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Resumo

Esta dissertacao apresenta um estudo a respeito de um dos problemas da bioinformatica:
a reconstrucdo da arvore filogenética que melhor represente um conjunto de seqiiéncias de
bases. O espaco de solugao deste problema apresenta custo fatorial. Este € um problema de
otimizacdo combinatéria. A Computagdo Evolutiva, um dos paradigmas que compdéem a
inteligéncia computacional, se mostrou uma boa ferramenta para tratar este problema devido ao
seu elevado poder de exploracao e explotacao do espaco de solucdes.

Para possibilitar a implementagdo de alguns dos métodos de reconstrugdo de arvores
filogenéticas disponiveis, foi desenvolvida uma ferramenta computacional denominada “Projeto
Arvores Filogenéticas”, que apresenta as seguintes caracteristicas:

e possui interface grafica amigavel que foi projetada para facilitar sua execugdo por
usuarios de computador, mesmo que estes ndo dominem completamente as técnicas de
computacao;

e permite ajuste dos principais parametros relativos a filogenia, tais como sele¢do do
método de busca a ser utilizado (Matriz de Distancias ou Maxima Verossimilhanca) e
modelo de substituicdo de bases (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 ou Kimura,
1980);

e permite ajuste dos principais parametros relativos ao algoritmo genético utilizado, tais
como tamanho da populagéo e porcentagem de mutagdes;

e trabalha internamente com grafos para representar as arvores e de modo a preservar
informacdes relativas a hierarquia (ancestrais e descendentes);

e usa novos operadores especiais de mutacdo, desenvolvidos para trabalhar com as
matrizes de adjacéncias dos grafos.

E interessante ressaltar que o Projeto Arvores Filogenéticas utiliza um procedimento
computacional inspirado na evolugao natural para buscar uma boa explicagéo para os efeitos da
propria evolugdo natural, na forma de uma arvore filogenética. Este projeto se encontra
disponivel no seguinte enderego: ftp:/ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/oclair/.



Abstract

This dissertation presents a study about one of the bioinformatic problems: the

phylogenetic tree reconstruction. The solution space for this problem is calculated using a

factorial formula. This is a combinatorial optimization problem. Evolutionary Computation, one of

the component paradigms of computational intelligence, was proved to be a good tool to tackle

this problem, due to its high potential to explore and exploit solution spaces.

In order to allow the implementation of some methods of phylogenetic tree reconstruction,

a computational tool named “Phylogenetic Tree Project”, was developed and has the following

features:

has a friendly graphical user interface designed mainly to assist the user during the
execution, even the ones that do not have enough background in computer sciences;
allows the adjustment of phylogenetic special purpose parameters, such as the method
of search (Distance Matrix or Maximum Likelihood) and base substitution model (Jukes-
Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 or Kimura, 1980);

allows the adjustment of genetic algorithm special purpose parameters, such as the
amount of individuals in the population and the mutation percentage;

works internally with graphs to represent the phylogenetic trees, and such that graph
structure is able to preserve the hierarchical information (ancestors and descendants);
new special mutation operators were developed to operate over the graphs adjacency
matrices.

It is interesting to reinforce that the software called “Phylogenetic Tree Project” uses a

method inspired by the natural evolution to search for a good explanation for the effects of

natural evolution itself based on a phylogenetic tree.

This toolbox is available at ftp:/ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/oclair/.
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Capitulo 1

Introducao

Conforme pode ser encontrado em Haeckel (1866), desde o tempo de Charles Darwin
tem sido um sonho de muitos cientistas a reconstru¢do da histéria evolucionaria de todos os
organismos da Terra, expressando-a na forma de uma arvore filogenética.

“Arvore Filogenética” é um grafo estruturado (veja apéndice C, “Estruturas de dados”,
para maiores detalhes) na forma de uma arvore que explica o processo evolucionario e é
construida a partir de sequéncias de atributos (tais como sequéncias de DNAs) obtidos de
diversos organismos (Matsuda et al., 1999).

Este trabalho procura ratificar que a Computagcao Evolutiva é uma ferramenta muito
poderosa para auxiliar na busca de boas arvores filogenéticas, de acordo com algum critério de
desempenho. E uma pretensdo muito grande tentar encontrar a melhor arvore dentro de um
espaco de solugdo gigantesco como este. Existem 2,75 * 10”° possibilidades quando séo
estudados os DNAs de somente 50 individuos que comporao as folhas desta arvore (Weir,
1996).

A reconstrucao de arvores filogenéticas € um problema computacional muito dificil de ser
tratado. Para apenas 14 elementos, o numero de arvores candidatas chega a sete trilhdes. Isto
praticamente elimina a possibilidade de ser usada busca exaustiva e também muitos outros
paradigmas de busca. Por esta razdo, os métodos de inferéncia filogenéticas normalmente se
baseiam em algoritmos de agrupamento ou estratégias heuristicas de busca que permitem
minimizar a quantidade de tempo gasta analisando as arvores candidatas (Lewis, 1998).

Os métodos que sdao normalmente usados para estimar as arvores filogenéticas podem
ser agrupados em quatro classes principais: Matrizes de Distancias, Parciménia, Invariantes e
Maxima Verossimilhanga (Swofford & Olsen, 1990). Os métodos de agrupamentos filogenéticos
estudados neste trabalho sdo os da primeira e quarta classes. Esta restricdo foi imposta
somente pela necessidade de dimensionar adequadamente o tempo de execugédo da pesquisa.
A exploracao dos outros dois métodos fica sugerida como tema para extensao desta pesquisa.

Neste trabalho, usa-se uma estratégia de busca que reduz muito o tempo computacional

necessario para encontrar uma boa arvore filogenética, com base no critério da Maxima



Verossimilhanga: trata-se da Computagdo Evolutiva, ou mais precisamente os Algoritmos
Genéticos.

Uma das vantagens de se usar os algoritmos genéticos é poder trabalhar com mdltiplos
pontos iniciais de busca e também poder operar com todos eles simultaneamente (Reijmers et
al., 1999).

Apesar de se inspirar fortemente em teorias vinculadas as ciéncias bioldgicas, os
algoritmos genéticos tém contribuido muito pouco na resolucéo de problemas de reconstrugéao
de arvores filogenéticas (Lewis, 1998).

Para efeitos desta pesquisa, cada arvore candidata é considerada como sendo um
individuo em uma dada geragdo do processo evolutivo, o qual deixara, em média, mais
descendentes do que os demais individuos da populagdo se sua capacidade de resolver o
problema (fitness) for relativamente maior que a dos outros.

Ao longo desta dissertacao existe o interesse em demonstrar 0s principais aspectos da
Computagao Evolutiva, seu contexto histérico e cientifico, suas vantagens e desvantagens, bem
como algumas areas em que seu uso é altamente recomendavel e outras em que ele é
completamente ineficaz.

