e as alternativas:

- aOTU 7 € agrupada com as OTUs 8 e 9, sendo que as demais OTUs na sub-drvore sdo

realocadas em vérias configuracoes;

- a OTU 21 € primeiramente agrupada com as OTUs 18 e 20 antes de ser agrupada com as

OTUs restantes.

Dado que nosso interesse ¢ identificar grupos que compartilham caracteristicas
morfolégicas e continuidade geografica ao longo de um espaco geografico, as topologias
alternativas sdo muito sugestivas. Baseando-se na Figura 5.5, colocando-se a OTU 7 mais
proxima as OTUs 8 € 9, e a OTU 21 mais proxima as OTUs 18 e 20, fica-se mais proximo

da hipétese de continuidade geografica.

Note que nao estio sendo procuradas explicagdes distintas que melhor apéiem um conjunto
de hipoéteses, simplesmente porque as topologias alternativas sdo também solugdes de alta
qualidade em termos do critério de evolu¢cao minima e do critério dos quadrados minimos.
Dessa forma, elas representam perpectivas confidveis e opcionais, extraidas do mesmo

conjunto de dados.

A anélise das sub-drvores da Figura 5.5 mostrou que as mesmas sao solucdes interessantes
dado que o foco do problema dos roedores € o de identificar grupos de populagdes que
compartilham caracteristicas morfoldgicas e continuidade geogréifica. Essas sub-arvores
explicam de maneira adequada o agrupamento de espécies com caracteristicas semelhantes

em determinado espago geografico.
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Capitulo 6
Otimizacao Multi-objetivo e Solucoes

Alternativas para Arvores Filogenéticas

Resumo — A proposta principal desse capitulo é apresentar os principais conceitos
envolvidos na reconstru¢cdo baseada em principios de otimizacdo multi-objetivo. O
algoritmo omni-ailNet para otimizacdo multi-objetivo € apresentado e sua extensdo junto a
problemas de reconstru¢do de darvores filogenéticas € entdo proposta como uma
contribuicdo desse trabalho. O conceito de fronteira de Pareto é empregado na obtencao de

arvores filogenéticas (solugdes) ndo-dominadas.

6.1 Introducao

Os problemas tratados na drea de otimizacdo normalmente podem apresentar diferentes
tipos e formas (COELHO & VONZUBEN, 2006), que acabam exigindo um tratamento distinto
de acordo com suas caracteristicas. De maneira geral, tais problemas de otimizacdo podem
ser classificados de acordo com dois critérios:
1. Namero de Objetivos:
Um tnico objetivo: conhecidos como problemas de otimizacdo de objetivo
simples ou mono-objetivo;
Viérios objetivos conflitantes entre si: conhecidos como problemas de
otimiza¢do multi-objetivo;
ii. Numero de Solucdes Otimas:
Uma tnica solugdo 6tima global: conhecidos como problemas de otimizagao
uni-globais ou problemas unimodais;
Virias solugdes 6timas globais: conhecidos como problemas de otimizagdo

multi-globais ou multimodais.
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O problema de reconstrucdo de arvores filogenéticas, descrito no Capitulo 3, também pode
ser visto como um problema de otimizagdo, em que se busca minimizar ou maximizar um
ou mais critérios, tais como evolucdo minima (KIDD & SGARAMELLA-ZONTA, 1971), erro
quadratico (BULMER, 1991) ou alguma métrica de verossimilhanca (FELSENSTEIN, 2004) ,
por exemplo. Na literatura desta drea, os critérios sendo otimizados na reconstru¢do de
arvores filogenéticas sdo geralmente aplicados isoladamente ou de maneira iterativa, como

no algoritmo Neighbor-Joining, descrito no Capitulo 3.

Como pode ser visto no Capitulo 3, existe uma grande quantidade de métricas para avaliar a
qualidade de uma dada arvore filogenética reconstruida, as quais poderiam ser utilizadas
em conjunto de forma a levar a resultados mais abrangentes. Desta forma, o problema de
reconstru¢do de drvores filogenéticas passaria a ser caracterizado como um problema de
otimizacdo multi-objetivo, que € onde se encaixa a proposta que serd discutida neste
capitulo. Neste trabalho, os critérios de Evolu¢do Minima (KIDD & SGARAMELLA-ZONTA,
1971) e Erro Quadritico Médio (BULMER, 1991), descritos no Capitulo 3, foram
considerados em conjunto, € um algoritmo imuno-inspirado denominado omni-aiNet
(COELHO & VONZUBEN, 2006) foi devidamente adaptado para resolucdo deste problema
multi-objetivo de reconstrucdo de arvores filogenéticas, a partir da matriz de distancias

original do problema. Foram empregadas aqui drvores filogenéticas sem raiz.

Apesar desta abordagem multi-objetivo de reconstru¢do de arvores se mostrar uma
iniciativa natural, dada a enorme quantidade de métricas para avaliacdo de propostas de
arvores, isto ainda ndo foi bem explorado na literatura. A unica proposta de aplica¢do de
um algoritmo evolutivo para otimiza¢ao multi-objetivo em filogenia foi feita por POLADIAN
& JERMIIN (2004). No entanto, sua proposta ¢ diferente da adotada aqui, uma vez que em
POLADIAN & JERMIIN (2004) os autores evoluem um conjunto de drvores filogenéticas
considerando-se apenas um unico objetivo (critério de verossimilhanca médxima) e dois
conjuntos de dados distintos. Dessa forma, as diversas solu¢des conflitantes presentes na
fronteira de Pareto (este conceito serd tratado na Secdo 6.2.2) sdo motivadas pelas

informacdes conflitantes presentes nos dois conjuntos de dados distintos.
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Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 6.2 os principais conceitos
associados a otimizacdo multi-objetivo serdo apresentados, bem como algumas abordagens
classicas de resolugdo deste tipo de problema, que servirdo de motivacdo para o uso de
abordagens evolutivas e imuno-inspiradas, como o algoritmo omni-aiNet, que também sera
tratado nesta secdo; na Secdo 6.3, a metodologia adotada aqui serd formalmente
apresentada, bem como as principais modificagdes necessdrias para permitir a evolucdo de
arvores filogenéticas através da aplicacdo da omni-aiNet. Os resultados experimentais da
aplicacdo deste algoritmo para o problema multi-objetivo de reconstru¢cdo de &arvores

filogenéticas serdo apresentados no préoximo capitulo.

6.2 Conceitos de Otimizacao Multi-objetivo

Nesta se¢do, os problemas de otimizacao multi-objetivo serdo formalmente definidos e dois
dentre os principais conceitos associados a este tipo de problemas serdo apresentados:
domindncia e fronteira de Pareto. Além disso, sera feita uma breve revisao sobre algumas
das principais abordagens classicas e evolutivas para solucao deste tipo de problema e, em

seguida, o algoritmo omni-aiNet serd apresentado.

6.2.1 Formalismo Matematico

Sem perda de generalidade, os conceitos e defini¢des associados aos problemas multi-
objetivos tratados neste trabalho serdo formalizados considerando-se um problema de
minimizac¢do de todos os objetivos envolvidos. Dessa forma, um problema de otimizagao

multi-objetivo pode ser definido como:

Minimizar (fl(x) LX) - fy (X))

S.a. (x)=20 j=1,2,--+,J
g, (x) J 6.1
h (x)=0 k=12,--- K
xe Qc R"
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onde fi(x), i=1,...,.M, sdo as M fungdes-objetivo do problema, gi(x) € o conjunto de J
restricdes de desigualdade, hx(x) é o conjunto de K restricdes de igualdade, Q € o dominio

do problema e n € a dimensao de x.

Em problemas de otimizacdo com um tnico objetivo, a solucdao corresponde a um ou mais
pontos factiveis, cujos valores levam a um extremo da fungdo-objetivo, ou seja, se o
problema tratado for de minimizagdo, sua solug@o serd o conjunto de pontos factiveis que

apresentam o menor valor possivel da fun¢do-objetivo.

Ja para o caso de problemas multi-objetivo, este conceito de solu¢des correspondendo a
valores extremos das fungdes-objetivo ndo pode ser diretamente estendido, uma vez que os

objetivos envolvidos podem ser (e geralmente sdo) conflitantes.

Para ilustrar este conceito de objetivos conflitantes, tomemos um exemplo didatico:
suponha que uma dada montadora de veiculos deseja construir um veiculo que deve ter a
maior resisténcia a colisdes possivel, gastar o minimo de combustivel e ter o menor custo.
Suponha também que s6 € possivel atuar no material de fabricacdo da carroceria. Dessa
forma, supondo que seja escolhido o agco como material, seriam necessarias chapas mais
grossas para aumentar a resisténcia a colisdes, mas isso acabaria deixando o veiculo mais
pesado e, conseqiientemente, levaria a um maior consumo de combustivel. Por outro lado, o
fabricante poderia decidir construir a carroceria do veiculo com algum material como fibra
de carbono, o que € altamente resistente e, ao mesmo tempo, leve, o que reduziria o
consumo de combustivel. S6 que, nesse caso, o custo do veiculo seria muito mais alto que

no caso do uso de aco como matéria-prima.

Este exemplo deixa claro que os trés objetivos envolvidos no problema sao conflitantes,
uma vez que ndo podemos tomar a solu¢do extrema para um deles (por exemplo, a
resisténcia com o uso de fibra de carbono) e esperar que o resultado obtido seja 6timo
também para os demais objetivos (novamente considerando o caso da fibra de carbono, o
custo do veiculo acaba sendo muito alto). O que ocorre geralmente em problemas multi-

objetivo, com objetivos conflitantes, € que existem diversas solucdes que correspondem a
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compromissos diferentes entre os objetivos, ou seja, cada solucdo de um problema multi-
objetivo indica, para um dado valor de um dos objetivos, qual é o melhor valor que pode

ser obtido para os demais.

Dessa forma, podem existir infinitas solu¢des para um dado problema, que correspondem
aos infinitos compromissos existentes entre todos os objetivos. A este conjunto de solugdes
Otimas para um problema multi-objetivo di-se o nome de Fronteira de Pareto, que serd

formalmente descrita na préxima subsecao.

6.2.2 Fronteira de Pareto e Dominancia

Um conceito que deve ser definido antes que seja formalizado o que € exatamente uma
fronteira de Pareto € o conceito de domindncia. Diz-se que uma dada solu¢do u domina
outra solucdo v se u é melhor ou igual a v em todos os objetivos do problema e, para pelo
menos um dos objetivos, u € estritamente melhor que v. De uma maneira mais formal,
considerando-se a definicdo adotada na Expressao 6.1, diz-se que u domina v (adotaremos

a notagéo u < V) se € somente se:

i) fiwy < fi(v) Vie{l,2,-,M}

i) el M) f,@< f,(v)

A Figura 6.1 ilustra o conceito de dominincia entre pontos de um problema de
minimizacdo de objetivos. Nesta Figura, B < C. Repare que B e C sdo solucdes associadas
a valores distintos de x, embora estes pontos estejam sendo plotados no espacgo das funcdes-

objetivo e ndo no espago das variaveis.
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Figura 6.1 - Qualquer ponto na regido hachurada, desde que corresponda a uma
solucdo factivel, domina a solucao representada pelo ponto C

Dessa forma, diz-se entdo que uma dada solu¢@o x de um problema multi-objetivo pertence
a Fronteira de Pareto se e somente se ndo existe nenhuma outra solugdo x’, factivel para o
problema em questdo, que domine x. A todo este conjunto de solu¢des nao-dominadas da-

se 0 nome de conjunto otimo de Pareto. Formalmente temos entao:

—>Conjunto 6timo de Pareto P = {xe Q|—3dxe Q,x< x}

onde Q € o conjunto de solucdes factiveis do problema.
- Fronteira de Pareto (Pr):
Po={f=(f(®) f,(x) -~ f,(X)|xeP’}
Na Figura 6.2, estdo ilustradas trés fronteiras para um dado problema de minimizacdo de
dois objetivos (trés conjuntos de solucdes, cada um contendo solucdes ndo dominadas pelos
demais daquele mesmo conjunto), sendo que a linha pontilhada corresponde a Fronteira de

Pareto propriamente dita, ou seja, a solu¢do do problema.

