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Resumo

A reconstrucdo de arvores filogenéticas pode sé&rpretada como um processo
sisteméatico de proposicdo de uma descricdo arlgaem as diferencas relativas que se
observam em conjuntos de atributos genéticos hajuélde espécies sob comparacdo. A
arvore filogenética resultante apresenta uma taptalogia, ou padrdo de ancestralidade, e
0s comprimentos dos ramos desta arvore sao ingddsatdlo numero de mudancas
evolutivas desde a divergéncia do ancestral comlianto a topologia quanto o0s
comprimentos de ramos sdo hip6teses descritivasewkntos nado-observaveis e
condicionais, razéo pela qual tendem a existirrda® hipoteses de alta qualidade para a
reconstrucdo, assim como multiplos critérios desohgenho. Esta tes® @borda arvores
sem raiz; if) enfatiza os critérios de quadrados minimos, @&muminima e maxima
verossimilhanca;iij) propde uma extensdo ao algorittNeighbor Joining que oferece
multiplas hipéteses de alta qualidade para a réeod®; e ilv) descreve e utiliza uma nova
ferramenta para otimizacdo multiobjetivo no cordede reconstrucao filogenética. Sao
considerados dados artificiais e dados reais resaptacao de resultados, os quais apontam
vantagens e aspectos diferenciais das metodolpgasstas.
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Abstract

The reconstruction of phylogenetic trees can berjmeted as a systematic process of
proposing an arborean description to the relatigsimhilarities observed among sets of
homologous genetic attributes of species being epeab The resulting phylogenetic tree
presents a certain topology, or ancestrality pattend the length of the edges of the tree
will indicate the number of evolutionary changescsi the divergence from the common
ancestor. Both topology and edge lengths are gitserihypotheses of non-observable and
conditional events, which implies the existencaliokrse high-quality hypotheses for the
reconstruction, as long as multiple performancega. This thesisi) deals with unrooted
trees; (i) emphasizes the least squares, minimum evoluaod, maximum likelihood
criteria; {ii) proposes an extension to the Neighbor Joiningrdkgn which offers multiple
high-quality reconstruction hypotheses; and) (describes and uses a new tool for
multiobjective optimization in the context of phgknetic reconstruction. Artificial and
real datasets are considered in the presentaticgsafts, which points to some advantages

and distinctive aspects of the proposed methodegogi
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Capitulo 1
Introducao e Motivacéao

Resumo— Este capitulo introduz os principais conceitasatios nesse trabalho, voltados
para a reconstrucdo de arvores filogenéticas erapdegabordagens multimodais e de
otimizacdo multi-objetivo. Apresenta também o escdp pesquisa e a organizacdo do

texto.

1.1 Introducao

As areas de pesquisa em bioinformatica e biologiaptitacional empregam os recursos de
processamento e memoéria do computador na busaaudEie para problemas de biologia,
desde o nivel molecular até o estudo de nichoségicols. Sdo adotadas técnicas e
metodologias de matemética aplicada, de estatistieaciéncia da computacdo e de

bioquimica, dentre outras.

Embora os termos bioinformatica e biologia compotaal possam ser usados como
sindnimos, existem algumas distingdes que gerabrsin feitas. A bioinformatica é mais
propriamente associada a criacdo de algoritmoeeegdimentos estatisticos para andlise de
dados, como no caso do tratamento de dados dese#iprgénica e no processamento de
imagens biomédicas. J4 a biologia computacion@ ésetamente vinculada ao uso do
computador na validacdo de hipoteses e na modelagesimulacdo de fenébmenos
biolégicos, também a partir de dados experiment@iemo exemplos de biologia
computacional pode-se mencionar a modelagem dendiagopulacional e a obtencéo de

indices morfométricos em boténica.



O National Institute of Healtldos Estados Unidos prop0s a seguinte distingéo:

Bioinformatica: pesquisa, desenvolvimento ou aphcoa de
ferramentas computacionais e metodologias parpans&o do uso
de dados biolégicos, médicos, comportamentais esalade,
incluindo ferramentas computacionais para adquarmazenar,

organizar, analisar ou visualizar tais dados.

Biologia computacional: desenvolvimento e aplicag@dométodos
tedricos, técnicas analiticas baseadas em hipétasesn dados
experimentais, procedimentos de modelagem mateamaéc
simulacdo computacional para o estudo de sisternws&gizos,

comportamentais e sociais.

Com base nas distingdes acima enunciadas, estprtgs@e contribuicdes junto a um dos
mais desafiadores problemas na area de bioinfaamat reconstrugdo de arvores
filogenéticas. Trata-se de um processo de infeaéncie visa representar as relacbes
evolutivas existentes entre as espécies vivas, rar pe atributos comparaveis que
caracterizam os individuos em andlise. Essa infe&aése da pelo uso de algoritmos
computacionais que agrupam as espécies sob a ft@mma arvore filogenética, partindo
da hipétese de que todos os seres vivos descenglarmadancestral comum e que cada
espécie com atributos conhecidos ocupara uma faharvore filogenética. Embora nao
seja a intencdo deste trabalho de tese, quandse tmdaspécies vivas sdo consideradas,

obtém-se uma proposta para a arvore da vidaxB, 2006).

1.2 O problema de reconstrucéao de arvores filogenéticas

A arvore filogenética pode ser com ou sem raizxkténcia de raiz implica na definicao
da sequéncia em que se da o processo de difer@o@aoglutiva (ELSENSTEIN 2004). Os
procedimentos de reconstrucdo geralmente sdo @spsgara o caso com raiz ou para o
caso sem raiz. Serdo abordados neste trabalhodprea@os que operam com arvores sem

raiz.



A reconstrucdo de arvores filogenéticas confidegigolve um esfor¢o significativo em
razdo das dificuldades inerentes ao processo desiggu de dados bioldgicos e,
posteriormente, a complexidade computacional aadacao problema de reconstrucao
(HoLMES, 1999). Ao longo de todo o trabalho, sera conaiierque o processo de
aquisicdo de dados bioldgicos foi realizado a pripermitindo abordar diretamente o
problema de reconstrucdo da arvore a partir daetifas verificadas nas folhas. As
diferencas nas folhas podem estar expressas aparfasma de uma matriz de distancias
par-a-par entre as espécies, ou entdo na formeeaiégscias de atributos homédlogos

associadas a cada espécie.

A complexidade computacional do procedimento deomnsttucao filogenética e a
dificuldade de se chegar a um resultado inquesters® devem a quatro fatores principais,
0S quais estéo interligados:

v" Auséncia de informacao referente aos ancestraisit®ifestao disponiveis apenas
informacdes referentes as folhas da arvore) edgéi de informacédo referente as
folhas;

v/ Existéncia de multiplos objetivos que devem senditibs simultaneamente;

v' Mesmo quando se considera apenas um objetivo atiseizado, podem existir
multiplas solucfes e auséncia de definicdo em<eetzides da arvore (auséncia de
informac&o indicativa da topologia preferenciafjuselo o critério de otimizacao e
as hipoteses evolutivas);

v' Crescimento fatorial do niimero de topologias der&s/candidatas com o aumento

do nimero de folhas.

A necessidade da proposicdo de novos algoritmogedescoamento dos algoritmos ja
existentes para reconstrucdo filogenética tém poipuado desafios expressivos a
comunidade de computacdo. O quarto fator menciorattoa €, sem duvida, o maior
desafio computacional de um procedimento de rengy@t. Para um nimerode espécies

(folhas da arvore), existe o seguinte nimero derasvcom raiz (topologias candidatas a

explicar a diferenca observada nas folhas):



(2n-3)!

e 0 seguinte numero de arvores sem raiz:

(2n-5)!
23 O(n-3)1

Essa € a razdo pela qual os problemas de inferiloganética foram provados serem NP-
completos (RcH, 2006), ndo sendo conhecido um algoritmo capathr a arvore 6tima,

segundo algum critério, em tempo polinomial.

1.3 Procedimentos para reconstrucéo de arvores filogehéas

Dada a auséncia de um algoritmo de reconstrucdar adg operar em tempo polinomial,
conforme o numeron de folhas cresce, as Uunicas alternativas possis@es 0S
procedimentos de reconstru¢cdo construtivos, comdNeighbor-Joining (SaiTtou &
NEI,L1987; ATTESON 1996), e os procedimentos de reconstrucdo eropjrigue adotam
heuristicas capazes de explorar um espaco de beme® 0s algoritmos baseados em
maxima parcimonia e verossimilhanca maximai{&u & IMANISHI,1989; $URDIS& NEI,
1988; TaAKAHASHI & NEI, 2000).

O espaco de busca é uma concepcdo matematica speaasa cada ponto (elemento do
espaco) uma proposta de topologia para a arvargefiltica. Quando se trabalha apenas
com as relacdes de ancestralidade (que definemfarotacao estrutural da arvore), sem se
preocupar com o comprimento dos ramos, este egfgmbasca é discreto. Por outro lado,
quando, além da conformacédo estrutural da arvaree-de definir o comprimento dos
ramos, 0 espaco de busca € continuo. Um tratanfiemtml para o espagco das arvores

filogenéticas foi realizado emiBERA et al.(2001).

Os procedimentos empiricos geralmente adotam pagsa®rios em sua execucao, 0 que
permite obter solucdes diferentes a cada exececddp ha como definir a priori 0 tempo
até a convergéncia e o nivel de qualidade da meslblagédo a ser encontrada numa dada



execucdo do algoritmo correspondente. Mesmo coraselssitacdes, na auséncia de
algoritmos trataveis que sejam exatos ou que garardtingir um nivel previamente
especificado de qualidade para a solucdo, os groeatbs construtivos e empiricos se
apresentam como as Unicas possibilidades para ¢rgi@blema, o que tem sido realizado

com expressivo sucesso na literatural(bErR & LEwIS, 2003).

O Capitulo 3 da tese ira tratar em detalhes essisspdocedimentos de reconstrucéo, os
quais podem ser sucintamente definidos como segue:

v' Procedimento construtivo: é aquele que parte de Amwre-estrelae gradualmente
promove juncdes de nés-folha, implicando na insedg nés-hipotéticos que vao
indicar a existéncia de um ancestral comum. Con) sgonformacao estrutural da
arvore é definida incrementalmente, passo a p&gmocedimento pode ou nao
envolver a definigdo conjunta dos comprimentos denos que ja foram
estabelecidos.

v" Procedimento empirico: € aquele que possui umerdkcavaliacdo que é capaz de
“atribuir uma nota” a qualquer proposta de arvane,seja, a qualquer ponto do
espaco de busca. Sendo assim, deve-se explorpagoede busca visando localizar
regides promissoras, as quais sdo aquelas quencqnrtipostas de arvores que
recebem notas altas segundo o indice de avalidefithém aqui pode-se trabalhar
apenas com a conformacéo estrutural da arvorenvmlver a definicdo de todos os

comprimentos de ramos.

1.4 Multiplos objetivos para arvores filogenéticas

Quando se busca uma éarvore filogenética, ha uneasiilade de critérios que podem ser
adotados visando selecionar as arvores que meXptican as diferencas presentes nas
folhas. Basicamente, existem os critérios ndo lolmseam modelo evolutivo e aqueles

baseados em modelo evolutivo, conforme discrimiaadseguir:

v" Critérios ndo baseados em modelo evolutivo:
0 Evolugdo minima: visa minimizar o somatério do comento dos

ramos da arvore filogenética;



0 Quadrados minimos: visa minimizar o somatério dadgado da
diferenca elemento-a-elemento entre a matriz dérdims original
(extraida das comparacdes par-a-par entre as Yothaguela obtida a
partir da arvore proposta (pelo somatério dos comgntos de ramos
para se deslocar de cada folha a todas as dertas)o

0 Maxima parcimbnia: visa minimizar a quantidade desntéos de
diferenciacdo necessarios para produzir a diferebsarvada nas folhas

com base em uma dada topologia de arvore.

v Critérios baseados em modelo evolutivo:

o Verossimilhanca maxima: visa maximizar a probabdel de se chegar
aguela diferenca nas folhas a partir de uma dadpopta de arvore
filogenética. Para tanto, deve-se partir de hig&egie indiquem com
gue probabilidade os eventos evolutivos podem ecoou seja, deve-se

partir de um modelo evolutivo.

Dependendo do critério adotado, percebe-se, eqgi#m,a arvore filogenética resultante
pode ser diferente. Na verdade, o problema de sttmdo de uma arvore filogenética é
apenas mais um dentre os inUmeros problemas qi&neiace o progresso tecnoldgico
enfrentam e que envolvem mudltiplos objetivos, nauitazes conflitantes entre si. Ha trés
abordagens possiveis frente a problemas multiigbjet

v' Concentrar-se em um Unico objetivo, negligenciansl@emais, e obter a solucao
com base em uma formulagdo mono-objetivo para blgm.

v' Levar em consideragdo um subconjunto de objetiwnal®neamente, ponderados
em uma unica funcéo-objetivo. Tem-se, assim, unblpnosa mono-objetivo que
procura compor a importancia relativa de cada oj&tm uma funcdo matematica.
Como sera visto no Capitulo 6, mesmo que se temha mo¢do prévia da
importancia relativa de cada objetivo, ela ndo peEteexpressa em coeficientes de
uma combinacao linear, ou seja, se um objetivoad dazes mais relevante que um
outro objetivo, multiplicar por 2 a participacdo pomeiro num critério de custo

ndo implica que ele sera atendido com o dobro téasidade quando comparado ao



outro. Tudo depende de fatores de escala no eslpgcobjetivos, 0s quais ndo sao
conhecidos previamente.

v' Tratar o problema em sua forma original, ou s&ymaum problema multi-objetivo
em que se buscam solu¢des ndo-dominadas, no sdetitio ser possivel melhorar
o atendimento de qualquer objetivo sem piorar algumno. Resolver o problema
entdo equivale a amostrar o lugar geométrico das@ss ndo-dominadas. Cabera
ao usuario escolher a posteriori uma dessas saupde analise comparativa e
levando-se em conta critérios adicionais que n@anfoempregados ao longo da
busca.

Nesta tese, iremos tratar os trés tipos de abomlaggndo que as principais contribui¢cdes

encontram-se presentes junto a ultima abordagem.

1.5 Multiplas solugdes para arvores filogenéticas

Assim como o0s problemas multi-objetivos em recagsto de arvores filogenéticas
requerem a obtencdo de mdultiplas propostas deeaoamo solucao, existem formulacdes
mono-objetivo que também podem se beneficiar da&nghb de mdltiplas solucdes.
Particularmente, essas multiplas solu¢cdes sao afti@ndesejaveis em problemas multi-

modais, ou seja, problemas que apresentam multitiloes locais.

Um caso a ser explorado nesta tese esta associagdicacdo de uma metodologia
construtiva, mais especificamente o algorittdeighbor-Joining(NJ) (SuTou & NEI,
1987). E sabido que o NJ leva em consideragdoaljétivos em uma formulagio mono-
objetivo (segunda abordagem apresentada na se4¢fi@ hjue sua estratégia gulosa de
reconstrucdo, a ser melhor detalhada no Capitut@®,garante que o 6timo global seja
encontrado, pois o processo de reconstrucdo podepr para um étimo local.

Nessas circunstancias, atuar durante o processecdestrucdo visando convergir para
multiplos 6timos locais, em paralelo, se mostra @am procedimento valido, por trés
motivagdes principais:

v" O custo computacional do procedimento construtisaigo;

v Ha um aumento das chances de se encontrar um gitinal;

-7 -



v' Mdltiplos 6timos locais de qualidade préxima ouabaquela do 6timo global

podem ser encontrados.

O Capitulo 5 ira tratar diretamente das propostas@tados obtidos junto a este topico da

pesquisa.

1.6 Multiplas solucdes e técnicas de consenso

Sao dois os cenarios em que a solucdo para o j[moEetd de reconstrucdo de arvores
filogenéticas esta associada a proposicao de nadltippologias de arvores: abordagem

multi-modal e abordagem multi-objetivo.

Frente a existéncia de mdultiplas propostas de @syageralmente adota-se um de dois
procedimentos:
v' Obtém-se uma Unica arvore que atenda a algumigritér consenso entre as
diversas propostas de arvore;
v' Apresenta-se ao usuario as multiplas propostasolligd®, permitindo que este

realize uma analise comparativa, por exemplo, Visua

Ambos serdo considerados nesta tese, sendo queneipgs técnicas de consenso sao

tratadas no Capitulo 4.

1.7 Organizacéo do Texto

A metodologia utilizada para a realizagdo dessbalh® esta refletida na divisdo e
sequéncia de apresentacao dos capitulos da tesapitdlo corrente, Introducdo, trata da
motivacdo para o desenvolvimento do trabalho, sEhjstivos e principais conceitos

envolvidos.

O segundo capitulo, Filogenia, apresenta o0s pamipconceitos relacionados a
reconstrucdo de &rvores filogenéticas e apresestgrimcipais modelos evolutivos
utilizados pelos algoritmos de filogenia.



O terceiro capitulo, Métodos de reconstrucdo derésv filogenéticas, apresenta dois
algoritmos de reconstrucdo. O primeiro deles, watessimilhanca maxima, representa o
algoritmo que utiliza como dados de entrada baseteotidicas, e, dada uma arvore
candidata, realiza uma busca no espacgo de topslogizdidatas pela arvore que mais se
aproxima dos critérios de otimizacdo. O segundoriigo € oNeighbor-Joining(NJ), o
qual tem como caracteristica a apresentacdo de tmta arvore filogenética como
solucéo. Essa arvore, a qual é construida de acordoos critérios de evolugdo minima e

guadrados minimos, é gerada a partir de uma nukgrilistancias entre as espécies.

O quarto capitulo, Consenso e medidas de distéagiasenta alguns métodos que podem
ser levados em consideracdo para a escolha de alog@e quando muitas solugbes sao

apresentadas. Esses métodos sdo: técnicas desmesamedidas de distancia.

O MultiNeighbor-Joining uma das principais contribuices dessa teseresamado no
quinto capitulo. Esse capitulo apresenta: a déscrgo algoritmo, exemplos de sua
execucdo e um estudo de caso que comprova a adeqdas solugbes ao problema
apresentado.

No sexto capitulo, os principais conceitos de a@piio multi-objetivo sdo apresentados,
seguidos da descricdo detalhada da abordagem abjdtivo, baseada em uma meta-
heuristica denominadamni-aiNet a qual foi desenvolvida junto ao grupo de pesgain

que se insere esta tese.oMni-aiNet sofreu, neste trabalho, uma série de extensdes

necessarias para permitir sua aplicacéo na reagastde arvores filogenéticas.

No sétimo capitulo sdo apresentados e comparadaswisados obtidos com a utilizacao
dos algoritmod\eighbor-Joining Multi-Neighbor Joininge omni-aiNet Ha também uma

comparacao com a solucao obtida via verossimilhaer@ama.

Por fim, o oitavo capitulo apresenta os comenta@xlusivos e aponta as perspectivas

futuras da pesquisa.
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Capitulo 2

Filogenia

Resumo— Este capitulo apresenta o conceito de filogexamplifica os principais tipos
de arvores filogenéticas, define a representacaardares filogenéticas utilizada nesse
trabalho, a notacdo Newick, e cita os principaisdehms evolutivos utilizados em

algoritmos de reconstrucao de arvores filogenéticas
2.1 Introducéo

A filogenia ou historia evolutiva das espécies @&st@lamentada em um conceito da Teoria
da Evolucédo que afirma que grupos com organismesaguesentam atributos similares

descendem de um ancestral comum.

A Teoria da Evolucéao foi proposta por Darwin em baw Origem das Espécies ABWIN,
1859). A idéia principal da Teoria € a de que tamkseres vivos tém um determinado grau
de parentesco. Ha evidéncias de que toda vidaeatésha Terra é descendente de um
anico ancestral comum. Durante um periodo de ¥®ds de anos, esse ancestral comum
diferenciou-se, de forma cumulativa, em novas espeddentes espéciesSINDER &
WARNOW, 2006). Essa divisdo deu origem a diversidadereada atualmente, sendo que
h& muito poucos vestigios histéricos desse procdssdiferenciacdo, particularmente no

caso de formas de vida ja extintas.

A representacao dessa diversidade por meio de nrmeedurgiu no préoprio livro Origem
das Espécies, no qual a Unica ilustracdo é a pamepresentacao de relacdes evolutivas
entre espécies sob a forma de uma arvore filogen€fiELsuc et al, 2005), conforme
Figura 2.1.

-11 -
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Figura 2.1 - Diagrama apresentado por Charles Darwin em Origem d  as Espécies (V AN WYHE,
2006)

2.2 Arvore Filogenética

As relacbes evolutivas séo representadas na foendavibres filogenéticas, que descrevem
0s relacionamentos entre as espécies. Sado comstroddn base em dados de caracteres,
sendo um caractere algum atributo relevante dergansmo, que pode assumir diferentes
estados. Um exemplo bioldgico tipico de um caracéeuma posicdo de um nucleotideo
em uma sequéncia de DNA. O estado do caracterprépoio nucleotideo (A,C,G,T). A
Figura 2.2 ilustra uma arvore filogenética de saqi#s de DNA.

No exemplo hipotético da Figura 2.2, a primeiraéesprepresentada (raiz) teria surgido ha
trés intervalos de tempo. Em um periodo de um\vaterde tempo (possivelmente milhdes
de anos), essa espécie evoluiu para as duas esgéstendentes. Em um outro periodo de
um intervalo de tempo, essas duas espécies tevialmido para duas espécies cada uma,
surgindo quatro novas espécies. Novamente, em petiodo de um intervalo de tempo
teriamos, atualmente, oito diferentes espécies.
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O AAGAC

m \ TGGAC
{GC \ AGCC é Cgecac
VA VANV ANEVA

O
AGGGC GGCC TAGCT TACCG AGCAG AGGAC TCCAG TGGAG

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

Uma arvore filogenética pode ser classificada deasdormas (ELSENSTEIN 2004). As
duas maneiras mais comuns de classificacdo sao:

* COmesemraiz; e

* noés internos com dois descendentdsfufcatingg e nds internos com varios

descendentesnultifurcating.

Uma arvore com raiz € aquela que possui um Unicesaral comum para todas as espécies.
Esse ancestral comum é chamado de raiz da arvoreseGlentemente, uma arvore sem
raiz € aquela que ndo possui um ancestral comungo € indicada a direcdo em que a

diferenciacéo ocorre.

Uma arvore com nos internos com dois descenddpifesc@ting € aquela em que cada no
interior tem grau 3 (conecta-se a trés outros rGsada folha tem grau um. Uma arvore
com n@s internos com numero variado de descendéntésfurcating é aquela que pode
ter alguns ndés internos com graus maiores do gue Fgura 2.3 apresenta uma arvore
com raiz e nos internos de grau 3 e a Figura 2esapta a mesma arvore, porém, sem 0 no

raiz.
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O AAGAC

04 \O -
NN

/O AGGGC /O TAGCC /O AGCAC / JGCAC
O O O O O o O O
AGGGC  GGCC TAGCT  TACCG AGCAG AGGAC TCCAG TGGAG

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

A filogenia € geralmente representada por arvooes os internos de ordem 3, uma vez
gue os eventos de divisdo de uma espécie sao tsranw eventos de bifurcacao, ou seja,
uma divisdo usualmente ocorre quando uma espeécstaal transforma-se em duas novas
espécies independentes, conforme Figuras 2.3 e 2.4.

As Figuras 2.3 e 2.4 apresentam a arvore filogemégpresentada como um grafo cujos
nds sdo as espécies e as arestas representammderepolucdo entre as espécies, caso
tenham valores atribuidos a elas.

AGGGC TGGAG
O @)

AGGGC\O O/TCCAG
O—— weec TGGAC/ \O

AGGGC TGCAC

TAGCT O O AGGAC

. _— O
— —

O/TAGCC AGCAC\O

TACCG AGCAG

Figura 2.4 - Arvore sem raiz e com nés interiores de grau 3
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Arvores com arestas sem valores atribuidos indap@emas a relacdo de descendéncia entre
as espécies. Uma outra maneira de representacamalé@rvore filogenética € dada pela
notacdo Newick, a qual se aplica tanto para o cles@arestas com valores como sem

valores atribuidos. A notacado Newick é apresemtadsecao 2.2.3.

2.4 Metodologias para reconstrucéo de arvores digenéticas

Existe uma classificacdo para os métodos de recgd@st de arvores filogenéticas: métodos
fenéticos (ou ndo-baseados em modelo evolutivo)éeodos cladisticos. Os métodos
fenéticos sdo aqueles que consideram o estadontmmlas sequéncias de atributos, néo
importando a histéria evolutiva, ou seja, a din@ados passos intermediarios. A arvore
qgue melhor explica os relacionamentos entre asésets de atributos é denominada
fenograma. A Figura 2.5 apresenta um fenogramarends a partir das distancias entre as
espécies A, B e C, extraidas diretamente de sgégiseias de atributos. O fenograma pode
ser com ou sem raiz e a arvore resultante podailsamétrica ou ndo. Uma arvore

ultramétrica é aquela em que todas as folhas apeesea mesma distancia a raiz.

Na Figura 2.5, se as distancias entre as espécas tonsideradas, a arvore retrata apenas
aproximadamente as relacdes de similaridade pesseatmatriz de distancias, pois ela foi

tomada como sendo ultramétrica.

0 2.0 5.0 35
2.0 0 5.0 3.5
5.0 5.0 0 2.5
25 25 25 0

!

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

Figura 2.5 - Fenograma: arvore filogenética baseada em relagdes de similaridade
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J& os métodos cladisticos ou baseados em modelatievcsdo aqueles que levam em
conta as possibilidades de resultado de um proeassativo, considerando a dinamica
dos passos intermediarios. Tais métodos adotamvarearque melhor explica os
relacionamentos entre as sequéncias de atribusodtanetes, sempre com base em uma
hipotese evolutiva. Esta hipdtese evolutiva podardmseada em algum modelo evolutivo
ou em algum critério de otimalidade. A arvore quehor explica os relacionamentos entre
as sequéncias de atributos é denominada cladogrdmaexemplo de cladograma é

apresentado na Figura 2.6.

AGTCGTCGT
ACTGGTCGT
ATTCCCGCT
ATTGGTGCT

!

meétodo
cladistico

l

existéncia de
ancestral comum

mesma distancia
de todas as folhas

Cladograma g >
4 ateé a raiz

1 2 3
Figura 2.6 - Cladograma: arvore filogenética baseada em relacdes de ancestralidade comum

Pode-se distinguir fenogramas de cladogramas me&iedos que os originam. Métodos
ndo baseados em modelos evolutivos geram fenogrametodos baseados em modelos

evolutivos geram cladogramas.
Quando relacdes de ancestralidade sédo consideeadascomprimentos de ramos Sao

levados em conta, ou seja, os comprimentos de ra@osinformativos, 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 Substituicio de Basesme

Sequéncias de Nucleotideos

A hipotese evolutiva na qual se baseiam os métoldaisticos pode ser representada por
meio de algum modelo evolutivas quaissdo modelos matematicos que tentam representar
0 processo de substituicAo de bases nucleotidmasy) processo de substituicdo de
aminoacidos, entre diferentes espécied & GOLDMAN, 1998).

O primeiro modelo surgiu em 1965 CONMUGKERKANDL & PAULING (1965). A teoria

chamada de relégio molecular afirma que a taxavidug@do molecular € constante ao
longo da linha do tempo. De acordo com esta tegualquer diferenca entre espécies
durante certo intervalo de tempo pode ser calcutat@o sendo proporcional a soma do

namero de mudancas entre as seqiéncias de DNAtminas.

Outro modelo que serve de base para a explicacgoadesso evolutivo € o modelo de
Markov (KosioL & GOLDMAN, 2005; Lo & GoLDMAN, 1998). O modelo de Markov pode
ser utilizado para sequéncias evolutivas de DNAapunoacidos. Para a utilizacado do
modelo, a evolucdo de cada sitio € consideradadependente da evolucdo de todos os

demais na cadeia.
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O modelo de Markov pode conter trés propriedadepoitantes: homogeneidade,
estacionariedade e reversibilidade. Homogeneid@gigfisa que a matriz de taxas de
substituicdo é independente do tempo, ou sejaaddes de substituicdo de nucleotideos
(ou aminoacidos) permanecem 0s mesmos duranteot@docesso evolutivo. A matri@

da Figura 2.8 representa a matriz de substituiedmades de nucleotideos. Os elementos da
matriz representam o valor da taxa de substitudgdioma base por outra. Por exemplg:, r
indica a taxa de substituicdo da base A pela basmQuma cadeia. Para o caso da
utilizacdo desses modelos para a reconstrucdovdeearfilogenéticas, pode-se dizer que 0s
padrdes de substituicdo de nucleotideos permanesemesmos em diferentes partes da

arvore.
A C G T
A | ha fac raG FaAT
Q = C |ea Tcc rcc et
G |6a Tcc el fe s
T | Fa Trc e I

Figura 2.8 - Matriz Q de substituicdo de bases de nucleotideos

Estacionariedade significa que o processo evolugstd em equilibrio, ou seja, as
freqiéncias de bases de nucleotideos permanecemesmas durante o processo de
evolucdo. As frequéncias de bases de nucleotidapsepresentadas pok, nc, ng € T,

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

Reversibilidade significa que, para a matriz daufag2.8,Q; = Q;, para todoi,j. A
conseqUéncia da reversibilidade é que o processoeviducdo de sequéncias €,

teoricamente, indistinguivel do mesmo processorghde de forma reversa.