Seu alto poder de busca e exploracdo torna possivel encontrar uma boa solugao para o
problema de reconstruir arvores filogenéticas, o qual apresenta uma explosdo combinatéria de
possiveis candidatos, como pode ser verificado em Weir (1996). Neste cenario, onde o uso de
técnicas que garantem a obtencao da solugédo 6tima conduz a intratabilidade computacional, a
Computacao Evolutiva, um dos ramos de atuacédo da Inteligéncia Computacional, pode se

apresentar como uma alternativa eficaz.

1.1 Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Computacional ou “soft computing”, usando a terminologia de Lotfy Zadeh
(Zadeh, 1965), foca os aspectos sub-simbdlicos do processamento de informagao para criar
sistemas que exibem algum grau de adaptabilidade, tolerancia a falhas e também que adotam
estratégias de representacéo e uso do conhecimento proximas dos seres humanos, conforme
Bezdek (1994).

Esta area de pesquisa compreende paradigmas computacionais que procuram
desenvolver sistemas que apresentam alguma forma de inteligéncia similar a exibida por

determinados sistemas biol6gicos (incluindo seres humanos). Computacao Evolutiva, Redes



Neurais Artificiais e Sistemas Nebulosos sdo os paradigmas que atualmente compbéem a
Inteligéncia Computacional, segundo Béack et al. (1997).

Métodos baseados nestes paradigmas, embora poderosos na abordagem de problemas
de elevada complexidade, invariavelmente demandam uma quantidade grande de recursos
computacionais, seja no desenvolvimento ou no uso das ferramentas de solugdo. Entretanto,
nos ultimos anos, temos observado um desenvolvimento estrondoso da tecnologia de
microprocessadores e armazenagem de informacédo e, como conseqiéncia, temos a nossa
disposicdo cada vez mais recursos computacionais a baixo custo. Este fato tem levado a um
interesse crescente da comunidade cientifica nos métodos baseados em Inteligéncia
Computacional, como pode ser verificado em lyoda (2000).

1.2  Computacgao Evolutiva

Computagéo Evolutiva é um termo relativamente recente. Ele foi proposto em torno de
1991, conforme Béack et al. (1997), e representa o esforco de aproximar os pesquisadores que
estavam seguindo caminhos diferentes para simular os varios aspectos da evolugdo. Os
algoritmos genéticos, estratégias evolutivas e programagdo evolutiva possuem algo
fundamental em comum: todos eles usam (1) reproducdo, (2) variagcoes aleatérias, (3)
competicéo, e (4) selegdo de competidores dentro de uma populagéo. Estes elementos formam
a esséncia da evolugdo e, uma vez que estes quatro processos estejam atuando na natureza
ou em um computador, a evolugao é o resultado inevitavel, segundo Atmar (1994).

1.3 Ferramenta computacional desenvolvida

Ao longo desta pesquisa de mestrado foi criado um pacote de software denominado
Projeto Arvores Filogenéticas, que foi desenvolvido com o propésito de se obter os resultados
experimentais para esta pesquisa e também visando suprir as necessidades de usuarios que
necessitem reconstruir arvores filogenéticas. Para tanto, esforgos significativos foram dedicados
a implementacao da interface com o usuario. Esta interface grafica amigavel, associada ao fato
desta ferramenta fornecer sugestées para seus principais parametros, a torna um bom apoio
mesmo para pesquisadores que nao dominem completamente as técnicas de computacao.

Um ponto em comum encontrado nas ferramentas disponiveis para pesquisa em

bioinformatica é que elas sdo de dificil utilizagdo por ndo possuirem facilidades como estas



apresentadas pelo “Projeto Arvores Filogenéticas”. Por esta razdo esta ferramenta
computacional devera ser disponibilizada para outros pesquisadores desta area.

1.4  Organizacao da Dissertacao

O Capitulo 2 apresenta os aspectos principais relacionados a Computagado Evolutiva,
dando énfase aos algoritmos genéticos, suas aplicagdes e restrigoes.

O Capitulo 3 discute os principais aspectos relacionados as andlises filogenéticas, as
estruturas de dados normalmente utilizadas e a métodos de reconstrucao das arvores baseados
em modelo (Maxima Verossimilhanca) e os ndo baseados em modelo (Matriz de Distancias e
Maxima Parcimonia).

O Capitulo 4 procura caracterizar a analise filogenética como um problema computacional
e realiza revisdo bibliografica das técnicas ja empregadas para reconstrugcdo de arvores
filogenéticas. Também apresenta varios motivos que levam a crer que os algoritmos genéticos
constituem uma boa ferramenta para este tipo de problema.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados experimentais das simulagdes realizadas
com apoio do pacote de software desenvolvido para este fim. Este software é apresentado mais
detalhadamente no Apéndice A.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e sugere algumas perspectivas futuras para a
pesquisa.

As principais contribui¢des deste trabalho consistem em uma nova reflexdo sobre alguns
dos principais conceitos ligados a filogenia, que pertence ao campo de pesquisa da Biologia,
sob uma dtica voltada para otimizagdo de sistemas e clusterizagdo, que pertencem ao campo
da Engenharia. Alguns trabalhos usados como base para esta pesquisa se mostraram
extremamente enriquecedores em relagdo aos conceitos ligados ao campo da Biologia mas
foram de pouco valor para o campo da Engenharia e o contrario também foi sentido com
bastante freqiiéncia. Neste trabalho, procuramos estabelecer um equilibrio entre estes dois
campos, esclarecendo os conceitos pertinentes a ambos e apontando as particularidades
relevantes para o entendimento do problema estudado: a construcao de arvores filogenéticas
usando computagao evolutiva.

O Apéndice A apresenta maiores detalhes sobre as telas da interface grafica do software
e também traz um exemplo que explica passo a passo 0s comandos e 0s parametros

necessarios para o processamento de um arquivo com sequéncias de DNAs, desde sua



confecgdo usando um editor de texto comum até a andlise das telas de resultados
comparativos.

As férmulas utilizadas para os calculos dos comprimentos dos ramos bem como os
algoritmos empregados para o processamento das darvores segundo 0s principios da
computacao evolutiva serdo descritos em detalhes ao longo deste trabalho.

A Figura 1.1 apresenta uma tela do Projeto Arvores Filogenéticas onde é exibida uma
arvore determinada pelo método da Maxima Verossimilhanca e que teve os comprimentos de
seus ramos calculados segundo os modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor (1969),
Felsenstein (1981) ou Kimura (1980).

i Aryores - Comprimentos

© o Jukes-Cantor Faizensiein Kimura 0 Fithess— - E
Jukes-Cantor -8,20477056863876E-02 [JED | JokesCantor. 152 565036057051
Felsenstein | -8,2047T0508620TGE-02 B,39TB54251 B4B42E-02 | Felesnsteir  [746 456253802371
Kimura -0,166024248402852 -8,39765425164642E-02 | e
I 1 Felseratein [ R,
e
"3 -{0,1032583365056 3] - Gibao”
[=-- "5 - (0108258565086 35
"1 - {4.0B9792521 63IEL2) - Humane!
2 . {0.01243505041 476} - Giorla™
[ Jukes Canlor i Y Firu
e
"3-{B.21805353305754E 02) - Gibac”
-5 - (0,19243308284297)"
"1 - [LEIESL3EE549 E-02) - Humarg'
"2 . (2634338234 2207E 00) - Govila”
Jukes-Cantar ‘!' Felsarstein T Kimura
"1-Raz
"3 - 0.1 3002050639968 - Gibaa"

-5 - {0.1 30020506 353687]"
“1 - |4 5950398441 1961E-02) - Humana”
N3 (1.729753485T F7TRE 2] - Govila"

Figura 1.1 Arvores obtidas utilizando seqléncia de DMNA descrita por Weir (1996). Meste teste, os DMNAS foram
processados com o metodo da Maxima Yerossimilhanga. As trés divisdes da tela apresentam os resultados obtidos
cam o uso dos modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor, Felsenstein e Kimura, respectivamente.