Af1(x)

Fronteira de
Pareto

Figura 6.2 - Fronteiras no espaco de objetivos tal que F, <F; e Fpaeto < Fi.
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Definidos estes dois conceitos, podemos perceber que, diferentemente de um problema de
otimiza¢cdo com um Unico objetivo, em que se deseja obter o 6timo global (ou os multiplos
6timos, no caso de problemas multimodais), a resolucio de problemas multi-objetivo
engloba duas metas: obter um conjunto de solucdes na fronteira de Pareto e, a0 mesmo
tempo, garantir que tais solucdes sejam as mais diversas possiveis, de forma a promover
uma cobertura uniforme da fronteira de Pareto. Tal cobertura uniforme é desejavel, pois

todos os objetivos do problema sdo considerados, a priori, de igual importancia.

Pode-se dizer que estas duas metas presentes em otimizagdo multi-objetivo sdo de certa
forma ortogonais, uma vez que a obtencdo de uma delas ndo necessariamente implica na
obtencdo da outra, sendo necessdrios mecanismos explicitos ou implicitos, nos algoritmos
de otimizac@o multi-objetivo, tanto para enfatizar a convergéncia para a fronteira de Pareto

quanto para manter um conjunto diverso de solu¢des (DEB, 2001).
6.2.3 Espaco de Variaveis e Espaco de Objetivos

Outro ponto que distingue os problemas de otimizacdo multi-objetivo dos problemas de
otimizacdo mono-objetivo tradicionais € a presenca de dois espagos de busca distintos do
problema: o espaco de varidveis e o espago de objetivos. O espago de varidveis € onde se
faz a busca pelas solu¢des do problema, ou seja, € o dominio das varidveis do problema. Ja
0 espaco de objetivos é o espaco formado pelas funcdes-objetivo do problema. Dessa
forma, se tivermos as varidveis do problema no R" e um conjunto de M objetivos, a
aplicacdo das fun¢des-objetivo em uma dada varidvel corresponderd a um mapeamento.

Este mapeamento estd ilustrado na Figura 6.3 (no caso, g: R > R*).

Apesar de estes dois espagos estarem relacionados pelo mapeamento unico descrito acima,
geralmente suas propriedades sdo distintas € 0 mapeamento em questdo é ndo-linear, o que
introduz mais algumas dificuldades a tarefa de encontrar as solucdes para este tipo de

problema (DEB, 2001).
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(X2,y2) g (fi1(x2,y2), £2(x2,y2))
TPy X
(Xl,Y1)x :

(f1(x1,y1), fQ(Xléayl))

. >
fZ(X7Y)

Figura 6.3 - Mapeamento do espaco de variaveis (a esquerda) para o espaco de objetivos (a
direita)

Por exemplo, a proximidade de duas solu¢cdes em um dos espacos ndo necessariamente
implica em uma proximidade no outro espago. Dessa forma, ao se tentar atingir a meta de
manuten¢do de diversidade das solucdes encontradas, deve-se decidir previamente em qual

espaco tal diversidade seréd considerada.

Em qualquer algoritmo de otimizacdo, a busca sempre € feita no espago de varidveis. No
entanto, a movimentacdo das solucdes encontradas no espago de varidveis pode ser
rastreada no espaco de objetivos, e esta representacao das solucdes no espago de objetivos
pode ser utilizada como um mecanismo auxiliar para a busca no espaco de varidveis, de
forma a permitir o atendimento das duas metas envolvidas na otimizagdo multi-objetivo.
Como serd visto mais adiante, o algoritmo omni-aiNet, a ser devidamente adaptado ao
contexto deste trabalho, atua em ambos os espacos envolvidos ao longo de sua busca por

solugdes.

6.2.4 Abordagens Classicas

Nesta subsecdo, serdo apresentados alguns algoritmos cldssicos para solu¢do de problemas
de otimiza¢do multi-objetivo. Esses algoritmos foram chamados de cldssicos como uma
forma de distin¢gdo para com as abordagens evolutivas, que serdo tratadas posteriormente

neste capitulo.
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O método mais simples de solu¢do de problemas multi-objetivos é conhecido por Método
da Soma Ponderada que, como o préprio nome sugere, escalona um conjunto de objetivos
em um Unico objetivo, através da pré-multiplicacdo de cada um dos objetivos originais por
um valor previamente definido pelo usudrio. Dessa forma, o problema original dado pela

Expressao 6.1, se torna:

M
Minimizar F(X) = z w, [, (X)

m=l
s.a. g,(x)20 j=12,---,J (6.2)
h,(x)=0 k=12,,K
xe Qc R"

onde M € o nimero de objetivos originais € wy,, m = 1,2,..., M, sdo os pesos definidos a
priori. Aqui, os pesos normalmente sdo adotados no intervalo [0, 1] e, como o minimo do

problema 6.2 ndo muda se multiplicarmos todos os pesos por uma constante, também se

M
costuma adotar um conjunto de pesos cuja soma seja 1 (Z w, =1).

m=l1

Dessa forma, pode-se aplicar qualquer algoritmo tradicional de otimizag¢do ao problema 6.2
que se obterd uma das possiveis solucdes para o problema multi-objetivo original. No
entanto, este método exige que se defina o conjunto de pesos, o que pode ser uma tarefa
ndo trivial quando ndo se tem um conhecimento mais aprofundado do problema que
permita determinar as importancias relativas de cada um dos objetivos. Além disso, um
problema introduzido pela ponderag@o de objetivos esté relacionado a escala dos objetivos:
¢ comum que dois objetivos de um mesmo problema tenham ordens de magnitude
diferentes, o que pode levar a resultados ndo satisfatérios caso a ponderacdo seja aplicada

sem que haja uma normaliza¢do prévia dos valores de cada objetivo.

Outra questao associada a esta técnica cldssica de resolucdo de problemas de otimizacao
multi-objetivo estd na incapacidade de se encontrar solucdes para o problema multi-
objetivo em regides ndo-convexas da fronteira de Pareto. Para ilustrar este problema, vamos
considerar aqui apenas a minimizacdo de dois objetivos. Neste caso, a resolucdo do
problema dado pela Expressdao 6.2 consiste em encontrar uma solucdo factivel para o

problema que apresente o menor valor possivel de F. O efeito das ponderagdes das fungdes-
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objetivo originais serd indicado por retas cuja inclinacdo depende dos pesos escolhidos para

cada objetivo (vide Figura 6.4, retas ‘a’, ‘b’, ‘c’ e ‘d’).

egido de Factibilidade

lﬁronteira de Pareto

Figura 6.4 - Regiao de factibilidade e retas indicando a ponderacao dos pesos junto a um
problema com dois objetivos

Pela Figura 6.4, podemos perceber que, para o conjunto de pesos escolhido, a solu¢dao do
problema serd dada pelo ponto A, que corresponde ao ponto onde a seqiiéncia de retas com
a mesma inclinagcdo tangencia a regidao de factibilidade do problema. Podemos perceber
também que, ao alterarmos os pesos associados aos dois objetivos, as inclina¢des das retas
também serdo alteradas e, conseqlientemente, o ponto 6timo obtido (ponto em que se
tangencia a regido de factibilidade) também serd diferente. No entanto, se a regido de
factibilidade do problema resultar em uma fronteira de Pareto ndo-convexa, como a
representada na Figura 6.5, ndo serd possivel encontrar solucdes na regido de nao-
convexidade (regido entre os pontos B e C na Figura 6.5), uma vez que, para isto, esta
curva sempre tangenciard outros pontos que acabam sendo interceptados primeiramente
pelas retas, ndo importando a ponderagdo (esses pontos estardo localizados nas regides AB

ou CD na Figura 6.5) (DEB, 2001).
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Regido de Factibilidade

ronteira de Pareto

Figura 6.5 - Falha do método de soma ponderada para obtencao de solucdes em regioes
nao-convexas da fronteira de Pareto

Outro método cldssico bem conhecido de resolu¢do de problemas de otimizagdo multi-
objetivo, e que ndo é susceptivel a regides nao-convexas da fronteira de Pareto, € o método
conhecido como ¢-restricdo (do inglés, e-constraint) (HAIMES et al., 1971). Nesta
estratégia, um dos objetivos € escolhido como o dnico objetivo a ser otimizado, com 0s
demais sendo tratados como restricao de desigualdade do problema, o que também permite
que os métodos cldssicos de resolucdo para otimizacdo mono-objetivo possam ser

aplicados. Dessa forma, o problema dado pela Expressao 6.1 se torna:

Minimizar S (%)
s.a. f,.x)<¢g, m=12,--- Mem=#u
g;,(x)20 j=12,---,J (6.3)
h,(x)=0 k=12,---,K
xe Qc R"

Nas expressoes dadas em 6.3, o parametro &, representa um limite superior para o valor do
objetivo f;, € ndo necessariamente corresponde a um valor proximo de zero. Para ilustrar o
funcionamento do método da e-restricdo, considere novamente o problema de minimizagao

de dois objetivos, agora representado na Figura 6.6, onde o objetivo f; € tratado como a

.~ . . . . b
restricdo de desigualdade. Em um primeiro cendrio, tomemos f;(X) <& . Neste caso, ao

aplicarmos um algoritmo de otimizacdo mono-objetivo tradicional, a solu¢do para nosso
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problema corresponderd ao ponto B na fronteira de Pareto dada na Figura 6.6. Por outro

lado, se considerarmos f;(X) < &°, o 6timo encontrado corresponderd ao ponto C, que estd
localizado na regido de ndo-convexidade da fronteira de Pareto. Isto ilustra bem que tal

técnica nao € suscetivel a regides ndo-convexas como o método da soma ponderada.

f2j I'

Figura 6.6 - O método da e-restricao

Por outro lado, a determinacdo dos valores de ¢, também exige um conhecimento prévio do

problema, para evitar situacdes como a ilustrada na Figura 6.6 considerando-se f,(X) < g".
Neste caso, esta escolha de limitante superior para o primeiro objetivo acaba por tornar o
problema infactivel, conseqiientemente impedindo a obtencdo de qualquer solucdo sobre a

fronteira de Pareto.

Outros métodos cldssicos bem populares, mas que ndo serdo tratados a fundo aqui sdo:
métodos de Métrica Ponderada, que buscam minimizar a soma ponderada do resultado da
aplicacdo de uma métrica de distancia entre o valor de cada objetivo e um determinado
valor ideal para este objetivo; métodos de Fungdo Valor (ou Fungdo Utilidade), que

buscam otimizar uma funcao que relacione os M objetivos do problema, fazendo assim uma

transformacdo & R >R ; métodos de Programacdo de Metas (do inglés Goal
Programming), que definem metas a um sub-conjunto de objetivos e buscam solugdes que

atendam a estas metas pré-estabelecidas; e, por fim, os chamados Métodos Interativos, que
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se baseiam no conhecimento do usudrio sobre o problema para direcionar a busca por
solucdes em regides de interesse do usudrio. Todos estes métodos estdo detalhados em
(DEB, 2001), onde uma discussdao sobre suas vantagens e desvantagens também &

apresentada.

De maneira geral, os algoritmos clédssicos para solucdo de problemas multi-objetivo
apresentam algumas dificuldades, principalmente quando se tem o interesse em encontrar
multiplas solucdes Pareto-6timas:
-Normalmente apenas uma solug¢do Pareto-6tima € encontrada a cada execucgdo
de um algoritmo cléssico;
-Nem todas as solugdes da fronteira de Pareto podem ser encontradas por alguns
algoritmos, particularmente em problemas multi-objetivo com fronteira de
Pareto ndo-convexa,;
-Todos os algoritmos exigem alguma forma de conhecimento sobre o problema,

tais como pesos adequados, valores de g-restricdo e metas para os objetivos.