A fim de incorporar as propriedades acima descritasatriz de taxas de substituicdo pode
ser apresentada conforme mostrado na Figura 2.9mbkaiz F, as frequéncias séo
representadas pai, nc, nc € nr . AS variaveisvi, V,, Vi € Vs representam as taxas das

quatro transversdessge $; as taxas das duas transicdes. As transicoes Sbstiuicoes
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entre as bases A e G, e C e T, as quais sao refaesas pelas letras As tranversdes sao

as substituicdes ocorridas entre as bases: A e€CTAC E G e G e T, representadas pela

letrav.
A C G T
A Ta.V1  TaA.ST  TaA.V2
nc.V1  Icc Tc.V3 Tc.S

ne.$S1 g.V3 o TG.V4

'n
I
- o 0o >

TT.\V2 .S nt.Vga I7T

Figura 2.9 - Matriz F de taxas com freqiiéncias de equilibrio e t axas de transversédo e
transicao

Um esquema representando as transi¢coes e tramsse¥simostrado na Figura 2.10. Em
casos reais de evolucao de sequéncias, transigdesbservadas mais freqientemente do

que transversoes.

A il C
—
F 1 F
3 1
v, 2 3 |y
L J b
G+ » T
¥

Figura 2.10 - Esquema de transi¢des e transversdes

Ha véarios modelos que tentam representar a evolig&eqiéncias de nucleotideos. Todos
eles sdo baseados no modelo de Markov e, porteotsideram uma ou mais de suas

propriedades.

2.4.1.1 Jukes-Cantor

7

O mais simples dos modelos é o Jukes-CantarsNSTEIN 2004; HUELSENBECK &
CRANDALL, 1997). O modelo, conhecido como JC69 consideeatogdas as substituicoes

sao igualmente provaveis e que todos os nucleatideorrem com igual freqiéncia em
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uma sequéncia. Para o modela,=nc=ng=n1 € V1=V, =V3=V;=5=S. Como a soma
de todas as frequiéncias deve ter valor 1, o valdredjiiéncia € 0,25 para qualquer uma das
quatro bases. Como todos os outros parametrosgsags, 0 modelo possui apenas um

parametro.
2.4.1.2 Kimura

Outro modelo é o Kimura-dois-parametros conhecaoaK2P. Para esse modeta,= nc
=ng=nr,V1=V2 =V3=V; € §=5S. Novamente, a frequiéncia de cada base tem vabr 0,
O modelo, conforme o nome indica, tem dois paréarsetim para transicées e outro para

transversoes.

2.4.1.3 Felsenstein

7

Um dltimo modelo a ser mencionado aqui € o de Rste?, conhecido como F84.
Diferentemente dos dois modelos acima, esse mo@&to considera a igualdade de
freqUiéncias de bases. As quatro frequiéncias séaoladhs de acordo com a porcentagem
com que cada frequiéncia aparece na sequéncia detideos. Dessa forma, cada exemplo
real tem suas proprias frequéncias. As taxas aesiti@ e transversdo sdo consideradas
equivalentes, fazendo com que o modelo tenha gac@metros.

Uma descricdo do numero de parametros e quaisssparametros utilizados pela maioria

dos modelos evolutivos pode ser encontrada &ss 006).
2.5 Representacédo de arvores filogenéticas pela agio Newick

A notacdo Newick representa arvores filogenéticadanma de uma lista de atributos,

facilitando a sua manipulagcdo computacional. Esdacdo € baseada na correspondéncia
existente entre uma arvore e uma lista de parén@msehados. Seja a arvore com raiz
apresentada pela Figura 2.11. A notacdo Newickespondente a essa arvore seria a

seguinte sequéncia de caracteres entre paréntBgésC,E),D); (R4yLIP, 2006).

-20 -



\
N

Figura 2.11 - Arvore filogenética com raiz e cinco espécies

A arvore sempre termina com um ponto-e-virgula. i@eriores sdo representados por um
par de parénteses. Dentro desse par de parénfiese@s,os nds que sao imediatamente
descendentes desse no, separados por virgulageNple da Figura 2.11, os descendentes
imediatos sdo: B, um outro né interior e D. O n@rilor € novamente representado por um

par de parénteses, incluindo as representacdesidelescendentes imediatos: A, C e E.

Folhas sdo representadas pelos seus proprios ndmesome pode ser, por exemplo, uma

sequéncia de bases nucleotidicas.

A notacdo Newick também permite a inclusdo dos congmtos dos ramos da arvore.
Estes podem ser incorporados a arvore por meiodafasio de um numero real colocado
depois de um n6 e precedido pelo simbolo de do$spo Esse numero representa o
comprimento do ramo imediatamente abaixo dess@ @dvore da Figura 2.11 poderia ter
a notacdo Newick alterada par@:6.0,(A:5.0,C:3.0,E:4.0):5.0,D:11.0); , o que ima na

inclusdo de valores para as arestas, também deadosircomprimentos dos ramos da

arvore filogenética.

A notacdo Newick ndo corresponde a uma Unica reptagdo para uma arvore. As duas
representacdes: (A,(B,C),D); e (A,(C,B),D); reprédaen a mesma arvore. Além disso, a
notacao esta representando uma arvore com raizidesando propadsitos biologicos, pode
nao ser possivel ou necessario inferir a posicdoadana arvore. Nesses casos, ha a
intencdo de buscar uma representacdo de uma &moreaiz. Seja a seguinte arvore com

raiz: (B,(A,D),C);. Essa arvore é a mesma arvone 8z dada por: ((A,D),(C,B));.
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2.5.1 Representacao formal da notacao Newick

A notacdo Newick é baseada em uma representacémma de uma lista composta por
sub-arvores, n0s e comprimentos de arestas. Aistaxes € composta por: parénteses,
virgulas, dois-pontos e ponto-e-virgula. Esses @linslsdo agrupados de maneira a refletir

a topologia e o comprimento dos ramos da arvore.

Convencoes:

eltens em { } podem aparecer nenhuma ou varias vezes

eltens em [ ] s&o opcionais, eles podem aparecenemau nenhuma vez.

eTodos os simbolos de pontuacdo: dois-pontos, pswiogula, parénteses, virgula e

apostrofe sao partes da notacao.

A sintaxe da notacao € apresentada a seguir pordeeaiegras de producéo que descrevem
a gramatica de representacdo de uma arvore solma fdewick. Uma regra € definida sob
a forma LE -> LD, sendo LE um n&o-terminal e LD terminal e/ou um nao-terminal. Um

simbolo ndo-terminal pode ser substituido por umais simbolos.

Sintaxe:

arvore—>lista_de_descendentes [ rétulo_da_raiz | [:compnibmedo_ramo] ;
lista de descendentes (sub-arvore {, sub-arvore})
sub-arvore> lista_de_descendentes [rotulo_nd_interno] [:comenito_do_ramo]
- rotulo_da_folha [ : comprimento_do_ramo]

rétulo_da_raiz> rotulo
rétulo_do_né_interne> rotulo
rétulo_da_folha> rotulo
rétulo - rotulo_sem_apostrofes

- rétulo_com_apdéstrofes
rétulo_sem_apostrofe® cadeia_de caracteres
rétulo_com_apédstrofe® “cadeia_de_caracteres’
comprimento_de_ramoe$® numero_com_sinal

- numero_sem_sinal

A Figura 2.12 mostra um exemplo de uma topolodereate a representacdo Newick para
uma arvore sem raiz, com cinco especies, trés suies e seus respectivos comprimentos

de ramos.
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Cinco
Dois

0.3

uatro
Trés

Figura 2.12 - Topologia correspondente a notacdo ((Um:0.2,Dois: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 métodexiosiados a reconstrucdo de
arvores filogenéticas. O primeiro deles, represtntpelo método da verossimilhanca
maxima, consiste em um algoritmo de busca. A bpstaarvore mais verossimil se da em
um espaco de topologias de arvores filogenétisjcs que a arvore mais verossimil é
aguela que melhor explica as diferencas observaafolhas, dado um modelo evolutivo.
O segundo tipo de método é caracterizado por abgosi para reconstrucao iterativa de
arvores filogenéticas. Esses algoritmos possuemocemtrada dados observados e
estruturados em matrizes de distancias. Esse limb@screve trés métodos que utilizam
uma matriz de distancias como entrada: Método dead@dos Minimos, Método da

Evolucdo Minima e dNeighbor Joining Os passos diheighbor-Joiningsdo devidamente

detalhados.

3.1 Introducéao

No capitulo anterior, a classificacdo tradicionalndétodos de reconstrucéo de arvores em
métodos fenéticos e cladisticos foi apresentadssdNeapitulo, uma outra classificacdo dos
métodos de reconstrucdo de arvores filogenéticaprésentada: métodos de busca em
espacos de topologias de arvores e métodos destaogho de arvores.

3.2 Meétodos de busca em espacgos de topologias: Métoda d

Verossimilhanca Maxima

Alguns dos métodos de reconstrucao de arvoresfiiicas requerem a implementacéao de
uma busca no espaco de topologias, visando locaizarvore que maximiza um dado
critério de desempenho. Segundo o critério, a érlsascada é aquela que melhor explica a
diferenca observada nas folhas. Esse € o casogddtalo da verossimilhanca méxima,
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sendo sempre possivel obter a verossimilhanca da peoposta de topologia que se

apresente.

3.2.10 conceito de verossimilhanca

A verossimilhanca é uma medida proporcional a hitidade dos dados observados uma
vez definidos:

* atopologia da arvore;

e 0s comprimentos de ramos para esta topologia;

* 0 modelo evolutivo (também denominado de modelsutbstituicao).

A verossimilhanca, portanto, ndo se refere a prbtatle de que a arvore seja correta. A
menos de um fator de escalapode-se afirmar entdo que a verossimilhanca deamrore
filogenética (também chamada de modelo), a padwr dados observados(M /D), é
igual a probabilidade dos dados, a partir da arv@gD/M), o que leva a seguinte
expressao:

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

sendoM o modelo evolutivo utilizado B os dados observados.

O fator de escalax é irrelevante, pois as arvores filogenéticas qwarh aos valores

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

independentemente da variacdoaem

3.2.2Calculo da Verossimilhanca Maxima

Alguns pesquisadores apresentam o processo desteggo de arvores filogenéticas como
um problema de inferéncia estatisticalfHSENBECK & CRANDALL, 1997). O método de

verossimilhanca maxima se enquadra nesta descrig@a, vez que usa modelos de
inferéncia estatistica para avaliar a capacidagdicativa da arvore filogenética. Esse
método foi descrito pelo estatistico inglés R.Aher (FSHER, 1922). Mais tarde, a idéia de

utiliza-lo para inferéncia filogenética foi apretsta por @GVALLI -SFORZA & EDWARDS
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(1967). Nessa época, porém, um algoritmo computatipara executar o modelo era
extremamente custoso, em razdo da grande demamdfputawional do meétodo e do

desempenho dos processadores da época.

Uma mesma topologia de arvore filogenética podesgmtar verossimilhancas distintas
para conjuntos distintos de comprimentos de ramtamr#dém para modelos evolutivos
distintos. Mesmo fixando-se o modelo evolutivo, robfema de estimacdo da arvore de
verossimilhanca méaxima n&o € apenas um problemaedtinacdo de parametros
(comprimento dos ramos), mas também um problemestimacéo de topologia. Fixar o
modelo evolutivo implica definir um modelo de prbb@ade para a sequéncia de eventos

evolutivos que supostamente levaram a diferenciab8ervada nas folhas.

O método da verossimilhanga maxima aceita comonperas de entrada sequéncias de
bases nucleotidicas, ou seja, uma especificacdgoletandos atributos das folhas.

Diferentemente dos métodos que tém como paranmddrestrada uma matriz de distancias
(como o Neighbor-Joining por exemplo), esse método trabalha diretamente oe

caracteres biologicos observados e nao com unmaasta de distancia entre eles.

A sequéncia de passos a serem seguidos por unitralgare verossimilhanca maxima e

apresentada a seguir:

Parte-se das sequéncias de bases nucleotidicasdasaas folhas da arvore;
Define-se um modelo evolutivo (modelo de substita)g

Busca-se uma proposta de topologia no espaco paledias possiveis;

A

Para cada proposta de topologia, define-se o methgunto de comprimentos de
ramos de modo a obter a verossimilhanca maximadepslogia especifica;

5. Caso o critério de parada nao tenha sido atenditirna-se ao passo 3.
O critério de parada pode ser um numero maximaefagdes ou entdo a conclusdo da

busca em uma vizinhanca da proposta de topologialifFELSENSTEIN 2004). A Unica

forma de garantir a obtencdo da arvore de verdésinga maxima € testar todas as
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topologias existentes no espagco de busca e ficar aquela que conduz a maior
verossimilhanca no passo 4. Isso implica que osogga8 e 4 acima deveriam ser
executados um numero de vezes igual a cardinalidadespaco de busca. O problema é
gue esta tarefa é inviavel na pratica, pois j&if&tb que o nimero de diferentes topologias
cresce fatorialmente com o nimero de folhas darér@onclui-se entdo que deve-se optar
por um procedimento de busca que ndo garante agatmela arvore mais verossimil, mas
gue explore convenientemente o0 espaco de buscaemursos computacionais razoaveis.
Existem meta-heuristicas para se realizar estdatam@m base em busca exploratéria
(REEVES 1993), assim como métodos contrutivos gulosogwiin, 2003). O passo 4
acima também é muito custoso computacionalmente, FRBENSTEIN(1981) apresentou
uma formulacdo matematica que reduziu bastante meral de operacdes algébricas
necessérias para se chegar a medida de verossigalltee uma arvore com topologia,

comprimento de ramos e modelo evolutivo ja defigido

3.2.3Um exemplo de lancamento de moeda

O modelo no qual se baseia 0 método da verossimgghenaxima pode ser exemplificado
por meio de um estudo de caso probabilistico senfeELSENBECK& CRANDALL, 1997).
O exemplo consiste do experimento de se lancar mm@da para cima e observar o

resultado. Dois resultados sdo possiveis: Cara(@avoa (K).

Considerando-se as premissgsir{dependéncia entre os experimentod eoptencao de
probabilidades constantes, pode-se atribuir a pilidd@de desconhecida de Cara a
quantidadep, e a probabilidade desconhecida de Coroa a qaaetittp. O que se sabe, é

que o valor d@ varia no intervalo [0,1].

Suponha que a moeda seja lancada onze vezes e (quegunte resultado

CCKKCKCCKKK (cinco caras e seis coroas) seja olesdov A pergunta base do método
da verossimilhanca méxima € a seguinte: Qual éar dap que maximiza a probabilidade
de ocorréncia do resultado CCKKCKCCKKK? O que e teesse modelo é um resultado

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

pxpx(1-p) x (1-p) x p x (1-p) x p x p % (1-p) % (1-p) % (1-p)
ou sejap’ x (1-p)°. Dessa forma, existe um resultado conhecido CCKECKKK e um

modelo probabilistico que o descrepgx (1-p)°.

Para se poder responder a pergunta base do me&todwabsimilhanca maxima, calcula-se

a chance de se observar esse resultado para thfereriores da quantidageno intervalo
[0,1], conforme mostra a Tabela 3.1. O valor deopmtervalo [0,1] para o qual se tem a
maior chance de se observar o resultado CCKKCKCCHKKHD,4545. Esse mesmo valor
pode ser obtido analiticamente, obtendo-se o pdatmaximo da superficie apresentada
pelo gréafico da Figura 3.1. Para isso, faz-se walda primeira da fungéo igual a zero, ou
seja, df(p)/dp =0. Seja entdof(p) = p° x (1-p)°. Para a condicdo de maximo, resulta

p C 0,4545. Este valor da quantidagee a que proporciona maior chance de se observar a

sequéncia CCKKCKCCKKK no experimento.

Tabela 3.1 - Valores de p e respectivos valores assumidos pelo modelo probab ilistico
Valor dep p° x (1-p)°
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=1,0 0,0000000
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x 10

p>(1-p)f

Figura 3.1 - Valor da verossimilhanga para o experimento de lang  amento da moeda 11 vezes

Conforme mostrado pelo gréafico da Figura 3.1, exish valor dg no intervalo [0,1] para

o qual a chance de se observar o resultado CCKKEHEBE maxima.

Para o modelo probabilistico, a quantidgdé um parametro de entrada e a seqiiéncia
CCKKCKCCKKK é um dado (resultado) observado. Estelelo baseia-se num problema
de estimacado. Para o exemplo dado, estimou-se londap adequado. O problema de
estimacdo consiste em definir maneiras de utilddzservacdes amostrais para construir

boas estimativas de um ou mais parametros.

3.2.4 Componentes do método

O método da verossimilhanga maxima possui dois extérs: dados e modelo
probabilistico Os dados séo os resultados obsesvaaa um determinado experimento e

o modelo probabilistico € sempre fornecido.

Os dados de entrada para o método consistem devab3esx,,... X, cuja distribuicdo tem
funcdo de probabilidade dada pigrX, ©,,...0y). A funcdof tem forma conhecida e
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depende de parametros desconhecidds...®«. O conjunto de valores admissiveis do
parametro é denominado Espaco Paramétrico. Pagasibestimativas de um parametro
sao utilizados os dados disponiveis e uma funcémpara sobre esses dados. Essa funcao
€ um mapeamento do espaco de dados para o espagiwids admissiveis do parametro.
Dessa forma, um estimador € uma funcéo no espacold@rvacdexy... x,) com valores

no espaco parameétric®{...0x) e pode-se classificar o0 método da verossimilanc
maxima como um método de estimacdo. A verossinghoan(do inglés,Likelihood é

proporcional a probabilidade dos daddsdada uma hipétesé¢: L [ P(D | H).

Voltando ao exemplo do langcamento da moeda, poderoosluir que os dados sao
representados pelo resultado CCKKCKCCKKK, o modpfobabilistico é dado por
f(p) = p° x (1-p)°® e as hipbteses atribuiram valores no intervatt] j@ara o parametrp de

maneira a encontrar o valor pgue maximizasse a verossimilhanca do modelo.

Essa estimativa de verossimilhanca méaxima do pdréam®e(ou p, no caso do exemplo) a
uma dada amostra observada é obtida encontrandmiode® que maximiza a funcéo de
verossimilhanca. Seja a func&@®) essa funcdo de verossimilhanga. A fungéo pode ser

definida como:
L(®) =f(x1,0) X f(X2,0) X ... x f(Xn,0)

sendoxy, Xz..., Xo Uma amostra aleatéria de uma familia de distrimsgada pdi(X, ©), e

® um parametro desconhecido.

Para obter o valor d®@ que maximiza a funcag®), é necessario obter a derivada primeira
da funcéo e igualar a zero, produzindo:

oL©) _,
00

No caso de lancamento de moedas, a furlg@) pode ser representada como uma

distribuicdo binomial na forma:
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L@O) =0 x@1-0)N°
sendo:
e ®: parametro de otimizacgéo para a funtdo
» C: valor observado de caras;

* N: numero de vezes que a moeda € lancada.

3.2.5 Representacdao em bases de nucleotideos

Os dados geralmente considerados para problemisgknia sdo os padrdes individuais
de sequéncias homodlogas de nucleotideos. Por exeoguisidere as sequiéncias de DNA
de quatro individuos ou espécies ou unidades tammad (taxa) apresentadas na Figura
3.2. As linhas dessa matriz sdo preenchidas pels 1, 2, 3 e 4, que representam
sequéncias de DNA para as espécies 1, 2, 3 eeblsas representam 0s sitios, ou seja, a

base de nucleotideo para determinada posicao hgenéldre as espécies.

O método da verossimilhanca méaxima possui trésesteon: dados, modelo probabilistico
e hipéteses estatisticas. Os dados sdo os resultdzbervados para um determinado

experimento e 0 modelo probabilistico € sempnesitido.

123456
Taxon 1 |ACCAGC
Taxon 2 |AACAGC
Taxon 3|AACATT
Taxon 4 |AACATZC

Figura 3.2 - Sequéncias de DNA para quatro espécies e seis sitio s (adaptada de
HUELSENBECK & CRANDALL , 1997)

Para essas sequéncias, os sitios podem ser despeilms vetores x; = {AAA A}
x2 ={C,A,AA}, x3 ={C,C,C,C}, xa={AAAA}, xs={G,G,T,T} exs = {C,C,T,C}. H&
um total de &sitios possiveis, tomanddaxa.

O numero de vezes que cada padrao distinto de (ditiacordo com sua sequéncia de

nucleotideos) aparece em um conjunto de taxa tanébéonsiderado relevante em analise

de filogenia. Por exemplo, considere a matriz dpuiia 3.3. Ela pode ser descrita como
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uma matriz de 4 linhas por 256 colunas, totalizamdmumero de sitios da matriz

(4* = 256). Os nimeros que aparecem na (Ultima lintigdm quantas vezes o respectivo
padrdo de sequéncia de bases aparece nos sikapida 3.2.

nimero
de sitios

12345678

AAAAAAAALC
AAAAAAAALA
AAAACCCCLA
ACGTACGT..A

20000000..1... 1...

65 86 94 176 156

WL CLG LT
WOLCLGL T
WCLTLT LT
WL CLLTL T

1..1...0

Figura 3.3 - Matriz completa com todos os sitios possiveis e o n Umero de vezes que cada

sitio € observado na Figura 3.2

Como é possivel observar pelas Figuras 3.2 e 31i&iaria dos sitios nao foi observada,
com excecao dos sitios de numeros:1, 65, 86, 94.eA numero de vezes que cada padréo
de sitio é observado também pode ser consideradm cado de entrada e pode ser

representado por um vetorque corresponde a ultima linha na figura 3.3, prowo n =

2, n5=1, =1, ns=1, n76= 1 e todos 0s outrosg iguais a zero(i = 1, ..., 256).

E possivel representar sitios e espécies utilizamda matrizmxn sendon o nimero de

sitios em 0 numero de espécies. Essa ma{riz mostrada na Figura 3.4.

X11
Xo1

Xs1

Xml

Xi2...
Xoo ...

X ...

Xoo ...

Xih ..
Xon ...

Xsh e

Xln
X2n

XSI']

an

— espécie 1

— espécie 2

— espécies

— espécien

Figura 3.4 - Matriz de sequéncias moleculares (aminoacidos ou ba  ses) de acordo com o
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3.2.6 Funcao verossimilhanca em filogenia

Conceitualmente, a funcdo verossimilhanca em filesegue 0os mesmos passos do
exemplo do lancamento de uma moeda  $ENSTEIN 2004; HUELSENBECK & CRANDALL,
1997).0s dados sdo, novamente, interpretados como verieargdomicas. A diferenca €
que, ao invés de duas possibilidades de resultpdos cada sitio, agora existerfi 4
possibilidades, send®o numero de espécies. Para o exemplo das segsi@eci2NA, a
funcdo pode ter uma distribuicdo multinomial, a®ém de uma funcdo binomial. A

distribuicdo multinomial € uma generalizacao daiiial e tem a forma:

S

L(nl’nZ oo N | Py P2 sy ps) = |_| P (3.2)

1=1
onde
* ni: numero de observacdesidésimo padréo de sitio;
* pi. probabilidade do sitibocorrer; e
» s numero de padrdes de sitios possiveis, dadé°por

* € numero de espécies ou taxa.

Uma estimativa parg, i=1,...s, € dada pomp, = n%’ onden € o numero de sitios.

A topologia da arvore e os comprimentos dos raneverm fazer parte da hipétese a ser
verificada em um modelo de verossimilhanca paogdihia. A Figura 3.5 abaixo mostra 0s
componentes da funcéo verossimilhanca, também deadendd., para filogenia.

‘L/:P( ’ H)\
seqléncias Topologia
de nucleotideos Comprimentoaiteas

Modelos de Substituicéo

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

A arvore mais simples de ser construida é aquetawn Unico ndé e sem nenhum ramo. A
verossimilhanca para tal arvore seria a probaliéddos dados observados para esse no.

Para ilustrar esse caso, podemos considerar o éxempigura 3.6 (Ewis, 2002).

aagctteaccggegeagteattctcataategeccacggRettacatectcattactatt
ctgectageaaactcaaactacgaacgeactcacagtegeateataatectetetcaagy
acttcaaactctacteccactaatagetttttgatgacttctageaagectegetaacct
cgecttaccceccactattaacctactgggagaactctetgtgetagtaaccacgttcte
ctgatcaaatatcactctcctacttacaggactcaacatactagtcacagecctatacte
cctetacatatttaccacaacacaatggggeteacteacccaccacattaacaacataaa
acccteattcacacgagaaaacacccteatgttcatacacetateecccattetectect
atccctcaaccecgacatcattacegggttticctettgtaaatatagtttaaccaaaac
atcagattgtgaatctgacaacagaggettacgaccecttatttaccgagaaageteaca
agaactgctaactcatgeccccatgtetRacaacatggetttctecaacttttaaaggata
acagctatccattggtcettaggecccaaaaattttggtgcaactccaaataaaagtaata
accatgcacactactataaccaccctaaccetgacttecctaattecceccatecttace
accctegttaaccectaacaaaaaaaactcatacceccattatgtaaaatecattgtegea
tecacctttattatcagtetettccccacaacaatattcatgtgectagaccaagaagtt
attatctcgaactgacactgagecacaacccaaacaacccagetctecctaagett

Figura 3.6 - Sequéncia de yn-globina de seres humanos (L Ewis, 2002)

A Figura 3.6 mostra 894 sitios sendo: dois sitiabiguos (R), 272 bases A, 297 bases C,
95 bases G e 230 bases T. Considerando o modsldodstuicdo de Jukes-Cantor, todas as
bases teriam a mesma freqiiéncia e a verossimilhsera simplesmente: (0,58) A
probabilidade de se observar qualquer base em upralgitio é 0,25 e, assim, a
verossimilhanca total € o produto da mesma prabdaldié multiplicada 894 vezes, visto

que a verossimilhancga da arvore é dada pelo prathsteerossilhancas de cada sitio

Usando outros modelos de substituicdo, como F81Y ld F84, diferentes frequéncias

poderiam ser utilizadas, conforme indicado abaixo:

L =(7ta)"( 7e)"( 7e)"®(mr)"" = 0,30425%x0,3322%9'x0,10626°x0,2572 7%
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Em razdo do numero resultante ser muito pequeitiaatge o logaritmo natural de Com
iISs0, no caso acima a funcéo verossimilhanca asswaler:
InL=-11,7617675.
Aplicando o logaritmo natural a verossimilhancacakda com o modelo JC, resulta:
In L =894In(0,25) = -1239,34715,
a qual € muito mais baixa do que a verossimilhaateulada utilizando-se modelos com
frequéncias diferentes. Para esse exemplo, modetosrequéncias diferentes seriam mais

adequados do que o modelo JC.

3.2.6.2 Verossimilhanca de arvores com dois n0s e um ramo

Sejam consideradas agora arvores com dois nésrammm Sejam as duas sequéncias em

cada no pertencentes as espécies de humanos iengachés de acordo com a Figura 3.7.

Humano

GTAAATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCT TACGACCCCTTATTTACC
Chimpanzé

GTAAATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCT CACGACCCCTTATTTACC

Figura 3.7 - Sequéncias homologas de humanos e chimpanzés, com 6 9 sitios

Para o modelo JC, as probabilidades de substitjugdo a cada sitio sdo dadas por
(LEwis, 2002;NEI & KUMAR, 2000):

Pi(at) = Pr§ em chimpanzéilem humano) = v2 (1 + 38" e

P;(at) = Pr§ em chimpanzéilem humano) = ¥ (1 =€") , sendd #].

Essas probabilidades sédo obtidas a partir dasrgeguiipoteses:

* A probabilidade de um nucleotideo mudar para umtdiss outros nucleotideos num
tempot é dado pont, o qual € um parametro a ser determinado;

* Quando o tempbcresce, 0 niumero de mudancas verificadas entresgug®€ncias de
bases é uma sub-estimativa do nimero de mudaneasfefivamente ocorreram, pois
pode haver retorno a uma base ja4 existente apés @wamais mudancas e cada
diferenca entre bases pode ser resultado de ummaisumudancas de bases.
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Considerando o exemplo da Figura 3.7, ha apenasitimpara o qual a base no DNA
humano é T e para o DNA do chimpanzé é C. Os o68astios ndo possuem variacao de
bases. Dessa forma, o calculo da verossimilhanga, ssnsiderando, por exemplo, o

primeiro sitio:

L = Pr (comecar com A em humarBY(terminar com A em chimpanzé | comecou com A

em humano) = (¥ ¥4 (1 + 3&8™") = (1/16%( 1 + 3é™").

A verossimilhanca para os 68 sitios sem substiuigibases € dada por:
L = [(1/16) (1 + 3e*h]%

Para o Unico sitio em que houve mudanca de baserpasimilhanca, segundo o modelo
JC, é dada por:

Ls, = Pr(comecgar com T em humarB)(terminar com um C em chimpanzé | comegou
com um T em humano) = (1/18)(1 — é**".

A verossimilhanca total produt: = [(1/16)x (1 + 3% "9]®®x (1/16)x (1 — & “").