A Figura 1.2 apresenta a tela principal do Projeto Arvores Filogenéticas onde podem
ser conferidos os parametros de execucao do aplicativo e os resultados do processamento
relativos ao tempo de execucao e aos critérios de parada, tais como tempo maximo permitido

para busca e quantidade maxima de geragoes.



Arvores

ETBMTMAETTTMEMMG&TEAE.&TTETEMTETG&EMN
GTAAATATAGTTTAACCAAAACATCAGAT TGTGAATCTGATAACAE
GTAAACATAGTTTAATCAAAACAT TAGATTGTGAATCTAACAATAG

Figura 1.2 Tela principal do Projeto Arvares Filogenéticas, exibindo as seqUéncias de DNAS utilizadas, o terpo decortido
durante a busca e mais alguns pardmetros estabelecidos pelo usudrio. "Sormente Maxima Verossimilbanga" significa gue a
busca foi realizada usando somente o0 método da Maxima YWerossimilhanga com algum modelo de substituicdo de bases
Jukes-Cantor Felsenstein ou Kimura).

Ao final do Capitulo 4 sdo apresentados alguns resultados comparativos com outras
ferramentas para este fim. Pelos motivos explicados no Capitulo 4, as comparagbes foram
todas realizadas de maneira indireta.



Capitulo 2

Computacao Evolutiva

2.1 Introducao

Segundo Back et al. (1997), o termo “Computacédo Evolutiva” é muito recente, tendo sido
criado em 1991. Ele representa os esfor¢cos no sentido de se definir uma area comum de
pesquisa que englobe os pesquisadores que vinham seguindo caminhos diferentes para simular
0s varios aspectos da evolucao. As técnicas de “algoritmos genéticos”, “estratégias evolutivas”
e “programacgdo evolutiva” possuem algo fundamental em comum: cada uma delas trata
reproducdo, variacao aleatéria, competicao e selecao de individuos de uma populacéo. Estes
quatro elementos formam a esséncia da evolugéo (Atmar, 1994).

Se existir algum método especifico que resolva um dado problema em estudo, estratégias
baseadas em computacdo evolutiva ndo devem ser usadas, pois provavelmente ndo seréo
competitivas. Por nao requerer informacao de alta qualidade a respeito do problema, como por
exemplo um modelo paramétrico que relacione entradas e saidas, elas ndo conseguem resolvé-
lo de maneira mais eficiente nem com menor esforgo computacional. Elas somente devem ser
usadas para os problemas que nao podem ser tratados com abordagens classicas ou
dedicadas (Back et al., 1997).

Na Secao 2.2 sao apresentadas as idéias mais importantes de Charles Darwin relativas a
evolucdo; na Sec¢ao 2.3 sado discutidas algumas idéias referentes a teoria da evolugdo natural;
na Secdo 2.4 é enfocada a computagdo evolutiva com descricdo sucinta das principais
abordagens presentes na literatura; e na Secao 2.5 sdo enfocados os algoritmos genéticos com
mais detalhes.

2.2 Idéias Evolucionistas de Darwin

De acordo com Amabis & Martho (1997), as idéias evolucionistas de Charles Darwin
podem ser resumidamente enunciadas em trés conclusdes, sendo apoiadas em quatro

observacoes:



Primeira observacao: as populagdes naturais de todas as espécies tendem a
crescer rapidamente, pois o potencial reprodutivo dos seres vivos é muito grande (o
potencial reprodutivo dos seres vivos deve ser maior que a taxa de mortalidade).
Isso pode ser verificado, por exemplo, quando se criam determinadas espécies em
cativeiro: ao garantir condicbes ambientais favoraveis ao desenvolvimento, sempre

se observa a elevada capacidade reprodutiva inerente as populagées bioldgicas.
Segunda observacao: o tamanho das populagbes naturais, a despeito de seu
enorme potencial de crescimento, se mantém relativamente constante ao longo do

tempo, devido a limitacdo de recursos do ambiente.

Primeira conclusdo: em cada geracao, morre um grande numero de individuos,

muitos deles sem deixar nenhum descendente.
Terceira observacao: os individuos de uma populacdo diferem quanto a diversas
caracteristicas, inclusive aquelas que influem na capacidade de explorar, com

sucesso, os recursos do ambiente e de deixar descendentes.

Sequnda conclusao: os individuos que sobrevivem e se reproduzem a cada

geragcdo, sdo, provavelmente, os que apresentam mais caracteristicas
relacionadas com a adaptacédo as condicbes ambientais. Esta conclusao resume

o conceito darwinista de sele¢do natural ou sobrevivéncia dos mais aptos.

Quarta observacao: grande parte das caracteristicas apresentadas por individuos

de uma dada geracao é herdada dos respectivos pais.

Terceira conclusdo: uma vez que, a cada geracao, sobrevivem os mais aptos,
eles tendem a transmitir aos descendentes caracteristicas relacionadas a essa
maior aptidao para sobreviver, isto é, para se adaptar. Em outras palavras, a
selegcao natural favorece, ao longo de geragdes sucessivas, a permanéncia e o
aprimoramento de caracteristicas relacionadas a adaptacgao.



2.3 Teoria da Evolucao Natural

A evolugdo natural é o processo que guia o surgimento de estruturas organicas
complexas e adaptadas ao ambiente (Back et al., 1997). De forma sucinta, e com grau elevado
de simplificacao, Back et al. (1997) descreve a evolugdo como o resultado da influéncia mutua
entre a criacdo de informagao genética nova, sua avaliagdo e selecdo. Um individuo de uma
populagcdo é afetado por outros individuos da populagdo (por exemplo, pela competicdo por
alimento, predadores, acasalamento, etc.) e também pelo ambiente em que vive (por exemplo,
pela oferta de comida, clima, etc.). Quanto maior a adaptacao de um individuo a tais condicoes,
maior a chance do individuo sobreviver por mais tempo e gerar uma prole, que por sua vez
herda a informagcdo genética dos pais (possivelmente com algum erro de copia € sujeita a
recombinacao das informagdes fornecidas pelos pais). Ao longo do processo de evolugao, vai
ocorrendo na populagdo uma penetracdo majoritaria de informagdo genética oriunda de
individuos com adaptacdo acima da média. Além disso, o carater ndo-deterministico da
reproducdo leva a uma producdo permanente de informacao genética nova e, portanto, a
criacdo de descendentes diferenciados (para maiores detalhes veja Atmar (1994) e Fogel
(1999)).