Diante disso, uma abordagem que tem recebido grande atencdo e vem sendo aplicada com
sucesso nos ultimos anos sdo os algoritmos evolutivos para otimizagdo multi-objetivo (do
inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithms - MOEAs) (COELLO COELLO,1998; DEB,

2001; CoELLO COELLO, 2006), que serdo apresentados na préxima subsecao.

6.2.5 Algoritmos Evolutivos para Otimizacao Multi-objetivo

Atualmente, o uso de meta-heuristicas para solu¢do dos mais diversos tipos de problemas
estd amplamente difundido entre pesquisadores de diversas disciplinas, sendo que tal
aceitacdo cresceu rapidamente nos ultimos anos, dadas as vantagens que tais abordagens
apresentam frente as demais. Especificamente para o caso de otimizacdo multi-objetivo,
dentre as diversas meta-heuristicas existentes, os algoritmos evolutivos (que se baseiam na
emulacdo do mecanismo de selecdo natural) estdo entre os mais populares (GOLDBERG,
1989; FOGEL, 1999), uma vez que trabalham com um conjunto de possiveis solu¢des para o

problema (chamado de populagdo), o que permite encontrar diversos membros do conjunto
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o0timo de Pareto em uma tnica execucdo do algoritmo. Além disso, os algoritmos
evolutivos sdo menos susceptiveis a forma da fronteira de Pareto (sendo capazes de tratar
também problemas com superficie de Pareto ndao-convexas ou ndo-continuas) e geralmente

nao exigem um conhecimento muito amplo sobre o problema sendo tratado.

Existem na literatura diversas propostas de algoritmos evolutivos para otimiza¢do multi-
objetivo (ZITZLER & THIELE,1999; CORNE et al., 2000; KNOWLES & CORNE, 2000; COELLO
COELLO & TosCANO PULIDO, 2001; CORNE et al., 2001; ZITZLER et al., 2001; DEB et al.,
2002), mas dois destes algoritmos sdo considerados atualmente o estado-da-arte: NSGA-II
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm II), proposto por Deb et al. (2002) e SPEA2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2), proposto por Zitzler et al. (2001).

O algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002) ¢ uma evolugao do algoritmo NSGA original
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm) proposto por SRINIVAS & DEB (1994), e que
tem como principais caracteristicas elitismo (manutencdo dos melhores individuos da
populacdo para a préxima iteracdo), ordenacdo dos individuos pelo critério de nao-
dominancia e manutencao de diversidade por crowding distance (que consiste em analisar a
distancia, no espagco de objetivos, de cada individuo em relagdo ao seu vizinho mais
proximo). Ja o algoritmo SPEA2 (ZITZLER et al., 2001) é uma evolugdo do algoritmo SPEA
original, proposto por Zitzler & Thiele (1999), e se baseia em um mecanismo de atribuicao
de fitness aos individuos que leva em conta a relacdo de dominancia do individuo em
questdo com os demais na populacdo e a distancia aos k vizinhos mais proximos. Além
disso, o algoritmo SPEA2 trabalha com duas populagdes de tamanho fixo, sendo que uma
corresponde a um arquivo onde sdo armazenadas as solu¢cdes ndo-dominadas obtidas até o

momento, e a outra a populacdo da busca na geragdo atual.

Nesta tese, foi adotado um algoritmo que se baseia num paradigma que apresenta algumas
semelhangas com algoritmos evolutivos: o algoritmo imuno-inspirado (que busca emular
alguns mecanismos presentes no sistema imunoldgico natural dos seres humanos (DE
CASTRO & TimMIS, 2002) conhecido como omni-aiNet (COELHO & VONZUBEN, 2006), que

tem como principal vantagem a capacidade de se adequar ao problema sendo tratado e
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automaticamente ajustar o tamanho de sua populagdo as condi¢des encontradas. A versdao
original deste algoritmo serd descrita a seguir, enquanto que as modificacOes necessarias

para reconstrucao de arvores filogenéticas serdo apresentadas na Secao 6.3.

6.2.6 O algoritmo omni-aiNet

O algoritmo omni-aiNet (do inglés Artificial Immune Network for Omni Optimization) é um
algoritmo populacional e imuno-inspirado, proposto por COELHO & VON ZUBEN (2006), e
desenvolvido para otimiza¢do de qualquer tipo de funcdo no espago continuo (o0 que os
autores chamaram de omni-otimizacdo). Este algoritmo € capaz de automaticamente
degenerar seus mecanismos internos de forma a tratar eficientemente problemas mono-
objetivo unimodais, mono-objetivo multimodais, multi-objetivo unimodais e multi-objetivo

multimodais. Neste trabalho, como se estd interessado em resolver problemas multi-

objetivo, apenas esta caracteristica do algoritmo sera tratada aqui.

Além da capacidade de otimizar qualquer tipo de fun¢@o no espaco continuo, o algoritmo
omni-aiNet se distingue da maioria dos demais algoritmos populacionais para otimizagao
multi-objetivo por incluir as principais caracteristicas inerentes aos sistemas imunolégicos
artificiais (do inglés AIS — Artificial Immune Systems), que sdo (DE CASTRO & TIMMIS,
2002):
- Capacidade intrinseca de manter a diversidade da populagdo, o que favorece
a resolucdo de problemas multimodais e contribui para uma boa cobertura
das fronteiras de Pareto;
- Ajuste dindmico do tamanho da populagdo, através da eliminagdo das piores
solucdes presentes em regides muito povoadas e do favorecimento da
manutencao de solugdes em regides pouco povoadas;

- Tendéncia a localizar e preservar solugdes 6timas locais.

Os principais passos do algoritmo omni-aiNet podem ser vistos no fluxograma representado
na Figura 6.7. O algoritmo comeca com a geracdo aleatéria dos N, individuos que
constituirdo a populacdo inicial do algoritmo (N, € definido pelo usudrio) e, em seguida,

verifica se a condi¢do de parada do algoritmo foi atingida (no algoritmo original, tal
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condi¢do € dada por um numero maximo de iteragdes definido pelo usudrio). Caso tal
condi¢do de parada esteja satisfeita, o algoritmo encerra sua execugdo e retorna as solucdes
nao-dominadas presentes na populacao final. Caso contrario, o algoritmo entra em seu ciclo
principal, que consiste nos seguintes passos:
- Clonagem: para cada individuo na populacdo, N, clones (cépias) sdo gerados.
- Hipermutacfao: os clones gerados na etapa anterior passam entio por um
processo de mutacdo polinomial com taxa de variabilidade genética
inversamente proporcional a sua afinidade, ou seja, ao seu fitness. Nesta etapa,
os melhores individuos sofrem uma mutacdo com pequena variagdo genética
(ajuste fino), enquanto que os piores individuos sofrem uma variacao genética
maior, uma vez que estdo mais distante de regides promissoras do espaco de
busca.
- Selecao: apds as etapas de clonagem e hipermutagdo, a populagdo do algoritmo
que anteriormente continha N individuos, terd agora (N, + 1).N elementos. Dessa
forma, a etapa de selecdo consiste, como o proprio nome diz, em selecionar N
individuos, entre os clones gerados e os individuos iniciais, para permanecerem
na populagdo. Esta etapa utiliza um mecanismo de ranking baseado no critério
de ndo-domindncia para escolher os melhores individuos na populacio
(individuos “menos dominados”, ou seja, dominados pelo menor nimero de
outros individuos) e um mecanismo de grid para também selecionar os
individuos mais espacados entre si, no espaco de objetivos. Estes dois
mecanismos (ranking e grid) ndo serdo detalhados aqui (ambos sdo devidamente
apresentados e descritos em COELHO & VONZUBEN (2006)), mas € importante
ressaltar que esta etapa € caracterizada pela presenca de elitismo (uma vez que
os melhores individuos sempre sdo mantidos na nova populagdo) e manutencao
de diversidade no espaco de objetivos.
- Mutacio por Duplicacdo Génica: o algoritmo omni-aiNet incorpora também
um segundo mecanismo de mutagdo, conhecido como duplicacdo génica, que
emula o fendmeno de duplicacdo génica natural, o qual consiste na repeticao de
partes da cadeia de DNA durante a leitura de um cromossomo. Este mecanismo

foi considerado um operador relevante em outro algoritmo da familia aiNet (no
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caso, o algoritmo dopt-aiNet (DE FRANCA et al., 2005), proposto para
otimizagdo dinamica), e consiste basicamente na selecdo aleatéria de uma
coordenada i do individuo e replicacdo do valor presente nesta coordenada em
todas as demais coordenadas do individuo, sempre que isso resultar em uma
melhora de fitness.

- Supressao e insercao de novos individuos: estes dois tltimos mecanismos da
omni-aiNet sdo os principais responsdveis pela boa exploracdo do espaco de
busca promovida pelo algoritmo e pela tendéncia de localizagdo e manutencao
de solugdes 6timas locais (ou seja, pela manutengdo de diversidade no espago de
varidveis). A cada N; iteracOes, a distancia euclidiana entre cada individuo e os
demais € calculada (normalmente chamada de afinidade entre anticorpos) e,
caso esta distancia entre dois individuos seja menor que um determinado limiar
(definido pelo usudrio), o individuo de pior fitness € suprimido, eliminando
assim a redundéncia de individuos em uma determinada regido do espaco de
busca. Apds esta supressdo, uma porcentagem de novos individuos (também

definida pelo usudrio) gerados aleatoriamente € inserida na populago.

Gere aleatoriamente a
populacao inicial

Insere individuos
i aleatoriamente
gerados na populagao

Condicao
de parada?

Chim e

Verifica afinidade entre
anticorpos e suprime os
semelhantes

Clonagem

Tempo
suficiente de
exploragao?

Hipermutacao proporcional
a afinidade

1 T

Selegao > Duplicacdo Génica

Figura 6.7 - Fluxograma do algoritmo omni-aiNet
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Por fim, apds a execugdo destes cinco passos principais, o algoritmo volta a verificar se a
condi¢cdo de parada foi atendida e, caso ainda ndo tenha sido, reinicia seu ciclo principal.
No trabalho original (COELHO & VONZUBEN, 2006), o algoritmo foi aplicado a um conjunto
de problemas tanto mono-objetivos quando multi-objetivos € se mostrou competitivo com
outras abordagens presentes na literatura, inclusive superando-as em alguns casos. Para o
problema de reconstrucdo de arvores filogenéticas, vdarias adaptacdes e extensdes ao
algoritmo foram realizadas nesta tese. Sdo elas: 1) a utilizacdo da medida de distancia
Robinson-Foulds em substituicdo a distancia Euclidiana; 2) o emprego das fungdes-
objetivo Evolu¢do Minima e Quadrados Minimos; 3) mecanismo especifico para geracao
da populacdo inicial e, principalmente, 4) a utilizacdo do algoritmo Neighbor-Joining
como construtor do fendtipo a partir do genétipo. Essas adaptagdes e extensdes sao

explicadas a seguir.

6.3 Abordagem Multi-objetivo para Reconstrucao de Arvores
Filogenéticas
Como mencionado anteriormente, neste trabalho o algoritmo omni-aiNet foi estendido para

evoluir uma populacdo de arvores filogenéticas de topologias possivelmente distintas

(COELHO et al., 2007). Para isso, trés modulos do algoritmo original foram modificados:

1) Codificacdo adequada dos individuos através de um mapeamento genotipo-
fendtipo;
i1) Um mecanismo diferenciado de geracdo da populacao inicial;

ii1) Um mecanismo mais apropriado para comparar individuos similares na

etapa de supressao.

Nesta subsecdo, estas modificagdes feitas no algoritmo original serdo descritas e as

condig¢des de factibilidade de solu¢des adotadas serdo apresentadas.
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6.3.1 Codificacao de Individuos

Como foi apresentado no Capitulo 3, o algoritmo Neighbor-Joining (NJ) € um método
eficiente de se obter uma arvore filogenética a partir de uma matriz de distancias, mesmo
levando geralmente apenas a solugdes sub-Gtimas. Diante disso, neste trabalho tal
caracteristica foi explorada, permitindo que o algoritmo omni-aiNet trabalhasse apenas com
matrizes de distancias como individuos (gendtipo) e o NJ fosse utilizado para converter tais
matrizes de distdncias em drvores filogenéticas propriamente ditas (fendtipo dos

individuos).