Aplicando o logaritmo natural o resultado é dado po

InL =68 In[(1/16)x (1 + 3&*Y] +In[(1/16)x (1 —&™"].

O valorat que maximizd. € dado por 0,0309167 €lvis, 2002). Logo, In. =-105,3995.

3.2.6.3 Verossimilhanca de arvores com quatro ou nsaespecies

A dificuldade adicional para arvores com quatrontais espécies sdo 0s nos internos, os
quais ndo existiam nos casos anteriores. O probéemee ndo ha observacbes para esses

nés e, assim, todas as hipéteses de substituigdasds devem ser consideradas.
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X

Figura 3.8 - Uma topologia de arvore, com comprimento de ramos e dados de um sitio
individual (F ELSENSTEIN, 2004)

Para o exemplo da Figura 3.8, 0os nés y, w, z eoxd&bconhecidos. Para calcular a
verossimilhanca dessa arvore, considere um confimtgequéncias de DNA camsitios.
As informacdes fornecidas sao: topologia, comprimelos ramos e um modelo evolutivo

que permite o calculo de probabilidades de troedsages nessa arvore.

Esse modelo permite o célculo de probabilidadesralesicdoP;(t), a qual descreve a
probabilidade de que um estgdexistira no final do ramg se o estado do inicio do ramo
for i. Para essa formalizacdo da funcdo de verossimgdghastuas condicbes sao
consideradas:

(1) A evolucado em diferentes sitios para a topal@giresentada € independente; e

(2) A evolucédo em diferentes linhas de descend@&ridependente.

Considerando a condicdo (1) e a distribuicdo nuttial da equacgéo (3.2), é possivel

apresentar a funcdo verossimilhanga conBa{ENSTEIN 2004):
m .
L(D|T) = |'| Pr(D'|T), (3.3)
1=1

sendoD' dados dd-ésimo sitio en o nimero de sitios. Com isso, deduz-se que évgbssi

calcular a verossimilhanca para cada sitio separaiiz.
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Considere agora a equacao (3.3) para o exemplagdeaR3.8. A funcdo verossimilhanca
da arvore para o sitio do exemplo aqui arbitrarr@melenominado i,6 o somatorio das

probabilidades de cada cenario possivel de eventos:

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

sendo cada somatorio executado para os quatrootigiabs (A,C,G e T).

Considerando agora a condicdo (2), ou seja, queolugdo em diferentes linhas de
descendéncia € independente, € possivel decompoobabilidade no lado direito da

equacéao (3.4) em um produto de termos:

Pr(A,C,C,C,G,x,y,2z,W|T)=Pr(x) x Pr(y | x,ts) X Pr(A | y,t,) X Pr(C| y,t,) x (3.5)
XPr(z| x,tg) xPr(C| z,t;) x Pr(w| z,t;) x Pr(C| w,t,) X Pr(G | w, t5) :

3.2.7 Verossimilhanca com poda de ramos

Em termos computacionais, a equacdo (3.5) aindesapta dificuldades em razdo do
grande numero de termos a serem calculados, vistohg um crescimento exponencial

com o0 aumento do nimero de taxa. Numa arvore &espécies, had-1 nés interiores, e

cada um pode ter quatro estados, resultadfidd termos. Para = 10, existem 262.144
termos; para = 20, existem 274.877.906.944 termos.

Para proporcionar computabilidade ao métodnseENSTEIN(1981) propds um algoritmo

de poda. O algoritmo calcula apenas uma vez a siemiisanca de determinado né e dos
seus descendentes. Uma vez que esse resultadoreagenado, ndo ha necessidade de se
efetuar esses calculos novamente. Esse ramo peeeratdo podado da arvore. O método
€ baseado na movimentagdo dos somatorios da eqi3a8fide maneira que:

- eles se situem o0 mais possivelmente para a direita;

- sempre que possivel eles sejam colocados entnetgses.
Considerando que a equacao (3.4) pode ser apréaardgdorma:
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PrD' [T) =222 > Pre)xPr(y| x,ts) x Pr(A | y,t;) XPr(C| y,t,) X 39
X y z w .

xPr(z| x,tg) xPr(C| z,t3) x Pr(w| z,t;) X Pr(C | w,t,) x Pr(G | w, t5)
entdo a movimentacdo dos somatérios produz:

P! IT)= ZPr(x)X[ZPr(yl Xte) X Pr(Al y,t;) % Pr(Cl y.t,) xterm% (37)
X y

ondetermo= (Z Pr@z| x,tg) x Pr(d z,t,) ’{Z Priw| z,t,) x Pr(Cw,t,) x Pr(G| w,t5)JJ :

E possivel notar que os padrdes de paréntesesmestatas pontas da equacdo (3.7)
acompanham a estrutura da arvore, a qual podeepersentada por: (A,C),(C,(C,G)). O

fluxo dos calculos da equacado (3.7) acontece déralelos parénteses que estdo mais
interiorizados para fora. Isto sugere um fluxo drmacdo das folhas para a raiz da

arvore. Esta quantidade de informacéo é chamadardssimilnanca condicional de uma

sub-arvore e pode ser representadaLﬁ()ss) gue é a probabilidade de tudo que pode ser
observado na-ésimo sitio, do n& para cima na arvore (do interior para as folhAs).

condig¢éo € que o ndtenha estads. Na equagéo (3.7), o termRr(C|w,t,)xPr(G |w,t; )

€ uma dessas quantidades e representa a probailigatudo que pode ser observado
acima ou no nav, lembrando que ha quatro possibilidades para o 1884,C,G e T). A
chave do algoritmo de poda € que, uma vez que gast® valores sdo calculados, ndo ha

mais necessidade de serem calculados novamente.

O algoritmo pode ser expresso como uma funcéosieeugue calcula bki(s) em cada né
da arvore. Isto significa calcular a verossimiltem@aquele né e dos nds imediatamente
descendentes. Suponha que okn@nha como descendentes imediatos osl rém, 0s
quais estao nas pontas dos ramos de tamands A Figura 3.9 mostra a ligacao entre os

trés nos.

t| tm

k

Figura 3.9 - Sub-arvore comtrés nés Kk,lem;eramos t, e t,,
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Note que as letrals | e m identificam a posicdo do n6é na arvore. As legas ey que
aparecem na equacéo (3.8) abaixo denotam os egfadass ndés podem assumir para 0s
nosk, | em, respectivamente. Pasax ey, os estados podem variar entre as quatro bases de

nucleotideos: A, C, Ge T.

A probabilidade dessa sub-arvore pode ser calcglada

L'(s) = (Z Pr(x|s,t;)x L (X)J X [Z Pr(y|st,)xL (y)] (3.8)

A equacdo (3.8) representa a probabilidade dedud@gode ser observado nokné acima

do nék, dado que o nktem estads. Ela é dada pelo produto dos eventos que acontecem
nas duas linhas descendentes. Na descendéncigwtadss todos os estados para 0s quais
s poderia ter sido mudado sdo somados, e, parawaddesses estados, é calculada a
probabilidade de mudar para aquele estado mukidigela probabilidade de tudo nolné

e acima do no, considerando que d tEm estada. A descendéncia da direita € calculada
da mesma forma, considerando-se agora o ramo quaevaa m, com distancian,. A
extensdo para arvores com mais descendentes édeita adicdo de mais fatores do lado

direito da equacéo (3.8).

A idéia principal do algoritmo é calcular a fung&rossimilhanca para determinado no e
todos os seus descendentes até as folhas, naanalalio algoritmo a outro né sem que o0 né
atual tenha tido todos os seus valores calculd@eando o calculo chega a uma folha, um
valor observado é atribuido ao no, pois, qualquersgja a base encontrada na extremidade
da arvore, a mesma terd seu valor definido come tbdas as outras bases terdo seus
valores definidos como zero. A partir dai, a reiwidade devolve os valores para o célculo
da verossimilhanca do né anterior. A notacdo deut@lde verossimilhanca adotada por
FELSENSTEIN (2004) é também interessante pelo fato de levaceama a aplicacdo do

algoritmo de poda.
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3.2.8 O principioPulley

As afirmacdes feitas na subsecéo 3.1.6 referemaseoaes com raiz, como, por exemplo, a
arvore apresentada na Figura 3.8. Considere aorpgi&ima a raiz (nos, y e2). Usando a

verossimilhanca condicional, a funcao verossimidlagmode ser descrita como:

L' =" Pr(x)x Pr(y | x,tg) X Pr(z| x.t5) . (3.9)

Porém, o processo de substituicdo de bases peoatéELSENSTEIN2004):
Pr(x) x Pr(y | x,tg) = Pr(y) X Pr(x| y,tg) . (3.10)
Substituindo a equacéao (3.10) na equacéo (3.ltaes
L' =>> > Pr(y)xPr(x| y,t) x Pr(z| x,t5) . (3.11)
y 7 X

Isso permite que a raiz da arvore possa ser cadoocachdy sem quaisquer mudancas na
funcdo verossimilhanga daquele sitio na arvorentisaa mesma explicagéo, a raiz pode
ser movida a direita ou a esquerda da arvore setarad funcédo verossimilhanca. Dessa
forma, para efeito do calculo da funcéo verossiamifa, a arvore se comporta como uma

arvore sem raiz. Essa propriedade recebe o nomperagpioPulley.

3.2.9 Verossimilhanca a partir da notacao Newick

Uma das dificuldades do célculo da verossimilhamdilogenia € o aumento exponencial
de operacdes com o aumento do numero de folhasvdeeaOutra questdo € a maneira
como os atributos associados a cada folha devemamesentados como parametro de
entrada. Uma possibilidade de representacdo dassdadquela mostrada pela matriz da

Figura 3.2, a qual possui as linhas como espéasscelunas como sitios.

Apos a definicdo dos dados de entrada, ha a neéadesde se ter uma representacdo para
as verossimilhancas de cada sitio, uma vez queossmilhanca da arvore € dada pelo
produto das verossimilhangcas de cada sitio. Eqg@sentacdo deve conter também as
verossimilhancas de cada sub-arvore, ou verossinghs parciais, uma vez que a
verossimilhanca de cada sitio € calculada peloytoodas verossimilhancas de cada sub-
arvore. Em MACHI & HASEGAWA (1996), € possivel encontrar uma representacéoggara

verossimilhangas parciais, considerando algunsettmsccomo:

-42 -



1. Principio Pulley. significa que uma arvore com raiz pode ser rgm@asla como uma
arvore sem raiz sem danos para o calculo da veriisanca, conforme brevemente
apontado na sub-secao 3.2.7;

2. Reversibilidade: significa que o resultado de umniasstuicdo de base sera 0 mesmo se
olhado para frente ou para trds no processo evol(FELSENSTEIN 1981);

3. Estrutura do célculo da verossimilhanca: indica an@ra como a funcao
verossimilhanca pode ser representada e calcutsdpiindo a estrutura da prépria
arvore, conforme equacao (3.7);

4. Estruturas de dados para representacdo de espsities,e sub-arvores PACHI &
HASEGAWA, 1996);

5. Notacdo Newick (RyLip, 2005): notacdo utilizada para representar a esirutie
arvores filogenéticas.

E possivel conseguir um algoritmo que calcule aossimilhanca de uma arvore

filogenética tendo como entrada a arvore em suaec@otNewick. Os passos para 0 célculo

da verossimilhanca se baseiam nos simbolos da&wotdccada abertura de parénteses
todas as bases dessa sub-arvore tém sua veroasigailbalculada de acordo com o modelo
evolutivo escolhido. O modelo utiliza: o valor danro que liga a base até seu ancestral

(apresentado logo apdés os dois pontos que segubased e as probabilidades do né

ancestral a base assumir os valores: A, C, G dde§sa forma, o algoritmo calculara as

verossimilhancas de cada sitio e apresentara tiagsule acordo com a multiplicacdo de

todas as verossimilhancas. O final do algoritmoagebdo no fechamento do Ultimo

parénteses. Considere como exemplo a arvore daaF&8. Ela poderia ser representada
na notacdo Newick como:

1. (A:ity, Cty, ((Ct3, (Cts, Gis):t7 )itg ):ts), com raiz ou

2. ((A:11,Ci1p) 1) t5,Cit3):t7,(Ci14,Gt5)), sem raiz e com todos os tamanhos dos ramo® send
colocados imediatamente a direita da formagéo do n6

A notacdo 2 pode ser utilizada em razéo dos piosRulley e reversibilidade.
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3.3 Métodos de reconstrucao de topologias

Alguns métodos de geracao de arvores filogenét@eascterizam-se pela sua construgdo de
acordo com caracteristicas observadas nos dadestdela. Esses dados observados séo
estruturados em matrizes de distancia. O conceitdamental de métodos que utilizam

matrizes de distancias como entrada pode ser rdsiprios seguintes aspectos:

-existe uma matriz de distdncias que possui digt@nabservadas entre as espécies (ou
OTU'’s, do inglésOperational Taxonomic Uni}se,

-qualquer arvore que determina o comprimento des samos acaba por predizer um
conjunto de distanciady o qual pode ser calculado pela soma dos comproseius ramos
entre as espécie®].

A matriz de distanciapode ser gerada pela observacdo das diferencasreass entre

sequéncias de bases nucleotidicas, como as seagiémustradas pela Figura 3.10.

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

Figura 3.10 - Partes de seqiéncias de codigo genético de trés dif

2006)

erentes espécies (H USMEIER,

A matriz de distancias gerada pela observacéo iflxeml;as existentes entre as bases de
cada par de espécies da Figura 3.10 € mostradaFmplea 3.11. Nesse exemplo, a
distancia é dada pelo numero de vezes que uma rhedeotidica difere da sua base
correspondente em cada sitio de cada par de espEmigparadas. Existem formas mais

sofisticadas de se obter essas distancias par{&sENSTEIN 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 en

tre as espécies da Figura
3.10.
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As linhas e colunas contém as espécies sendo asarvOs elementos da matriz sdo
valores que representam a distancia entre caddepaspécies, dadas a linha e a coluna,
conforme Figura 3.11. A matriz de distancias é semma matriz quadradsxe, sendoe o
namero de espécies analisadas (para o exemplagydeaR3.11e=3). A diagonal principal
contém apenas valores nulos, dado que a distancdiferenca entre uma espécie e ela

mesma é nula.

A matriz é também simétrica, pois a direcdo dawgam ndo € considerada para o calculo
da distancia. Essa € uma das propriedades de aigodslos de substituicdo de bases
nucleotidicas (ou contendo aminoacidos), que cersid a mesma distancia evolutiva
independentemente da direcdo evolutiva no temposa Epropriedade, chamada
reversibilidade (ELSENSTEIN 1981), é ilustrada pela Figura 3.12. O célculo g#adcia
entre as espécidse B, por exemplo, independe da direcao evolutiva eéx plaraB ou de

B paraA, conforme visto na sub-sec¢éo 2.7.

A

B C D

Figura 3.12 - Arvore com raiz e trés espécies descendentes

Uma caracteristica desejavel da matriz de distAnolaservadas é a aditividade. Um
conjunto de espécies (taxa) constitui um espagistieébuicdo de dados. Esse espaco € um

espaco metrico se, para a distamtia) entre espéciase] forem satisfeitas as condigdes:
* d(i,j)>0,sd #j;

e d(ij)=0,sd=j;

< d(i,j) =d(.i); e

« dij) <d(ik) + d(kj).
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Se uma matriz de distancias observadas obedecaa&® qondicdes apresentadas, essa

matriz € chamada de matriz aditiva. Outra careatieai presente em meétodos de

reconstrucao filogenética a partir de matrizes déddcias € o fato de que cada arvore

gerada leva a criacao de outra matriz de distjneéseada na soma dos comprimentos dos

ramos entre cada par de espécies na arvore. AaFglB mostra a topologia de uma arvore

e seus comprimentos de ramos. A Figura 3.14 ma@stnaatriz de distancias, também

denominada de matriz de distancias patristicaadgea partir da arvore da Figura 3.13.

0.10

Figura 3.13 - Arvore com cinco espécies e seus comprimentos de r amos

A B C D E

A 0 0.23 0.16 0.20 0.17

B 023 O 0.23 0.17 0.24

C 0.16 023 O 0.20 0.11

D 0.20 0.17 0.20 O 0.21
E 10. 0.24 0.11 021 O

Figura 3.14 - Matriz de distancias gerada pela arvore da Figura3 .13

A diferenca existente entre a matriz de distangas foram observadas e a matriz de

distancias geradas pela topologia e comprimeataohos da arvore filogenética (matriz

patristica) € utilizada por alguns métodos de @rfeia filogenética, como o método dos

quadrados minimos.
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3.3.1 Método dos quadrados minimos

A versao proposta ponteH & MARGOLIASH (1967)é chamada d@/eighted least squares
e a versao proposta porWALLI & EDWARDS (1967) € conhecida comdnweighted least
squares.Os dois métodos, claramente relacionados, utiliamcritério de otimalidade

para analisar dados de distancia entre espécies.

Um critério de otimalidade é definido quando:

- diferentes filogenias devem ser comparadas umasiiigs para determinar qual é a
melhor;

- existe uma funcao-objetivo e um algoritmo que dal@ssa fungéo-objetivo para as

diferentes filogenias.

O uso de um critério de otimalidade pode tornassraita a busca de uma filogenia 6tima,

uma vez que todas as filogenias possiveis deveavakadas pela fungéo-objetivo.

Para o método dos quadrados minimos, o critérisisienem escolher a arvore que
minimiza o erro, ou seja, minimiza uma medida dscrdpancia entre as distancias
observadas entre as espécies (aguelas contidaatna oniginal) e as distancias patristicas,
ou seja, 0s comprimentos dos ramos que conectampeacie espécies na arvore gerada a
partir das distancias observadas.

Para cada arvore possivel, 0 método compara a dentadas as diferencas quadraticas
entre as distancias na matriz original e as digémte cada par de espécies na arvore e,
entdo, o método escolhe a arvore que minimizasEssa.

A funcédo-obijetivo utilizada pelo método é dada por

n n

szzvvij(Dij _dij)2 (3.12)

i=1 j=1
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A variavel w; diferencia os dois métodos mencionados anterioenélmweighted least

squares e Weighted least square$ara Cavalli-Sforza e Edwards a variavel temrvhl@

para Fitch e Margoliashy; = %D % (FELSENSTEIN 2004).
i

O critério consiste em encontrar o valor 6timo deNQ caso dos quadrados minimos, o
valor 6timo de Q € o menor valor encontrado. Ummgde da execucdo do método dos

quadrados minimos € apresentado abaixo. Seja & rdatdistancias observadas dada na

Figura 3.15.
B B C D
A 0 17 21 217
B 17 0 12 18
C 21 12 0 14
D 27 18 14 0

Figura 3.15 - Matriz de distancias observadas

A Figura 3.16 apresenta a topologia e os comprioseté ramos da arvore gerada a partir

da matriz de distancias da Figura 3.15. Aplicarelaguncao-objetivo da equagéo 3.12
para as espécies B e D, os resultados sao:

Dgp= 18 (distancia observada);

dsp= 6 + 2 + 8 = 16 (distancia patristica);
Erro MinimoQuadréaticer= (18 — 163 = 4.

28

20

g0

g0

an

» O O W

Figura 3.16 - Arvore gerada pelas distancias observadas na matri
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Para o exemplo acima, o erro foi calculado paranapaima arvore e para apenas as
espécies B e D. Na pratica, esse calculo deveegergdara todos os pares de espécies de
cada possivel topologia. O problema é o aumentoltieero de arvores possiveis com o
aumento do namero de espécies em uma arvore. Ugarfia com quatro espécies tem a
possibilidade de trés diferentes topologias derés/gem raiz. Uma filogenia com cinco
espécies tem a possibilidade de quinze diferemjgsldgias de arvores sem raiz. Uma
filogenia com dez espécies tem a possibilidade .627225 diferentes topologias de
arvores sem raiz, o que torna o método inviaved pgn numero grande de espécies em

uma arvore.

3.3.2 Método da evolucdo minima

O método da evolugdo minima estima o comprimental tios ramos de cada possivel
topologia. Depois de avaliar todas as possiveislégias, 0 método escolhe a topologia

com o0 menor comprimento total de ramos.

7

Este método € computacionalmente intensivo e, pmxtdento, principalmente com o
aumento do numero de espécies. Assim como o0 mémsiguadrados minimos, o método
de evolucdo minima utiliza um critério de otimatldapara analisar dados de distancias

entre espécies.

A funcgéo-objetivo utilizada pelo método calcula @mprimento total dos ramos de cada
arvore. O valor 6timo da funcéo € encontrado quandeenor valor de comprimento total
de ramos é encontradMoOLECULAR, 2006).0 menor valor é o escolhido uma vez que a
arvore que apresentar a menor variacdo entre adciesp ou Seja, 0S menores
comprimentos de ramos, € considerada como a quemexplica a evolucdo entre as
espécies. O método é eficiente, pois, certamertenéiard a arvore, uma vez que todas as

arvores serao consideradas.

Seja S o comprimento total de uma arvore o qual é dada gema de todos os

comprimentos dos ramos da arvore. Seja a funcgdhaly S, dada por:
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S=Z|q

i=1
sendo T o numero de ramob;@ estimativa do comprimento do i-ésimo ramo.
Considerando-se que as arvores das Figuras 3.1IBe8tivessem sendo analisadas pelo
método de evolucdo minima, a arvore da Figura $1i@ escolhida como a melhor arvore,
uma vez que a soma total dos comprimentos de apwssré menor do que a soma total dos

comprimentos dos ramos da arvore da Figura 3.17.

k0

20

B0

28

B
C
a 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 evolugdo minima foi primeiramente egguie por KOD & SGARAMELLA -

ZONTA (1971) que usaram a soma dos valores absolutosratnss para calcular o
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comprimento total da arvore. O método tem inicimaw calculo das distancias entre as
espécies gerando uma matriz de distancias entes par espécies. Os autores apresentam
trés possiveis métricas de distancias entre asiespd aplicacdo de quaisquer das trés
métricas resulta em uma matriz de distancias sitagétom zeros na diagonal principal. As

arvores geradas pelo método:

- contém espécies que, uma vez separadas, ndo gedagrupadas a outras espécies.
- geram apenas duas outras espécies a partir degpéaie ancestral e

- NA0 possuem raiz.

N
Para um problema coml espécies um namero oﬁ(ZK —-b5) arvores sem raiz pode ser

gerado pelo agrupamento de diferentes espéciefvAges sdo consideradas iguais se suas
topologias e folhas coincidem. Para uma determirtapalogia varias outras podem ser
produzidas por meio da permutacdo de suas folleadr\®res iguais sdo produzidas pelas

permutacdes, o numero de arvores diferentes éideduz

O comprimento dos ramos das arvores é calculadizantio o método dos quadrados
minimos. O critério da evolu¢cdo minima € aplicadodevores escolhendo a arvore que
apresentar o menor comprimento. Os valores dos gatas arvores é adicionado ao
comprimento total considerando seus valores atmoliDessa forma, o meétodo da
evolucdo minima utiliza dois critérios para a dsaale uma arvore a partir de uma matriz

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

Mais recentemente, o0 método da evolu¢cdo minimasidm utilizado conforme proposto
por RZHESKY & NEI (1992). Nessa versdo, os comprimentos dos ramosiwglases Sao
calculados utilizando-se o método dos quadradosma@respeitando o valor negativo dos
ramos, caso existam. O algoritmo utilizado pelo adét consiste em, primeiramente,
construir uma arvore usando o algoritideighbor-Joining(SaiTtou & NEl, 1987) e entdo
calcular a soma total dos ramos dessa arvore. Belgso, algum critério de proximidade
entre arvores € utilizado, e todas as topologidsimias a topologia gerada pelo neighbor-
joining tém seu comprimento S calculado. Todosalsres de S sao entdo comparados uns
aos outros e, a arvore com menor valor de S éhedaotomo a arvore final. Segundo
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RzHESKY & NEI (1992), essa arvore final €, usualmente, a arveradg peld\eighbor-
Joining. Variacdes do NJ que utilizam topologias préoximasopologia gerada pelo

algoritmo original séo apresentadas na secao 3.3.3.

3.3.3Neighbor-Joining

O algoritmoNeighbor-Joining(NJ) foi proposto por Saitou e NeiAiSou & NEl, 1987) e
baseia-se na reconstrucao de arvores filogen&masraiz. Ao final de sua execucédo, o
método fornece a topologia da arvore filogenéddambém os comprimentos dos seus

ramos.

O algoritmo tem como entrada uma matriz ddraspécies. O nimero de pares de espéecies
cujas distancias devem ser calculadas para seamamli@lgoritmo € dado pela formula
N(N-1)/2, os quais representam o numero de elementdséhgulo superior (ou inferior)

da matriz. O método tem inicio com uma arvore-kstesn raiz com N espécies, conforme

a Figura 3.19, ondd foi tomado como 8.

H A

F E D C

Figura 3.19 - Arvore-estrela que da inicio & execucdo do método N  J

Para criar a topologia da arvore filogenética, goalmo segue o critério de evolucéo
minima (EM). O NJ utiliza o método EM para calcwdaiopologia da arvore escolhendo, a
cada passo do algoritmo, o par de espécies qumiirémizar o comprimento total da
arvore. A arvore resultante ndo é, necessariamaréejore de comprimento total minimo,
pois a construcdo da arvore escolhendo os ramaoseder comprimento a cada passo nao

garante a construcéo do 6timo global, segundaéricride evolugdo minima.

De qualquer modo, um par de espécies é escolhidosga agrupado a cada passo. O par

escolhido é aquele cuja juncao leva a criacdo de nwwa arvore com o valor minimo de
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comprimento total dos ramos, considerando-se tadgsncdes possiveis entre as linhas e
as colunas da matriz de entrada. Esse calculaaeasalconstrucdo de uma nova malfiz
cujos valoresn(i,j) representam o comprimento total dos ramos, casoltado da juncao
da linhai e colung. A matriz da Figura 3.20 representa as somas id&sdias dos ramos

para a juncao de cada par de espécies.

A B C D E F G H
A |0

B [36.67 0

C 383t 383 0

D |39 39 3867 0

E |40.3: 40.3: 40 3967 O

F | 40.3:40.33 4C 39.67 37 0

G |40.1740.17 39.83 39.50 38.83 38.8: O

H 40.17 40.17 39.83 39.5038.8: 38.83 37.61 O

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

Para a matriz da Figura 3.20, o par que minimizaraa dos comprimentos dos ramos da
arvore € o par A-B. Esse par é substituido na aredginal (Figura 3.19) por um ancestral

comum, como mostrado na Figura 3.21, que represemiaa topologia da arvore.

F
E D

Figura 3.21 - Topologia resultante da juncao das espécies A e B
Para cada jungdo, a arvore original perde doigesjgcies) e ganha um novo né (né U na
Figura 3.21). A juncdo dos dois nés provoca a fgdoade novos ramos. Para calcular o

comprimento dos novos ramos que surgiram com a@reg NJ utiliza o método de Fitch-
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Margoliash (FrcH & MARGOLIASH, 1967).Dessa forma, uma nova matriz € formada por
meio da eliminacdo da linha e da coluna relativasespécies que foram agrupadas e
acréscimo de uma linha e uma coluna para o ancestraum recém criado, conforme

Figura 3.21. O algoritmo é entdo novamente exeoupsda essa nova matriz e assim
sucessivamente, até que a matriz tenha dime3ws&cae a arvore-estrelaoriginal tenha duas

espécies. O numero de juncdes realizadas é dadd p@.
E possivel resumir o método NJ em quatro procedimsgurincipais:

1. A escolha de duas espécies da arvore atual quend®raagrupadas;

2. O célculo do comprimento do novo ramo resultantgudgdo (para o exemplo da
Figura 3.21 o comprimento do né U até o n6 da érestrela);

3. O calculo dos comprimentos dos ramos que comecarduas especies as quais
foram agrupadas até o novo n6 na arvore-estreta@axemplo da Figura 3.21, a
distancia do né A até o n6 U e a distancia do @adéB no U) ;

4. O calculo da nova matriz de distancia depois dggardas OTUs com uma linha e

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

U C D E F G H
0

6. O

95 5 0

115 7 8 0
145 10 11 5 0

118 7 8 6 9 0
155 11 12 10 13 8 0

T O T m o O C

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

Os principais passos do NJ sédo detalhados a seguir.

3.3.3.1.1 Calculo do comprimento total da arvore-é&®la inicial

Seja S a arvore-estrelainicial e seu comprimental tado porS,, . Para se iniciar o

algoritmo Neighbor-Joining a Unica informacao disponivel € a matriz de diSts, ou

seja, a distancia entre todos os pares de nos.

Pode-se iniciar a demonstracdo do calculo com anuas matrizes, ou seja, uma matriz
de duas linhas e duas colunas. Essa matriz repaeasrdistancias entre os nés 1 e 2 de

uma arvore-estrela conforme apresentado na Fighga 3

L 77 Lax
1 2
X

Figura 3.23 - Arvore-estrela com dois nds

A matriz de distancias que fornece informa¢desalésgore é dada por:
0 D
M = 12
Conforme apresentado na Figura 3.23, o comprimdatdarvore-estrela inicia S, ) €
dado na formaS,, = L;x + L,x. EmboralL,, e L,, néo sejam conhecidos, da Figura

3.23 e da matriz M de distancias € possivel dedliegtamente quel,y + L,y = D5,

levando &S, = Dpy.