Individuos e espécies podem ser vistos como uma dualidade entre seu cédigo genético
(gendtipo) e suas caracteristicas comportamentais, fisioldgicas e morfolégicas (fenétipo) (Fogel,
1994). Em sistemas evoluidos naturalmente, ndo existe uma relagdo biunivoca entre um gene
(elemento do genotipo) e uma caracteristica (elemento do fen6tipo): um Unico gene pode afetar
diversos tracos fenotipicos simultaneamente (pleiotropia) e uma Unica caracteristica fenotipica
pode ser determinada pela interagcdo de varios genes (poligenia). Os efeitos de pleiotropia e
poligenia geralmente tornam os resultados de variagbes genéticas imprevisiveis. Sistemas
naturais em evolugao sao fortemente pleiotrépicos e altamente poligénicos (Hartl & Clarck,
1989). O mesmo nao ocorre em sistemas artificiais, onde uma das principais preocupagoes &
com o custo computacional do sistema, de modo que geralmente existe uma relacao de um-
para-um entre gendtipo e fenétipo. Segundo Atmar (1994) e Fogel (1999), o processo de
evolugao pode ser formalizado do seguinte modo: considere dois espagos de estados distintos
— um espago de estados genotipico (codificagdo) G e um espago fenotipico (comportamental)
F . Considere também um alfabeto de entrada composto de simbolos provenientes do

ambiente 1 .



O processo de evolugao de uma populagdo entre duas geragdes consecutivas encontra-
se esquematizado na Figura 2.1 a seguir.

Espago gendtipico &

Espaco fenotipico F

Figura 2.1 Processo Evolutivo descrito como uma segiéncia de mapeamentos
entre o espago genotipico e 0 espago fenatipico {figura originalmente proposta
par Atrmar {19940

Existem quatro mapeamentos atuando neste processo:

fi:IXG—>F
f,:F—>F
L F—>G
fi:G—>G
O mapeamento f,, denominado epigénese, mapeia elementos g, € G em uma colegéo
particular de fenétipos p, do espaco fenotipico F', cujo desenvolvimento € modificado por seu
ambiente, um conjunto de simbolos {il,...,ik }e I. Este mapeamento é inerentemente de muitos-

para-um, pois pode existir uma infinidade de gendtipos que acabam resultando em um mesmo
fendtipo: um conjunto de cdédigos nao expressos (ndo participantes na producao do fenétipo)
podem existir em g, (Atmar, 1994).

O mapeamento f,, selecdo, mapeia fenotipos p, em p,. Este mapeamento descreve os

processos de selegdo, imigracdo e emigragdo de individuos, além de outras influéncias do
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meio, dentro da populacado local. Como a selecdo natural opera apenas nas expressdes
fenotipicas do genotipo, o codigo g, néo esté diretamente envolvido no mapeamento f,. Atmar

(1994) enfatiza que a selegao atua apenas no sentido de eliminar as variantes comportamentais
menos apropriadas do inevitavel excesso da populacdo, ja que se assume aqui que 0S recursos
provenientes do ambiente sao limitados, exigindo a competicdo pela sobrevivéncia. Neste
processo de competicdo, a selegdo nunca opera sobre uma caracteristica simples isoladamente

do conjunto comportamental.

O mapeamento f,, representacdo (Atmar, 1994) ou sobrevivéncia genotipica (Fogel,
1999), descreve os efeitos do mapeamento f, em G .

O mapeamento f,, mutagdo e recombinagdo, mapeia codigos g, G em g' € G. Este

mapeamento descreve as operagdes de mutacdo e recombinacdo, abrangendo todas as
alteracdes genéticas. A mutacao é um erro de copia no processo de transmissdao do cédigo
genético dos pais para a sua prole. Em um universo com diferencial de entropia positivo, erros
de replicagdo sao inevitaveis e a otimizagao evolutiva torna-se um efeito inerente a qualquer
populacao que se reproduz em uma arena limitada (Atmar, 1994).

Com a criagdo da nova populagdo de genoétipos g',, uma geragado estd completa, de
maneira que a adaptacao evolutiva ocorre em sucessivas iteragbes destes mapeamentos.

O bidlogo Sewell Wright propds, em 1931, o conceito de superficie de adaptagéo para
descrever o nivel de adaptagao de individuos e espécies ao ambiente (Fogel, 1999). Uma
populagdo de gendtipos € mapeada em seus respectivos fenétipos que, por sua vez, sao
mapeados nos seus valores de adaptacdo. Cada pico (maximo local) da superficie de
adaptacao corresponde a um fendtipo otimizado e, portanto, a um ou mais conjuntos de
gendtipos otimizados. A evolucdo é um processo que conduz, de forma probabilistica,
populacées em direcdo a picos da superficie, enquanto que a selecdo elimina variantes
fenotipicas menos apropriadas. Outros pesquisadores propdéem uma visdo invertida da
superficie de adaptacao: populagbes avancam descendo picos da superficie de adaptacao até
gue um ponto de minimo seja encontrado.

Qualquer que seja o ponto de vista, a evolucdo é sempre um processo de otimizacgao.
Dadas as condigdes iniciais, restricdbes ambientais e parametros evolutivos, a sele¢ao produzira
fendtipos tao préximos do 6timo quanto possivel. Observa-se, no entanto, que em sistemas
biologicos reais, ndo existem superficies de adaptagao estaticas, ja que o ambiente esta em
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constante mudanca, fazendo com que populacdes estejam em permanente evolucdo e co-
evolugcdo em direcdo a novos pontos de 6timo. Neste caso, assumindo que as mudancas
ambientais sdo significativas, embora graduais, a taxa evolutiva deve ser suficientemente

elevada para acompanhar as mudangas ambientais.

2.4  Computacao Evolutiva

A computagao evolutiva trata de algoritmos inspirados na teoria de evolugao natural de
Darwin, podendo desempenhar os seguintes papéis basicos: (a) ferramenta adaptativa para
solucao de problemas; (b) modelo computacional de processos evolutivos naturais.

Os sistemas inspirados em computagdo evolutiva mantém uma populagdo de solucoes
potenciais, aplicando processos de selecdao baseados na adaptagcdo de um individuo e,
também, empregando outros operadores evolutivos. Diversas abordagens para sistemas
baseados em evolugcao foram propostas, sendo que as principais diferengas entre elas dizem
respeito aos operadores genéticos utilizados (uma discussao sobre operadores genéticos sera
apresentada mais adiante neste capitulo). As principais abordagens propostas na literatura sao:
(a) algoritmos genéticos; (b) estratégias evolutivas; (c) programacao evolutiva.