Esta abordagem permitiu manter a codificacio real usada pela omni-aiNet original e, ao
mesmo tempo, permitiu indiretamente a evolucdo de arvores com topologias distintas, sem

a necessidade do uso de estruturas de dados refinadas para manipulacdo de arvores.

Resumindo, cada individuo do algoritmo corresponde entdo a uma dada matriz de
distancias que, ao ser submetida ao algoritmo Neighbor-Joining, resulta em uma dada
arvore filogenética com evolugdo minima e erro quadrdtico minimo proprios. Uma
ilustracdo deste mecanismo de codificacio e o mecanismo de conversdo do individuo

codificado (gendtipo) para a respectiva arvore filogenética (fenétipo) é dada na Figura 6.8.

A B C
Matriz de Distancias (C,ac‘"ao 1.23 [ 2.50 | 3.51 z
AR — o
0 |1.23]250 | Genatino -
[
1.23 0 3.51 239 g
1.12 =)
2.50 | 3.51 0 011 E

Fenotipo

Figura 6.8 - Exemplo do mecanismo de codifica¢do de individuos na omni-aiNet

6.3.2 Demonstracao da Universalidade do Construtor

A codificacdo de individuos apresentada na secdo 6.3.1 pode ser resumida de acordo com

0s seguintes passos:
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—> apresentacdo de uma matriz de distancias ao algoritmo omni-aiNet;

—> essa matriz torna-se o primeiro individuo da populagio, sendo que os demais individuos
sdo produzidos a partir da introdu¢do de perturbacdes aleatdrias junto aos elementos da
matriz de distdncias apresentada ao algoritmo, visando assim construir arvores que se
encontrem predominantemente em uma vizinhanca topoldgica, mas que sejam
arbitrariamente distintas, em termos de topologia, da arvore que resulta da matriz de
distancias apresentada ao algoritmo;

—> cada gendtipo, ou seja, cada vetor correspondente a um individuo da populagido (matriz
de distancias), € submetido ao NJ, o qual serve como construtor para o fendtipo do

individuo, no caso, a arvore.

A execuc¢ao dos passos mencionados acima leva a uma forma completa de representacio de
individuos. Com essa representacdo, pode-se gerar qualquer arvore, ou seja, uma arvore
com qualquer topologia e quaisquer comprimentos de ramos, utilizando o NJ como

construtor a partir de uma matriz de distancias. Considere o exemplo da Figura 6.9.

(a) (b)

LA

b

1
d ] 22)\
7T 0 “ 1 Fr 4
o

=11 & 5 0

1

2
13107 & 0 ’ B ﬂ
16 13 10 11 5 0 N\
1310 78 6 9 0 § 7

17 14 11 1z 10 13 & 0 |

Figura 6.9 - (a) Matriz de distancias para oito espécies. (b) arvore correspondente a
matriz da Figura 6.9(a).

A partir de uma matriz de distancias, o NJ sempre serd capaz de gerar uma arvore com
comprimento de ramos, conforme exemplo da Figura 6.9. Se aplicarmos uma pequena
perturbacdo na drvore da Figura 6.9b, por exemplo, um 6=0.2 para o ramo 2-A (Figura

6.10b), havera um efeito na matriz de distancias refletindo essa perturbacdo, conforme
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mostrado na Figura 6.10a. Se o mesmo procedimento for feito para todos os ramos
terminais, haverd também um efeito na matriz de distancias, embora para elementos
distintos da matriz, dependendo do ramo alterado na arvore.

1

]
7.2 0
g 5.2 0
=11 g.2 5 0
13 10.2 7 & 0
le 13.2 10 11 5 0
13 10.2 78 & 9 10
17 14.2 11 12 10 13 § 0

Figura 6.10 - (a) Matriz de distancias refletindo perturbacéo aplicada a arvore da Figura 6.9b.
(b) Arvore resultante da aplicacao de perturbacao no ramo 2-A da arvore da Figura 6.9b.

Novamente, se aplicarmos uma pequena perturbacdo na arvore da Figura 6.9b, por
exemplo, um 6=0.2 para o ramo B-C, haverd um efeito na matriz de distancias refletindo
essa perturbagdo, conforme mostrado na Figura 6.11a. Se o mesmo procedimento for feito
para todos os ramos internos, haverda também um efeito na matriz de distancias, embora

para elementos distintos da matriz, dependendo do ramo alterado na arvore.
1

o
7 1]
g 5 1]
I=|11.2 §.2 5.2 0O
13.2 10,2 7.2 & 0
la.2 153.2 10.2 11 5 0
13.2 10,2 7.2 & & % 10
17.2 14.2 11.2 1Z 10 13 & _0|

Figura 6.11 - (a) Matriz de distancias refletindo perturbacéao aplicada a arvore da Figura
6.11b.(b) Arvore resultante da aplicacao de perturbacdao no ramo B-C da arvore da Figura
6.9b.
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Dessa forma, toda alteracdo realizada em uma &arvore resulta em uma tnica e valida
alterac@o na matriz de distancias. Assim, se existe uma matriz de distancias que leva o NJ a
produzir uma certa topologia de arvore T;, entdo existem matrizes de distdncia para
qualquer outra topologia possivel Tpossivel (COM 0 mesmo nimero de nds terminais), pois

Tpossivel pode ser obtida introduzindo um nimero finito de alteragdes controladas sobre Tj.

6.3.3 Geracao da Populacao Inicial

No algoritmo omni-ainet, a populagdo inicial de Ny, individuos é gerada aleatoriamente
dentro do dominio do problema. Tal abordagem poderia ser utilizada aqui também, mas
como temos uma matriz de distancias inicial fornecida com o problema, decidiu-se
inicializar os individuos do algoritmo através da aplicacdo de pequenas perturbacoes
aleatdrias a esta matriz inicial. Dessa forma, os individuos tendem a ser inicializados em
uma regido mais proxima a arvore gerada para a matriz original do que no caso de

individuos inicializados de forma totalmente aleatodria.

E importante ressaltar que tais matrizes de distancia nos individuos da populacdo nio t&m
um significado relevante e servem apenas como entradas adequadas ao algoritmo
Neighbor-Joining, que gerara uma arvore com significado para o problema. O objetivo aqui
¢ encontrar matrizes de distancia que, quando submetidas ao Neighbor-Joining, produzam
arvores filogenéticas de alta qualidade. Dessa forma, a aplicacdo da ommni-aiNet para
geracdo de um conjunto de matrizes de distancia que levem a drvores de qualidade pode ser
vista como o resultado da aplicacdo de perturbagdes (proporcionais a qualidade individual
de cada elemento na populacdo, como foi visto na Secdo 6.2.6) a matriz de distancias
original, que possam compensar os resultados ndo satisfatérios gerados pelo Neighbor-

Joining, quando aplicado diretamente sobre a matriz original.

6.3.4 Afinidade entre Anticorpos e Supressao

A métrica de afinidade entre anticorpos (individuos da popula¢do) do algoritmo omni-aiNet

em conjunto com sua etapa de supressdao ¢ um dos mecanismos-chave para manutengao de
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uma boa diversidade entre os elementos da populagdo, que leva o algoritmo a executar uma
exploracdo mais ampla do espaco de buscas, permitindo assim a obtengcdo de melhores

solucdes e o melhor espalhamento das solucdes sobre a fronteira de Pareto.

No algoritmo original, a métrica de afinidade entre anticorpos € dada pela distancia
euclidiana entre dois anticorpos (vide Secdo 6.2.6). No entanto, se tomarmos aqui esta
métrica como indicador do grau de dissimilaridades entre dois individuos, ndo estaremos
medindo diretamente um grau de diferenca entre duas arvores filogenéticas, uma vez que a
distancia euclidiana entre as matrizes de distancia ndo indica diretamente a distancia entre
as arvores correspondentes no espaco de topologias, pois a mesma nao leva em conta a
diferenca entre as topologias, mas apenas os comprimentos dos ramos. Como isso poderia
levar a resultados equivocados, a distancia euclidiana do algoritmo original foi substituida
pela métrica de Robinson-Foulds (vide secao 4.3.2), que é capaz de avaliar o quao diferente
uma dada arvore é de outra. Como esta métrica também é simétrica e retorna valores reais,
tal substituicdo pode ser feita sem que fossem necessarias modificacdes mais profundas no

algoritmo omni-aiNet.

6.3.5 Factibilidade de Solucoes

Um dltimo item que deve ser ressaltado sdo as restricdes de factibilidade das solucdes
geradas pela omni-aiNet. No algoritmo original, desenvolvido para otimizacdao de funcoes,
uma dada solucao € dita factivel se atender as restricdes de igualdade, desigualdade e de
dominio. Neste trabalho o procedimento € andlogo, exceto que ndo existe nenhuma
restricdo de igualdade e devem ser analisados ndo s6 os genétipos dos individuos (suas
matrizes de distancia), mas também seus fendtipos (as arvores filogenéticas resultantes),
uma vez que a simples verificagdo de ndo-negatividade dos elementos das matrizes de
distancia (ndo faz sentido a presenca de distancias negativas) ndo garante que serdo geradas

arvores com comprimento de ramos ndo-negativos.

Comprimentos de ramos negativos podem ser gerados pelo Neighbor-Joining gracas a

presenca de valores com ruido na matriz de distincias, que podem potencialmente levar a
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distancias nao-aditivas nas matrizes (ATTESON, 1999). Dessa forma, além de analisar a ndo-
negatividade das matrizes de distancias (gen6tipos) para determinar se uma dada solucdo €
factivel, devemos analisar também se o comprimento de cada ramo da arvore gerada pelo

Neighbor-Joining também & positivo.
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Capitulo 7

Resultados Experimentais em
Filogenia via uma abordagem
multi-objetivo

Resumo - O objetivo desse capitulo é apresentar os principais resultados obtidos a partir
da utilizacdo do algoritmo omni-aiNet para geracao de arvores filogenéticas alternativas.
Trés casos de estudo foram adotados:o primeiro deles compara as drvores geradas pela
execucdo da omni-aiNet (adaptada para reconstru¢do de arvores filogenéticas) com a
arvore gerada pelo Neighbor-Joining. No segundo, o algoritmo Multi-Neighbor Joining foi
utilizado e as arvores alternativas propostas por este algoritmo foram entdo comparadas a
arvore original gerada pelo Neighbor-Joining e as arvores geradas pela omni-aiNet. No
ultimo, um exemplo de execucdo da omni-aiNet foi executado e comparado aos resultados

da arvore NJ e da arvore gerada pelo algoritmo de verossimilhangca maxima.

7.1 Omni-aiNet e a solucio NJ

Para ilustrar a diferenca entre os resultados gerados pela omni-aiNet e pelo Neighbor-

Joining , dois exemplos didéticos de matrizes de distancia foram utilizados.

Para o primeiro exemplo, a matriz aditiva representada na Figura 7.1(a) foi utilizada
(SAarTou & NEI, 1987) . Esta matriz D1 mostra os valores para as distancias observadas
entre oito espécies. A Figura 7.1(b) mostra a drvore gerada pelo Neighbor-Joining tendo

como entrada a matriz D1.
Os resultados obtidos a partir da matriz de distancias D1, representada na Figura 7.1(a),

tanto pela omni-aiNet (circulos em branco) quanto pelo Neighbor-Joining (circulo em

cinza) podem ser observados na Figura 7.2. Nesse exemplo, podemos perceber que a arvore
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original faz parte da superficie de Pareto, ou seja, € uma solu¢do ndo-dominada e possui

EQM de valor zero.

u] 78 11 13 16 13 17
7 ok 2 10 12 10 14 &
2 Lo 7 107 11
Ll 11l & & os 11 8 12
12 10 7 20 L& 10
16 13 10 11 & 0o 2 13
12 107 & & 9 0 =8
17 14 11 12 10 13 8 0O |

Figura 7.1(a) - Matriz aditiva com oito espécies. (b) Topologia e comprimento de ramos
obtidos pelo Neighbor-Joining, tendo como entrada a matriz D1.