Considerando-se uma arvore-estrela com trés noglisé@ncias entre os trés seriam

apresentadas conforme Figura 3.24.
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3

Figura 3.24 - Arvore-estrela com trés nés.

As informacdes dessa arvore viriam de uma mbtrde distancias que seria dada por:

0 Dy, Dy
M=|Dy, 0 Dy
Dz Dy O

Conforme apresentado na Figura 3.24, o comprimdatarvore-estrela inicia S, ) €

dado na forma:S,,, = L, +L,, +L,.
Emborabuix, Lox e Lsx n&o sejam conhecidos, da Figura 3.24 é pos$édkizir que:
_ D+ D3+ Dy

1
Sotal = Lax + Lox * Lax :E[(le + sz)"' (le + |—3x)+ (sz + Lgx )] = 5

Seguindo a mesma seqtiéncia de passos, para umaéstie@la com um numero arbitrario

B 1 N-1 N
N > 2 de nds, o comprimento total da arvore é dadx Sotal "N -1 _12 ZDij , pois 0s
i=1j=i+1

comprimentos Lix , i=1,...N, serdo somadodN-1 vezes para quxstotal possa ser

N(N -1)

apresentada em funcéo apenas 5

elementos do triangulo superior da matriz de

distancias.
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3.3.3.1.2Calculo do comprimento do novo ramo

Na subsecao anterior, foi mostrada a forma de eteafo calculo da soma dos ramos de
uma arvore estrela. Na Figura 3.25, esta repredzni@a arvore coN nds que acabou de
sofrer a juncdo entre os nbgj. Os passos a seguir mostram como obter 0 compigmen

total desta arvore.

Figura 3.25 - Arvore-estrela com N nos ap0s sofrer uma jungéo entre osnés i ej

Conforme mostrado na subsecdo anterior, o comptoné&stal dos ramos da parte
remanescente da arvore-estrela (aquela Befh nds), mesmo sem conheclpx , com

pO{L.,N} e PZi,P# | & dado na forma:
1 N-1 N

S =y -3 2 2P«
I=1 K=l+1
Iz k#i
2] k#j

Mesmo sem conhecds, e L, , também € possivel calcular o comprimento totalive
a parte da juncdo, como segue:
§j =Lx tLx =Dy

Logo, para se chegailxy, é necessario:

-57 -



- somar a distancia entre os riésj e todos os demais-2 nés da Figura 3.25,

ZN:(Duk +Djk)

produzindo:k=1 :
k#i
k#]j

- subtrair desta soma o comprimento de todos o®gaque ndo forenky,

N-1

_ (N-2)D; +2) ZD,k
comprimento este que totaliz I=1 k=l+1

£ k#i
2] k#]j

- dividir o resultado desta subtracdo pelo nimerovezes quilxy foi somado,

dado por 2(N—2).

Logo, obtém-se:

Ly == 3 (D4 # Dy )-(N-2)D, =23 3D
XY 2(N-2) =l ik jk 1j 5 G Kk |.

3.3.3.1.3 Calculo do comprimento total para todos os

possiveis pares de nos candidatos a juncao

Considerando que a arvore-estrela ainda pdésiis candidatos a sofrerem juncéo, o par
(i,j)) a ser escolhido é aquele que produz a menomdiatdotal, a qual sera calculada a
seguir, ainda tomando como ponto de referénciguar#&i3.25.

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

arbitrario (,j), € dada por:

1 N N N-1 N
Stotal——z > Dy +D Z( Di + Dy ) (N-2)D; -2> > Dy
I =1 k=l+1 ( ) k=1 =1 k=l+1
| k#i k# I £ K#i
1£] k#j k# J 1£] k%]

que ainda pode ser simplificada, produzindo:
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.1 N( ) 1 1 N4 N
otal —mz Dic + Dj +§Dij "‘mz Zle

k=1 =1 k=I+1
K #i I £ k#i
K#] 1#] k#j
N(N -1 . . A i
Para todos o 5 pares i(j) candidatos, a distancSe deve ser calculada. O par

(i,j) a ser escolhido é aquele que produz o menor pala S[igjtal.

3.3.3.1.4Calculo do comprimento dos ramos dos nos que

sofreram juncéo (Fitch-Margoliash)

Considere que o par,jj seja aquele que sofreu a jungdo. O conhecimeagaditancias

, - . , - . . ~ . , . ij
dos ndd e ao no interndX (veja Figura 3.25) ndo foi necessario para ser (Stal. NO
entanto, o método NJ deve fornecer também o coreptondos ramos, € nao apenas a
topologia da arvore. Sendo assim, & necessario bjgtee L .

Para tanto, considere a representacdo apreserdafigura 3.26Z € uma folha auxiliar

que representa o agrupamento de todas as follasa®, com excecao dej.

J
Figura 3.26 - Arvore da Figura 3.25 com um agrupamento dos ~ N-2 nds que n&o sofreram

juncao, representado pelono  Z.

O que se quer determinar aqui sdo os valores dec, ou seja, delix e Lix |

respectivamente. Embora a distan D; = a+Cgeja conhecidag e ¢ sdo desconhecidas.
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Outras distancias que podem ser conhecidasDiz =a+ b eDjz =c+b comoz é uma
folha auxiliar que representa o agrupamento destaddolhas da arvore, com excecao de
ej, entdoD;z e Dz séo dadas, respectivamente, pela média das déstates folhasej a
todas as demais folhas da arvore, na forma:

p=—L1 3 p=—1_3

Do, =a+b=———> D D.,=c+b=———> D.

iz N_Zk:]_ ik iz N—2k=1 jk
k#i k#i
K#] k#j

Com o conhecimento d&;, Diz e Djz, temos:

_2a_(a+c)+(a+b)-(c+b)_D;+Dy -Dj

'LiX:a 2 2
_ _2c_(atc)+(c+b)-(a+b) _D; +Dj; —-D;
Ly =c=2= = .
2 2 2

Fazendo as substituigdes pBiae Dz, resulta:

1 &
D; +N_2kZ_‘1(Dik - Djk)
Lix = 21

1 N
D +N_2kZ;(Djk - Dik)
Lix = ’

3.3.3.1.5Calculo da nova matriz de distancias

A nova matriz de distancias tera dimens@dsl] x (N-1), pois ird perder as linhas e
colunasi ej e ganhar uma nova linha e uma nova coluna, as (@/dai ocupar a posi¢cao
min(i,j), tanto para a nova linha como para a nova coluna.

- antes da juncéo, para cadakpn@omk #i ek # j, havia duas distanciaBj e Dix. Com a

o o — _ Dy + Dy
juncéo, fica apenas uma distancia para cada D = — -
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3.3.3.2Um exemplo de execucéo do NJ

O algoritmo NJ ser& apresentado a seguir por meiexécucdo de um exemplo. Seja a
arvore inicial composta por cinco espécies, comigtincias observadas dadas pela matriz

M conforme Figura 3.27.

1 2 3 4 5 1
5
1 [0 5 4 7 6]
2 |5 0 7 10 9
ME 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 Iteracdo (N=5)
Passo 1Caélculo da Matriz Soma

N(N -1)

Para todos 0~ pares ij) candidatos, a distanc Sba deve ser calculada. O par

.. . , .. ij p p Z
(i,j) a ser escolhido & aquele que minin Stral. O célculo é dado pela formula:
1

. 1 N -1 N
S“J”a'ZZ(N )Z(D +D’k)+ED”+N—ZZ Zle

k=I+1
k#i

| k#i
k# j |

J k# j

ﬂﬂl

Para cada par candidato, a formula acima devexeeutada, como, por exemplo, para o
par de espécies 1-2:

5

otal = - Z(le'*‘DZk)"'lD Z Zle—156667
2 213 em
k#] 2] k#j

Os célculos para cada par possivel resultam em:
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O wWNBEF

1

0
15. 6667
16. 3333
17. 0000
17. 0000

2

15. 6667

0
16. 3333
17. 0000
17. 0000

3

16. 3333
16. 3333

0
16. 6667
16. 6667

4

17. 0000
17. 0000
16. 6667

0
15. 3333

5

17. 0000
17. 0000
16. 6667
15. 3333
0

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

Las 4

Passo 3Calculo da nova matriz de distancias

As novas distancias a serem calculadas sdo andatéentre cada espécie restante na

arvore-estrelae o novo né B. Essas distanciasaéoladas pela média aritmética entre as

distancias de cada n6 na arvore-estrelae os nds que sofreram a jungdo. As distancias

consideradas sdo aquelas anteriores a juncdo. Aatgscao, para cada Rpcomk i e

k % j, havia duas distanciabi e Dix. Com a juncéo, fica apenas uma distancia parareada

« D=2k Pk
2

Para essa iteracao do algoritmo, havera trés o8ld@ novas distancias i-B) Dy.g € Ds.g,

dados por:

B = Dai+ D51: 7+6 — 65
2 2

Dx=95

D3 =65
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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
B| 6. 5000 9. 5000 6. 5000 0

Passo 4Calculo dos comprimentos dos ramos criados

O calculo dos comprimentos dos ramos que sofreramcado € dado por:

N
D; +N1—2,<Z=1:(D"‘ - Djk)
k#i

_ K# |
Lix = :

Nessa iteracdo do algoritmo, os ramos criadosjpet@io sao:

«Ramo 4-B ou, pela formula acima:
5

D%+SEZEXDM—Dw)

k=1
ki
L4g = sl
2
18
5+7Z (D4k - DSk)
3
ki
L4 = sl =3

2
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«Ramo 5-B ou, pela formula acima:sgl= 2.

Segunda Iteracao (N = 4)

Passo 1Calculo da matriz Soma

_ 1 2 3 -

1 0 12. 5000 13. 0000 13. 0000

2 (12. 5000 0 13. 0000 13. 0000

S= 3 [13. 0000 13. 0000 0 12. 5000
B

13. 0000 13. 0000 12. 5000

Passo 2Escolha do novo par

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

Passo 3Calculo da nova matriz de distancias

e 3 B
C 0 5. 5000 8. 0000
M= 3 6. 5000 0 6. 5000
B 8. 0000 6. 5000 0

Passo 4 Célculo dos comprimentos dos ramos criados

ONQ]

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

Passo 1 Calculo da matriz soma

C
0
10
10

o
1l
W wOn

3

10
0
10

B
10
10

0

Passo 2Escolha do novo par

Par=[C 3]

5
Passo 3Célculo dos comprimentos dos ramos criados

D-C: 1
D-3: 2

Final das iteracfes, pdis=2.

Célculo do comprimento do ramo que une as duaspest

L L (b, +D,)-(N-2)D, 25 3D
= - o +D., ) - —

DB 2(N _2) kZ:l: ik ik ( ) ij IZ:l: kzz!;l Ik
k#i 12 k#i
K# ] 1#] Kz

Lo = ———[145-55]

2(3-2)
LDB:4-5

Assim, a arvore final é dada por:
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2
3

4
1 D 45
C B
1 2 2
1 5

3.3.3.3Varia¢cOes doNeighbor-Joining

Sendo d\eighbor-Joiningum algoritmo de baixo custo e muito empregadcenarnstrucao
de arvores filogenéticas, alguns trabalhos adiomlee extensées ou modificacbes
(BRUNO, 2000;KUMAR, 1996;PEARSONEt al, 1999;GASCUEL, 1997).

O trabalho desenvolvido porukAr (1996) mantém os mesmos calculos efetuados pelo
NJ original. O objetivo do trabalho é avaliar ostiossibilidades de solugbes além da
arvore de evolucdo minima gerada pelo NJ. O algoribusca arvores alternativas por
meio de um conceito chamado taxon lider. A padinttriz soma — matriz que apresenta a
soma dos ramos da arvore para cada possivel agenpaate pares de taxa - escolhe-se o
par que apresentar a soma minima de comprimentardes. Esses dois taxa sdo entédo
eleitos como possiveis taxa lideres. Para se escoth dos dois, calcula-se a soma dos
comprimentos dos ramos de cada um dos dois taxaudass taxa restantes. Dessa forma,
havera dois conjuntos de somas referentes as stoeatois taxa aos outros. O taxon lider

sera aquele que possuir em seu conjunto de somasar valor dos dois conjuntos.

Depois da escolha do taxon lider, ha a necessidade® escolher o taxon que sera a ele
agrupado. Para isso, utiliza-se o0 seu conjunt@a@s. O conjunto de somas do taxon lider
deve ser colocado em ordem ascendente de valoteso@® que apresentar o menor valor,
ou seja, 0 primeiro valor do conjunto, quando agdgpao taxon lider, sera o taxon
escolhido. Os outros serdo considerados como wginpotenciais. Apds a primeira
bifurcagédo, as outras serdo feitas de acordo comizazhos potenciais do taxon lider

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

essa arvore é descartada. Dessa forma, o espageodes a serem analisadas é reduzido.

A cada possivel agrupamento do taxon lider a unmhazpotencial, uma nova arvore é

gerada. Essa arvore € submetida ao teste de lmugsse o valor da soma dos seus ramos
for menor que o limite estabelecido, a arvore é&idmmada como possivel solucédo para a
proxima iteracao do algoritmo. Ao final de todastaracfes, a arvore escolhida sera a que

apresentar o menor valor de soma dos ramos.

PEARSON et al. (1999) propdem uma generalizacdo Meighbor-Joiningclassico. Esse
trabalho aponta como ponto vulneradvel do NJ a aptasdo de uma Unica solugdo. O
objetivo do trabalho é o de apresentar varias aésvalternativas como possiveis solugdes.
Para isso, o0 algoritmo explora o espaco de topadogpresentado a cada iteracdo do
algoritmo, por meio da selecdo das solu¢cdes maisipsoras e de sua apresentacdo para a

proxima iteracao do algoritmo.

Dessa forma, o algoritmo mantém um conjunto decSelsi alternativas a cada iteracdo. As
solucbes alternativas ndo necessariamente repaesajttimos locais, mas possuem um
potencial de minimiza¢éo das fun¢des dos quadradosnos e evolugdo minima para as
proximas iteracfes. O numero de solugd®&sum parametro de entrada do algoritmo.

O algoritmo pode selecionar de varias formasKasolucbes a cada iteracdo. Uma
estratégia simples é a de escolheK @&®lucdes de menor custo, ou sejak adlucdes que
apresentam os menores valores para a funcdo ewahigdma. Dessa forma, &sarvores
que apresentarem 0S menores valores para a someugeaamos sao escolhidas. Outra
estratégia apontada pelo trabalho é a escolhadateate solucdes. A fim de manter

solugcBes com qualidade e diversidade, o algoritq@ementa um esquema hibrido que
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equilibra os dois extremos: as melhores solucdestegmos de custo e solugbes que

apresentem diversidade topologica.

O algoritmo é chamadGeneralizedNeighbor-Joininge pode ser dividido em duas partes
principais: um componente que gera varias arvofegnativas utilizando o mesmo
procedimento do NJ original e um segundo componeateposto por uma funcdo de
avaliacdo que escolhe determinadas solucfes deloa@mm o critério que equilibra

solugdes de baixo custo e solugbes que apresentarsidade topoldgica.

Uma outra extensdo do NJ é feita poksGUEL (1997). Ao invés de tentar encontrar
solucBes alternativas aquela fornecida pelo NJdmaligo principio basico do algoritmo é
reconsiderado. Uma modificacdo das férmulas origiédeita levando em consideracéo as
caracteristicas dos dados biolégicos de entrada.

O algoritmo é denominado BIONJ e trata as dist&neislutivas obtidas do alinhamento
de sequéncias. Essas distancias, contidas naznadridistancias de entrada, sao
multiplicadas por um fatok a cada agrupamento de pares executado pelo aigorid

fator tem o objetivo de minimizar a varidncia dadoves da matriz de distancias de
entrada. Dessa forma, o algoritmo tenta melhorarvadsres disponiveis na matriz de
maneira que a escolha de pares a serem agrupgdosxseutada mais adequadamente.

Como o algoritmo € iterativo, essa minimizacaomuativa para as proximas iteracoes.
Nesse trabalho, a tentativa de melhoria do NJté thretamente a partir dos dados de

entrada, diferentemente da abordagem anteriorapgaeta para diferentes solugcées como

uma melhor aplicagéo do NJ.
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Capitulo 4

Consenso e Medidas de Distancia

Resumo - Este capitulo pretende discutir procedimentos coemien adotadas na

reconstrucdo de arvores filogenéticas, mais espagiénte a busca de uma éarvore de
consenso e medidas de distancia entre arvoresefigigas. A clara relagcdo entre os
assuntos acontece pela necessidade de se mesiélacii entre arvores filogenéticas para
permitir realizar analises comparativas entre elagtrair uma Unica topologia a partir de
multiplas propostas de topologia. Os principais atiés de consenso e medidas de

distancia sdo brevemente descritos.

4.1 Consenso

Um dos problemas dos algoritmos que constroem ésvilogenéticas € o fato de poderem
existir varias arvores com diferentes topologiasn@oresultado da execucdo desses
algoritmos (HtIN et al, 1996).Reconstruir a arvore filogenética correta para omunto

de espécies é ainda um dos problemas fundamemt&@&ética Evolutiva (BsGUPTA et

al., 1997; DnsGupTA et al, 1998). Os algoritmos podem levar a diferentes @&wvpara um
mesmo conjunto de atributos das espécies. Os ngtdeoverossimilhanca maxima e
Neighbor-Joiningsédo alguns desses algoritmos, 0s quais adotaériasite sistematicas

distintas junto ao processo de reconstrucao.

Além disso, para os métodos que recorrm a uma heigdaratéria no espacgo de todas as
topologias possiveis, obter a melhor arvore paraado conjunto de dados € um problema
NP-completo (B.LERA et al, 2001).0 método de verossimilhanca maxima, por exemplo,
requer que se busque a melhor topologia entre stadaexistentes. O problema esta no
crescimento fatorial do espaco de arvores a seegificadas com o aumento do nimero de

folhas. Esse aumento faz com que existam, por drem@ra um namero de 25 espécies,

30 , pn
1,19x 10 arvores a serem verificadas.
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Para contornar esse problemalNeighbor-Joiningutiliza um algoritmo de busca gulosa
apresentado no Capitulo 3. No casoNkghbor-Joiningclassico, apenas uma arvore é
apresentada ao final da execucéo do algoritmo édhadmrantias de que essa arvore seja a
que melhor representa o compromisso entre osiogtde evolu¢cdo minima e de quadrados
minimos. Em KHNER & FELSENSTEIN(1994), um estudo comparativo do desempenho

desses métodos para um mesmo conjunto de dadosegroelecontrado.

Diferentes arvores podem também ser geradas pelal@isum mesmo método, apenas
variando-se os atributos que caracterizam as espéon analise. Emeth (1990), um
estudo sobre diferentes arvores filogenéticas tassels da recombinacdo de sequéncias

homologas pode ser encontrado.

Dado que diferentes algoritmos para um mesmo ctmpe dados ou diferentes conjuntos
de dados executados por um mesmo algoritmo podesduzr diferentes arvores
filogenéticas, existe a necessidade de se deadbnesa escolha da melhor arvore entre o

conjunto de arvores resultantes.

Essa arvore, chamada de arvore de consenso, n@opgamente escolhida entre um
conjunto de arvores candidatas, mas construidata ga analise de todas as diferentes
arvores resultantes. A arvore de consenso podédedmida como aquela que contém a
maior quantidade possivel de informacdes que sawm® a todas as arvores que foram
geradas a partir do mesmo conjunto de dados eaniérs 0 mesmo conjunto daefolhas
(FELSENSTEIN 2004). Do ponto de vista matematico, uma arvaecahsenso seria um
mapeamento ou uma funcdo que transforma variagedrvie entrada com o mesmo

conjunto den folhas em uma Unica arvore de saida edolhas (BRYANT, 2003).

Existem vérias técnicas que podem ser escolhidasgabtencdo da arvore de consenso.

Algumas delas seréo discutidas neste capitulo.

Antes da apresentacdo das técnicas, serdo defaligioss termos que serdo utilizados ao

longo do capitulo. A denominacagupos sera utilizada para arvores com raiz. Para
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arvores sem raiz, as unidades de divisdo e confmardgs arvores serdo chamadas de
particoes.

As diferentes arvores que podem resultar da a@licage determinada técnica de
reconstrucdo de arvores filogenéticas (ou de difesetécnicas) tanto para um mesmo
banco de dados, ou para bancos de dados diferey@es) chamadas d@vores de
contexto. A idéia é que arvores de contexto necessitam liizagfio de alguma técnica de
consenso para que estudos filogenéticos postempassam ser efetuados com maior grau

de confiabilidade junto as informacdes evolutivas.

4.1.1 Consenso estrito

Essa técnica constroi a arvore filogenética de et por meio da reunido de todos os
grupos ou particbes que sdo comuns a todas asdrsercontexto. E considerado o mais
simples de todos os métodos de consensos@ENSTEIN 2004) e ndo leva em conta o
comprimento dos ramos. Considere as seguintesesd\omm raiz apresentadas na Figura
4.1.

a b C d a b c d

Figura 4.1 - Duas topologias distintas de arvore comraiz e qua  tro folhas

Os grupos {a,b,c,d} e {a,b,c} aparecem em ambadrasres. Assim, a arvore de consenso

€ dada pela arvore da Figura 4.2.

a b C d

Figura 4.2 - Arvore resultante do método de consenso estrito en tre as arvores da Figura 4.1
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4.1.2 Consenso estrito utilizando comprimento dosamos

Uma generalizagdo natural do consenso estrito gidenar 0s pesos ou comprimentos dos
ramos das arvores de contexto. O comprimento cerzid na arvore de consenso € o

comprimento minimo de cada ramo pertencente amgruparticdo comum.

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

Para as arvores da Figura 4.3, aplicando a téd#ceonsenso estrito e considerando o
comprimento dos ramos, a arvore de consenso spredeamostrada na Figura 4.4.

0. 0.2 0.6

a b ¢ d

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

4.1.3 Consenso da regra majoritaria

A arvore de consenso é construida considerandogmayp particbes que Sdo comuns a uma
determinada porcentagem das arvores de contexsa. fizwcentagem recebe o nome de
regra majoritaria (ELSENSTEIN 2004). Seja uma arvore de consenso com, por exemplo
60% de regra majoritaria. Para reconstruir essar@yha a necessidade de se obter grupos
ou particdes comuns a mais de 60% do total dagemsv&onsidere, como exemplo, o

seguinte conjunto de trés arvores com raiz, cordapresentado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 - Trés topologias distintas de arvores com raiz e qu atro folhas

Os grupos {a,b}, {a,b,c} e {a,b,c,d} aparecem emagudas trés arvores da Figura 4.5.
Dessa forma, a arvore com 66% de regra majoritrdada pela arvore (((a,b),c),d)

apresentada na Figura 4.6.

a b C d

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

Uma concluséo direta € a de que arvores de consensd00% de regra majoritaria sdo

arvores de consenso estrito.

4.1.4 Consenso de regras majoritarias considerando
comprimento de ramos

Uma generalizacdo da técnica de consenso de neggasitarias seria 0 uso dos
comprimentos dos ramos das arvores de contextogpeétculo da arvore de consenso. A
técnica consiste em calcular o comprimento de aedo ramo utilizando a média de
todos os comprimentos daquele ramo nas arvoresrdexto. ELSENSTEIN(2004) sugere

que, quando ndo houver o ramo para determinadaeargeu comprimento deve ser

considerado como zero para efeito do calculo ddaanéd
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4.1.5 Consenso de ADAMS

A técnica de consenso de Adams é a mais antigtédagas de consenso para arvores e,
talvez em razdo disso, uma das mais popularesafr, 2003). Antes de explicar a

técnica, ha a necessidade de se definir dois dosceroduto e grupos maximos.

Sejam R, P, ... ,R todas as particbes de um conjunto de espéciesexéimplo do
conceito produto dessas particdes € a particaad@gpgual duas espéciase b estdo no
mesmo bloco se e somente se elas estdo no mesowopala cada particdo, P, ... ,R.

Por exemplo, o produto de ab|cde e ac|bde é elbjs os elementos d e e estdo no
mesmo bloco de ambas as partic6es ab|cde e as|lddeore de consenso construida pela
técnica de Consenso de Adams € formada pelos poduie ndo sdo contraditorios nas
arvores sendo analisadas. A arvore de consengméda pela busca de todos os produtos
que ndo entram em contradicdo com a topologia eéumea outra arvore, ou seja, O
produto existe em todas as arvores de contexteesEgeodutos formam a arvore de

consenso.

Os grupos maximos de uma arvore de entradsdd 0S maiores grupos no conjunto de
arvores de contexto T. A particdo de grupo maxim@a i € a particdo P{Ydo conjunto

de espécies com blocos iguais aos grupos maximds .da arvore de consenso € obtida
pela formacdo recursiva de particbes P para T,ideramdo as restricbes dos grupos

maximos. Considere, por exemplo, as duas arvpresentadas na Figura 4.7.

a b d e f d e f a b c

C
(@) (b)

Figura 4.7 - Duas topologias distintas para uma arvore com raiz e seis folhas
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A particdo de grupo maximo de T1 é abcde|f e agdarde grupo maximo de T2 é defab|c
e 0 produto dessas duas particbes é abde|c|f. Dmssa, a arvore de Adams tem trés
grupos maximos: {a,b,d,e} , {c} e {f}. As restric8ale T1 e T2 a {a,b,d,e} séo: (((a,b),d),e)
e (((d,e),a),b), respectivamente. As arvores gpeesentam as restricdes sdo mostradas
pelas Figuras 4.8a e 4.8b. As particbes de grugxmo dessas restricbes sdo adble e
ade|b as quais tém o produto ad|ble. Sendo asampre de consenso de Adams para Tl e
T2 é dada por: (((a,d),b,e),c,f) conforme Figufa 4.

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

Figura 4.8 - (a) Arvore resultante das restricdes da arvore da F  igura 4.7a ao grupo {a,b,d,e}.
(b) - Arvore resultante das restricdes da arvore da Figu  ra 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 Consideracdes sobre as técnicas de consenso

Nem todas as técnicas sdo apropriadas para todaguasfes. Um aspecto que pode
dificultar a utilizacdo de determinada técnica €éxeténcia ou ndo existéncia de raiz em
uma arvore. Algumas técnicas como, por exemploprms€nso de Adams nao sao passiveis
de aplicacdo em arvores sem raiz. Isto, certameénten fator limitante a aplicacdo da
técnica.
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O problema da extensédo para 0s casos de arvoremiem partir de técnicas adequadas a
arvores com raiz, é a variacao do resultado fimaaivore de consenso. Dependendo do
ramo ao qual a raiz for associada, podem-se olifieredtes resultados de arvores de
consens@BRYANT, 2003). Seria gerado, a partir dai, um problemai@uit que seria o da

andlise dos diferentes resultados de arvores depdodia colocacéo da raiz nas mesmas.

Outro aspecto importante a ser considerado pargéamcas de geracdo de arvore de
consenso é a analise do comprimento dos ramosrda®s de contexto. Muitas técnicas
levam em consideracdo apenas os aspectos topadda arvores, sem considerar a

distancia que separa a evolucéo dos tagasENSTEIN 2004).

De acordo com BYANT (2003),0 problema das técnicas de consenso nao esta olaaesc
de alguma das técnicas, mas na maneira como asefruesultantes da aplicacdo de

técnicas de consenso tém sido interpretadas.

Em SreeL et al.(2000), pode-se encontrar uma analise sobre akgpectos limitantes das
técnicas de consenso. O autor também apresentanadgpropriedades basicas que
deveriam ser atendidas pelas técnicas de conskss@s principais sao:

P1- O método de consenso pode ser aplicado auguwaiqnjunto ndo ordenado de arvores
de entrada.

P2- Se todas as espécies sao renomeadas e o nlétammsenso € aplicado as novas
arvores de entrada, a arvore de consenso devensesraa arvore anterior, porém, com as
espécies renomeadas de acordo com a mudanca efetuad

P3- Se as arvores de entrada sdo compativeisy ardévore de saida € uma arvore que
pode dar origem a todas as outras, uma vez quetadmée consenso deve selecionar a
arvore que atinge essa compatibilidade.

A propriedade P1 requer que, caso haja grau deacgaf igual nas arvores de entrada,
entdo a ordem de entrada na qual as arvores s&wsdas ao algoritmo ndo importa. A
propriedade P2 requer que a maneira pela qualpgeies sdo nomeadas ou rotuladas néo

afete a arvore de saida. A propriedade P3 requer agu arvores de entrada sejam
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compativeis e que o método conduza a uma arvocertEenso que seja compativel com

todas as arvores de contexto.

Ainda segundo fEL et al. (2000), alguns métodos como o Consenso das Regras
Majoritarias e o Consenso de Adams satisfazem ass duimeiras propriedades
mencionadas acima. O problema apontado € que, guEndrvores ndo sdo compativeis,
esses métodos frequientemente resultam em arvoveesdvidas (do tipo estrela), e até
mesmo relacionamentos filogenéticos que eram cdiliyaalos pelas arvores de contexto
podem desaparecer na arvore de consenso, ou 3gjapk satisfeita.