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por J. Holland em 1973 (Holland, 1973) com o
objetivo de formalizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de adaptacao em
sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador) que retenham
0S mecanismos originais encontrados em sistemas naturais. Os algoritmos genéticos
empregam os operadores de crossover e mutagcao (serdo apresentados mais adiante neste
capitulo). Os algoritmos genéticos tém sido intensamente aplicados em problemas de
otimizacao, apesar de nao ter sido este o propdsito original que levou ao seu desenvolvimento.

Uma extensdo dos algoritmos genéticos, denominada programagdo genética, foi
introduzida por Koza (1992), em que o cédigo genético corresponde a uma arvore de atributos,
em lugar da codificacdo em lista de atributos comumente empregada no caso dos algoritmos
genéticos. Koza detém uma patente sobre programacao genética. A programacgao genética teve
por objetivo inicial evoluir programas de computador usando os principios da evolugao natural.
Atualmente, a programacgao genética tem sido aplicada a uma grande variedade de problemas
como, por exemplo, na sintese de circuitos elétricos analdgicos (Koza et al, 1997) e na
definicdo de arquiteturas de redes neurais artificiais (Gruau, 1994).
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Estratégias evolutivas (Rechenberg, 1973; Schwefel, 1995) foram inicialmente propostas
com o objetivo de solucionar problemas de otimizacdo de parametros, tanto discretos como
continuos, empregando apenas o operador de mutacgao.

A programacdo evolutiva, introduzida por Fogel et al. (1966), foi originalmente proposta
como uma técnica para criar inteligéncia artificial pela evolucdo de maquinas de estado finito
(empregando, também, apenas mutag¢do). Recentemente, tem sido aplicada a problemas de
otimizacdo, sendo, neste caso, virtualmente equivalente as estratégias evolutivas. Atualmente,
existem apenas pequenas diferengcas no que diz respeito aos procedimentos de selegao e
codificagao de individuos presentes nestas duas abordagens (Fogel, 1994).

Apesar das abordagens acima citadas terem sido desenvolvidas de forma independentes,
seus algoritmos possuem uma estrutura comum. O termo algoritmo evolutivo sera utilizado para
denominar todos os sistemas baseados em evolugao e a sua estrutura € apresentada na Figura
2.2 (Michalewicz, 1996).

Procedimento programa evolutivo
inicio
1«0
inicializar P(t)

avaliar P(t)

enquanto nao (condigdo de parada) faga
inicio
t1+1
selecionar P(l‘) a partir de P(l‘ - 1)

aplicar operadores genéticos a P([)

avaliar P(t)
fim

fim

Figura 2.2 Uma proposta de um algoritmo evolutivo.

Um algoritmo evolutivo mantém uma populagao de individuos P(r) = {xfx,t,,} na (geragao)

iteracdo 7. Cada individuo representa um candidato a solugao do problema em questao e, em
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qualquer implementacdo computacional, assume a forma de alguma estrutura de dados 5.

t
i

Cada solugéo x; € avaliada e produz alguma medida de adaptacdo ou fitness. Assim, uma

nova populagao (iteragéo f +1) é formada pela sele¢éo dos individuos com base nas medidas
de adaptagdo (passo de selegdo). Alguns individuos da populagdo sao submetidos a
transformagbes (passo de alteragdo) por meio de operadores genéticos, para formar novas

solugbes. Existem transformagdes unarias m; (mutagdo) que criam novos individuos por meio
de pequenas mudangas em um individuo (m; : S — S) e transformagdes de ordem superior

C; (como o crossover), criando novos elementos pela combinagdo de dois ou mais individuos

(cj:SX...XS—>S). Uma condicdo de parada deve ser definida (por exemplo, um

determinado numero de geracbes) e o individuo da populacdo que apresentar o melhor
desempenho sera tomado como a solu¢ao do problema.

Todos os algoritmos evolutivos até hoje propostos diferem em diversos aspectos pontuais:
nas estruturas de dados utilizadas para codificar um individuo, nos operadores genéticos
empregados, nos métodos para criar a populagdo inicial, nos métodos para selecionar
individuos para a geracao seguinte, etc. Entretanto, compartilham do mesmo principio, ou seja,
uma populagcado sofre algumas transformacdes aleatérias e durante a evolugdo 0s seus

individuos competem pela sobrevivéncia.

2.5 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da teoria da evolucéo
natural e da genética. Um individuo da populagéo é representado por um unico cromossomo, o
qual contém a codificagdo (genoétipo) de uma possivel solugdo do problema (fenoétipo).
Cromossomos sao usualmente implementados na forma de vetores de atributos, onde cada
elemento do vetor é denominado gene. Os possiveis valores que um determinado gene pode
assumir sdo denominados alelos.

O processo de evolugdo executado por um algoritmo genético corresponde a um
processo de busca em um espago de solugdes potenciais para o problema. Como enfatiza
Michalewicz (1996), esta busca requer um equilibrio entre dois objetivos aparentemente
conflitantes: o aproveitamento das melhores solugdes e a exploragdo do espago de busca
(explotacéo e exploracao). Métodos de otimizacgao do tipo hillclimbing sao exemplos de métodos
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que aproveitam a melhor solugdo na busca de possiveis aprimoramentos; em compensacao,
estes métodos ignoram a exploragdo do espaco de busca. Métodos de busca aleatéria séo
exemplos tipicos de métodos que exploram o espaco de busca, ignorando o aproveitamento de
regibes promissoras do espacgo. Algoritmos genéticos constituem uma classe de métodos de
busca de proposito geral que apresentam um balanco notavel entre aproveitamento de
melhores solugdes e exploracdo do espacgo de busca.

Os algoritmos genéticos pertencem a classe dos algoritmos probabilisticos, mas eles nao
sao métodos de busca puramente aleatérios, pois eles combinam elementos de métodos de
busca diretos e estocasticos. Outra propriedade importante dos algoritmos genéticos (assim
como de todos os algoritmos evolutivos) é que eles mantém uma populagdo de solugoes
candidatas enquanto que métodos alternativos, como simulated annealing (Aarts & Korst,
1989), processam um Unico ponto no espaco de busca a cada instante.

O processo de busca realizado pelos algoritmos genéticos € multi-direcional, através da
manutencdo de solug¢des candidatas, e encoraja a troca de informacgao entre as diregcoes. A
cada geragao, solugbes relativamente “boas” se reproduzem com maior freqliiéncia que
solugbes relativamente “ruins”. Para fazer a distingao entre diferentes solugbes € empregada
uma funcado-objetivo (de avaliagdo ou de adaptabilidade) que simula o papel da pressao
exercida pelo ambiente sobre o individuo.