Isto acontece em razdo da matriz de distancias observadas ser uma matriz aditiva, ou seja, a
diferenca entre a matriz de distancias da drvore gerada (patristica) e a matriz observada é
zero, o que indica que o Neighbor-Joining foi capaz de encontrar a solucdo 6tima para o
problema. E importante notar que, mesmo para este problema, o algoritmo omni-aiNet foi
capaz de encontrar vdrias solucdes, diferentes da encontrada pelo Neighbor-Joining, e que,
apesar de apresentarem EQM maior, possuem evolu¢do minima menor, ou seja, solucdes

que ndo sao dominadas pela solucao encontrada pelo Neighbor-Joining.

o)
m

[N}
[}
&

— [on] [y}
m o o

Evolugdo Minirna

o

0 10 20 30 40 a0 60 70 80

Figura 7.2 - Fronteira de Pareto obtida pela omni-aiNet (circulos brancos) e pelo Neighbor-
Joining (circulo cinza) para a matriz de distancias D1, representada na Figura 7.1(a).
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Para o segundo exemplo desta primeira etapa, foi utilizada a mesma matriz de distancias
D1, mas acrescida de pequenas perturbacdes que tém a finalidade de transformar a matriz
originalmente aditiva em uma matriz nao-aditiva, representada na Figura7.3(a). A quebra
de aditividade é dada pela ndo observancia da desigualdade triangular entre as espécies 6 e
8, considerando-se o terceiro ponto como a espécie 5. Esta desigualdade € dada por:

des = de s + dss, 0 que infringe uma das condi¢des de aditividade.

u] 78 11 13 10 13 17
7 ok 2 102 10 14
-] Lo 7 107 11
LDz 11l & & os &5 8 12
12 10 7 20 1 & 10
lo0os 10 51 o 2 13
12107 & & 59 0 &8
17 14 11 1z 10 12 8 0O

Figura 7.3 - (a) Matriz nao aditiva com oito espécies. (b) Topologia e comprimento de ramos
obtidos pelo Neighbor-Joining tendo como entrada a matriz D2.

A partir da matriz D2, o algoritmo Neighbor-Joining deu origem a arvore apresentada na
Figura 7.3(b). O resultado das arvores evoluidas pela omni-aiNet a partir da matriz de
distancias D2 dada pela Figura 7.3(a) pode ser observado na Figura 7.4 (circulos pretos). O
ponto representado por um losango corresponde a drvore gerada pelo Neighbor-Joining
(Figura7.3(b)). Além disso, estdo representadas graficamente trés arvores geradas pela

omni-aiNet, além da arvore gerada pelo NJ.
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Figura 7.4 - Arvores obtidas pela omni-aiNet (circulos pretos) e pelo Neighbor-Joining
(losango) para a matriz de distancias D2, apresentada na Figura 7.3(a).

Nesse exemplo, € possivel perceber que a drvore gerada pelo NJ nao faz parte da fronteira
de Pareto, ou seja, € uma solucao dominada pelas outras solucdes geradas pela omni-aiNet.
Isto acontece em razdo da matriz de distincias utilizada ndo ser uma matriz aditiva, ou seja,
a diferenca entre a matriz de distncias observadas e a matriz patristica € diferente de zero.
Nesses casos, para os quais a matriz de distdncias ndo é uma matriz aditiva, a solugdo NJ
serd sub-Gtima e, portanto, ndo estard sobre a superficie de Pareto. E importante notar aqui
que as solucdes geradas pela omni-aiNet, mesmo partindo da mesma matriz que o algoritmo
Neighbor-Joining, sdo superiores (boa parte destas solu¢cdes domina a solucdo NJ), o que

mostra bem a capacidade de geracdo de arvores de boa qualidade pela omni-aiNet.
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Podemos observar também na Figura 7.4 que o algoritmo omni-aiNet é capaz de gerar
arvores de topologias distintas (veja, por exemplo, as drvores de menor EQM e menor EM,
respectivamente), além de drvores de mesma topologia e comprimento de ramos diferentes
(por exemplo, as duas arvores representadas na parte inferior da Figura 7.4). Outro ponto a
ser ressaltado € que a arvore de menor EQM possui a mesma topologia que a drvore gerada
pelo NJ, mas apresenta comprimentos diferentes para os ramos, o que indica que a
deficiéncia do algoritmo Neighbor-Joining para este problema se deu na determinagdo do

comprimento dos ramos da arvore.

7.1.1 Solucoes de Consenso

As solugdes apresentadas na Figura 7.4 foram escolhidas, de maneira a representar o espagco
de solucdes da fronteira de Pareto estimada. O usudrio final que fara a andlise das drvores
poderé escolher a que melhor explique os aspectos evolutivos dos dados de entrada. Uma
outra forma de proporcionar alternativas ao usudrio final seria apresentar, juntamente com
essas solucdes, uma solu¢do de consenso. Representando as solucdes da Figura 7.4
conforme a notagao Newick, tem-se as seguintes topologias:

1. Solucdo com menor EQM: (((((A,B),C),D),(G,H)),(E,F));

2. Solucdo NJ: (((((A,B),C),D),(G,H)),(E,F));

3. Solucao com menor EM: ((((((A,B),F),D),C),G),(E,H));

4. Solugdo com EQM e EM médios: ((((((A,B),F),D),C),G),(E,H)).

Utilizando a técnica de consenso estrito para as solugdes 1, 2, 3 e 4, resulta a topologia:

((A,B),C,D,E,F,G,H). Essa solucao € apresentada pela Figura 7.5.
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Figura 7.5 - Solucao de consenso estrito entre as arvores da Figura 7.4

7.2 Omni-aiNet e Multi-Neighbor Joining

Nesta secdo, novamente dois exemplos sao apresentados, sendo que aqui, além da
comparagdo entre as solucdes geradas pela omni-aiNet e pelo Neighbor-Joining (NJ),

também serdo analisadas as solucdes geradas pelo Multi-Neighbor Joining (MNJ).

No primeiro exemplo, a matriz de distancias D3, apresentada na Figura 7.6, foi utilizada
como entrada dos trés algoritmos. A matriz representa dados de um exemplo didatico. O
MNIJ apresentou, além da drvore do Neighbor-Joining cléassico (chamada aqui de arvore

NIJ), outras sete drvores como solugdes alternativas. Tais drvores (em notagdo Newick) estdo

C

H

representadas a seguir, em conjunto com seus respectivos comprimentos.
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Figura 7.6 - Matriz D3, correspondente as distancias entre oito espécies

e Arvore NJ
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® Arvore 1
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(N4:1.52,N7:1.824):0.646):0.418,N5:1.824):0.152,(N6:1.938
,N1:2.014))

Comprimento: 16.074

® Arvore 2
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.045,(N4:1.4187,N7:1.9253):2.299):0.171,N8:1.501):0.399,N5:1.824):0.152,(N1:2.
0368,N6:1.9152))

Comprimento: 17.727

e Arvore 3
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.0893,(N4:1.52,N7:1.824):0.5827):0.171,N8:1.501):2.375,N5:1.805):0.171,(N1:1.9
76,N6:1.976))

Comprimento: 18.031

e Arvore 4
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(N4:1.52,N7:1.824):2.318):0.418,N5:1.824):0.152,(N6:1.925
3,N1:2.0267))

Comprimento: 17.746

e Arvore S
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.045,(N4:1.406,N7:1.938):2.964):0.171,N8:1.5453):0.3547,N5:1.824):0.152,(N1:2.
0368,N6:1.9152))

Comprimento: 18.392

e Arvore 6
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.0893,(N4:1.52,N7:1.824):0.5827):0.171,N8:1.501):0.399,N5:1.805):0.399,(N1:1.9
79,N6:1.976))

Comprimento: 16.055

® Arvore 7
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(N4:1.52,N7:1.824):0.646):0.475,N6:1.995):0.019,(N5:1.881
,N1:2.071))

Comprimento: 16.131

Os resultados obtidos pela omni-aiNet a partir da matriz de distdncias D3 podem ser
observados na Figura 7.7 (circulos brancos). Os pontos coloridos representam os valores
das funcdes-objetivo para as solucdes alternativas apresentadas pelo MNJ. Nesse exemplo,
os valores relativos a arvore do NJ original ndo fazem parte da fronteira de Pareto, mas os
valores relativos a uma das arvores alternativas (de nimero 1) estdo localizados na fronteira
de Pareto estimada. A Figura 7.8 apresenta um grafico ampliado mostrando apenas os

valores das fung¢des-objetivo para as oito drvores retornadas pelo MINJ.

- 125 -



20 T T T T T T T T

: : : : : Pareto
15‘.6:}' Arvore MU N

Arvare 1
S : : : : : Arvore 2
14 _% ....... TRTPRI ......... e ......... E
1ok _________ _________ ______ : e .J?«.nfure 5 ]
: : : Arvore &

Arvare 3
15_‘3@6 ......... S . Apvore 7 i

.-é\.n-'cl re 4

o000 SOR®O

Evolugio Minima

Figura 7.7 - Resultado da evolucao de arvores (a partir da matriz D3) pela omni-aiNet
(circulos brancos), arvore gerada pelo NJ classico (circulo vermelho) e valores das funcé6es-
objetivo para as arvores alternativas propostas pelo MNJ (circulos coloridos).
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Figura 7.8 - Distribuicao dos valores das fung¢des-objetivo relativos as oito arvores
retornadas pelo MNJ.
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Para esse exemplo, pode-se observar que as oito drvores mantiveram em suas topologias as
sub-arvores (N2, N3) e (N4, N7). Para sete das arvores, além das sub-arvores (N2, N3) e
(N4, N7), a sub-arvore (N1, N6) foi incluida em suas topologias. A excecdo diz respeito a
arvore 7, a qual € a Unica a incluir a sub-arvore (N1, N5) em sua topologia. Além disso, a
arvore 1 € uma solucdo que estd localizada sobre a fronteira de Pareto encontrada pela
omni-aiNet, o que a inclui no conjunto de possiveis solugdes para este problema.

No segundo exemplo tratado aqui, a matriz de distancias adotada foi a mesma utilizada no
exemplo dos roedores apresentado no Capitulo 5 (esta matriz de distancias ¢ dada no
Apéndice B). A arvore original gerada pelo NJ para este problema estd representada na
Figura 7.9. O resultado da execucdo da omni-aiNet para este exemplo € apresentado na

Figura 7.10.

Figura 7.9 - Arvore original gerada pelo NJ.
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Figura 7.10 - Resultado da execucao da omni-aiNet para o problema dos roedores (em
vermelho) e a arvore NJ (em azul).

A Figura 7.11 apresenta os valores das func¢des-objetivo para a drvore original (em azul),
para as solugOes alternativas geradas pelo MNJ (em preto) e a fronteira de Pareto

encontrada pela omni-aiNet (pontos em vermelho).

D ............ ............ ............ T SRR ............ ..... “

1.8-.{ ..... ............ ............ ............ ............ ............

: : : : #  omni-aiblet
|- ............ U ...... & Apoore M
: : ®  Multi-n

>
L

_;
=
!
[ ]

Evolugdo Minirma (EM)
I
.

..............................................................

o]
wn]
T
]

i 1 I i L i I
a 0.0o02 0.004 0.006 0.008 a0.m 0.2 0014
Erro Cluadratico Medio (ECIM)

Figura 7.11 - Fronteira de Pareto encontrada pela omni-aiNet (em vermelho), solucdao NJ (em
azul) e as solucées alternativas geradas pelo MNJ (em preto).
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Como pode ser observado na Figura 7.11, a fronteira de Pareto estimada encontrada pela
omni-aiNet para este problema nao € tdo suave quando a obtida para os demais problemas,
o que indica que ainda ha espaco para melhorias nas solu¢des encontradas, ou seja, tais
solucdes provavelmente nao correspondem ao conjunto de Pareto para o problema. No
entanto, mesmo assim estas solucdes ndo sdo dominadas por nenhuma das outras solucoes
propostas pelo MNJ nem pela solu¢do NJ do problema, o que novamente evidencia a
capacidade da metodologia proposta em obter um conjunto de possiveis solu¢des de bom

desempenho para o problema de reconstrucdo de drvores filogenéticas.