4.3 Medidas de Distancia

Encontrar informacBes comuns entre arvores filofjgase € um assunto que pode estar
relacionado a encontrar diferencas ou medidas sténdiia entre as arvores. Ha casos em
que o conhecimento da medida de disténcia entrereé®vé mais significativo do que

encontrar a arvore de consenso.

Da mesma forma que para arvores de consenso, vaétuglos para se medir a distancia
entre arvores filogenéticas tém sido apresentaddsseguir, um dos mais adotados na

literatura é apresentado: distancia de Robinsomdsou

4.3.1 Distancia de Robinson-Foulds sem comprimentte ramos

Robinson e Foulds (R-F) (BINSON & FouLDs, 1981) desenvolveram uma medida de
distancia para arvores filogenéticas motivados petdlema de arvores diferentes serem
produzidas por métodos distintos de construcdo dpaplicados ao mesmo conjunto de

dados. Esta medida ficou conhecida como difereingétisca ou métrica da particao.

Essa métrica consiste em dividir uma arvore fil@giea sem raiz em duas particdes. Para
dividir a arvore, qualquer ramo ou aresta podesseolhido. Essa aresta divide a arvore em
dois conjuntos de nds, ou novas arvores, cada omectada ao ponto final da aresta. Essa

divisdo é feita para todas as arestas existensss @gvore.
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A diferenca simétrica entre as arvores se da jpe sios modulos das diferencas entre os
comprimentos dos ramos correspondentes em cadaea@uando um ramo existe em uma
arvore e nao existe em outra, o comprimento do ramaristente € considerado zero.
Considere a arvord; da Figura 4.10. Essa arvore pode gerar as segyiatécdes: {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 numero de particées € igaalimero de ramos da arvore.

A B

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

Considere agora uma outra arvorg Similar & arvore T conforme Figura 4.11. As
particbes que podem ser geradas a partir,d@d: {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 arvores estéseptada pelos ramos destacados em T
T,, 0s quais, quando escolhidos para dividir as é@sjorgeram as seguintes particoes:
{DF | ABCEG} em T, e {AD | BCEFG} em 3. Dessa forma, a distancia R-F entre as
duas arvores € dada pog.P= 2. O trabalho original da métrica R-F descrevaesma
métrica apresentada acima definindo-a como a gglicale operacdes elementares em
arvores filogenéticas. Essas operacfes podem dravesf uma arvore em outra. As
operacdes sao definidas como Contracdo e Dilat&@@wsiderando novamente a arvoke T
da Figura 4.10, poderiamos aplicar uma operacawiieacdo a aresta que liga a particdo
{D,F} & particdo {A} resultando na arvore; Tonforme mostra a Figura 4.12.

A B

E G

Figura 4.12 - Arvore filogenética T 3

Aplicando-se a arvoresTuma operacdo de dilatagdo mantendo ligadas asark®e 2 e
separando-as das arestas 3 e 4 pela colocacdo alemawa aresta, poderiamos obter a
arvore T, conforme mostra a Figura 4.13. Pode-se obsenaraguarvores ;fe T, tém a
mesma tolopologia, ou seja, a arvorefdi transformada na arvore, pela aplicacdo de
uma contracao seguida de uma dilatacao, produbDrge 2.

D A

2 B

E G

Figura 4.13 - Arvore filogenética T 4
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4.3.2 Distancia de Robinson-Foulds com comprimentie ramos

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

aos seus ramos, conforme Figura 4.14.

Figura 4.14 - Arvores filogenéticas com ramos valorados

As particdes relativas as duas arvores e o0 comptongos ramos sdo apresentados na
Figura 4.15. Quando a particdo em uma arvore maccterespondente na outra, o ramo é
indicado como tendo valor zero. A distancia de Rstm-Foulds é calculada pelas somas
dos valores absolutos das diferengas entre asaha Figura 4.15.

O resultado da distancia R-F para as arvores TI; da Figura 4.14, ignorando 0s

comprimentos que sdo iguais nas duas arvores,oépaeid

dre=[0-1.3]+[2=0] +|1.5-1.2| + [1.2 - 1j3|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

Particoes 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}. 15 1.4

4.3.3Nearest Neighbor | nterchange sem comprimento de ramos

A medida de distancia Nearest Neighbor InterchaiiNjél) é determinada por meio do
namero minimo de operacdes NNI efetuadas em umad@adre T para transforma-la em
uma outra arvore ;[(WATERMAN, 1978) . Uma operacdo NNI pode ser definida como uma
operacao que troca duas sub-arvores que sdo sep@@duma aresta interna. As Figuras
4.15b e 4.15¢c mostram as duas operacdes NNI passigeserem realizadas na Figura
4.15a. Na Figura 4.15, cada letra A, B, C e D rgméa uma sub-arvore descendente dos

nés internos u ou V.

Figura 4.15(a) - Arvore com aresta interna (u,v)

I\ 4 B AP\ /<C
\. @) 0
()/ u V\ / u \\
D D B
Figura 4.15(b) - Arvore com troca efetuada Figura 4.15( c) - Arvore com troca
efetuada entre sub-arvores B e C entre sub-arvores Be D
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Nesse exemplo, a distancia NNI é dada pan£2, o que significa que a distancia entre
as arvores da Figura 4.15a e 4.15b € dada p@i=P e é resultante da mudanca entre as
sub-arvores B e C; e a distancia entre as andasd-igura 4.15a e 4.15c N2 e é

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

4.3.4Nearest Neighbor Interchange considerando comprimento
de ramos

A extensdo da distancia NNI considerando os congrios dos ramos pode ser feita
tomando o custo da operacdo como sendo igual am gesaresta ou ramo na qual a

operacdo esta sendo efetuada. Esse custo é cadsigera casos como os da Figura 4.15.

Uma das dificuldades da distancia NNI € que, pavarés extensas, que contém muitas
diferencas, o algoritmo é computacionalmente iawelt (FELSENSTEIN 2004). A
demonstracdo de que o problema de se calculatéamdis NNI para arvores extensas é NP-
completo pode ser encontrada emsGupPTAet al.(1997).

4.3.5 Distancia de quartetos

A técnica conhecida como distancia de quartetosn@lés,quartet distanceé medida por
meio da contagem de quartetos semelhantes nagarfdogenéticas. Um quarteto € uma
sub-arvore com topologia de quatro espécies. Asldagias possiveis para um quarteto sao
mostradas na Figura 4.16. A distancia entre duawes filogenéticas é dada pelo nimero
de diferentes quartetos existentes entre as arvBsessa distancia pode ser obtida pela
comparacéo dos quartetos um por um. Esse algotémaomplexidade Ofh sendo n o
ndmero de folhas. Em F¥ANT (2003), um algoritmo da ordem Ofhpara a técnica

distancia de quartetos pode ser encontrado.
d a d a d

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

Multi-Neighbor Joining

Resumo —A proposta principal deste capitulo é apresentatgoritmo Multi-Neighbor
Joining. Conforme visto no capitulo 3,Meighbor-Joining embora seja um bom algoritmo
de reconstrucdo de arvores filogenéticas, tem wademyem de proporcionar apenas uma
arvore como solucdo. Dado que essa arvore podeerda de evolucdo minima, podem
existir no conjunto de solugdes varias possiveisras. OMulti-Neighbor Joiningé um
algoritmo capaz de executar mdultiplas decisées gmipamento a cada nivel de
reconstrucdo da arvore, mantendo varias possiokist®s parciais ao longo da execucao
recursiva da\eighbor-Joining.Dessa forma, varias possiveis arvores sdo apagkssnfao
final da execucédo do algoritmo que aumentando acshde apresentacdo da arvore de
evolucdo minima, e mantendo o baixo custo de rénwm@® do algoritmoNeighbor-

Joining

5.1 Introducao ao algoritmo

Baseando-se nos atributos evolutivos extraidos spegcies sob andlise, a proposta do
modelo de arvore filogenética para descrever ositegeevolutivos responsaveis pela
observancia de dissimilaridades entre espéciesatnygnte precedida pela selecdo de um

método apropriado para a reconstrucao da arvore.

Conforme ja discutido no Capitulo 3, varias aboetsgusadas para a inferéncia de
topologias ja foram propostas na literatura, e hdoevidéncia clara de superioridade

principalmente quando diferentes perspectivas derdpenho séo consideradas.

Os algoritmos de reconstrucédo de arvores filogeagtpodem ser classificados como: 1)
algoritmicos: um procedimento sisteméatico de reitngd&o é empregado para determinar a
arvore; 2) baseados em busca: um critério de daiigdia é definido para comparar as

topologias alternativas, e cada arvore represemtapanto no espaco de busca a ser
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explorado. Os procedimentos algoritmicos tentarmmulégmeamente definir a topologia e

alcancar os objetivos do critério de otimizacagus®alo um critério de desempenho.

Os critérios baseados em busca adotam um paradiptigto, composto de dois passos:
um para a avaliacao das topologias, e outro pdedeaminacao das topologias com a maior

avaliacao entre as candidatas, fazendo uso dééggasmde busca computacionais.

As principais desvantagens dos procedimentos #igods sdo a possibilidade do
algoritmo ficar preso em um minimo local e a apnesgio de uma Unica topologia como
solucdo. A maior vantagem € o0 custo computacioeduzido, com 0 nuamero de
antecessores a serem determinados sendo linearassateiado ao nimero de objetos sob
analise. Esses métodos incorporam todos os métmkmados em distancia, incluindo o
UPGMA (do inglésUnweighted Pair Group Method withArithmetic Mg@aa oNeighbor-
Joining

Para o caso dos procedimentos baseados em bustsstm computacional € a maior
desvantagem, devido ao aumento fatorial do nimeraogologia candidatas com o
aumento do nimero de objetos sendo analisadossf@stas vantajosos sdo: o fato de se
poder evitar minimos locais e a capacidade de sesamar varias topologias de alta

qualidade ao invés de apenas uma.

O Neighbor-Joining (NJ), como um exemplo de procedimentos algoritmipasa a
reconstrucdo de arvores, encontra a unica arvoeerepresenta perfeitamente os dados
(GASCUEL, 1997), somente se a matriz de distancias dada cemrada obedecer a
propriedade de aditividade ABTHELEMY & GUENOCHE 1991). A propriedade de
aditividade, descrita na secdo 3.2, confere aoriggm NJ a certeza de que a arvore que
minimiza o método dos quadrados minimos sera eradmtPara esses casos, a diferenca

entre a matriz de distancias da arvore geradaigpedt) € a matriz observada € zero.

Mesmo quando a condicdo de aditividade ndo seicaritolugcbes de alta qualidade

produzidas pelo NJ sdo encontradaui@® & IMANISHI, 1989; KUHNER, 1994;
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HUELSENBECK 1995). Além disso, resultados tedricos obtidosAmrESON (1996) indicam
que o NJ é tao eficiente quanto possivel, em tewhoogue € possivel realizar a partir de

uma busca gulosa.

Dessa forma, tomando o espaco de solugcBes possiveistureza heuristica gulosa das
decisGes adotadas pelo NJ leva a uma exploracamaparcial do espaco de solucdes,
mantendo seu custo relativamente baixo. Entretandmiséncia de uma estratégia de busca
mais exploratéria impede a proposicao de topolagjstintas e capazes de atender bem aos
critérios de quadrados minimos e evolugdo minira.topologias alternativas podem se
adequar aos dados de entrada tdo bem quanto mestéo de uma maneira melhor do que

a Unica solucéo considerada pRlkeighbor-Joining

Para aumentar a confiabilidade dos processos daseucao de arvores filogenéticas, hi a
necessidade de se aproveitar 0os baixos custos tacignais dos processos algoritmicos
(SALEMI, 2003) e associa-los a procedimentos de producaovdees alternativas (HDER

& LEwis, 2003; HbLMES, 2002) como resultado do algoritmo.

Com o objetivo de contribuir para tanto, uma exdendo NJ foi proposta neste trabalho
(DA SILVA et al, 2004;DA SILVA et al, 2005). Se o NJ gerasse varias solucfes ao invés de
uma unica, poder-se-ia observar a possibilidadsutiearvores mais estaveis que outras,
ou seja, em um conjunto de varias solu¢des possipeileria-se encontrar sub-arvores que
se repetissem em varias solucdes. Isso conferiressa sub-arvore maior grau de
estabilidade quando comparada a outras que apseetesn menor numero de vezes nas
diversas solucdes. Além disso, ndo ha garantigugdea arvore de evolucdo minima é
sempre obtida pelo NJ classico, pois o fato doréfgo escolher sempre a melhor opgéo
(de acordo com critério de evolugdo minima) a detacao, ndo garante a obtencdo do
otimo global, pois seu processo de reconstrucae mamhvergir para um o6timo local,

conforme discutido na sec¢éo 3.2.3.
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Dessa forma, a nova proposta se presta a tomafeésca cada nivel de reconstrucdo da
arvore, escolhendo varios pares a sofrerem junc&wmendo varias solucbes parciais

durante a execucdo recursiva do NJ.

As principais vantagens do novo algoritmo sédo:Intéra o baixo custo de reconstrucao do
NJ classico (complexidade i3}, onden é o nimero de folhas da arvore; 2) a chance de se
alcancar a arvore de evolucdo minima € maior; ®ltgias com desempenhos similares

sdo mostradas ao final da execug¢éao do algoritmo.

Essa extensdo do NJ classico é chamadaulte Neighbor Joining(MNJ), uma vez que a

saida do algoritmo ndo se restringe a uma unicaré@rfinal, dado que juncdes de pares
distintos podem também produzir arvores de boaidpae. A ocorréncia de decisGes de
criagdo de mais pares de juncdes é controladamdimuar fornecido como parametro de

entrada do algoritmo. Esse limiar € uma porcentagegrpermite que outras possibilidades
de arvores, além da arvore de evolucdo minimamse&@ansideradas como possiveis
solucdes, desde que seus valores de soma dos no@nfws dos ramos ndo ultrapassem tal
porcentagem em relagcéo a Unica arvore de evolugdionenencontrada a cada iteracdo do

NJ classico.

Essencialmente, ao invés de selecionar um Unica s&r agrupado, aguele que se supde
corresponda a reconstrucdo da arvore minima, paltesnativos serdo considerados
respeitando o limiar dado como parametro. Essaliriui estabelecido como sendo 2%
acima da soma total dos comprimentos dos ramosvdeedcorrente sendo construida com

base no NJ classico.

Consequentemente, como o NJ tem que desempemarjuncdes, haveran-3
possibilidades de geracdo de topologias alterratde arvores. As arvores escolhidas
podem ser tdo proximas da arvore fornecida peleal&kkico quanto for o limiar adotado

pelo algoritmo, sempre considerando a configurag@iente da arvore.
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As novas alternativas de arvores terdo o podeed® guas proprias topologias alternativas
nas escolhas seguintes de juncdes de pares. DEsljencdes de pares podem produzir as
mesmas topologias finais (mesmas juncdes, mas @en®distintas), indicando que apenas

um subconjunto das topologias alternativas seiovafmente distintas umas das outras.

O ja mencionado trabalho deAkRsonet al.(1999) pode ser considerado como a primeira
tentativa na direcdo de se produzir multiplas togials de arvores sob a aplicacéo recursiva
do algoritmo NJ. Entretanto, sua abordagem é ctuagiente incompativel com a do
MNJ, uma vez que seu propésito principal foi o beptopologias maximamente diversas.
Isto ndo quer dizer que o critério de otimizacamémgligenciado, mas um papel importante

foi dado a producéao de diversidade.

Ao invés de ter como objetivo principal a obteng&otopologias distintas, o MNJ tenta
induzir a deteccdo de topologias alternativas the qialidade. Se as solugdes multiplas,
incluindo aquela associada ao NJ classico, sera@ouopologias similares, é dependente

do problema.

5.2 Passos do algoritmo MNJ

A sequéncia de passos do MNJ é bastante semebaateéNJ cldssico. A diferenca esti na
reconstrucdo de varias alternativas de solucaaimepra arvore gerada pelo MNJ é sempre
a arvore original do NJ classico. A seguir, os pasi MNJ sédo apresentados por meio de

uma descricdo em pseudo-codigo.
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Ler matriz de distancias M

Inicializar bif =1 /humero de bifurcacdes
Inicializar n=0 himero de arvores criadas
Calcular dim Hdimensdo de M

Criar uma matriz Maux de dimenséo dim
//Maux deve conter 0's ou 1's em suas posi¢Bes de maneitarias jun¢des sendo executadas
Enquanto dim >= 3 /A matriz de distancias ndo pode ter dimensdo menguddrés
Para todas as arvores sendo reconstrufdes
Calcular matriz soma dos comprimentos dos ramos S
Escolherpar que minimiza a soma S
Diminuir dimem 1
Atualizar a estrutura Maux com a jun¢éo executada
Calcular nova matriz de distancias com dimensédo dinctmprimento do novo né é calculado pela
média aritmética das distancias do novo no6 aos doisjuéssofreram juncao
Calcular comprimentos dos ramos associados ao par que saiu da estrela
Enquanto houver outro par a ser testado
SeSoutropar! Sprimeiropar< 1.02 // limite para aceitar uma arvore alternativa
Entéo
Atualizar a estrutura Maux com a juncéo executada
Calcular nova matriz de distancias com dimenséo dim
Calcular comprimentos dos ramos associados ao par que saiu da&strefa
Incrementar bifem 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 combemgie agrupamento e uma possivel
selecdo de arvore alternativa. Para o exemploanases selecionadas, as espécies B e D
foram agrupadas em diferentes sub-arvores. AssiMi\ teria escolhido o agrupamento de
A e B como primeira alternativa (solucdo originalg teria escolhido como solucao
alternativa o agrupamento de A e D. A partir dagio de duas arvores, o MNJ seguiria com
as mesmas escolhendo, a partir delas, outras p@ssilternativas de agrupamento a cada

nova iteracao.
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Figura 5.1 - Possiveis arvores geradas pelo MNJ

Os dois exemplos apresentados a seguir ilustrare@uedo do MNJ sob dois diferentes
contextos. O primeiro estudo de caso € um estutittiddo que apresenta uma matriz com
oito espécies. O segundo € um estudo de casoomall@dos de um experimento realizado

com roedores. Nos dois casos, 0 MNJ apresentaegstntes solucdes alternativas.

5.3 Geracdo de arvores alternativas utilizando o MBt Um

estudo de caso didatico

A partir de uma matriz D de distancias de dimer®&® conforme Figura 5.2, foram
obtidas, a partir da execucdo do MNJ, trés difesetdpologias 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 considersdasecucao do MNJ. A primeira arvore
gerada pelo MNJ é sempre a arvore gerada peloitaigodo NJ classico. Essa arvore
apresenta a topologia apresentada pela Figurae5i&a como comprimento total o valor
17.270.

4
3 \ﬂ’”?
S
}

8

5JI 0

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

MNJ. (c) Segunda arvore alternativa gerada pelo MNJ.

A arvore da Figura 5.3b é a primeira arvore adtéva com comprimento total 17.270. Os
valores de comprimento total das arvores sdo iqueais as duas primeiras arvores, porém,
suas topologias apresentam pequenas diferencesdasl pelo agrupamento dos nés 1, 5 e
6.

A segunda arvore alternativa é mostrada pela Figud@a Essa arvore tem o comprimento
total de ramos de 16.074. Nesse exemplo, a segimvdae alternativa mostrou maior

proximidade a arvore de evolucdo minima do quduwg&o original. Essa diferenca sugere
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que a arvore da figura 5.3b poderia explicar deginammais adequada o agrupamento entre

as oito espécies.

Além da diferenca do comprimento total dos rama@sdiferencas de topologia entre as
duas arvores. Na arvore da Figura 5.3a, o agrupandes espécies 4 e 7 forma uma sub-
arvore com o0 agrupamento das espécies 2 e 3, doqggaa na arvore da Figura 5.3c 0
agrupamento das espécies 4 e 7 forma uma sub-arearea sub-arvore formada pelo
agrupamento das espécies 2 e 3 com a espécie ButEas palavras, as espécies 4 e 7
estdo mais préximas as espécies 2 e 3 na solugaigwa 5.3a do que estdo na solucéo da
Figura 5.3c. Essa diferenca proporciona ao biologderial de estudo para avaliar a
topologia que melhor explica o agrupamento entrespgcies. A seguir, um estudo de caso

real para o MNJ é apresentado.

5.4 Resultado do processamento do MNJ para dados

morfoldgicos: Um estudo de caso real

O estudo de caso apresentado a seguir foi gerpddiade dados fornecidos pelo grupo de
pesquisa coordenado pelo prof. Dr. Sérgio Furtads dReis (Departamento de

Parasitologia, Instituto de Biologia, Unicamp). &€ggupo coletou e estudou amostras de
caracteristicas morfolégicas de roedores nas rediedeste, Sudeste e Centro-Oeste do
Brasil. O objetivo desse trabalho foi o de deteptirbes de variagdo em caracteristicas
morfologicas de roedores. Os dados coletados fésematados sob a forma de uma matriz

de distancias a qual foi submetida ao MNJ.
5.4.1 Caracterizacdo do cenario de estudo

O estudo analisou caracteres morfologicos de iddod de uma mesma espécie de
roedores (Thrichomys apereoidef)calizada em diferentes regides do Brasib(WIEIRO
et al, 2005) Esse estudo forneceu dados de fundamental impatpaca definicdo de

fronteiras entre unidades evolucionarias na nadurez
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Um passo inicial importante em reconhecer taisaded € a identificacdo dos grupos ou
populacdes que compartilham caracteristicas m@itd8§ e continuidade geogréfica ao

longo de um dado espaco geografica(ETON, 1988;MYERSet al. , 1989).

Em biologia sistémica, informagdes que permiteneamnhecimento de tais unidades tém

sido classicamente derivadas da analise da varnegfarma das estruturas morfolégicas.

Em BONATO (2004) foi analisada a variacdo geografica da fowdoacranio em 22
populacbes de roedores da espétlmichomys apereoidesamostradas das regides
Nordeste, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil (vider&i5.4). A variacdo na forma foi
descrita usandgartial warps as quais sao variaveis derivadas do formalismo de

morfometria geométrica.

1 - ltapagé;
2 — Campos Sales;

“\Mfé%““ 3 — Crato;

. T, 4 — Princesa Isabel;
N M = o 5 '
s 7 Y 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 — Barao de Melgago.

600 0 600 1200 km

Figure 5.4 - Locais das amostras coletadas

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

Os dados usados para obter as variaveis de formaa&#denadas tridimensionais de

marcos, 0S quais representam demarcacfes prevandeiinidas nos cranios de

Thrichomys apereoides.
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Comecando pela matriz de distancias, o propésitetérminar alternativas multiplas a
explicar os dados de entracsempre respeitando os critérios de evolucdo mirer
guadrados nnimos. A matriz de distancias utilizada para odstencontr-se no Apéndic
B.

5.4.2 Resultados do estudo de ca

A Figura 5.5 apresenta um exemplo da execucéo dddsgico de uma arvore sem rai
duas su-arvores extraidas das topologias alterns produzidas pelo MN(DA SILVA et

al., 2005 para os dados dos roedo

22

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 ded®@aumento admissivel no tamai
total da arvore, levan-se em conta a configuracao corrente da arva melhor decisa
no momento, escolhas de pares multiplos foram &des} resultando em cinco ologias
finais distintas. A saida simples do NJ classiédg\Figura 5.5, a esquerda) € com cer
uma da topologias produzidas pelo M, o que significa que o MNJ é uma generalize
do NJ

Uma analise de topologias alternativas nos lewvanalaséo d que as sL-arvores: -6-7-8-
9-1112-13 e 182(C-21 sdo menoestaveis, no sentido de que as topologias alteas
propdem configuracdes distintas para € subarvores (vide Figura 5.5, a direit
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Basicamente, mais duas distingbes significativaeposer extraidas da comparacao visual

envolvendo a topologia original e as alternativas:

- aOTU 7 é agrupada com as OTUs 8 e 9, sendo quenaasis OTUs na sub-arvore sao

realocadas em varias configuracoes;

- a OTU 21 é primeiramente agrupada com as OTUs2[Bamtes de ser agrupada com as

OTUs restantes.

Dado que nosso interesse € identificar grupos qgompartiiham caracteristicas
morfologicas e continuidade geografica ao longaiaeespaco geografico, as topologias
alternativas sdo muito sugestivas. Baseando-segnaaFs.5, colocando-se a OTU 7 mais
proxima as OTUs 8 e 9, e a OTU 21 mais préxima BILL8 e 20, fica-se mais préximo

da hipotese de continuidade geografica.

Note que ndo estdo sendo procuradas explicacGegaisque melhor apdéiem um conjunto
de hipoteses, simplesmente porque as topologiesalivas sdo também solucdes de alta
qualidade em termos do critério de evolucdo mirenda critério dos quadrados minimos.
Dessa forma, elas representam perpectivas cordi@epcionais, extraidas do mesmo

conjunto de dados.

A andlise das sub-arvores da Figura 5.5 mostrouaguaesmas sao solucdes interessantes
dado que o foco do problema dos roedores é o dwifidar grupos de populacdes que
compartilham caracteristicas morfolégicas e coideme geogréfica. Essas sub-arvores
explicam de maneira adequada o agrupamento deiespém caracteristicas semelhantes

em determinado espaco geogréfico.

-94 -



Capitulo 6
Otimizacao Multi-objetivo e Solugdes

Alternativas para Arvores Filogenéticas

Resumo — A proposta principal desse capitulo é apreseosaprincipais conceitos
envolvidos na reconstrucdo baseada em principiosotiieizacdo multi-objetivo. O
algoritmo omni-aiNet para otimizacdo multi-objetigcapresentado e sua extensao junto a
problemas de reconstrucdo de arvores filogenétieagntdo proposta como uma
contribuicdo desse trabalho. O conceito de fromide Pareto € empregado na obtencgéo de

arvores filogenéticas (solu¢des) ndo-dominadas.

6.1 Introducéao

Os problemas tratados na area de otimizacdo noenédnpodem apresentar diferentes
tipos e formas (GELHO & VONZUBEN, 2006), que acabam exigindo um tratamento distinto
de acordo com suas caracteristicas. De maneirg tgsaproblemas de otimizacdo podem
ser classificados de acordo com dois critérios:
i. Numero de Objetivos:
Um Udnico objetivo: conhecidos como problemas dmiaiicdo de objetivo
simples ou mono-objetivo;
Vérios objetivos conflitantes entre si: conhecidasmo problemas de
otimizacao multi-objetivo;
ii. Numero de Solugdes Otimas:
Uma Unica solugéo 6tima global: conhecidos comblproas de otimizagéo
uni-globais ou problemas unimodais;
Varias solugbes 6Otimas globais: conhecidos comblg@nuas de otimizacéo

multi-globais ou multimodais.
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O problema de reconstrucao de arvores filogenétitescrito no Capitulo 3, também pode
ser visto como um problema de otimizagdo, em quausea minimizar ou maximizar um
ou mais critérios, tais como evolucdo minimabfK& SGARAMELLA-ZONTA, 1971), erro
quadratico (BLMER, 1991) ou alguma métrica de verossimilhanca.$ENSTEIN 2004) ,

por exemplo. Na literatura desta area, os crigésendo otimizados na reconstrucdo de
arvores filogenéticas séo geralmente aplicadoadsmhente ou de maneira iterativa, como

no algoritmoNeighbor-Joining descrito no Capitulo 3.

Como pbde ser visto no Capitulo 3, existe uma grauantidade de métricas para avaliar a
qualidade de uma dada arvore filogenética recddstrias quais poderiam ser utilizadas
em conjunto de forma a levar a resultados maisngkraes. Desta forma, o problema de
reconstrucdo de &rvores filogenéticas passaria aasacterizado como um problema de
otimizacdo multi-objetivo, que é onde se encaixpr@posta que sera discutida neste
capitulo. Neste trabalho, os critérios de EvolugBinima (KIDD & SGARAMELLA-ZONTA,
1971) e Erro Quadratico Médio (BVER, 1991), descritos no Capitulo 3, foram
considerados em conjunto, e um algoritmo imunoiadp denominadocomni-aiNet
(CoELHO & VONZUBEN, 2006) foi devidamente adaptado para resolucéo gestdema
multi-objetivo de reconstrugcdo de arvores filogeraét a partir da matriz de distancias

original do problema. Foram empregadas aqui arnidogenéticas sem raiz.

Apesar desta abordagem multi-objetivo de recon@truge arvores se mostrar uma
iniciativa natural, dada a enorme quantidade deicaét para avaliacdo de propostas de
arvores, isto ainda nao foi bem explorado na liteea A Unica proposta de aplicacédo de
um algoritmo evolutivo para otimizacdo multi-obyetiem filogenia foi feita por ®LADIAN

& JERMIIN (2004). No entanto, sua proposta é diferente déaddaaqui, uma vez que em
POLADIAN & JERMIIN (2004) os autores evoluem um conjunto de arvaitegehéticas
considerando-se apenas um unico objetivo (critddoverossimilnanca maxima) e dois
conjuntos de dados distintos. Dessa forma, as s#igesolucfes conflitantes presentes na
fronteira de Pareto (este conceito serd tratadoSegdo 6.2.2) sdo motivadas pelas
informacdes conflitantes presentes nos dois cooguaid dados distintos.