A estrutura de um algoritmo genético € a mesma do algoritmo evolutivo apresentado na
Figura 2.2. Podemos descrever um algoritmo genético como segue (Michalewicz, 1996).
Durante a iteracao t, € mantida uma populagéao de solu¢des potenciais (cromossomos, vetores

de atributos), P(t)={xlt,...,x,t,}. Cada solugdo x/ é avaliada e produz uma medida de sua

adaptacdo, ou fitness. Uma nova populacdo (iteracdo f+1) é entdo formada privilegiando a
participagado dos individuos mais adaptados. Alguns membros da nova populagdo passam por
alteracdes por meio de crossover e mutagdo para formar novas solugées potenciais. Este
processo se repete até que um numero pré-determinado de iteragdes seja atingido, ou até que
o nivel de adaptacao esperado seja alcangado pelo melhor individuo da populagéo.
Em resumo, um algoritmo genético para um problema particular deve ter os seguintes
componentes:
e uma representacao genética para solugdes candidatas ou potenciais (processo de
codificacao);

e uma maneira de criar uma populacéo inicial de solu¢des candidatas ou potenciais;
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e uma fungcdo de avaliacdo que faz o papel da pressao ambiental, classificando as
solucdes em termos de sua adaptacao ao ambiente (ou seja, sua capacidade de
resolver o problema);

e operadores genéticos;

e valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético (tamanho da
populagao, probabilidades de aplicagao dos operadores genéticos, etc.);

e Operadores de selegao.

2.5.1 Codificacao de individuos: representacao genética

Cada individuo de uma populagédo representa um candidato em potencial a solugdo do
problema em questdo. No algoritmo genético classico, proposto por Holland (1973; 1992) as
solugbes candidatas sao codificadas em arranjos binarios de tamanho fixo. A motivagdo para o
uso de codificagdo binaria vem da teoria dos esquemas (schemata theory), descrita por Holland
(1992). Holland (1992) argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo
maximizar o paralelismo implicito inerente ao algoritmo genético e prova que um alfabeto
binario maximiza o paralelismo implicito.

Entretanto, em diversas aplicagdes praticas a utilizagao de codificagao binaria leva a um
desempenho insatisfatério. Em problemas de otimizagdo numérica com parametros reais,
algoritmos genéticos com representagdo em ponto flutuante freqientemente apresentam
desempenho superior a codificacao binaria. Michalewicz (1996) argumenta que a representagao
binaria apresenta desempenho pobre quando aplicada a problemas numéricos com alta
dimensionalidade e onde alta precisdao é requerida. Suponha por exemplo, que temos um
problema com 100 variaveis com dominio no intervalo [-500, 500] e que precisamos de seis
digitos decimais de precisdo apds virgula. Com isso, em uma representacao binaria de ponto
fixo, seriam necessarios dez bits para a parte inteira com sinal e 20 bits para a parte fracionaria
de cada variavel. Neste caso precisariamos de um cromossomo com 3000 bits para representar

as 100 variaveis, e teriamos um espaco de busca de dimensdo 23900 =10'90 Neste tipo de
problema, o algoritmo genético classico apresenta desempenho pobre. Michalewicz (1996)
apresenta também simulagbes computacionais comparando o desempenho de algoritmos
genéticos com codificagao binaria e com ponto flutuante, aplicados a um problema de controle.
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Os resultados apresentados mostram uma clara superioridade da codificacdo em ponto
flutuante para este problema.

A argumentacédo de Michalewicz (1996), de que o desempenho de um algoritmo genético
com codificacdo binaria é pobre quando o espaco de busca é de dimenséo elevada, nao é
universalmente aceita na literatura referente a algoritmos genéticos. Fogel (1994) argumenta
que o espaco de busca por si sé (sem levar em conta a escolha da representagdo) nao
determina a eficiéncia do algoritmo genético. Espacos de busca de dimensao elevada podem as
vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espagos de busca de dimensao reduzida
podem apresentar dificuldades significativas. Fogel (1994), entretanto, concorda que a
maximizagao do paralelismo implicito nem sempre produz um desempenho étimo.

Fica claro, portanto, que a codificacdo é uma das etapas mais criticas na definicado de um
algoritmo genético. A definicdo inadequada da codificacdo pode levar a problemas de
convergéncia prematura do algoritmo genético, dentre outros efeitos indesejaveis.

Em problemas de otimizagéao restrita, por sua vez, existe uma problematica adicional, pois
a codificagcao adotada pode fazer com que individuos modificados por crossover/mutagao sejam
invalidos. Nestes casos, cuidados especiais devem ser tomados na definicdo da codificacao
e/ou dos operadores (Back et al., 1997).

2.5.2 Formacao da populacao inicial

O método mais comum utilizado na criacdo da populagao € a inicializagao aleatéria dos
individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver disponivel, pode ser
utilizado na inicializagdo da populagdo. Por exemplo, se é sabido que a solugdo final
(assumindo codificagdo binaria) vai apresentar mais 0’s do que 1’s, entao esta informagao pode
ser utilizada, mesmo que nao se saiba exatamente a proporcdo. J& em problemas com
restricdo, deve-se tomar cuidado para nao gerar individuos invalidos na etapa de inicializagao
(Béack et al., 1997).

2.5.3 Funcao de avaliacao

Back et al. (1997) nos explica que os algoritmos genéticos requerem uma forma de
mapear a representagdo dos cromossomos (genétipo) em um valor numérico associado ao

nivel de adaptagao ou fitness. Este mapeamento pode ou ndo requerer a produgao explicita de
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fenotipo do individuo. Os operadores de recombinacao (crossover e mutagao) trabalham
diretamente na representacdo codificada e nao no fenétipo (veja Figura 2.1). Para formalizar
este conceito, suponha que a fungao-objetivo seja dada na forma:
f:M—R
representando um mapeamento do espaco das solugdes decodificadas M para o eixo
dos reais R . Esta fungéo de avaliacdo ou fithess F é descrita como:
F:R—sM—_L5R—5%R
F=sofod

onde R é o espaco da representacdo do cromossomo, d é uma fungdo de

+

decodificacdo, e s é uma funcdo de normalizagcdo. A funcdo de normalizacdo s ¢é
freqUentemente utilizada em combinagdo com “selecao proporcional”’, de modo a garantir que
os valores do fitness serao sempre de mesmo sinal e também para garantir a maximizagao do
fitness. Por exemplo, quando uma fungdo-objetivo f, que mapeia n valores reais em R, é

codificada usando representagdo binaria, a fungéo de fitness F pode ser escrita como:
F: {0} *{0} *..* {0} — >R L R—5R

N

onde / é o numero de bits da representacao real (Back et al., 1997).