Algumas das solugdes apresentadas pelo MNIJ ficaram muito distantes da fronteira de
Pareto estimada. Essas solu¢des provavelmente priorizaram agrupamentos de pares de
espécies que as levaram a valores ruins de EMQ e Evolug¢ao Minima, distanciando-as da
arvore NJ. Outro fator que pode ter influenciado o aparecimento de solugdes do MNJ
distantes da fronteira estimada € o limite de escolha de arvores alternativas. Como essa
heuristica ndo cobre todo o espaco de arvores, algumas boas solu¢des podem ter sido

desprezadas.

7.3 Omni-aiNet, a solucao NJ e a solucao de verossimilhanca
maxima

Nesse exemplo, os seguintes passos foram seguidos. Primeiramente, um conjunto de

seqiiencias de DNA (WELLS et al., 2001) de espécies de Sarcophagidae foi utilizado como

entrada para o algoritmo de cdlculo da arvore de verossimilhanga maxima (PHYLIP, 2007).

As seqiiéncias utilizadas encontram-se no Apéndice C. O resultado da execucdo do

algoritmo de verossimilhanga maxima € apresentado na Figura 7.12.
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Figura 7.12 - Arvore resultante da execugéo do algoritmo de verossimilhanca maxima.

A Figura 7.13 apresenta a matriz de distancias utilizada como individuo inicial para a
execucdo do omni-aiNet. Essa matriz corresponde as distdncias entre as seqii€éncias

utilizadas para a execucao do algoritmo que resultou na arvore da Figura 7.12.

1 Z 3 4 5 3 7 = 2 10 11 12 1z
1
z 0.0z
e 0.0l 0.054
4 0.075 0_066 0O.068
5 0.065 0.056 0,080 0034
& 0.024 0072 0.080 0_070 0.0&81
7 0.063 0.072 0,074 0O_066 0.083 0077
=] 0.024 0.072 0,092 0.024 0.027 0.0%2Z 0.09%
9 0.0%5 0.022 0,08 0.07°5 0077 0.092 0,091 00391
10 0.0% 0.085 0.100 0_101 0.027 0.10% 0,107 0112 O.087
11 0,128 0,117 0,120 0121 0.112 0O.1E2 0.120 O.1F0 O0.110 0O.1E1
1z 0.135% 0.130 0.12% 0.1258 0,128 0147 0,132 0135 0.124 0121 0,129
1z 0,125 0.1232 0.11% 0122 0.126 0.137 0.138 0125 0.129 0O.1F1 0.1z3 0. 124

Figura 7.13 - Matriz de distancias utilizada como entrada da omni-aiNet.

A Figura 7.14 apresenta o resultado da execu¢do do NJ para a matriz da Figura 7.13.
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Figura 7.14 - Arvore resultante da execucdo do NJ para a matriz da Figura 7.13.

A Figura 7.15 apresenta o resultado da execucdo da omni-aiNet para a matriz da Figura

7.13.
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Figura 7.15 - Resultado da execucao do omni-aiNet para a matriz da Figura 7.13.

Para esse exemplo, a arvore NJ faz parte da superficie de Pareto com valor de evolucdo

minima 0,55 e erro quadritico médio O (zero). Para a arvore gerada pelo algoritmo de
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verossimilhanca médxima, o valor de evolucdo minima foi 0,675 e o valor do erro quadratico
médio foi 0,00136. A solucdo NJ mostrou-se mais apropriada que a solu¢do do algoritmo
de verossimilhan¢ca maxima, sempre lembrando que estdo sendo levados em conta apenas

os critérios de evolu¢do minima e quadrados minimos.

7.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma metodologia imuno-inspirada e multi-objetivo para
reconstrucdo de arvores filogenéticas a partir de matrizes de distancias originais, baseada
no algoritmo ommni-aiNet, que leva em consideracdo simultaneamente os critérios de
evolucdo minima e erro quadratico médio, e se baseia no algoritmo Neighbor-Joining para
fazer a conversdo entre gendtipo e fendtipo dos individuos da populagdo. O principal
objetivo desta proposta é fornecer ao usudrio um conjunto de solucdes que representem
compromissos entre os objetivos em questdo, de forma a permitir que o usudrio tenha uma

visdo mais ampla das relagdes filogenéticas entre as espécies em estudo.

Foram feitos experimentos utilizando-se a metodologia proposta € comparando-a com as
solucdes geradas pelos algoritmos Neighbor-Joining classico e Multi-Neighbor Joining,
onde foi possivel observar que para nenhuma situacdo tratada os algoritmos NJ e MNJ
foram capazes de gerar solucdes que dominassem as solucOes geradas pela extensdo
proposta para a omni-aiNet. Isto evidencia que, por tratarem os critérios de evolucdo
minima e erro quadratico médio de forma iterativa, o NJ e o MNJ geralmente levam a
solucdes sub-6timas. Além disso, esta ndo dominancia das solucdes geradas pelo algoritmo
imuno-inspirado leva a crer que, apesar da fronteira de Pareto dos problemas tratados ser
desconhecida, os resultados obtidos pela omni-aiNet provavelmente estdo muito proximos

desta fronteira.

O exemplo utilizando as seqiiéncias de DNAs e o algoritmo de verossimilhanga médxima
mostrou-se também uma solu¢do que foi dominada pelas solu¢des apresentadas pelo omni-
ailNet e pela solucdo NJ, o que evidencia o fato de que diferentes critérios de otimalidade

conduzem a arvores filogenéticas distintas.
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Capitulo 8
Conclusao

O objetivo principal desse trabalho foi o de proporcionar a oportunidade de escolha a
pesquisadores que se encontram frente a um problema de reconstru¢do de uma &arvore
filogenética. Foi enfatizado ao longo do texto que a inferéncia filogenética € um problema
multimodal, ao apresentar 6timos locais quando se emprega busca gulosa, e ganha novas
perspectivas ao ser interpretado como um problema multi-objetivo. Nos dois casos, a
proposi¢ao de multiplas solugdes candidatas de alta qualidade, seguida ou ndo da aplicagao

de técnicas de consenso, torna-se um procedimento inerente as técnicas de reconstrucao.

Como foi enfatizado ao longo do texto, os principais desafios do problema de reconstru¢ao
filogenética estdo vinculados: (i) a auséncia de informagdo acerca do processo evolutivo de
diferenciacdo, pois tem-se apenas um ‘retrato parcial’ das diferengas atuais entre espécies;
(if) a possibilidade de emprego de vérios critérios de otimiza¢do e modelos evolutivos; (iii)
aos desafios dos problemas de otimizacdo resultantes; e (iv) ao elevado custo
computacional vinculado ao processo de reconstrucdo, o que também leva a existéncia de

diversos processos de reconstrugdo ja propostos na literatura.

A partir do cendrio desafiador caracterizado pelos seguintes fatores:

e 0s dados disponiveis nao sao totalmente informativos;

os problemas de otimizagdo associados sdo multimodais;
e existem multiplos critérios e modelos evolutivos que podem ser considerados para guiar
o processo de reconstrugio;

e existem multiplas propostas para o processo de reconstru¢ao;

esta tese procura oferecer ferramentas de reconstru¢do capazes de produzir multiplas
alternativas de drvores filogenéticas, além de mostrar que boa parte dessas arvore obtidas
tém qualidade superior aquelas fornecidas por ferramentas de reconstru¢do bem difundidas

na literatura.
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Embora as abordagens propostas estejam restritas a drvores sem raiz e partam apenas de
matrizes de distancias como dados de entrada, elas admitem vdrias extensdes importantes.
Por exemplo, foram considerados como func¢des-objetivo na abordagem multi-objetivo os
critérios de evolucao minima e de quadrados minimos. Nada impede, no entanto, que outras

fungdes-objetivo sejam empregadas e em nimero maior ou igual a dois.

Um dos focos desse trabalho foi o de aliar vantangens do algoritmo Neighbor-Joining (NJ)
a apresentacdo de vdrias alternativas de solucdes para uma unica matriz de distancias
apresentada como entrada. O Multi-Neighbor Joining (MNJ) caracteriza-se como uma
extensdo do NJ, uma vez que preserva suas caracteristicas heuristicas e de complexidade
computacional, além de sempre incluir entre as solucdes propostas a solug@o tnica do NJ.
A partir dos exemplos executados para o MNJ, pode-se concluir que, para matrizes nao-
aditivas, o algoritmo € indicado, pois pode produzir drvores com valores mais adequados

para o critério de evolugdo minima, isso quando comparado ao NJ.

Além da utilizacdo do NJ como base para a criacio do MNJ, o NJ foi utilizado como
construtor na abordagem multi-objetivo. Como construtor, o NJ produz o fendtipo de
qualquer matriz de distancias apresentada ao algoritmo de busca no espaco de arvores
filogenéticas, no caso, um algoritmo imuno-inspirado denominado ommni-aiNet. Este
algoritmo de busca sofreu adaptagcOes e extensdes para permitir sua aplicagdo no contexto
de arvores filogenéticas. As multiplas solu¢des ndo-dominadas encontradas sdo entdo
apresentadas, representando uma aproximacao da fronteira de Pareto. A partir dai, pode-se,
por exemplo, escolher solucdes que expliquem os fatores evolutivos de maneira mais

adequada, ou entdo empregar alguma técnica de consenso.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar outras funcdes-objetivo ao processo de
reconstru¢do, assim como aplicar as ferramentas de reconstrucdo propostas a outros
problemas praticos. Pretende-se também investir mais em ferramentas de visualizagao
grafica das arvores resultantes. Como uma proposta mais ambiciosa, vislumbra-se o

tratamento multi-objetivo para reticulados filogenéticos ou redes filogenéticas.
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Apéndice A

Definicao dos principais conceitos envolvidos na

reconstrucao de arvores filogenéticas

Resumo - Este apéndice define e apresenta brevemente, em ordem alfabética, os principais

conceitos de reconstrugdo de arvores filogenéticas utilizados nos capitulos desta tese.

Arvore filogenética: Representa graficamente as relagdes de parentesco entre grupos de
taxa ou genes. Pode ser com raiz ou sem raiz € € um caso particular de um grafo,
constituido por nés e arestas ou ramos. Um drvore apresenta um caminho Unico entre
qualquer par de noés, seguindo pelas arestas. Os nds podem ser terminais, quando sdo
chamados de folhas, e ndo-terminais. Um caso particular muito utilizado € a arvore bindria,
em que todos os nds ndo-terminais se ligam por aresta ou ramo a outros trés nos.

Bases Nitrogenadas: Podem ser de 5 tipos: A (Adenina), C (Citosina), G (Guanina), T
(Timina), ou U (Uracila) e fazem parte do DNA e RNA. As bases A-T ou A-U e C-G sdo
complementares. Cada seqiiéncia de 3 bases, chamada cddon, ird determinar um
aminodcido (unidade de uma proteina). O arranjo dos aminodcidos, por sua vez, ird
determinar a estrutura e a funcdo de uma proteina.

Bioinformatica: Se ocupa da andlise e organizagdo de dados bioldgicos usando técnicas
avanc¢adas de computacido. Tem amplo uso na pesquisa gendmica.

DNA (ADN): Sigla em inglés para acido desoxirribonucléico, um complexo filamento de
substancias quimicas, em forma de hélice dupla, que se encontra principalmente no nicleo
das células. Todos os cromossomos e genes compdem-se de DNA, o qual controla a
atividade celular e é responsdvel pela informacdo hereditdria a ser transmitida aos
descendentes.