-96 -



Este capitulo estd estruturado da seguinte forrmaSecédo 6.2 0s principais conceitos
associados a otimizacao multi-objetivo serdo aptades, bem como algumas abordagens
classicas de resolucao deste tipo de problemasemérdo de motivacdo para o uso de
abordagens evolutivas e imuno-inspiradas, comgariéiho omni-aiNef que também sera

tratado nesta secdo; na Secdo 6.3, a metodologitadad aqui sera formalmente

apresentada, bem como as principais modificacGessearias para permitir a evolucéo de
arvores filogenéticas através da aplicacammai-aiNet Os resultados experimentais da
aplicacdo deste algoritmo para o problema multetda) de reconstrucdo de arvores

filogenéticas serdo apresentados no proximo capitul

6.2 Conceitos de Otimizacao Multi-objetivo

Nesta secdo, os problemas de otimizacdo multiigbjeerdo formalmente definidos e dois
dentre os principais conceitos associados a gstedi problemas serdo apresentados:
dominanciae fronteira de ParetoAlém disso, sera feita uma breve revisdo solyenahs
das principais abordagens classicas e evolutivasqmucao deste tipo de problema e, em

seguida, o algoritmomni-aiNetsera apresentado.

6.2.1Formalismo Matematico

Sem perda de generalidade, 0os conceitos e defmigégsociados aos problemas multi-
objetivos tratados neste trabalho serdo formalgactinsiderando-se um problema de
minimizacdode todos os objetivos envolvidos. Dessa forma,pubblema de otimizacéo

multi-objetivo pode ser definido como:

Minimizar (f,(x) f,(x) - f,(x))
s.a. g,(x)=0 j=12,---,J
h (xX) =0 k=12--,K (6.1)
x0QOR"
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onde fi(x), i=1,...M, s@o asM fun¢des-objetivo do problema;(x) € o conjunto del
restricdes de desigualdadg(x) € o conjunto d& restricbes de igualdad®, € o dominio

do problema @ € a dimenséao de

Em problemas de otimizagcdo com um Unico objetiveglacdo corresponde a um ou mais
pontos factiveis, cujos valores levam a um extretaofungdo-objetivo, ou seja, se o
problema tratado for de minimizacdo, sua solucéé seconjunto de pontos factiveis que

apresentam o menor valor possivel da funcao-objetiv

J& para o caso de problemas multi-objetivo, esteaitn de solucdes correspondendo a
valores extremos das fungdes-objetivo ndo poddissgamente estendido, uma vez que 0s

objetivos envolvidos podem ser (e geralmente s@afjitantes.

Para ilustrar este conceito de objetivos confleaanttomemos um exemplo didatico:
suponha que uma dada montadora de veiculos desgawir um veiculo que deve ter a
maior resisténcia a colisdes possivel, gastar amoine combustivel e ter o menor custo.
Suponha também que s6 é possivel atuar no matierifdbricacdo da carroceria. Dessa
forma, supondo que seja escolhido 0 aco como rajtegriam necessarias chapas mais
grossas para aumentar a resisténcia a colisbesisstaacabaria deixando o veiculo mais
pesado e, conseqlentemente, levaria a um maionmonge combustivel. Por outro lado, o
fabricante poderia decidir construir a carrocenavdiculo com algum material como fibra
de carbono, o que é altamente resistente e, ao eng=mpo, leve, o que reduziria o
consumo de combustivel. S6 que, nesse caso, oanisteiculo seria muito mais alto que

no caso do uso de aco como matéria-prima.

Este exemplo deixa claro que os trés objetivos lgidas no problema sdo conflitantes,
uma vez que ndo podemos tomar a solugcdo extrenaa yvardeles (por exemplo, a
resisténcia com o uso de fibra de carbono) e esp@@ o0 resultado obtido seja 6timo
também para os demais objetivos (novamente comsidero caso da fibra de carbono, o
custo do veiculo acaba sendo muito alto). O quereaeralmente em problemas multi-
objetivo, com objetivos conflitantes, € que exis@irersas solu¢cdes que correspondem a
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compromissos diferentes entre os objetivos, oy se@a solucdo de um problema multi-
objetivo indica, para um dado valor de um dos oljst qual € o melhor valor que pode

ser obtido para os demais.

Dessa forma, podem existir infinitas solu¢cdes pemadado problema, que correspondem
aos infinitos compromissos existentes entre todosbjetivos. A este conjunto de solugcdes
Otimas para um problema multi-objetivo da-se o nalmé&ronteira de Paretpque sera

formalmente descrita na proxima subsecéo.

6.2.2Fronteira de Pareto e Dominancia

Um conceito que deve ser definido antes que sejaalzado 0 que € exatamente uma
fronteira de Pareto € o conceito deminancia Diz-se que uma dada solucdadomina
outra solucdw seu é melhor ou igual & em todos os objetivos do problema e, para pelo
menos um dos objetivos, é estritamente melhor que De uma maneira mais formal,
considerando-se a definicdo adotada na Expres$adig-se quas dominav (adotaremos

a notacaa < V) se e somente se:

i) fiu<fi(v) 0i0{12,.--,M}
ii) 00{12---,M}: f;(u) < f(v)

A Figura 6.1 ilustra o conceito de dominancia enp@ntos de um problema de
minimizacao de objetivos. Nesta FiguBa,<x C. Repare que B e C séo solucbes associadas
a valores distintos de embora estes pontos estejam sendo plotados agaedps funcdes-

objetivo e ndo no espaco das variaveis.

-99 -



f 3 f],(::{j

falx)

Ll

Figura 6.1 - Qualquer ponto na regido hachurada, desde que corr  esponda a uma

solucgéo factivel, domina a solucdo representada pel o ponto C

Dessa forma, diz-se entdo que uma dada sobug@&oum problema multi-objetivo pertence
a Fronteira de Paretse e somente se ndo existe nenhuma outra sotuciativel para o
problema em questéo, que domineA todo este conjunto de solu¢cdes ndo-dominadas da

se 0 nome deonjunto 6timo de Paretd-ormalmente temos entéo:

- Conjunto 6timo de Pare® = {x0Q|-[xX0Q,X~< %}
ondeQ é o conjunto de solucdes factiveis do problema.
—>Fronteira de Paretdf):
Po={f=(f,(x) f,(x) - f,(x)[x0OP}
Na Figura 6.2, estéo ilustradas trés fronteirag p@an dado problema de minimizacdo de
dois objetivos (trés conjuntos de solugdes, cadaamtendo solugdes ndo dominadas pelos
demais daquele mesmo conjunto), sendo que a linhidhpada correspondeFaonteira de

Paretopropriamente dita, ou seja, a solucao do problema.

AF1(%)

Fronteira de
Pareto

Figura 6.2 - Fronteiras no espaco de objetivos tal que F | <F, € Fpaeto < Fi1.
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Definidos estes dois conceitos, podemos percelerdiierentemente de um problema de
otimizacdo com um unico objetivo, em que se deslgjar o 6timo global (ou os multiplos
o0timos, no caso de problemas multimodais), a re&olude problemas multi-objetivo
engloba duas metas: obter um conjunto de solucédsonteira de Pareto e, a0 mesmo
tempo, garantir que tais solucdes sejam as maessdig possiveis, de forma a promover
uma cobertura uniforme da fronteira de Pareto.cbalertura uniforme é desejavel, pois

todos os objetivos do problema sédo consideradpspri, de igual importancia.

Pode-se dizer que estas duas metas presentesmiragéio multi-objetivo sédo de certa
forma ortogonais, uma vez que a obtencdo de unas a&lo necessariamente implica na
obtencéo da outra, sendo necessarios mecanismliisitespou implicitos, nos algoritmos
de otimizagdo multi-objetivo, tanto para enfatiaazonvergéncia para a fronteira de Pareto

quanto para manter um conjunto diverso de soluddes, 2001).
6.2.3Espaco de Variaveis e Espaco de Objetivos

Outro ponto que distingue os problemas de otimzagélti-objetivo dos problemas de
otimizacdo mono-objetivo tradicionais é a presahgalois espagos de busca distintos do
problema: cespaco de variaveis oespaco de objetivo® espaco de variavei onde se
faz a busca pelas solucdes do problema, ou sejdpéinio das variaveis do problema. Ja
0 espaco de objetivoé o espaco formado pelas funcdes-objetivo do enadl Dessa
forma, se tivermos as variaveis do problemaRib e um conjunto déVl objetivos, a
aplicacdo das funcdes-objetivo em uma dada varideebsponderd a um mapeamento.

Este mapeamento estd ilustrado na Figura 6.3 fmgaR > R).

Apesar de estes dois espacos estarem relacionabosippeamento Unico descrito acima,
geralmente suas propriedades sdo distintas e camapeo em questao é ndo-linear, o que
introduz mais algumas dificuldades a tarefa de mtnap as solu¢cdes para este tipo de
problema (&8, 2001).
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VA afiiz=w

(leyz)jc g (fa(x2,y2), fz(XziYZ))
(Xl.Y1)x S
(fl(X%E)’l), fz(Xlé,)h))

f2(x.y)

Figura 6.3 - Mapeamento do espaco de variaveis (a esquerda) para 0 espaco de objetivos (a
direita)

Por exemplo, a proximidade de duas solugbes em asnedpacos ndo necessariamente
implica em uma proximidade no outro espaco. Dessad, ao se tentar atingir a meta de

manutencdo de diversidade das solucdes encontdalasse decidir previamente em qual

espaco tal diversidade sera considerada.

Em qualquer algoritmo de otimizagéo, a busca semgdesta no espaco de variaveis. No
entanto, a movimentacdo das solu¢cdes encontradasspaco de varidveis pode ser
rastreada no espaco de objetivos, e esta repre8erdas solu¢cdes no espaco de objetivos
pode ser utilizada como um mecanismo auxiliar @akaisca no espaco de variaveis, de
forma a permitir o atendimento das duas metas eitlad na otimizacdo multi-objetivo.
Como sera visto mais adiante, o algoritomni-aiNet a ser devidamente adaptado ao
contexto deste trabalho, atua em ambos os espagok/idos ao longo de sua busca por

solugdes.

6.2.4Abordagens Classicas

Nesta subsecdo, serdo apresentados alguns algodtassicos para solucdo de problemas
de otimizacdo multi-objetivo. Esses algoritmos florahamados delassicoscomo uma
forma de distincdo para com as abordagmrdutivas que serdo tratadas posteriormente

neste capitulo.
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O método mais simples de solucdo de problemas-ohjkitivos € conhecido pdiétodo
da Soma Ponderadgue, como o0 proprio nome sugere, escalona um eimngle objetivos
em um Uunico objetivo, através da pré-multiplicad@acada um dos objetivos originais por
um valor previamente definido pelo usuéario. Dessmé, o problema original dado pela
Expresséo 6.1, se torna:

Minimizar F(x):iwm.fm(x)

m=1
s.a. g;,(x)20 j=12,---,3 (6.2)
h.(X) =0 k=12,-,K
xOQOR"

ondeM é o numero de objetivos originaisng, m = 1,2,...,M, sdo os pesos definidas
priori. Aqui, 0s pesos normalmente sdo adotados no aitef®, 1] e, como o minimo do

problema 6.2 ndo muda se multiplicarmos todos e®$eor uma constante, também se

M
costuma adotar um conjunto de pesos cuja somastZWm =1).

m=1

Dessa forma, pode-se aplicar qualquer algoritnaidi@nal de otimizagéo ao problema 6.2
que se obtera uma das possiveis solucdes parabtemeo multi-objetivo original. No
entanto, este método exige que se defina o conpmtpesos, o que pode ser uma tarefa
nao trivial quando ndo se tem um conhecimento rapi®fundado do problema que
permita determinar as importancias relativas dexaad dos objetivos. Além disso, um
problema introduzido pela ponderagcéo de objetigtd mlacionado a escala dos objetivos:
€ comum que dois objetivos de um mesmo problemhatenordens de magnitude
diferentes, o que pode levar a resultados nadaati®s caso a ponderacao seja aplicada

sem que haja uma normalizacéo prévia dos valoreadakeobjetivo.

Outra questdo associada a esta técnica classimesdeicao de problemas de otimizacéo
multi-objetivo est4 na incapacidade de se encorgcducdes para o problema multi-
objetivo em regides ndo-convexas da fronteira det®aPara ilustrar este problema, vamos
considerar aqui apenas a minimizagcdo de dois wbgtiNeste caso, a resolucédo do
problema dado pela Expressdo 6.2 consiste em eacamna solucdo factivel para o

problema que apresente o menor valor possivel @eefeito das ponderacdes das fungdes-

- 103 -



objetivo originais ser& indicado por retas cujdimagdo depende dos pesos escolhidos para

cada objetivo (vide Figura 6.4, retas ‘a’, ‘b”, &'d’).

egido de Factibilidade

4-Zronteira de Pareto

Figura 6.4 - Regido de factibilidade e retas indicando a pondera  ¢do dos pesos junto a um
problema com dois objetivos

Pela Figura 6.4, podemos perceber que, para ordonjle pesos escolhido, a solu¢cdo do
problema sera dada pelo ponto A, que correspongerto onde a seqiiéncia de retas com
a mesma inclinacdo tangencia a regido de factnibddo problema. Podemos perceber
também que, ao alterarmos 0s pesos associado®iaasbfetivos, as inclinacbes das retas
também serdo alteradas e, consequlientemente, o ptimo obtido (ponto em que se

tangencia a regido de factibilidade) também sef@afite. No entanto, se a regido de
factibilidade do problema resultar em uma frontail@ Pareto ndo-convexa, como a
representada na Figura 6.5, ndo sera possivel teacmsolucdes na regido de néo-
convexidade (regido entre os pontos B e C na Fi§glsp uma vez que, para isto, esta
curva sempre tangenciara outros pontos que acabado snterceptados primeiramente
pelas retas, ndo importando a ponderacao (esstsspsiardo localizados nas regides AB
ou CD na Figura 6.5) (», 2001).
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ronteira de Pareto 5

Figura 6.5 - Falha do método de soma ponderada para obtencéo de solucdes em regides
ndo-convexas da fronteira de Pareto

Outro método classico bem conhecido de resolucdprolelemas de otimizagcdo multi-
objetivo, e que nao é susceptivel a regides ndwvexas da fronteira de Pareto, é o método
conhecido comoe-restricdo (do inglés, e-constrain}) (HAIMES et al.,, 1971). Nesta
estratégia, um dos objetivos é escolhido como oolnbjetivo a ser otimizado, com 0s
demais sendo tratados como restricdo de desiguwatttagroblema, o que também permite
que os métodos classicos de resolucdo para otidmzagono-objetivo possam ser

aplicados. Dessa forma, o problema dado pela Egfoe6.1 se torna:

Minimizar f, (x)
s.a. f.X)<e, m=12--- Memz u
g;(x)=0 j=12---,3 (6.3)
h.(x)=0 k=212---,K
xO0QOR"

Nas expressfes dadas em 6.3, 0 paramgirepresenta um limite superior para o valor do
objetivof, € ndo necessariamente corresponde a um valompmdké zero. Para ilustrar o
funcionamento do método daestricag considere novamente o problema de minimizacao

de dois objetivos, agora representado na Figuraofiéde o objetivd; é tratado como a

restricdo de desigualdade. Em um primeiro cenésimemos f,(X) Sflb. Neste caso, ao

aplicarmos um algoritmo de otimizagdo mono-objetiradlicional, a solugcdo para nosso
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problema corresponderd ao polma fronteira de Pareto dada na Figura 6.6. Paopout

. c s ye P P
lado, se considerarm f,(X) <&, o 6timo encontrado correspondera ao p@htque esta
localizado na regido de n&do-convexidade da frantée Pareto. Isto ilustra bem que tal

técnica ndo é suscetivel a regides ndo-convexas oametodo da soma ponderada.

i

fzﬂ:

i

-

/

FEFHEET
Vigiiid,

777 /;- 17/

|

1 |
|1 |
(1
i | I

| | | I
La — - —_—

£ € €5 € £

1

Figura 6.6 - O método da e€-restricao

Por outro lado, a determinacao dos valores,dambém exige um conhecimento prévio do

problema, para evitar situacdes como a ilustradgigra 6.6 considerando- f,(X) < ",
Neste caso, esta escolha de limitante superior g@g@rameiro objetivo acaba por tornar o
problema infactivel, consequentemente impedindbtangédo de qualquer solucdo sobre a

fronteira de Pareto.

Outros métodos classicos bem populares, mas queserdo tratados a fundo aqui séo:
métodos déviétrica Ponderadaque buscam minimizar a soma ponderada do resuttad
aplicagcdo de uma métrica de distancia entre o \ddocada objetivo e um determinado
valor ideal para este objetivo;, métodos FElencao Valor (ou Funcdo Utilidadg, que

buscam otimizar uma funcao que relacion®lasbjetivos do problema, fazendo assim uma

transformacéo 9: U " - 0% métodos deProgramacdo de Metagdo inglés Goal
Programming, que definem metas a um sub-conjunto de objevbascam solucdes que

atendam a estas metas pré-estabelecidas; e, parsfiohamadoslétodos Interativgsque

- 106 -



se baseiam no conhecimento do usuario sobre oegmnabpara direcionar a busca por
solucbes em regibes de interesse do usuario. Testes métodos estdo detalhados em
(DeB, 2001), onde uma discussdo sobre suas vantagenssvantbgens também é

apresentada.

De maneira geral, os algoritmos classicos parac&olule problemas multi-objetivo
apresentam algumas dificuldades, principalmenteduae tem o interesse em encontrar
multiplas solu¢bes Pareto-6timas:
-Normalmente apenas uma solucdo Pareto-6tima énteada a cada execucao
de um algoritmo classico;
-Nem todas as solucdes da fronteira de Pareto pedesncontradas por alguns
algoritmos, particularmente em problemas multi-bbge com fronteira de
Pareto ndo-convexa;
-Todos os algoritmos exigem alguma forma de commeaio sobre o problema,

tais como pesos adequados, valoresdstricio e metas para os objetivos.

Diante disso, uma abordagem que tem recebido gratededo e vem sendo aplicada com
sucesso nos ultimos anos sdo os algoritmos evotupara otimizacdo multi-objetivo (do
inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithms - MOEA} (CoeELLO COELLO,1998; DEB,

2001;CoELLO COELLO, 2006), que serdo apresentados na préxima subsecao.
6.2.5Algoritmos Evolutivos para Otimizacdo Multi-objetivo

Atualmente, o uso de meta-heuristicas para soldg&anais diversos tipos de problemas
estd amplamente difundido entre pesquisadores whrsds disciplinas, sendo que tal
aceitacdo cresceu rapidamente nos ultimos anossdel vantagens que tais abordagens
apresentam frente as demais. Especificamente paesm de otimizacdo multi-objetivo,
dentre as diversas meta-heuristicas existentesgogtmos evolutivogque se baseiam na
emulacdo do mecanismo de selecdo natural) esté® emtmais populares (GDBERG,
1989;F0OGEL, 1999), uma vez que trabalham com um conjunto dsiyp&is solucdes para o
problema (chamado gepulacég, o que permite encontrar diversos membros doucom;
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O0timo de Pareto em uma Unica execucdo do algorithiém disso, os algoritmos
evolutivos sdo menos susceptiveis a forma da frante Pareto (sendo capazes de tratar
também problemas com superficie de Pareto ndo-gasval nao-continuas) e geralmente

nao exigem um conhecimento muito amplo sobre ol@nwd sendo tratado.

Existem na literatura diversas propostas de algostevolutivos para otimizacdo multi-
objetivo (4T7zLER & THIELE,1999;CoRNE et al, 2000;KNOWLES & CORNE, 2000;COELLO
COELLO & ToscANO PuLIDO, 2001;CoRrNE et al, 2001;ZITzLER et al, 2001;DEB et al,
2002), mas dois destes algoritmos sao considerdanente o estado-da-arte: NSGA-II
(Nondominated Sorting Genetic Algorithn), Iproposto por Delet al. (2002) e SPEA2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm, 2roposto por Zitzleet al. (2001).

O algoritmo NSGA-II (B et al, 2002) € uma evolucdo do algoritmo NSGA original
(Nondominated Sorting Genetic Algorithproposto por 8INIVAS & DEB (1994), e que
tem como principais caracteristicatitismo (manutencdo dos melhores individuos da
populacdo para a proxima iteracdo), ordenacdo ddwiduos pelo critério de nao-
dominancia e manutencao de diversidadecpmvding distancéque consiste em analisar a
distancia, no espaco de objetivos, de cada indivigln relacdo ao seu vizinho mais
proximo). Ja o algoritmo SPEAZ2I{ZLER et al, 2001) € uma evolucdo do algoritmo SPEA
original, proposto por Zitzler & Thiele (1999), e baseia em um mecanismo de atribuicao
de fitnessaos individuos que leva em conta a relacdo de rdomia do individuo em
questdo com os demais na populacdo e a distansik drinhos mais préoximos. Além
disso, o algoritmo SPEA2 trabalha com duas popekc® tamanho fixo, sendo que uma
corresponde a um arquivo onde sao armazenadasugdesondao-dominadas obtidas até o

momento, e a outra a populacdo da busca na geatig@o

Nesta tese, foi adotado um algoritmo que se basgraparadigma que apresenta algumas
semelhancas com algoritmos evolutivos: o algoritmono-inspirado (que busca emular
alguns mecanismos presentes no sistema imunoldgitaral dos seres humanase (
CASTRO& TiMMIS, 2002) conhecido comamni-aiNet(CoELHO & VONZUBEN, 2006), que

tem como principal vantagem a capacidade de seuadew problema sendo tratado e
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automaticamente ajustar o tamanho de sua popués;gondicdes encontradas. A versdo
original deste algoritmo sera descrita a seguiguanto que as modificagcdes necessarias

para reconstrucdo de arvores filogenéticas ser@samtadas na Secao 6.3.

6.2.60 algoritmo omni-aiNet

O algoritmoomni-aiNet(do inglésArtificial Immune Network for Omni Optimizatipé um
algoritmo populacional e imuno-inspirado, proposts COELHO & VON ZUBEN (2006), e
desenvolvido para otimizacdo de qualquer tipo d&do no espaco continuo (0 que 0s
autores chamaram demni-otimizacdh Este algoritmo € capaz de automaticamente
degenerar seus mecanismos internos de forma a é&fteentemente problemas mono-
objetivo unimodais, mono-objetivo multimodais, nvalbjetivo unimodais e multi-objetivo
multimodais. Neste trabalho, como se esta intedes&an resolver problemas multi-

objetivo, apenas esta caracteristica do algorien® tsatada aqui.

Além da capacidade de otimizar qualquer tipo dgdomo espago continuo, o algoritmo
omni-aiNetse distingue da maioria dos demais algoritmos lpomnais para otimizacao
multi-objetivo por incluir as principais caractéiéas inerentes aos sistemas imunoldgicos
artificiais (do inglésAIS — Artificial Immune Systelngjue sédo e CASTRO & TIMMIS,
2002):
- Capacidade intrinseca de manter a diversidade plalgi#io, o que favorece
a resolucéo de problemas multimodais e contribta pena boa cobertura
das fronteiras de Pareto;
- Ajuste dindmico do tamanho da populagéo, atravédioenacao das piores
solugdes presentes em regides muito povoadas eawdwetimento da
manutencéo de solucbes em regides pouco povoadas;

- Tendéncia a localizar e preservar solucdes otiowsd.

Os principais passos do algoritrmmni-aiNetpodem ser vistos no fluxograma representado
na Figura 6.7. O algoritmo comeca com a geracaat@la dosNi,. individuos que
constituirédo a populacgéo inicial do algoritmd,( € definido pelo usuario) e, em seguida,

verifica se a condicdo de parada do algoritmo foigada (no algoritmo original, tal
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condicdo é dada por um numero maximo de iterac@énidb pelo usuério). Caso tal
condicdo de parada esteja satisfeita, o algoritmeerea sua execucao e retorna as solucoes
nao-dominadas presentes na populacédo final. CadAdo, o algoritmo entra em seu ciclo
principal, que consiste nos seguintes passos:
- Clonagem para cada individuo na populaclip clones (copias) séo gerados.
- Hipermutacdo: os clones gerados na etapa anterior passam potaam
processo de mutacdo polinomial com taxa de vaidaoie genética
inversamente proporcional a safinidade,ou seja, ao sefitness Nesta etapa,
os melhores individuos sofrem uma mutacdo com peguariacdo genética
(ajuste fino), enquanto que os piores individudseso uma variacdo genética
maior, uma vez que estdo mais distante de regif@aigsoras do espaco de
busca.
- Selec@oapos as etapas de clonagem e hipermutacéo, &apapuo algoritmo
gue anteriormente contini\individuos, tera agora\( + 1) N elementos. Dessa
forma, a etapa de selecéo consiste, como o préprite diz, em seleciont
individuos, entre os clones gerados e os individhiogis, para permanecerem
na populacdo. Esta etapa utiliza um mecanismauleing baseado no critério
de ndo-dominancia para escolher os melhores indigidna populacdo
(individuos “menos dominados”, ou seja, dominadek pnenor nimero de
outros individuos) e um mecanismo deid para também selecionar 0s
individuos mais espacgados entre si, no espaco (etivals. Estes dois
mecanismosrénkinge grid) ndo serdo detalhados aqui (ambos sao devidamente
apresentados e descritos emeCHO & VONZUBEN (2006)), mas é importante
ressaltar que esta etapa é caracterizada pelangaedeelitismo (uma vez que
os melhores individuos sempre sdo mantidos na popalacdo) e manutencao
de diversidade no espaco de objetivos.
- Mutacao por Duplicacdo Génicao algoritmoomni-aiNetincorpora também
um segundo mecanismo de mutacdo, conhecido comzalfo génica, que
emula o fendbmeno de duplicacdo génica naturalab @pnsiste na repeticéo de
partes da cadeia de DNA durante a leitura de umassomo. Este mecanismo

foi considerado um operador relevante em outrordiigo da familiaaiNet (no
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caso, o algoritmodopt-aiNet (DE FRANGA et al, 2005), proposto para
otimizacdo dinamica), e consiste basicamente nec&el aleatoria de uma
coordenada do individuo e replicacdo do valor presente nestadenada em
todas as demais coordenadas do individuo, sempgrésga resultar em uma
melhora dditness

- Supressao e insercao de novos individuasstes dois Ultimos mecanismos da
omni-aiNetsdo os principais responsaveis pela boa explordodespaco de
busca promovida pelo algoritmo e pela tendéncidodalizacdo e manutencao
de solugdes 6timas locais (ou seja, pela manutete@ioversidade no espaco de
variaveis). A cadad\; iteracdes, a distancia euclidiana entre cada idhad/e os
demais é calculada (normalmente chamadafdedade entre anticorpdse,
caso esta distancia entre dois individuos seja nmgum um determinado limiar
(definido pelo usuario), o individuo de pifitnessé suprimido, eliminando
assim a redundancia de individuos em uma determinegido do espaco de
busca. Apés esta supressdo, uma porcentagem de mwividuos (também

definida pelo usuério) gerados aleatoriamenteérites na populacao.

Gere aleatoriamente a
populacao inicial

Insere individuos
l « aleatoriamente

geracos na populacao
.

Condigao
de parada?

(Fim <2

Verifica afinidade entre
anticorpos e suprime os
semelhantes

Clonagem

Tempo
suficiente de
exploragao?

Hipermutacao proporcional
a afinidade

l T

Selegao Duplicacao Génica

Figura 6.7 - Fluxograma do algoritmo omni-aiNet
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Por fim, ap0s a execucao destes cinco passospaiaco algoritmo volta a verificar se a
condicdo de parada foi atendida e, caso aindaerdatsido, reinicia seu ciclo principal.
No trabalho original (GELHO & VONZUBEN, 2006), o0 algoritmo foi aplicado a um conjunto
de problemas tanto mono-objetivos quando multitolme e se mostrou competitivo com
outras abordagens presentes na literatura, inelsiperando-as em alguns casos. Para o
problema de reconstrucdo de arvores filogenétivddas adaptacfes e extensbes ao
algoritmo foram realizadas nesta tese. Sao elas diilizacdo da medida de distancia
Robinson-Foulds em substituicdo a distancia Ewnliai 2) o emprego das funcdes-
objetivo Evolucdo Minima e Quadrados Minimos; 3)camsmo especifico para geracao
da populacéo inicial e, principalmente, 4) aizdaitdo do algoritmo Neighbor-Joining
como construtor do fenotipo a partir do genoétipesds adaptacfes e extensfes sdo
explicadas a seguir.

6.3 Abordagem Multi-objetivo para Reconstrucdo de Arvoes
Filogenéticas
Como mencionado anteriormente, neste trabalhoariitgp omni-aiNetfoi estendido para

evoluir uma populacdo de arvores filogenéticas @mlogias possivelmente distintas

(CoeLHO et al, 2007). Para isso, trés modulos do algoritmo paigioram modificados:

) Codificacdo adequada dos individuos através de apeamento gendtipo-
fendotipo;
i) Um mecanismo diferenciado de geracéo da populagéalj

iii) Um mecanismo mais apropriado para comparar indd&dsimilares na

etapa de supresséao.