Béack et al. (1997) também nos ensina que, em contrapartida aos algoritmos genéticos, as
“estratégias evolutivas” e a “programagao evolutiva” trabalham diretamente no segundo espago
M . Desta forma, eles nao requerem funcdes de decodificacdo d . Eles tipicamente também néo
precisam da funcado de normalizacdo s. Com isto a avaliagdo do fitness é completamente
especificada pela equacao

f:M—>%R

No entanto, a determinagdo absoluta e precisa do fitness pode nao ser elementar. A
dificuldade vem da objetividade da funcéo de fitness, a qual freqliientemente é criada somente
guando se possui conhecimento significativo sobre o espago de busca (Angelini, 1993). Para
eliminar a dependéncia de fungdes de fitness objetivas, uma competi¢do é introduzida. Funcao
de fitness competitivo € um método para calcular fitness que € dependente da populacao atual,
enquanto que as fungbes de fitness padrdao retornam o mesmo valor de fitness para um
individuo independente dos outros membros desta populagcdo. A vantagem da competicdo é
gue os algoritmos evolucionarios ndo necessitam de valores precisos de fitness, porque muitos

esquemas de selecao trabalham apenas comparando os valores de fitness; ou seja, 0s critérios
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“melhores ou piores”. Em outras palavras, ndo é necessario o valor da medida absoluta de
fitness, mas sua medida relativa deve ser derivada quando um individuo é confrontado com
outros individuos. Este método mostra-se bastante adequado para implementacées usando
paralelismo (Béack et al., 1997).

2.5.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos mais freqientemente utilizados sdo o crossover e a mutagéao.
Nesta secdo, sao apresentados os principais aspectos relacionados a estes operadores.

O operador de Crossover

O operador de crossover ou recombinagdo cria novos individuos por intermédio da
combinacao de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras do operador de crossover € a
troca de informacao entre diferentes solugdes candidatas. No algoritmo genético classico, é
atribuida uma probabilidade de crossover fixa aos individuos da populagéo.

O operador de crossover mais comumente empregado € o crossover de um ponto. Para a
aplicacao desse operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus
cromossomos sao gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se um
ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos-pais, de modo que os segmentos a partir do
ponto de corte sejam trocados. Veja o exemplo a seguir:

Exemplo 1: Considere dois individuos selecionados como pais, a partir da populagéo da
geracao atual de um algoritmo genético, e suponha que o ponto de corte escolhido
(aleatoriamente) encontra-se entre as posi¢coes 4 € 5 dos cromossomos-pais:

Ponto sorteado nara o corte

Pait L TolrTofola i TiTeld
2o T e TeliTiTal

ApGs o crossover, sao gerados os seguintes cromossomos-filhos:

Filhot Lol1 it lolilililol1]

Filo2 [11lol1lololtilolililol
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Outros tipos de crossover tém sido propostos na literatura. Uma extensdo simples do
crossover de um ponto € o crossover de dois pontos. Neste, dois pontos de corte sao
escolhidos e o material genético serd invertido entre eles na posicdo de ruptura. Observe o

exemplo a seguir:

Exemplo 2: Considere os mesmos cromossomos-pais do Exemplo 1. Suponha que os
pontos de crossover escolhidos estdo localizados entre as posicoes 3 e 4 e entre as

posicoes 7 e 8. Assim, os novos individuos produzidos serao:

Filhe 1 L1l o [ 1 Fplbebpbod 1 (ol

Filho2 Lol ittt lololilailitlilol]

Outro tipo de crossover muito comum é o crossover uniforme (Syswerda, 1989): para
cada bit no primeiro filho é decidido (com alguma probabilidade fixa p) qual pai vai contribuir

com seu respectivo bit para aquela posicdo. Considere o seguinte exemplo:

Exemplo 3: Tomando como base os mesmos cromossomos-pais dos exemplos
anteriores, seja p = 0,5. Podem ser obtidos pela aplicacdo do crossover uniforme os seguintes

cromossomos-filhos:

Pail [1JofJtfJofoJifiJifolr] Fithot LLTTJURTJofUlifufudr]

: Filho2 Lofol 1 JofJofifolilolel

Paiz lod1lalrlolr]oelililol

Como o crossover uniforme troca bits ao invés de segmentos de bits (que aqui fazem o
papel dos genes), ele pode combinar caracteristicas independentemente da sua posicao
relativa no cromossomo.

Eshelman et al. (1989) relata diversos experimentos com varios operadores de crossover.
Os resultados indicam que o operador com pior desempenho € o crossover de um ponto;
entretanto, ndo ha nenhum operador de crossover que apresente um desempenho superior aos
demais em todos os casos. Uma conclusao a que se pode chegar a partir desses resultados é
que cada operador de crossover é particularmente eficiente para um determinado conjunto de

20



problemas e pode ser extremamente ineficiente para outros. Uma abordagem sistematica para
definicdo prévia do melhor operador de crossover para cada caso representa ainda um desafio
para os pesquisadores que atuam em computacao evolutiva.

Apesar disto, embora ndo seja uma razao deterministica para explicar o diferencial de
desempenho entre os varios tipos de operadores de crossover, € fato que, no caso de a
ordenacdo adotada para posicionar 0s genes ao longo do cromossomo nao interferir no
fenétipo, o crossover uniforme tende a apresentar um desempenho superior, por ser justamente
aquele que ndo leva em conta a ordenagao dos genes, ja que opera cada um individualmente.
E evidente que um dado gene em um cromossomo, quando selecionado para crossover
uniforme, sera trocado pelo gene de mesma posicdo no outro cromossomo (aqui a ordem
importa), mas esta alteragdo nao interfere na probabilidade de troca dos genes vizinhos (é aqui
que a ordem ndo importa).

Os operadores de crossover descritos até aqui também podem ser utilizados com
codificagdo em ponto flutuante, embora existam operadores de recombinagdo especialmente
desenvolvidos para estes casos. Um exemplo especifico para o caso de codificagdo em ponto
flutuante é o chamado crossover aritmético (Michalewicz, 1996). Este operador € definido como

uma fusé@o de dois vetores (cromossomos): se X; e X, sdo dois individuos selecionados para

crossover, os dois filhos resultantes serdo x'|=ax; +(1-a)x, e x', =(1—-a)x +ax,,

sendo a um numero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Esse operador é particularmente

apropriado para problemas de otimizagdo numérica com restricoes, onde a regido factivel é
convexa. Se x| e X, pertencem a regido factivel, combinagGes convexas de x; e X, serdo

também factiveis, garantindo que o crossover ndo vai gerar individuos invalidos para o
problema em questdo. Outros exemplos de crossover especialmente desenvolvidos para
utilizagdo em problemas de otimizagdo numérica restritos e codificacdo em ponto flutuante sao
0 crossover geométrico e o crossover esférico, descritos em Michalewicz & Schoenauer (1996).
Um aspecto importante em um algoritmo genético diz respeito a como escolher os
individuos que serdo submetidos a recombinagdo. Aqui também existem diversas alternativas
possiveis, sendo que entre as mais comuns destacam-se:

e crossover entre individuos seguindo alguma distribuicdo de probabilidade: sao
escolhidos individuos da populacdo atual aleatoriamente ou por meio de Roulette

Wheel (veja Secao 2.5.6- Técnicas de selegao);
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e crossover entre um individuo aleatério e o melhor individuo: € escolhido um
individuo da populacdo atual aleatoriamente ou por meio de Roulette Wheel,
sendo o outro elemento o melhor da populagéo.