Espécie: Representa uma das unidades bdsicas de classificacdo bioldgica. Um grupo de
organismos constitui uma espécie quando possuem caracteristicas (genéticas e/ou
morfoldgicas) presentes em todos os seus membros, € ausentes nos grupos relacionados a
outras espécies, de modo que seus membros podem gerar descendentes férteis.

Espaco de arvores: Entidade matematica que define um espago continuo ou discreto em
que cada topologia de drvore corresponde a um ponto do espagco. Quando o comprimento
dos ramos ndao € determinado, o espaco € discreto, enquanto que para arvores com
comprimento de ramos, o espaco € continuo.
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Folhas: NoOs terminais de uma arvore.

Formato Newick: Método de representagdo de drvores filogenéticas que utiliza parénteses
aninhados, sendo adequado para tratamento computacional. Uma sub-arvore é fechada em
um par de parénteses, separados por uma virgula. Essa sub-arvore serd fechada em uma par
de parénteses com a sub-drvore mais proxima, e assim sucessivamente.

Gene: Foi originalmente definido como a unidade basica de hereditariedade em organismos
vivos, mas esta definicao se mostrou inadequada. Um gene corresponde a um segmento de
DNA que ocupa um lugar especifico no cromossomo e determina um subconjunto de
caracteristicas do individuo, sendo transmitido de geragdo em geracdo. O ser humano tem
cerca de 30 mil genes. Sabe-se que mais de mil genes, quando alterados, estdo associados a
doencas.

HTU (Unidade taxonomica hipotética, do inglés, Hypothetical Taxonomic Unit):
Corresponde a grupos de taxa hipotéticos, ou seja, ndo observados na realidade,
normalmente associados aos nds ndo-terminais de arvores filogenéticas. Alguns métodos de
inferéncia filogenética, como o de Verossimilhanca Mdxima e o do Parcimonia Méxima,
procuram operar com as configuragdes possiveis para as HTUs.

Matriz de distincias: E uma matriz de pares de distincias entre taxa, baseadas em algum
subconjunto de atributos homdlogos. Para dados moleculares, pode corresponder ao
numero de diferentes nucleotideos observados entre cada par de taxa, ou alternativamente,
pode ser a distancia entre as seqiiéncias, tomando algum modelo evolutivo. Suas distancias
poderiam igualmente ser baseadas em dados morfologicos, ecoldgicos e/ou

comportamentais. A matriz € simétrica e, sendo n o nimero de folhas da arvore, tem
dimensdo n x n e contém n(n—1)/2 pares de distancias.

Matriz patristica: E a matriz de pares de distancias obtidas diretamente da arvore
filogenética inferida. Evidentemente, a arvore filogenética deve apresentar o comprimento
de todos os ramos.

Modelo Evolutivo: Sdao modelos matemdticos que tentam representar o processo de
substituicdo de bases nucleotidicas ao longo da evolucdo das espécies. Geralmente
envolvem simplificacdes e aproximacdes, além de apresentarem pardmetros a serem
determinados.

Nucleotideo: Sub-unidade de DNA ou RNA que consiste numa base nitrogenada, uma
molécula de acucar e dcido fosférico. Existem 4 tipos diferentes de bases nitrogenadas no
DNA (Adenina, Timina, Citosina e Guanina), que constituem as 4 “letras” com as quais é
escrito o codigo genético. Milhares de nucleotideos ligam-se para formar uma molécula de
DNA ou RNA.

OTU (Unidade taxonémica operacional, do inglés, Operational Taxonomic Unit): Ver
taxon.
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Parcimonia maxima: Método que assume o principio de que solu¢des mais simples ou
econdmicas sdo preferiveis a solucdes mais complexas. Isto significa que darvores
filogenéticas que podem explicar os dados observados por meio de um menor nimero de
eventos evolutivos sdo preferiveis aquelas que requerem maior nimero de eventos para
explicar os mesmos dados.

Pirimidina: Um nucleotideo Citosina ou Timina.

Purina: Um nucleotideo Adenina ou Guanina.

Relégio molecular: E um indice utilizado em evolu¢do molecular que relaciona o tempo de
divergéncia entre duas espécies e o nimero de diferencas moleculares medidas entre as
seqiiencias homologas de DNA.

Sitio: Uma posicao especifica do DNA, ocupada por uma base nucleotidica.

Sub-arvore: E também uma arvore, porém foi separada da arvore principal por meio da
extingdo de um determinado ramo.

Taxon (plural: Taxa): Também denominada de unidade taxondmica, designa um
organismo ou grupo de organismos e pode ser posicionado em um nivel particular de uma
hierarquia que reflete relacionamentos evolutivos. Normalmente, o conjunto de atributos
em cada folha de uma arvore filogenética estd associado a um taxon.

Topologia em estrela: Topologia de arvore com uma tnica origem de onde todos os ramos
terminais derivam.

Transicao: Substituicdo de uma purina por uma purina ou de uma pirimidina por uma
pirimidina.

Transversao: Substitui¢do de uma purina por uma pirimidina ou vice-versa.
Verossimilhanca Maxima: método de inferéncia de relacdes de arvores filogenéticas
usando algum modelo evolutivo. Dada uma arvore (topologia e comprimento de ramos) o

método faz a pergunta: “qual a verossimilhanca dos dados observados considerando
determinado modelo evolutivo?”.
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Apéndice B

Matriz de distancias do estudo de caso dos

roedores

Observacdo: As distdncias que compdem a matriz a seguir ndo se originaram de
comparacoes genéticas, mas sim morfoldgicas, a partir de marcos homélogos de cranio
(BoONATO, 2004).

Colunas 1 a7

0 0.1517 0.1979 0.1870 0.2174 0.2100 0.2701
0.1517 0 0.0608 0.1378 0.0969 0.1419 0.1953
0.1979 0.0608 0 0.1138 0.0761 0.1070 0.1506
0.1870 0.1378 0.1138 0 0.1178 0.0505 0.0913
0.2174 0.0969 0.0761 0.1178 0 0.1290 0.1485
0.2100 0.1419 0.1070 0.0505 0.1290 0 0.0822
0.2701 0.1953 0.1506 0.0913 0.1485 0.0822 0
0.2107 0.1550 0.1347 0.0769 0.1662 0.0570 0.0801
0.2625 0.1891 0.1732 0.0955 0.1998 0.0939 0.0985
0.2369 0.1139 0.0830 0.1122 0.1058 0.0875 0.1140
0.2800 0.1824 0.1339 0.0898 0.1219 0.0881 0.0677
0.3403 0.2660 0.2289 0.1696 0.1835 0.1797 0.1574
0.2861 0.2036 0.1787 0.1092 0.1681 0.1113 0.1053
0.4931 0.3841 0.3616 0.3965 0.3437 0.4403 0.4570
0.2776  0.1909 0.1791 0.2116 0.1496 0.1988 0.2199
0.2888 0.1986 0.1820 0.1864 0.1846 0.1905 0.2446
0.3217 0.2122 0.1831 0.1967 0.1704 0.1799 0.2144
0.3242 0.2608 0.2741 0.2257 0.2564 0.2298 0.2484
0.3313 0.2492 0.2095 0.2644 0.2285 0.2675 0.2759
0.3073 0.1692 0.1823 0.2024 0.1519 0.1784 0.2021
0.2857 0.2151 0.2221 0.1882 0.1929 0.2178 0.2292
0.3494 0.2331 0.2169 0.2376 0.2240 0.2128 0.2795

Colunas 8 a 14
0.2107 0.2625 0.2369 0.2800 0.3403 0.2861 0.4931
0.1550 0.1891 0.1139 0.1824 0.2660 0.2036 0.3841

0.1347 0.1732 0.0830 0.1339 0.2289 0.1787 0.3616
0.0769 0.0955 0.1122 0.0898 0.1696 0.1092 0.3965
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0.1662
0.0570
0.0801
0

0.0529
0.0973
0.1026
0.2125
0.1376
0.4593
0.2279
0.2128
0.1976
0.1951
0.2680
0.1989
0.2488
0.2696

Colunas

0.2776
0.1909
0.1791
0.2116
0.1496
0.1988
0.2199
0.2279
0.2697
0.1872
0.1925
0.2232
0.2193
0.3579
0
0.1777
0.1584
0.2260
0.1946
0.1368
0.2080
0.2859

0.1998
0.0939
0.0985

0.0529 0.0973

0
0.1234
0.1276
0.2435
0.1779
0.5114
0.2697
0.2459
0.2463
0.2376
0.3344
0.2371
0.2711
0.3109

15 a22

0.2888
0.1986
0.1820
0.1864
0.1846
0.1905
0.2446
0.2128
0.2459
0.2236
0.2161
0.2780
0.2270
0.2508
0.1777
0
0.1513
0.2344
0.2599
0.1931
0.2377
0.3167

0.1058
0.0875
0.1140

0.1234
0
0.1095
0.2256
0.1580
0.4161
0.1872
0.2236
0.1804
0.2601
0.2252
0.1856
0.2525
0.2429

0.3217
0.2122
0.1831
0.1967
0.1704
0.1799
0.2144
0.1976
0.2463
0.1804
0.1846
0.2671
0.2357
0.3230
0.1584
0.1513

0.1974
0.2103
0.1752
0.1933
0.3188

0.1026

0.1219
0.0881
0.0677

0.1276
0.1095
0
0.1123
0.0677
0.4095
0.1925
0.2161
0.1846
0.2470
0.2571
0.1836
0.2249
0.2737

0.3242
0.2608
0.2741
0.2257
0.2564
0.2298
0.2484
0.1951
0.2376
0.2601
0.2470
0.3418
0.2472
0.4176
0.2260
0.2344
0.1974

0.2803
0.1612
0.2236
0.3612

0.2125

0.1835
0.1797
0.1574

0.2435
0.2256
0.1123
0
0.1530
0.5007
0.2232
0.2780
0.2671
0.3418
0.3205
0.2532
0.2536
0.2974

0.3313
0.2492
0.2095
0.2644
0.2285
0.2675
0.2759
0.2680
0.3344
0.2252
0.2571
0.3205
0.3186
0.3712
0.1946
0.2599
0.2103
0.2803

0.2244
0.2553
0.2408

0.1681
0.1113
0.1053

0.1376

0.1779
0.1580
0.0677
0.1530

0.4516
0.2193
0.2270
0.2357
0.2472
0.3186
0.1989
0.2303
0.3185

0.3073
0.1692
0.1823
0.2024
0.1519
0.1784
0.2021
0.1989
0.2371
0.1856
0.1836
0.2532
0.1989
0.3703
0.1368
0.1931
0.1752
0.1612
0.2244

0.1913
0.2748
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0.3437
0.4403
0.4570
0.4593
0.5114
0.4161
0.4095
0.5007
0.4516

0.3579
0.2508
0.3230
0.4176
0.3712
0.3703
0.4846
0.4413

0.2857
0.2151
0.2221
0.1882
0.1929
0.2178
0.2292
0.2488
0.2711
0.2525
0.2249
0.2536
0.2303
0.4846
0.2080
0.2377
0.1933
0.2236
0.2553
0.1913
0
0.2949

0.3494
0.2331
0.2169
0.2376
0.2240
0.2128
0.2795
0.2696
0.3109
0.2429
0.2737
0.2974
0.3185
0.4413
0.2859
0.3167
0.3188
0.3612
0.2408
0.2748
0.2949
0



Apéndice C

Seqiiéncias de DNAs para as espécies de
Sarcophagidae

13 espécies e 783 sitios

AF259506
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAACTAGGCCATCCGGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTAATTGTTACAGCCCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTAGTACCAATTATACTAGGAGCCCCAGACATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTTTACCCCCAGCATTAACATTACTTCTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTACCCTCCTTTATCTTCTAACATCGCCCATGGAGGAGCTTCTGTTGATTTAGCC
ATTTTTTCCCTACATTTAGCCGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACATTTGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCTGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ACTTCTTTCCCTACCTGTACTTGCTGGAGCAATTACTATACTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCTGCAGGAGGGGGAGATCCAATTCTTTATCAACATTTATTTTGATTCTTTGGACATCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGTCAAGAA

AF259507
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAACTGGGTCACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAACGTAATTGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGAGGGTTTGGAAATTGATTAGTACCAATTATACTAGGAGCTCCAGACATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACTTICTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGTTGATTTAGCT
ATTTTTTCCCTACACTTAGCTGGAATTTICTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACATTTGACCGAATACCTTTATTTIGTTTGATCTGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ACTTCTTTCTCTACCTIGTACTTGCTGGAGCAATTACTATACTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCTGCAGGAGGAGGAGACCCAATTTTATACCAACATTTATTTTGATTICTTTGGGCACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGTCAAGAA

AF259508
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGTCACCCTGGTGCATTAATTGG
TGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTTACAGCCCATGCTTTCATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTAGTGCCAATTATACTAGGAGCTCCAGATATAGCCTTCCCTCGGATAA
ACAATATAAGTTTTTGACTTTTACCTCCTGCATTAACATTGCTTCTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGTTGAACTGTATACCCTCCTTTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGTTGATTTAGCT
ATTTTTTCTICTCCATTTAGCTGGAATTTCTTCAATTCTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCAACAGGAATCACTTTGGATCGAATACCTTTATTTGTATGATCTGTAGTAATCACAGCCCTACTTTT
ATTACTTTCTTTACCTGTACTTGCCGGAGCTATTACTATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGACCCGGCAGGAGGAGGAGATCCTATTCTATATCAACATTTATTTTGATTICTTTGGGCATCCTGAAGTTT
ACATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCTCACATTATTAGTCAAGAA
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AF259509
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATACTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGTCACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAACGTAATTGTTACAGCTCATGCCTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGACTGGTACCAATTATATTAGGAGCCCCAGATATAGCTTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTTTACCTCCAGCATTAACACTACTTCTAGTAAGCAGCATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTACCCTCCTTTATCTTCTAATATTGCCCATGGAGGTGCTTCTGTTGATTTAGCT
ATCTTCTCCCTTCATTTAGCTGGAATTTCATCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCTTCTGGTATTACATTTGATCGAATGCCTTTATTTGTATGATCAGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ATTACTTTCTTTACCCGTTICTTGCCGGAGCAATTACAATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGATCCTGCAGGAGGAGGAGACCCAATTCTATACCAACATCTATTTTGATTTTTTGGACACCCTGAAGTAT
ACATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGTCAAGAA

AF259510
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTICTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATCTTCGGAGCTT
GAGCAGGAATAGTAGGAACTTCACTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGTCATCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATGATTGGAGGATTTGGAAACTGATTAGTTCCAATTATACTAGGAGCTCCAGATATAGCCTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTTTACCCCCAGCATTAACATTGCTTCTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACGGGGTGAACTGTTTACCCTICCTTTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGTTGATTTAGCT
ATTTTTTCTCTACATTTAGCTGGAATTTICTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCAGTAGTAATTACAGCCCTACTTTT
ACTTTTATCTTTACCGGTACTTGCAGGAGCTATTACTATATTATTAACTGACCGAAATATTAATACCTCTTTT
TTCGACCCAGCAGGAGGAGGAGATCCTATTTTATACCAACACCTATTTTGATTTTTCGGTCACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGGAATAATTTCTCACATTATTAGTCAAGAA

AF259511
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATCTTCGGAGCTT
GAGCAGGAATAGTAGGAACTTCACTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGTCATCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTAATTGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAACTGACTAGTTCCAATTATATTAGGAGCTCCAGATATAGCTTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACTTCTAGTAAGTAGCATAGTAGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGTTGATTTAGCT
ATTTTTTCTICTTCATTTAGCCGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCAGTAGTAATTACAGCTCTACTTTT
ACTTTTATCTTTACCTGTACTTGCAGGAGCTATTACTATATTATTAACTGACCGAAATATTAACACTTCCTTC
TTTGACCCAGCAGGAGGAGGAGACCCTATTTTATACCAACACTTATTTTGATTTTTTGGTCACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGGGATAATTTCTCATATTATTAGTCAAGAA

AF259512
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGAATAGTAGGAACTTCACTAAGAATCCTAATTCGAGCAGAACTAGGTCACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATC
ATAATTGGAGGATTTGGAAACTGACTAGTTCCAATTATACTAGGAGCTCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGATTTTGACTTTTACCTCCTGCATTAACATTACTACTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGTTGATCTAGCT
ATTTTTTCTCTTCACTTAGCTGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACTTTTGATCGAATACCCCTTITTTIGTTTGATCAGTAGTAATTACCGCTTTACTTCT
CCTTCTATCCCTACCCGTACTTGCAGGAGCAATTACTATATTATTAACTGACCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGATCCAGCAGGAGGAGGAGATCCAATTCTATATCAACACTTATTTTGATTTTTTGGTCATCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGTCAAGAA

AF259513

ATTTAATCGCGACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGGACTTTATATTTTATTTTTGGTGCTT
GATCAGGAATAGTAGGAACTTICTTTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGACATCCAGGAGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTTATTGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTICTTTATAGTAATACCTATT
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ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTGGTTCCAATTATACTTGGTGCTCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGATTACTTCCTCCAGCTCTTACATTATTACTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAACGGAGC
TGGAACTGGATGAACTGTTTACCCACCATTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCCTCTGTTGATCTAGCT
ATCTTCTCTCTACATTTAGCAGGAATTTCATCAATTTTAGGTGCTGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCAACAGGAATTACTTTCGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCAGTAATAATCACTGCTTTATTACT
TCTTTTATCATTACCAGTTICTTGCTGGAGCTATTACTATATTATTAACTGACCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGACCCAGCAGGAGGAGGAGACCCAATTTTATACCAACATTTATTTTGATTCTTTGGACACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGGAATAATCTCTCATATTATTAGTCAAGAA

AF259514
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTICTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATACTTCATTTTTGGAGCTT
GATCCGGAATAGTAGGAACTTCGTTAAGAATTCTTATTCGAGCTGAATTAGGACATCCAGGTGCACTTATTGG
TGACGATCAAATTTATAATGTAATCGTTACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTCATAGTAATACCTATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTAGTTCCAATTATACTTGGAGCACCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGACTTCTTCCTCCAGCTTTAACATTATTACTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGTTGAACTGTTTACCCTICCTITTATCTTCTAATATTGCCCATGGAGGAGCATCTGTTGATTTAGCA
ATTTTCTICTCTTCACTTAGCTGGAATTTCATCTATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACTTTTGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCTGTAGTAATTACTGCTTTATTATT
ACTTCTTTCTTTACCTIGTACTTGCTGGTGCAATTACTATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCTGCAGGAGGAGGAGATCCAATTCTATACCAACACTTATTCTGATTICTTTGGACATCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGTCAAGAA

AF259515
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACATTATATTTCATTTTTGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACATCTCTAAGAATTCTTATTCGAGCCGAATTAGGTCATCCAGGAGCTCTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTCACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGTGGATTTGGAAATTGACTAGTACCAATTATATTAGGAGCCCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTCTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACTTTTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGTTTATCCACCATTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGGGCTTCTGTTGATTTAGCA
ATTTTTTCTICTTCATTTAGCAGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACAACAGTAATTAATA
TACGATCGACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGTTTGATCTGTAGTTATTACAGCCCTATTATT
ACTTCTTTCTTTACCAGTACTTGCAGGAGCAATTACAATATTATTAACAGATCGAAATATTAATACATCATTC
TTTGATCCAGCTGGAGGAGGAGATCCTATTCTTTATCAACATTTATTCTGATTTTTCGGACACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCGGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGTCAAGAA

AF259516
ATTTAATCGCGACAGTGGTTATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGTACTTTATATTTTCTATTTGGAGCTT
GATCAGGAATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTTTAATTCGAGCAGAATTAGGACATCCTGGAGCTTTAATTGG
TAATGATCAAATTTATAACGTAATTGTTACAGCCCATGCTTTTATTATGATTTTTTTCATAGTAATACCTATT
ATAATCGGAGGTTTCGGAAATTGATTAGTTCCTTTAATGTTAGGGGCCCCAGATATAGCATTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGATTACTCCCTCCTGCATTAACATTATTATTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAACGGAGC
TGGAACTGGTTGAACTGTTTACCCTCCACTTTCAGCTAATATTGCTCATAGAGGAGCTTCTGTGGATTTAGCA
ATCTTCTCTCTTCATTTGGCTGGAATTTCTTCTATTTTAGGGGCTGTAAATTTTATTACAACTGTTATTAATA
TACGATCAACAGGAATTACATTTGATCGAATACCTCTATTTIGTTTGATCCGTAGTGATTACTGCTTTATTACT
TCTTCTATCCTTACCTGTATTAGCTGGAGCAATCACTATACTTTTAACAGATCGAAATCTTAATACTTCCTTT
TTTGACCCCGCAGGTGGAGGAGATCCTATTCTTTATCAACATTTATTTTGATTTTTTGGGCACCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTCTACCTGGATTTGGTATAATTTCACACATTATTAGTCAAGAA

AF259517

ATTTAATCGCAACAGTIGGTITATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATCTTCGGAATTT
GATCAGGAATAATTGGAACTTICTTTAAGTATCTTAATTCGAACTGAATTAGGACATCCAGGAGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTAACAGCTCATGCTTTCATTATAATTTTICTTTATAATTATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTAGTACCTTTAATATTAGGAGCTCCAGACATAGCATTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGTTTTTGATTACTACCCCCTGCATTAACTTTATTATTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAACGGAGC
TGGGACAGGATGAACTGTTTACCCTCCCCTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCCTCTGTAGATTTAGCT
ATTTTCTCTTTACATTTAGCAGGAATTTCCTCTATTTTAGGGGCTGTTAATTTTATTACAACAGTAATTAATA
TACGTGCAACAGGAATTTCATTTGATCGAATACCCCTATTTIGTTTGATCAGTAGTAATTACAGCTTTATTATT
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ACTTTTATCTCTTCCAGTTTTAGCAGGAGCAATTACAATATTATTAACAGATCGAAATCTTAATACTTCATTT
TTTGATCCTGCAGGAGGAGGGGATCCAATTCTTTACCAACATTTATTTTGATTTTTTGGTCATCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGATTAGTTTCTCATGTTATTAGTCAAGAA

AF259518
ATTTAATCGCAACAATGGTTATTTTCTACTAATCATAAAGATATTGGTACTTTATATTTTATCTTCGGAGCAT
GATCTGGTATAGTAGGAACATCATTAAGAATTTTAATTCGAGCTGAATTAGGACACCCTIGGTGCTCTAATTGG
AGACGATCAAATTTATAATGTTATTGTAACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTTATAGTAATACCTATT
ATAATTGGAGGGTTTGGAAATTGATTAGTTCCTTTAATATTAGGAGCTCCAGATATAGCATTCCCTCGAATGA
ATAATATAAGTTTTTGATTATTACCTCCTGCATTAACTCTATTATTAGTAAGAAGTACAGTAGAAAAGGGAGC
TGGAACAGGTTGAACTGTTTATCCACCTTTATCATCAATTATTGCTCATGGTGGAGCTTCAGTTGATTTAGCT
ATTTTCTICTCTTCACTTAGCAGGAATTTICTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACAACTGTTATTAACA
TACGATCAACAGGAATTACATTCGATCGAATGCCTTTATTTIGTTTGATCAGTTGTAATTACTGCATTATTATT
ATTATTATCTCTTCCIGTTICTTGCTGGAGCTATTACTATACTATTAACTGATCGAAATTTAAATACTTCATTC
TTTGACCCAGCTGGAGGAGGTGATCCAATTCTTTACCAACACTTATTCTGATTICTTTGGACATCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGTCAAGAA
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