Nesta subsecdo, estas modificacbes feitas no tahgororiginal serdo descritas e as

condicBes de factibilidade de solucfes adotadde sgresentadas.
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6.3.1Codificacéo de Individuos

Como foi apresentado no Capitulo 3, o algorithheighbor-Joining(NJ) € um método
eficiente de se obter uma arvore filogenética &érpde uma matriz de distancias, mesmo
levando geralmente apenas a solucdes sub-étimasteDidisso, neste trabalho tal
caracteristica foi explorada, permitindo que o algw omni-aiNettrabalhasse apenas com
matrizes de distancias como individuger{6tipg e o NJ fosse utilizado para converter tais
matrizes de distancias em arvores filogenéticaspriznmente ditas fénotipo dos

individuos).

Esta abordagem permitiu manter a codificacdo reatla pelaomni-aiNetoriginal e, ao
mesmo tempo, permitiu indiretamente a evolucaorder@és com topologias distintas, sem

a necessidade do uso de estruturas de dados exfipath manipulacdo de arvores.

Resumindo, cada individuo do algoritmo correspoed¢fo a uma dada matriz de
distancias que, ao ser submetida ao algoribetyhbor-Joining resulta em uma dada
arvore filogenética conevolucdo minimae erro quadratico minimopréprios. Uma

ilustracdo deste mecanismo de codificacdo e o nwmoande conversdo do individuo

codificado (gend6tipo) para a respectiva arvoregéleética (fendétipo) € dada na Figura 6.8.

A B C
Matriz de Distancias ‘{\@@0 1.23 | 2.50 | 3.51 z
N St =
0 |123]250|<% Seenctipo e
S
1.23 0 3.51 239 g
1.12 3.
2.50!|'3.51 0 011 E

Fenotipo

Figura 6.8 - Exemplo do mecanismo de codificagdo de individuos na omni-aiNet

6.3.2Demonstracao da Universalidade do Construtor

A codificacao de individuos apresentada na se¢@@ pode ser resumida de acordo com

0S seguintes passos:
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- apresentacdo de uma matriz de distancias ao talgoomni-aiNet;

—> essa matriz torna-se o primeiro individuo da pag@b, sendo que os demais individuos
sdo produzidos a partir da introducdo de pertudmgdeatorias junto aos elementos da
matriz de distancias apresentada ao algoritmondsaassim construir arvores que se
encontrem predominantemente em uma vizinhanca dgpal, mas que sejam
arbitrariamente distintas, em termos de topolode,arvore que resulta da matriz de
distancias apresentada ao algoritmo;

- cada genotipo, ou seja, cada vetor correspondeute individuo da populagdo (matriz

de distancias), é submetido ao NJ, o qual serveocoomstrutor para o fenotipo do

individuo, no caso, a arvore.

A execuc¢do dos passos mencionados acima leva &gouma completa de representacdo de
individuos. Com essa representacdo, pode-se geatqugr arvore, ou seja, uma arvore
com qualquer topologia e quaisquer comprimentosraieos, utilizando o NJ como

construtor a partir de uma matriz de distanciansi@iere o exemplo da Figura 6.9.

(@) (b)

Lh

5
A
0 . ) 2
70 . 1 F
i

D=|11 &5 0
13107 8 O SN §
16 13 10 11 5 0 kY
1310 78 6 9 0 / 7

17 14 11 12 10 13 8 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 sempré sapaz de gerar uma arvore com
comprimento de ramos, conforme exemplo da Figu®a e aplicarmos uma pequena
perturbacdo na arvore da Figura 6.9b, por exemptog=0.2 para o ramo 2-A (Figura

6.10b), haverd um efeito na matriz de distanoiietmdo essa perturbagdo, conforme
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mostrado na Figura 6.10a. Se 0 mesmo procedimanmtdeito para todos oS ramos
terminais, havera também um efeito na matriz dédnisas, embora para elementos

distintos da matriz, dependendo do ramo alteradrvare.

1

13 1lo.z2 78 & 95 0O
17 14.2 11 12 10 13 & 0O

Figura 6.10 - (a) Matriz de distancias refletindo perturbacao aplicad a a arvore da Figura 6.9b.
(b) Arvore resultante da aplicacdo de perturbacdonora  mo 2-A da arvore da Figura 6.9b.

Novamente, se aplicarmos uma pequena perturbacdéarveee da Figura 6.9b, por
exemplo, umb=0.2 para o ramo B-C, havera um efeito na matizlidtancias refletindo

essa perturbacdo, conforme mostrado na Figura.6SELa mesmo procedimento for feito
para todos os ramos internos, havera também uno efai matriz de distancias, embora

para elementos distintos da matriz, dependendardo alterado na arvore.
1

1]
7 1]
g 3 1]
b=|11.2 5.2 5.2 0O
13.8 10,28 7.2 & 0
16,2 15.2 10.2 11 5 O
13.2 10,2 7.2 & & % 0
17.2 14.:2 11.2 12 10 13 § _ 0]

Figura 6.11 - (a) Matriz de distancias refletindo perturbacdo apl  icada a arvore da Figura
6.11b.(b) Arvore resultante da aplicacdo de perturbacdo nora  mo B-C da arvore da Figura
6.9b.
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Dessa forma, toda alteracdo realizada em uma amesdta em uma Unica e valida

alteracdo na matriz de distancias. Assim, se ewist® matriz de distancias que leva o NJ a
produzir uma certa topologia de arvore, Entdo existem matrizes de distancia para
qualquer outra topologia possivel,kivel(COM 0 mesmo numero de nos terminais), pois

Trossiveipode ser obtida introduzindo um numero finito eracdes controladas sobre T
6.3.3Geracao da Populacao Inicial

No algoritmo omni-ainet, a populagdo inicial Ngic individuos é gerada aleatoriamente
dentro do dominio do problema. Tal abordagem padsgr utilizada aqui também, mas
como temos uma matriz de distancias inicial fort@ccom o problema, decidiu-se
inicializar os individuos do algoritmo através daliGacdo de pequenas perturbacdes
aleatérias a esta matriz inicial. Dessa forma,nd$viduos tendem a ser inicializados em
uma regido mais proxima a arvore gerada para aizmatiginal do que no caso de
individuos inicializados de forma totalmente abeiat

E importante ressaltar que tais matrizes de digtamss individuos da populacdo n&o tém
um significado relevante e servem apenas como dadraadequadas ao algoritmo
Neighbor-Joining que gerard uma arvore com significado para ol@nud O objetivo aqui

€ encontrar matrizes de distancia que, quando didaseaoNeighbor-Joining produzam
arvores filogenéticas de alta qualidade. Dessa dpran aplicacdo damni-aiNet para
geracdo de um conjunto de matrizes de distancidegeen a arvores de qualidade pode ser
vista como o resultado da aplicacdo de perturbag@eporcionais a qualidade individual
de cada elemento na populacdo, como foi visto @dEGE.2.6) a matriz de distancias
original, que possam compensar 0s resultados nisfasarios gerados pelbleighbor-

Joining,quando aplicado diretamente sobre a matriz odigina

6.3.4Afinidade entre Anticorpos e Supressao

A métrica de afinidade entre anticorpos (individdagpopulacdo) do algoritmamnni-aiNet

em conjunto com sua etapa de supressao é um desisreos-chave para manutencéo de
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uma boa diversidade entre os elementos da populggédeva o algoritmo a executar uma
exploracdo mais ampla do espaco de buscas, petmidasim a obtencdo de melhores

solucdes e o melhor espalhamento das solucfesadtmateira de Pareto.

No algoritmo original, a métrica de afinidade engmeticorpos é dada pela distancia
euclidiana entre dois anticorpos (vide Secdo 6.2\@) entanto, se tomarmos aqui esta
métrica como indicador do grau de dissimilaridaelese dois individuos, ndo estaremos
medindo diretamente um grau de diferenca entre é@vases filogenéticas, uma vez que a
distancia euclidiana entre as matrizes de distaméaindica diretamente a distancia entre
as arvores correspondentes no espaco de topol@gissa mesma nao leva em conta a
diferenca entre as topologias, mas apenas os aompios dos ramos. Como isso poderia
levar a resultados equivocados, a distancia eaokddo algoritmo original foi substituida
pela métrica d&obinson-Fouldgvide secao 4.3.2), que é capaz de avaliar o difide@nte
uma dada arvore é de outra. Como esta métrica targét@meétrica e retorna valores reais,
tal substituicdo péde ser feita sem que fossemssadas modificacdes mais profundas no

algoritmoomni-aiNet
6.3.5Factibilidade de Solucbes

Um dltimo item que deve ser ressaltado sdo asig@éstr de factibilidade das solucbes
geradas pelamni-aiNet No algoritmo original, desenvolvido para otimidagde funcoes,
uma dada solucdo é dita factivel se atender ascfest de igualdade, desigualdade e de
dominio. Neste trabalho o procedimento é analogogete que ndo existe nenhuma
restricdo de igualdade e devem ser analisados Mma@s genotipos dos individuos (suas
matrizes de distancia), mas também seus fenotgosarvores filogenéticas resultantes),
uma vez que a simples verificacdo de ndo-negateidios elementos das matrizes de
distancia (ndo faz sentido a presenca de distane@ativas) ndo garante que serdo geradas

arvores com comprimento de ramos ndo-negativos.

Comprimentos de ramos negativos podem ser geraglosNeighbor-Joininggracas a
presenca de valores com ruido na matriz de distdhque podem potencialmente levar a
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distancias ndo-aditivas nas matrizesi#son 1999). Dessa forma, além de analisar a ndo-
negatividade das matrizes de distancias (genotjpers) determinar se uma dada solugéo é
factivel, devemos analisar também se o comprimédatoada ramo da arvore gerada pelo

Neighbor-Joiningambém é positivo.
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Capitulo 7

Resultados Experimentais em
Filogenia via uma abordagem
multi-objetivo

Resumo — O objetivo desse capitulo é apresentar os prirgigaultados obtidos a partir
da utilizacdo do algoritmo omni-aiNet para geradaoarvores filogenéticas alternativas.
Trés casos de estudo foram adotados:o primeire delmpara as arvores geradas pela
execucdo daomni-aiNet (adaptada para reconstrucdo de arvores filogasg¢ticcom a
arvore gerada peldeighbor-Joining No segundo, o algoritmdulti-Neighbor Joiningfoi
utilizado e as arvores alternativas propostas ptw @lgoritmo foram entdo comparadas a
arvore original gerada peldeighbor-Joininge as arvores geradas pelani-aiNet No
altimo, um exemplo de execucédo da omni-aiNet facetado e comparado aos resultados

da arvore NJ e da arvore gerada pelo algoritmcedasgimilhanca méaxima.

7.1 Omni-aiNet e a solugcédo NJ

Para ilustrar a diferenca entre os resultados geraélaomni-aiNete peloNeighbor-

Joining ,dois exemplos didaticos de matrizes de distancanfaitilizados.

Para o primeiro exemplo, a matriz aditiva represggtna Figura 7.1(a) foi utilizada
(SaiTou & NEI, 1987) . Esta matriz D1 mostra os valores para stirdiias observadas
entre oito espécies. A Figura 7.1(b) mostra a @ngarada peldeighbor-Joiningtendo

como entrada a matriz D1.
Os resultados obtidos a partir da matriz de dig8nD1, representada na Figura 7.1(a),

tanto pelaomni-aiNet (circulos em branco) quanto peMeighbor-Joining(circulo em

cinza) podem ser observados na Figura 7.2. Nessepda, podemos perceber que a arvore
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original faz parte da superficie de Pareto, ou, sejama solucdo ndo-dominada e possui

EQM de valor zero.

u] 78 11 12 1& 13 17
7 ok 2 10 13 10 14
= Lo £ 7 o107 1l
l1g 11 & & oe 112 1Z
13 10 7 g0 S & 1o
14 12 1011 & o0 =2 1z
12107 &8 & % 0O &8
17 14 11 12 10 13 & 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\w@maes ser uma matriz aditiva, ou seja, a
diferenca entre a matriz de distancias da arvoradge(patristica) e a matriz observada é
zero, o que indica que Meighbor-Joiningfoi capaz de encontrar a solugdo 6tima para o
problema. E importante notar que, mesmo para estdgma, o algoritm@mni-aiNetfoi
capaz de encontrar varias solucdes, diferentesdatada peldNeighbor-Joining e que,
apesar de apresentarem EQM maior, possuem evolaigdma menor, ou seja, solucdes

gue ndo sao dominadas pela solugéo encontrad&pejbbor-Joining

I

=
o
i

Evolugdo Minirma
o

&
&

=

u] 10 20 30 40 a0 [=0] 7o g0
ECit

Figura 7.2 - Fronteira de Pareto obtida pela omni-aiNet (circulos brancos) e pelo Neighbor-
Joining (circulo cinza) para a matriz de distancias D1, re  presentada na Figura 7.1(a).
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Para o segundo exemplo desta primeira etapa, ifiiada a mesma matriz de distancias
D1, mas acrescida de pequenas perturbacdes que fiéalidade de transformar a matriz

originalmente aditiva em uma matriz ndo-aditivggresentada na Figura7.3(a). A quebra
de aditividade é dada pela ndo observancia dawdgdaye triangular entre as espécies 6 e
8, considerando-se o0 terceiro ponto como a espgciesta desigualdade é dada por:

dss= ds 5+ G5 5, O que infringe uma das condi¢des de aditividade.

o 78 11 1% 10 12 17 | 4063 “AET
7 o5 g 108 10 14 0.9063 29063
& EO0 E£7 107 11

pzqd 1l 25 o0& £ g 12| 2
12107 20 1 & 1o 5
108 10 1 0 & 1=
12107 & & a3 0 = £
17 14 11 12 10 12 8 0

Figura 7.3 - (a) Matriz ndo 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 algoritmbleighbor-Joiningdeu origem a arvore apresentada na
Figura 7.3(b). O resultado das arvores evoluidds @@ni-aiNeta partir da matriz de
distancias D2 dada pela Figura 7.3(a) pode semadde na Figura 7.4 (circulos pretos). O
ponto representado por um losango corresponde axeagerada peldNeighbor-Joining
(Figura7.3(b)). Além disso, estdo representadaficgraente trés arvores geradas pela
omni-aiNef além da arvore gerada pelo NJ.
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131 1.38 |0.77 2.99 029

.94 2.59
264 o\\ "T o.w
1.54 1.41 |0.91 2.91

‘15

Evolucéo
Minima

.32 ‘_’-“"’i n.1}°
0098

[R5} LXE] 27

o
EQM

o6 & e

Figura 7.4 - Arvores obtidas pela omni-aiNet (circulos pret os) e pelo Neighbor-Joining
(losango) pa ra a matriz de distancias D2, a presentada na Figura 7.3(a).

Nesse exemplo, é possivel perceber que a arvoadayeelo NJ ndo faz parte fronteira
de Pareto, ou seja,uma solu¢cdo dominada pelas outras solugcbes gegpatieomni-aiNel.
Isto acontece em raz&o matriz de distanci: utilizada nao ser uma matriz aditiva, ou s
a diferenca entre a matriz de distancias observadamatriz patristica € diferente de ..
Nesses casos, para 0s quamatriz de distancii ndoé uma matriz aditiva, a solu¢gNJ
sera su-6tima e, portanto, ndo estara sobre a superficRadeto. E importante notar ac
gue as solugdes geradas fomn-aiNet mesmo partindo da mesma me que o algoritmc
Neighbo-Joining sédo superiores (boa partestas solucfes domina a soluNJ), o que

mostra bem a capacidade de geracao de arvoreadpialidade pelomni-aiNet.
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Podemos observar também na Figura 7.4 que o algndmni-aiNeté capaz de gerar
arvores de topologias distintas (veja, por exermgmoarvores de menor EQM e menor EM,
respectivamente), além de arvores de mesma topodogomprimento de ramos diferentes
(por exemplo, as duas arvores representadas reipttior da Figura 7.4). Outro ponto a
ser ressaltado é que a arvore de menor EQM possasma topologia que a arvore gerada
pelo NJ, mas apresenta comprimentos diferentes psreamos, 0 que indica que a
deficiéncia do algoritmdNeighbor-Joiningpara este problema se deu na determinacdo do

comprimento dos ramos da arvore.

7.1.1Solucbes de Consenso

As solugdes apresentadas na Figura 7.4 foram édas]lde maneira a representar o espaco
de solucbes da fronteira de Pareto estimada. Qiadu@al que fara a analise das arvores
podera escolher a que melhor explique os aspeectdstieos dos dados de entrada. Uma
outra forma de proporcionar alternativas ao usuémal seria apresentar, juntamente com
essas solugbes, uma solucdo de consenso. Reprekerda solucdes da Figura 7.4
conforme a notacdo Newick, tem-se as seguinte$anips:

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

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

3. Solugéo com menor EM: ((((((A,B),F),D),C),G) kB);

4. Solucdo com EQM e EM meédios: ((((((A,B),F),D)G),(E,H)).

Utilizando a técnica de consenso estrito para ag&es 1, 2, 3 e 4, resulta a topologia:
((A,B),C,D,E,F,G,H). Essa solucao é apresentada fpigura 7.5.
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Figura 7.5 - Solucdo de consenso estrito entre as arvores da Fi

7.2 Omni-aiNet e Multi-Neighbor Joining

Nesta secdo, novamente dois exemplos sédo apresgntseihdo que aqui, além da

comparacao entre as solucdes geradas qailai-aiNet e pelo Neighbor-Joining(NJ),

gura7.4

também serdo analisadas as solucfes geradaslpiildNeighbor Joining MNJ).

No primeiro exemplo, a matriz de distancias D3gaentada na Figura 7.6, foi utilizada
como entrada dos trés algoritmos. A matriz reptesdados de um exemplo didatico. O
MNJ apresentou, além da arvore Meighbor-Joiningclassico (chamada aqui de arvore

NJ), outras sete arvores como solucdes alternafieas arvores (em notacitewick estao

representadas a seg@m conjunto com seus respectivos comprimentos.

. le20
.leso
. le20
_3520
_SEZ0
_1les0
QEE0

L=

| Won ta tain inn Dl

Figura 7.6 - Matriz D3, correspondente as distancias entre oito

e Arvore NJ

(((((N1:1.976,N6:1.976):0.152,N5:1.824):0.399,N8(1):0.171,(N4:1.52,N7:1.824):2.299):1.045,(N2: 2.29

,N3:1.748))

]

L T N A

. leg0

. 0400
_9LE0D
_ 8640
_TTED
- 8640
. 5430

Comprimento: 17.727

0l

W n i in

. les0
. 0400

u]

l&20
_47E0
S l&20
_4TED
. k00

L.1l&g0
29520
L.1les0

u]
4. 5600
4_E&00
3.3440
3.6480

2_9EE0
42640
L.47z0
4 _L&00

u]
39520
4 _L&00
26420
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e Arvore 1
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(NB2,N7:1.824):0.646):0.418,N5:1.824):0.152,(N6:8.93
,N1:2.014))

Comprimento: 16.074

e Arvore 2
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.045,(N4:1.4187,N7:1.9283)99):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,N7:1.8245827):0.171,N8:1.501):2.375,N5:1.805):0.171,(NL: 1.
76,N6:1.976))

Comprimento: 18.031

e Arvore 4
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(N82,N7:1.824):2.318):0.418,N5:1.824):0.152,(N6:5.92
3,N1:2.0267))

Comprimento: 17.746

e Arvore 5
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.045,(N4:1.406,N7:1.938964):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&27):0.171,N8:1.501):0.399,N5:1.805):0.399, (N4.:1.
79,N6:1.976))

Comprimento: 16.055

e Arvore 7
(((((N2:1.292,N3:1.748):1.121,N8:1.463):0.114,(N82,N7:1.824):0.646):0.475,N6:1.995):0.019,(N5:1.88
,N1:2.071))

Comprimento: 16.131

Os resultados obtidos petamni-aiNeta partir da matriz de distancias D3 podem ser
observados na Figura 7.7 (circulos brancos). Osoparoloridos representam os valores
das funcBes-objetivo para as solucdes alternatipessentadas pelo MNJ. Nesse exemplo,
os valores relativos a arvore do NJ original n&efia parte da fronteira de Pareto, mas os
valores relativos a uma das arvores alternativasignero 1) estdo localizados na fronteira
de Pareto estimada. A Figura 7.8 apresenta umcgrainpliado mostrando apenas o0s

valores das funcdes-objetivo para as oito arvaesmadas pelo MNJ.
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Figura 7.7 - Resultado da evolugdo de arvores (a partir da matr iz D3) pela omni-aiNet
(circulos brancos), arvore gerada pelo NJ classico (circulo vermelho) e valores das funcdes-
objetivo para as arvores alternativas propostas pel 0 MNJ (circulos coloridos).
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Figura 7.8 - Distribuicdo dos valores das fungdes-objetivo rela tivos as oito arvores
retornadas pelo MNJ.
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Para esse exemplo, pdde-se observar que as aii@gammantiveram em suas topologias as
sub-arvores (N2, N3) e (N4, N7). Para sete dasrésy@lém das sub-arvores (N2, N3) e
(N4, N7), a sub-arvore (N1, N6) foi incluida em sti@pologias. A excecao diz respeito a
arvore 7, a qual é a Unica a incluir a sub-arvbike (N5) em sua topologia. Além disso, a
arvore 1 é uma solucdo que esta localizada solfrenteira de Pareto encontrada pela
omni-aiNef o que a inclui no conjunto de possiveis solug@ea este problema.

No segundo exemplo tratado aqui, a matriz de disgg@radotada foi a mesma utilizada no
exemplo dos roedores apresentado no Capitulo & (eatriz de distancias é dada no
Apéndice B). A éarvore original gerada pelo NJ peste problema esta representada na
Figura 7.9. O resultado da execucaootani-aiNetpara este exemplo é apresentado na
Figura 7.10.

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

A Figura 7.11 apresenta os valores das funcdeshabjpara a arvore original (em azul),
para as solucdes alternativas geradas pelo MNJ pgeto) e a fronteira de Pareto

encontrada pelamni-aiNet(pontos em vermelho).
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Figura 7.11 - Fronteira de Pareto encontrada pela omni-aiNet (em vermelho), solu¢cdo NJ (em
azul) e as solucdes alternativas geradas pelo MNJ ( em preto).
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Como pode ser observado na Figura 7.11, a frondeirRareto estimada encontrada pela
omni-aiNetpara este problema nao é tdo suave quando a qatidaos demais problemas,
0 que indica que ainda ha espaco para melhoriasatagbes encontradas, ou seja, tais
solugcbes provavelmente ndo correspondem ao congismtBareto para o problema. No
entanto, mesmo assim estas solucdes ndo sdo dasipadnenhuma das outras solucdes
propostas pelo MNJ nem pela solucdo NJ do problemaiue novamente evidencia a
capacidade da metodologia proposta em obter unumtangle possiveis solu¢des de bom
desempenho para o problema de reconstrucéo deeaffilogenéticas.

Algumas das solucdes apresentadas pelo MNJ ficanaito distantes da fronteira de
Pareto estimada. Essas solugdes provavelmentazpraom agrupamentos de pares de
espécies que as levaram a valores ruins de EMQoki¢ao Minima, distanciando-as da
arvore NJ. Outro fator que pode ter influenciadaparecimento de solu¢cées do MNJ
distantes da fronteira estimada € o limite de é&scodle arvores alternativas. Como essa
heuristica ndo cobre todo o espaco de arvoresmalglboas solucdes podem ter sido

desprezadas.

7.3 Omni-aiNet, a solugcao NJ e a solucdo de verossimilhanca
maxima

Nesse exemplo, 0s seguintes passos foram seguidioseiramente, um conjunto de

sequéncias de DNA (®{Ls et al, 2001) de espécies dearcophagidae foi utilizado como

entrada para o algoritmo de calculo da arvore desgénilhanca maxima @Lip, 2007).

As sequéncias utilizadas encontram-se no Apéndicé Gesultado da execucdo do

algoritmo de verossimilnanca maxima € apresentadeigura 7.12.
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Figura 7.12 - Arvore resultante da execucéo do algoritmo de vero  ssimilhangca maxima.

A Figura 7.13 apresenta a matriz de distancidzada como individuo inicial para a
execucdo do omni-aiNet. Essa matriz correspondealistincias entre as sequéncias

utilizadas para a execuc¢éo do algoritmo que resuiéoarvore da Figura 7.12.

1 2 3 4 I3 3 7 g8 o 10 11 1z 1=

1

Z  0.033

3 0.06l 0.054

4 0.075 0065 0.068

£ 0.068 0.05& 0.060 0.034

£ 0.08¢ 0.072 0.080 0.070 0.061

7 0D.063 0.07Z 0.074 0.066 0.063 0.077

& 0.084 0.07% 0.092 0.084 0.087 0.0%2 0_.092

S 0.0%5 0.08% 0.086 0.075 0.077 0.0%3 0.091 0.051

10 0.0% 0.08% 0100 0.101 0.0%7 0.10% 0.107 0.112 0.0%87

11 0.128 0.117 0.120 0.121 0.117 0.12% 0.120 0.120 0.110 0.121

1z 0.13% 0.130 0.12% 0.128 0.125% 0.147 0.1%2 0.135 0.174 0.121 0.129

12  0.125 0.123 0.11% 0.12% 0.176 0O_137 0.13%8 0.125 0.17% 0_1Z1 0.123 0.174
Figura 7.13 - Matriz de distancias utilizada como entrada da omn i-aiNet.

A Figura 7.14 apresenta o resultado da execuc®bJquara a matriz da Figura 7.13.
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0.04a309 0.032073

0.064564

0.038838

0.0040463 0 059636

0006625
0 0020684 00071282

0009812

00019199 00095625 13

0015047
B 0.0053613 0045432 .
0018953 /
4 ! 10
0010934
0030066
0019722
3 ™.
0013278 1

2

Figura 7.14 - Arvore resultante da execucdo do N J para a matriz da Figura 7.13.

A Figura 7.15 apisenta o resultado da execucér omni-aiNet para a matriz da Figu

7.13.

U'l,f T T T T T T
LA
R | e
DE ............................................. ey
: : ; 5 ®*  omni-aitet
D'EEUi --------- SERREMEELARE A T O Meighbar Jaoining
Ol g oo U ............ L] - o WVerossimihancal]
T - - 5 : Mazama
g [N S e .................................... -
= i :
E 04_ ........... ‘ .......... . ........................ .................................... -
L} :
E% 035 R A P S i
E N R LR L T . ................................... |
W opos b e
0z :
T .................................... _
: L ]
o1 1 1 1 i 1 1
1 2 3 1 5 5] 7
w 10"

Quadrados Minimos

Figura 7.15 - Resultado da execucdo do omni -aiNet para a matriz da Figura 7.13.

Para esse exemplo, a arvorJ faz parte da superficie de Pareto com valor déue&o

minima 0,55 e erro quadratico médio 0 (zero). Ravore gerada pelo algoritmo
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verossimilhanca méaxima, o valor de evolugdo mirfion@,675 e o valor do erro quadratico
médio foi 0,00136. A solucdo NJ mostrou-se mai®@qpda que a solucdo do algoritmo
de verossimilhanca maxima, sempre lembrando qé® esndo levados em conta apenas

os critérios de evolugdo minima e quadrados minimos

7.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma metodologiandrinspirada e multi-objetivo para
reconstrucéo de arvores filogenéticas a partir dines de distancias originais, baseada
no algoritmo omni-aiNet que leva em consideragdo simultaneamente osriasitéle
evolucdo minima e erro quadratico médio, e se dasealgoritmaNeighbor-Joiningpara
fazer a conversdo entre gendtipo e fendtipo dos/ichebs da populacdo. O principal
objetivo desta proposta € fornecer ao usuario unjunto de solucdes que representem
compromissos entre os objetivos em questéo, deafarpermitir que o usudrio tenha uma

visdo mais ampla das relagfes filogenéticas entesaécies em estudo.

Foram feitos experimentos utilizando-se a metodal@goposta e comparando-a com as
solucbes geradas pelos algoritmdsighbor-Joiningclassico eMulti-Neighbor Joining,
onde foi possivel observar que para nenhuma situaefada os algoritmos NJ e MNJ
foram capazes de gerar solugcdes que dominassemlades geradas pela extensao
proposta para @amni-aiNet Isto evidencia que, por tratarem o0s critériosegelucéo
minima e erro quadratico médio de forma iteratvdJ e o MNJ geralmente levam a
solucdes sub-6timas. Além disso, esta ndo domiadas solugdes geradas pelo algoritmo
imuno-inspirado leva a crer que, apesar da frantdé Pareto dos problemas tratados ser
desconhecida, os resultados obtidos petai-aiNetprovavelmente estdo muito préximos

desta fronteira.

O exemplo utilizando as sequéncias de DNAs e oritdgo de verossimilhangca maxima
mostrou-se também uma solucédo que foi dominada gelacdes apresentadas pelo omni-
aiNet e pela solucdo NJ, o que evidencia o fatquiediferentes critérios de otimalidade

conduzem a arvores filogenéticas distintas.
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Capitulo 8
Conclusao

O objetivo principal desse trabalho foi o de progmmar a oportunidade de escolha a
pesquisadores que se encontram frente a um proldema&construcdo de uma arvore
filogenética. Foi enfatizado ao longo do texto queaferéncia filogenética € um problema
multimodal, ao apresentar 6timos locais quandonggrega busca gulosa, e ganha novas
perspectivas ao ser interpretado como um problemki-aijetivo. Nos dois casos, a
proposicdo de multiplas solu¢des candidatas degatthidade, seguida ou nédo da aplicacdo
de técnicas de consenso, torna-se um procedimesTenite as técnicas de reconstrugao.

Como foi enfatizado ao longo do texto, os prin@p#esafios do problema de reconstrucao
filogenética estédo vinculados) & auséncia de informacao acerca do processotieotle
diferenciacéo, pois tem-se apenas um ‘retrato gladtas diferencas atuais entre espécies;
(i) a possibilidade de emprego de varios critériostirizacdo e modelos evolutivosj X
aos desafios dos problemas de otimizacdo resudtargde (v) ao elevado custo
computacional vinculado ao processo de reconstrug@oie também leva a existéncia de

diversos processos de reconstrucao ja propostidenrzdura.

A partir do cenario desafiador caracterizado pséagiintes fatores:

» 0s dados disponiveis ndo sdo totalmente informstivo

* 0s problemas de otimiza¢do associados sdo multisjoda

» existem multiplos critérios e modelos evolutivog guodem ser considerados para guiar
0 processo de reconstrucao;

» existem multiplas propostas para o processo desttgao;

esta tese procura oferecer ferramentas de recoa@straapazes de produzir maltiplas
alternativas de arvores filogenéticas, além de maosjue boa parte dessas arvore obtidas
tém qualidade superior aquelas fornecidas porrfengas de reconstrucdo bem difundidas

na literatura.
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Embora as abordagens propostas estejam restréiagees sem raiz e partam apenas de
matrizes de distancias como dados de entradaaéhagem varias extensdes importantes.
Por exemplo, foram considerados como funcfes-objeta abordagem multi-objetivo os

critérios de evolugcdo minima e de quadrados minildada impede, no entanto, que outras

funcBes-objetivo sejam empregadas e em numero maigual a dois.

Um dos focos desse trabalho foi o de aliar vantasgle algoritmdNeighbor-Joining(NJ)

a apresentacdo de varias alternativas de solug@®s yma Unica matriz de distancias
apresentada como entrada. Multi-Neighbor Joining(MNJ) caracteriza-se como uma

extensdo do NJ, uma vez que preserva suas casticteyiheuristicas e de complexidade
computacional, além de sempre incluir entre ascéels propostas a solugéo Unica do NJ.
A partir dos exemplos executados para o MNJ, pédeesicluir que, para matrizes nao-

aditivas, o algoritmo € indicado, pois pode prodédzvores com valores mais adequados

para o critério de evolugdo minima, isso quandopasado ao NJ.

Além da utilizacdo do NJ como base para a criagadMtllJ, o NJ foi utilizado como
construtor na abordagem multi-objetivo. Como canisty o NJ produz o fendtipo de
qualquer matriz de distancias apresentada ao tgprile busca no espaco de arvores
filogenéticas, no caso, um algoritmo imuno-inspiradenominadoomni-aiNet Este
algoritmo de busca sofreu adaptacdes e extensé@peanitir sua aplicacdo no contexto
de arvores filogenéticas. As mudltiplas solu¢cbes-ohdminadas encontradas sdo entao
apresentadas, representando uma aproximacao deirfaote Pareto. A partir dai, pode-se,
por exemplo, escolher solugdes que expliquem awemtevolutivos de maneira mais

adequada, ou entdo empregar alguma técnica densonse

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporarasutuncdes-objetivo ao processo de
reconstrucdo, assim como aplicar as ferramentasedenstrucdo propostas a outros
problemas praticos. Pretende-se também investis ra ferramentas de visualizagcéo
grafica das arvores resultantes. Como uma proposts ambiciosa, vislumbra-se o

tratamento multi-objetivo para reticulados filogeéo@s 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, eama@ifabética, os principais

conceitos de reconstrucao de arvores filogenétitizsados nos capitulos desta tese.

Arvore filogenética: Representa graficamente as relacdes de parergese grupos de
taxa ou genes. Pode ser com raiz ou sem raiz e &€asm particular de um grafo,
constituido por nés e arestas ou ramos. Um arvpresenta um caminho Unico entre
qualquer par de nés, seguindo pelas arestas. OpadEm ser terminais, quando sao
chamados de folhas, e ndo-terminais. Um caso pkatimuito utilizado € a arvore binaria,
em que todos 0s nés ndo-terminais se ligam potaapesramo a outros trés noés.

Bases NitrogenadasPodem ser de 5 tipos: A (Adenina), C (Citosina)(Gianina), T
(Timina), ou U (Uracila) e fazem parte do DNA e RN¥s bases A-T ou A-U e C-G séo
complementares. Cada seqiéncia de 3 bases, chaodaldem, ira determinar um
aminoacido (unidade de uma proteina). O arranjo alogoacidos, por sua vez, ira
determinar a estrutura e a funcéo de uma proteina.

Bioinformética: Se ocupa da analise e organizacdo de dados bioddggando técnicas
avancadas de computacdo. Tem amplo uso na peggumsaica.

DNA (ADN): Sigla em inglés para acido desoxirribonucléico,aomplexo filamento de
substancias quimicas, em forma de hélice duplasguencontra principalmente no nucleo
das células. Todos os cromossomos e genes commel®-HNA, o qual controla a
atividade celular e € responsavel pela informacéceditaria a ser transmitida aos
descendentes.

Espécie Representa uma das unidades basicas de clas&didaologica. Um grupo de
organismos constitui uma espécie quando possueractedsticas (genéticas e/ou
morfologicas) presentes em todos 0s seus membmssantes nos grupos relacionados a
outras espécies, de modo que seus membros podantdgscendentes férteis.

Espaco de arvoresEntidade matemética que define um espaco continudiscreto em
que cada topologia de arvore corresponde a um mgn&spaco. Quando o comprimento
dos ramos ndo é determinado, o espagco € discretpaeto que para arvores com
comprimento de ramos, 0 espago é continuo.
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Folhas: N6s terminais de uma arvore.

Formato Newick: Método de representacdo de arvores filogenétjuaautiliza parénteses
aninhados, sendo adequado para tratamento congnahduma sub-arvore é fechada em
um par de parénteses, separados por uma virgsia.sbdb-arvore sera fechada em uma par
de parénteses com a sub-arvore mais proxima, /e agsessivamente.

Gene: Foi originalmente definido como a unidade basehereditariedade em organismos
Vivos, mas esta definicdo se mostrou inadequadagé&ha corresponde a um segmento de
DNA gue ocupa um lugar especifico no cromossomeeterchina um subconjunto de
caracteristicas do individuo, sendo transmitidgel@cdo em geragdo. O ser humano tem
cerca de 30 mil genes. Sabe-se que mais de misgganando alterados, estdo associados a
doencas.

HTU (Unidade taxonbmica hipotética, do inglés, Hypietical Taxonomic Unit):
Corresponde a grupos de taxa hipotéticos, ou g#@, observados na realidade,
normalmente associados aos nds ndo-terminais deeérfilogenéticas. Alguns métodos de
inferéncia filogenética, como o de VerossimilhaiMaxima e o do Parcimbénia Maxima,
procuram operar com as configuracdes possiveisgsarl Us.

Matriz de distancias E uma matriz de pares de distancias entre taseanas em algum
subconjunto de atributos homologos. Para dados cumales, pode corresponder ao
namero de diferentes nucleotideos observados eadl® par de taxa, ou alternativamente,
pode ser a distancia entre as sequéncias, toméguln anodelo evolutivo. Suas distancias
poderiam igualmente ser baseadas em dados modo&gi ecolégicos e/ou
comportamentais. A matriz € simétrica e, sendo niamero de folhas da arvore, tem

dimensédm x n e contémn(n-1)/2 pares de distancias.

Matriz patristica: E a matriz de pares de distancias obtidas diestéenda arvore
filogenética inferida. Evidentemente, a arvoredgdoética deve apresentar o comprimento
de todos os ramos.

Modelo Evolutivo: Sdo modelos matematicos que tentam representaioaegso de
substituicdo de bases nucleotidicas ao longo ddu@dm das espécies. Geralmente
envolvem simplificacbes e aproximacdes, além dessgmtarem parametros a serem
determinados.

Nucleotideo: Sub-unidade de DNA ou RNA que consiste numa béseganada, uma
molécula de acglcar e acido fosforico. Existem ddtidiferentes de bases nitrogenadas no
DNA (Adenina, Timina, Citosina e Guanina), que ¢insm as 4 “letras” com as quais é
escrito o cédigo genético. Milhares de nucleotidegmsn-se para formar uma molécula de
DNA ou RNA.

OTU (Unidade taxondmica operacional, do inglés, Operatal Taxonomic Unit): Ver
taxon.
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Parcimdnia méaxima: Método que assume o principio de que solucfes siaigles ou
econbmicas sdo preferiveis a solucbes mais conplebsdo significa que arvores
filogenéticas que podem explicar os dados obsesvpdo meio de um menor nimero de
eventos evolutivos sao preferiveis aguelas queerequ maior nimero de eventos para
explicar os mesmos dados.

Pirimidina: Um nucleotideo Citosina ou Timina.

Purina: Um nucleotideo Adenina ou Guanina.

Rel6gio molecular:E um indice utilizado em evolu¢do molecular quadiena o tempo de
divergéncia entre duas espécies e 0 numero deciia@s moleculares medidas entre as
seqliiéncias homdlogas de DNA.

Sitio: Uma posicédo especifica do DNA, ocupada por ursa bacleotidica.

Sub-arvore: E também uma arvore, porém foi separada da amimeipal por meio da
extincdo de um determinado ramo.

Taxon (plural: Taxa): Também denominada de unidade taxonbmica, designa u
organismo ou grupo de organismos e pode ser poamioem um nivel particular de uma
hierarquia que reflete relacionamentos evolutiwermalmente, o conjunto de atributos
em cada folha de uma arvore filogenética esta esima um taxon.

Topologia em estrela:Topologia de arvore com uma unica origem de oades 0os ramos
terminais derivam.

Transicao: Substituicho de uma purina por uma purina ou da pirimidina por uma
pirimidina.

Transversaa Substituicdo de uma purina por uma pirimidinavime-versa.
Verossimilhanca Maxima método de inferéncia de relacbes de arvores eiiléticas
usando algum modelo evolutivo. Dada uma arvoreo({tgpa e comprimento de ramos) o

método faz a pergunta: “qual a verossimilhanca dados observados considerando
determinado modelo evolutivo?”.
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Apéndice B

Matriz de distancias do estudo de caso dos

roedores

Observacgdo: As distancias que compdem a matriz gairsedo se originaram de
comparacdes genéticas, mas sim morfologicas, & partmarcos homoélogos de cranio
(BONATO, 2004).

Colunas 1 a7

0 0.1517 0.1979 0.1870 104£ 0.2100 0.2701
0.1517 0 0.0608 0.1378 969 0.1419 0.1953
0.1979 0.0608 0 0.1138 76D 0.1070 0.1506
0.1870 0.1378 0.1138 0 108 0.0505 0.0913
0.2174 0.0969 0.0761 0.1178 00.1290 0.1485
0.2100 0.1419 0.1070 0.0505 0.1290 0 0.0822
0.2701 0.1953 0.1506 0.0913 0.14830822 0
0.2107 0.1550 0.1347 0.0769 0.16620570 0.0801
0.2625 0.1891 0.1732 0.0955 0.19980939 0.0985
0.2369 0.1139 0.0830 0.1122 0.10980875 0.1140
0.2800 0.1824 0.1339 0.0898 0.1200881 0.0677
0.3403 0.2660 0.2289 0.1696 0.18851797 0.1574
0.2861 0.2036 0.1787 0.1092 0.16811113 0.1053
0.4931 0.3841 0.3616 0.3965 0.34874403 0.4570
0.2776 0.1909 0.1791 0.2116 0.14961988 0.2199
0.2888 0.1986 0.1820 0.1864 0.18461905 0.2446
0.3217 0.2122 0.1831 0.1967 0.17041799 0.2144
0.3242 0.2608 0.2741 0.2257 0.25642298 0.2484
0.3313 0.2492 0.2095 0.2644 0.228x2675 0.2759
0.3073 0.1692 0.1823 0.2024 0.15091784 0.2021
0.2857 0.2151 0.2221 0.1882 0.19P22178 0.2292
0.3494 0.2331 0.2169 0.2376 0.2282128 0.2795

Colunas 8 a 14
0.2107 0.2625 0.2369 0.2800 0.340228@&1 0.4931
0.1550 0.1891 0.1139 0.1824 0.266R0% 0.3841

0.1347 0.1732 0.0830 0.1339 0.228978&/ 0.3616
0.0769 0.0955 0.1122 0.0898 0.16961092 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 a 22

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

0.1095
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

0.1219
0.0881
0.0677

0.1026

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

0.18351681
0.179711183
0.157410%8
0.212p1376
0.243b1779
0.22%61580
0.112B0677
00.1530
0.1530 0
0.5004516
0.2232198
0.2782T0
0.267123%7
0.341841@2
0.3205318b6
0.2532198P
0.253623@8
0.2974318b

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

0.3242
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
0.2803
0.1612
0.2236
0.3612

0.33033073
0.24921692
0.20951823
0.26442024
0.22851519
0.26051784
0.2792021
0.26801989
0.33842371
0.22921856
0.25011836
0.32052532
0.31861989
0.37023703
984 0.1368
502 0.1931
102 0.1752
802 0.1612
00.2244
0.2244 0
0.25831913
0.24082748
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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

0.2949

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



Apéndice C

Seguiéncias de DNAs para as especies de
Sarcophagidae

13 espécies e 783 sitios

AF259506

ATTTAATCGCCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACT TTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACT TCATTAAGAATTCTTAT TCGAGCAGAACTAGGCCATCCGGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTAATTGI TACAGCCCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGCGAAATTGATTAGT ACCAAT TATACTAGGAGCCCCAGACATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGI TTTTGACTTTTACCCCCAGCATTAACATTACT TCTAGTAAGTAGTATAGT AGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGI TTACCCTCCTTTATCTTCTAACATCGCCCATGGAGGAGCTTCTGT TGATTTAGCC
ATTTTTTCCCTACATTTAGCCGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGI TATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACATTTGATCGAATACCTTTATTTGI TTGATCTGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ACTTCTTTCCCTACCTGTACTTGCTGGAGCAATTACTATACTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCTGCAGGAGGGECGAGATCCAATTCTTTATCAACATTTATTTTGATTCTTTGGACATCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGT CAAGAA

AF259507

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCT T
GAGCAGGTATAGTAGGAACT TCATTAAGAATTCTTAT TCGAGCAGAACT GGGT CACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAACGTAATTGT TACAGCTCATCCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGAGGGT TTGGAAATTGATTAGTACCAAT TATACT AGGAGCT CCAGACATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGITTTTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACT TCTAGTAAGT AGTATAGT AGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGT TTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGT TGATTTAGCT
ATTTTTTCCCTACACTTAGCTGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACATTTGACCGAATACCTTTATTTGT TTGATCTGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ACTTCTTTCTCTACCTGTACT TGCTGGAGCAATTACTATACTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCTGCAGGAGGAGGAGACCCAATTTTATACCAACATTTATTTTGATTCTTTGGGCACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGT CAAGAA

AF259508

ATTTAATCGCCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACT TTATATTTTATTTTCGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACT TCATTAAGAATTCTTAT TCGAGCAGAATTAGGT CACCCTGGTGCATTAATTGG
TGATGATCAAATTTATAATGTAATTGT TACAGCCCATGCTTTCATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGCGAAATTGATTAGT GCCAAT TATACTAGGAGCT CCAGATATAGCCT TCCCTCGGATAA
ACAATATAAGT TTTTGACTTTTACCTCCTGCATTAACATTCCTTCTAGT AAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGT TGAACTGTATACCCTCCTTTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGT TGATTTAGCT
ATTTTTTCTCTCCATTTAGCTGGAATTTCTTCAATTCTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTTATTAATA
TACGATCAACAGGAATCACTTTGGATCGAATACCT TTATTTGTATGATCTGTAGTAATCACAGCCCTACTTTT
ATTACTTTCTTTACCTGTACTTGCCGGAGCTATTACTATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGACCCGCCAGGAGGAGGAGATCCTATTCTATATCAACATTTATTTTGATTCTTTGGGCATCCTGAAGT TT
ACATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCTCACATTATTAGT CAAGAA
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AF259509

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATACTTTATTTTCGGAGCT T
GAGCAGGTATAGTAGGAACTTCATTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAAT TAGGT CACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAACGTAATTGT TACAGCTCATGCCTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGACT GGTACCAAT TATAT TAGGAGCCCCAGATATAGCTTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGI TTTTGACTTTTACCT CCAGCATTAACACTACT TCTAGTAAGCAGCATAGT AGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGT TTACCCTCCTTTATCTTCTAATATTGCCCATGGAGGTGCTTCTGT TGATTTAGCT
ATCTTCTCCCTTCATTTAGCTGGAATTTCATCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGI TATTAATA
TACGATCTTCTGGTATTACATTTGATCGAATGCCTTTATTTGTATGATCAGTAGTAATTACAGCTTTACTTTT
ATTACTTTCTTTACCCGT TCTTGCCGGAGCAATTACAATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGATCCTGCAGGAGGAGGAGACCCAATTCTATACCAACATCTATTTTGATTTTTTGGACACCCT GAAGTAT
ACATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGT CAAGAA

AF259510

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATCTTCGGAGCT T
GAGCAGGAATAGTAGGAACT TCACTAAGAATTCTTAT TCGAGCAGAATTAGGT CATCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGT TACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATGATTGGAGGAT TTGGAAACTGATTAGI TCCAAT TATACT AGGAGCT CCAGATATAGCCTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGT TTTTGACT TTTACCCCCAGCATTAACATTCCTTCTAGTAAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACGGEEGTGAACTGT TTACCCTCCTTTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGT TGATTTAGCT
ATTTTTTCTCTACATTTAGCTGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGT TTGATCAGTAGTAATTACAGCCCTACTTTT
ACTTTTATCTTTACCGGTACT TGCAGGAGCTATTACTATATTATTAACT GACCGAAATATTAATACCTCTTTT
TTCGACCCAGCAGGAGGAGGAGATCCTATTTTATACCAACACCTATTTTGATTTTTCGGTCACCCTGAAGT TT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGGAATAATTTCTCACATTATTAGT CAAGAA

AF259511

ATTTAATCGCCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACT TTATATTTTATCTTCGGAGCTT
GAGCAGGAATAGTAGGAACT TCACTAAGAATTCTTATTCGAGCAGAATTAGGT CATCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTAATTGI TACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATT
ATAATTGGAGGATTTGCGAAACTGACTAGT TCCAATTATAT TAGGAGCTCCAGATATAGCTTTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGT TTTTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACT TCTAGT AAGT AGCATAGT AGAAAACGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGT TTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCTTCTGT TGATTTAGCT
ATTTTTTCTCTTCATTTAGCCGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGI TTGATCAGTAGTAATTACAGCTCTACTTTT
ACTTTTATCTTTACCTGTACTTGCAGGAGCTATTACTATATTATTAACT GACCGAAATATTAACACTTCCTTC
TTTGACCCAGCAGGAGGAGGAGACCCTATTTTATACCAACACTTATTTTGATTTTTTGGTCACCCTGAAGT TT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGCGATAATTTCTCATATTATTAGT CAAGAA

AF259512

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATATTTTATTTTCGGAGCT T
GAGCAGGAATAGTAGGAACT TCACTAAGAAT CCTAAT TCGAGCAGAACTAGGT CACCCTGGTGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGT TACAGCTCATCCTTTTATTATAATTTTTTTTATAGTAATACCAATC
ATAATTGGAGGATTTGGAAACTGACTAGI TCCAAT TATACT AGGAGCTCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGATTTTGACTTTTACCTCCTGCATTAACATTACTACTAGTAAGT AGTATAGT AGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGT TTACCCTCCTTTATCATCTAATATTGCTCATGGAGGAGCT TCTGT TGATCTAGCT
ATTTTTTCTCTTCACTTAGCTGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACTTTTGATCGAATACCCCTTTTTGT TTGATCAGTAGTAATTACCGCTTTACTTCT
CCTTCTATCCCTACCCGTACT TGCAGGAGCAATTACTATATTATTAACT GACCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGATCCAGCAGGAGGAGGAGATCCAATTCTATATCAACACTTATTTTGATTTTTTGGTCATCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGT CAAGAA

AF259513

ATTTAATCCCGACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTCGEGACT TTATATTTTATTTTTGGTGCTT
GATCAGGAATAGTAGGAACT TCTTTAAGAATTCTTAT TCGAGCAGAAT TAGGACATCCAGGAGCATTAATTGG
AGATGACCAAATTTATAATGTTATTGI TACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTTATAGTAATACCTATT
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ATAATTGGAGGATTTGGAAATTGATTGGT TCCAATTATACT TGGT GCTCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGITTTTGATTACTTCCTCCAGCTCTTACATTATTACTAGTAAGT AGTATAGT AGAAAACGGAGC
TGGAACTGGATGAACTGT TTACCCACCATTATCTTCTAATATTGCT CATGGAGGAGCCTCTGT TGATCTAGCT
ATCTTCTCTCTACATTTAGCAGGAATTTCATCAATTTTAGGTGCTGTAAATTTTATTACTACAGI TATTAATA
TACGATCAACAGGAATTACTTTCGATCGAATACCTTTATTTGT TTGATCAGTAATAATCACTGCTTTATTACT
TCTTTTATCATTACCAGT TCTTGCTGGAGCTATTACTATATTATTAACT GACCGAAATATTAATACTTCATTT
TTTGACCCAGCAGGAGGAGGAGACCCAATTTTATACCAACATTTATTTTGATTCTTTGGACACCCTGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTCGGAATAATCTCTCATATTATTAGT CAAGAA

AF259514

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACTTTATACTTCATTTTTGGAGCT T
GATCCGGAATAGTAGGAACT TCGT TAAGAATTCTTAT TCGAGCTGAATTAGGACATCCAGGTGCACTTATTGG
TGACGATCAAATTTATAATGTAATCGT TACACCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTCATAGTAATACCTATT
ATAATTGGAGGAT TTGGAAATTGATTAGI TCCAAT TATACT TGGAGCACCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGT TTTTGACTTCTTCCTCCAGCTTTAACATTATTACTAGT AAGTAGTATAGTAGAAAATGGAGC
TGGAACAGGT TGAACTGTTTACCCTCCTTTATCTTCTAATAT TGCCCATGGAGGAGCATCTGI TGATTTAGCA
ATTTTCTCTCTTCACTTAGCTGGAATTTCATCTATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACTACAGTAATTAATA
TACGATCTACAGGTATTACTTTTGATCGAATACCTTTATTTGI TTGATCTGTAGTAATTACTGCTTTATTATT
ACTTCTTTCTTTACCTGTACTTGCTGGTGCAATTACTATATTATTAACTGATCGAAATATTAATACTTCATTC
TTTGACCCT GCAGGAGGAGGAGATCCAATTCTATACCAACACT TATTCTGATTCTTTGGACATCCTGAAGT TT
ATATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCCCATATTATTAGT CAAGAA

AF259515

ATTTAATCGCCAACAATGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACATTATATTTCATTTTTGGAGCTT
GAGCAGGTATAGTAGGAACAT CTCTAAGAATTCTTAT TCGAGCCGAAT TAGGT CATCCAGGAGCTCTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTCACAGCTCATGCTTTTATTATAATTTTCTTTATAGTAATGCCAATT
ATAATTGGTGGATTTGCGAAATTGACTAGT ACCAAT TATAT TAGGAGCCCCAGATATAGCTTTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGI TTCTGACTTTTACCTCCAGCATTAACATTACTTTTAGTAAGTAGTATAGT AGAAAATGGAGC
TGGAACAGGATGAACTGT TTATCCACCATTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGGGCTTCTGT TGATTTAGCA
ATTTTTTCTCTTCATTTAGCAGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACAACAGTAATTAATA
TACGATCGACAGGAATTACCTTTGATCGAATACCTTTATTTGI TTGATCTGTAGT TATTACAGCCCTATTATT
ACTTCTTTCTTTACCAGTACTTGCAGGAGCAATTACAATATTATTAACAGATCGAAATATTAATACATCATTC
TTTGATCCAGCT GGAGGAGGAGATCCTATTCTTTATCAACATTTATTCTGATTTTTCGGACACCCTGAAGT TT
ATATTTTAATTTTACCGCGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGT CAAGAA

AF259516

ATTTAATCGCCGACAGTGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGTACTTTATATTTTCTATTTGGAGCT T
GATCAGGAATAGTAGGAACT TCATTAAGAATTTTAAT TCGAGCAGAAT TAGGACATCCTGGAGCTTTAATTGG
TAATGATCAAATTTATAACGTAATTGT TACAGCCCATCCTTTTATTATGATTTTTTTCATAGTAATACCTATT
ATAATCGGAGGT TTCGGAAATTGATTAGI TCCTTTAATGT TAGGGGCCCCAGATATAGCATTCCCTCGAATAA
ATAATATAAGI TTTTGATTACTCCCTCCTGCATTAACATTATTATTAGTAAGT AGTATAGT AGAAAACGGAGC
TGGAACTGGT TGAACTGT TTACCCTCCACT TTCAGCTAATATTGCTCATAGAGGAGCT TCTGIGGATTTAGCA
ATCTTCTCTCTTCATTTGECTGGAATTTCTTCTATTTTAGCGGECTGTAAATTTTATTACAACTGI TATTAATA
TACGATCAACAGGAATTACATTTGATCGAATACCTCTATTTGT TTGATCCGTAGT GATTACTGCTTTATTACT
TCTTCTATCCTTACCTGTATTAGCT GGAGCAATCACTATACTTTTAACAGATCGAAATCTTAATACTTCCTTT
TTTGACCCCGCAGGT GGAGGAGATCCTATTCTTTATCAACATTTATTTTGATTTTTTGGEGCACCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTCTACCTGGATTTGGTATAATTTCACACATTATTAGT CAAGAA

AF259517

ATTTAATCCCAACAGTGGT TATTCTCTACTAATCATAAAGATATTGGAACT TTATATTTTATCTTCGGAATTT
GATCAGGAATAATTGGAACTTCTTTAAGTATCTTAAT TCGAACTGAATTAGGACATCCAGGAGCATTAATTGG
AGATGATCAAATTTATAATGTAATTGTAACACCTCATGCTTTCATTATAATTTTCTTTATAATTATACCAATT
ATAATTGGAGGAT TTGGAAATTGATTAGTACCT TTAATATTAGGAGCT CCAGACATAGCATTTCCTCGAATAA
ATAATATAAGT TTTTGATTACTACCCCCTGCATTAACTTTATTATTAGT AAGTAGTATAGT AGAAAACGGAGC
TGGGACAGGATGAACTGI TTACCCTCCCCTATCTTCTAATATTGCTCATGGAGGAGCCTCTGTAGAT TTAGCT
ATTTTCTCTTTACATTTAGCAGGAATTTCCTCTATTTTAGEGGECTGT TAATTTTATTACAACAGTAATTAATA
TACGTGCAACAGGAATTTCATTTGATCGAATACCCCTATTTGT TTGATCAGTAGTAATTACAGCTTTATTATT
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ACTTTTATCTCTTCCAGT TTTAGCAGGAGCAATTACAATATTATTAACAGATCGAAATCTTAATACTTCATTT
TTTGATCCTGCAGGAGGAGGGGATCCAATTCTTTACCAACATTTATTTTGATTTTTTGGT CATCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCAGGATTTGGATTAGT TTCTCATGI TATTAGT CAAGAA

AF259518

ATTTAATCGCAACAATGGT TATTTTCTACTAATCATAAAGATATTGGTACTTTATATTTTATCT TCGGAGCAT
GATCTGGTATAGTAGGAACATCATTAAGAATTTTAAT TCGAGCTGAATTAGGACACCCTGGTGCTCTAATTGG
AGACGATCAAATTTATAATGI TATTGTAACAGCTCATCCTTTTATTATAATTTTCTTTATAGTAATACCTATT
ATAATTGGAGGGT TTGGAAATTGATTAGI TCCTTTAATATTAGGAGCT CCAGATATAGCATTCCCTCGAATGA
ATAATATAAGI TTTTGATTATTACCTCCTGCATTAACTCTATTATTAGTAAGAAGT ACAGT AGAAAAGGGAGC
TGGAACAGGT TGAACTGT TTATCCACCTTTATCATCAATTATTGCTCATGGT GGAGCT TCAGT TGATTTAGCT
ATTTTCTCTCTTCACTTAGCAGGAATTTCTTCAATTTTAGGAGCAGTAAATTTTATTACAACTGTTATTAACA
TACGATCAACAGGAATTACATTCGATCGAATGCCTTTATTTGT TTGATCAGT TGTAATTACTGCATTATTATT
ATTATTATCTCTTCCTGITCTTGCTGGAGCTATTACTATACTATTAACTGATCGAAATTTAAATACTTCATTC
TTTGACCCAGCTGGAGGAGGTGATCCAATTCTTTACCAACACT TATTCTGATTCTTTGGACATCCAGAAGTTT
ATATTTTAATTTTACCTGGATTTGGAATAATTTCTCATATTATTAGT CAAGAA
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