O Operador de Mutacao

O operador de mutagdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo.
A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene € denominada faxa de mutagio.
Usualmente, séo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutagao. A idéia intuitiva por tras
desse operador € a criacao de variabilidade extra na populagdo, mas sem destruir o progresso
ja obtido no decorrer do processo evolutivo, ou seja, a variabilidade deve se comportar como
uma perturbacao de efeito localizado.

Considerando codificagao binaria, o operador de mutagcao padrdo simplesmente troca o
valor do gene selecionado (Holland, 1992). Assim, se um gene selecionado para mutagao tiver
valor 1, passara para 0 apds a aplicagao do operador, e vice-versa.

No caso de problemas com codificagdo em ponto flutuante, o operador de mutagcao mais
popular € a mutacdo gaussiana (Michalewicz & Schoenauer, 1996), modificando todos os

componentes de um cromossomo X = [x1...xn] na forma:
x =x+N(0,6),
sendo N(0,0) um vetor de variaveis aleatérias independentes, com distribuicdo normal,
média zero e desvio padrao C .

Um operador importante para problemas em que os individuos empregam codificagdo em
ponto flutuante é a mutagcdo uniforme (Michalewicz, 1996). Este operador seleciona

aleatoriamente um componente ke {12,...,n} do cromossomo X =[X,...X,...X,] € gera um

individuo X =[X,...X,...x,], onde X, é um nimero aleatério (com distribui¢ao de probabilidade
uniforme) amostrado no intervalo [LB, UB]. LB e UB séao, respectivamente, os limites inferior e
superior da variavel X, .

Outro operador de mutacao, especialmente desenvolvido para problemas de otimizagao
com restricdo e codificagdo em ponto flutuante é a chamada mutagdo n&o-uniforme
(Michalewicz, 1996; Michalewicz & Schoenauer, 1996). A mutacdo nao-uniforme € um operador
dindmico, destinado a melhorar a sintonia fina ao longo do processo evolutivo. Pode ser

definido da seguinte forma: seja x =[x...x,,] um cromossomo na geragao t e suponha que o
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elemento x, (ke {12,...,n}) foi selecionado para mutagdo. O cromossomo resultante sera
X'=[X,...X,...X,,], com
. x, +A(t,UB—x,) »com 50% de probabilidade
k= 1x, - At x, — LB) 5 "
K » Kk , com 50% de probabilidade
A fungdo A(¢, y) retorna um valor no intervalo [0, y], tal que a probabilidade de A(, y)

ser préximo de zero aumenta a medida que ¢ aumenta. Esta propriedade faz com que este
operador explore mais amplamente o espago nas geragoes iniciais (quando ¢ € pequeno) e
mais localmente em geracdes avangadas (quando ¢ é grande). Michalewicz (1996) propde a
seguinte fungédo, sendo r um numero aleatério no intervalo [0, 1], 7" um nimero maximo de
geracdes e b um parametro que determina o grau de dependéncia do nimero de iteracdes

(valor proposto: b = 5):

_ b
Alt,y) = y.(= 717

Este operador foi usado com sucesso por de Castro et al. (1998) na evolugdo de
condi¢des iniciais para o treinamento de redes neurais artificiais. Outros exemplos de
operadores de mutagédo para problemas de otimizacdo numérica e com codificacdo em ponto
flutuante podem ser encontrados em Michalewicz & Schoenauer (1996).

2.5.5 Valores para os diversos parametros

Apesar do desempenho de um algoritmo genético depender da escolha adequada de
seus parametros, ndo existem critérios sistematicos e genéricos que estabelegam valores para
alguns parametros criticos em algoritmos genéticos, tais como o tamanho da populagéo, os
mecanismos de selecao, e os valores de taxas de crossover e mutacao (Guerrero et. al., 1999).

Taxas de Crossover e Mutacao

Os algoritmos evolutivos classicos exigem definicdo por parte do usuario dos diversos
parametros descritos anteriormente, como tamanho da populacdo e probabilidades de
crossover e mutagdo. Estes parametros permanecem fixos durante toda a execugdo do
algoritmo ou sao alterados arbitrariamente em pontos especificos do processo evolutivo. Em
geral, os valores assumidos por estes parametros sao determinantes para que o algoritmo seja

capaz de encontrar uma solugdo de qualidade, e também para a eficiéncia na busca desta
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solucdo. Entretanto, encontrar valores apropriados para estes parametros é uma tarefa custosa
em termos computacionais, pois ndo ha uma metodologia eficiente que ajude nesta definigéo.
Assim, muitas abordagens tém sido propostas no sentido do ajuste destes valores durante a
execucgao do algoritmo. Em Eiben et al. (1999), encontram-se diversas técnicas para o controle
destes parametros durante a execucao do algoritmo, mostrando-se uma das areas de pesquisa
mais promissoras em computagao evolutiva. Como um exemplo mais voltado para o problema

de encontrar uma boa arvore filogenética veja Skourikhine (2000) .

Sistemas Co-Evolutivos

Em sistemas co-evolutivos, conforme descrito por Jan (1995), mais de um processo
evolutivo ocorre simultaneamente. Usualmente, consideram-se mais de uma populagdo (por
exemplo, uma populagdo de “presas” e outra de “predadores”) como parte de um processo
interativo. Em sistemas desse tipo, a fun¢do de fitness de uma populagéo pode depender do
estado da outra populagcdo (Potter & Dedong, 2000). Sistemas co-evolutivos podem ser
abordagens interessantes para problemas de larga escala, de modo que um problema
complexo é decomposto em subproblemas menores. Dessa maneira, existiria um processo
evolutivo para cada subproblema e os processos estariam todos inter-relacionados. Esta parece
ser uma proposta interessante para ser aplicada na reconstrugéo de arvores filogenéticas, onde
0 espaco de solugao tende a ser muito grande, como pode ser observado no Apéndice B.

2.5.6 Técnicas de selecao

O algoritmo genético classico utiliza um esquema de sele¢cédo de individuos para a
proxima geragao chamado Roulette Wheel (Goldberg, 1989). O Roulette Wheel atribui a cada
individuo de uma populacao uma probabilidade de passar para a proxima geragao proporcional
ao seu fitness medido, em relacdo a somatoria do fitness de todos os elementos da populagao.
Assim, quanto maior for o fitness de um individuo, maior a probabilidade dele passar para a
préxima geracao. Na Figura a seguir, pode ser observado um exemplo de aplicacdo do Roulette
Wheel onde cada individuo em uma determinada geragao recebe uma probabilidade de passar
a proxima geragdo proporcional ao seu fitness, medido em relacdo ao fitness total da
populacao.
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N®* Comossomo Fitness Graus % do Total
1 ooa11101m G0 180 50,0
2 0101110011 30 a0 250
3 1101010001 15 45 125
4 1101010011 15 45 125
Total 12.0 360 1000

25 0%

Como pode ser observado, a selecao de individuos por Roulette Wheel pode fazer com
qgue o melhor individuo da populacao seja perdido, ja que a probabilidade dele ser escolhido
para compor a préxima geracao, apesar de ser alta, € menor que 1. Um recurso paliativo seria
escolher como solugdo o melhor individuo encontrado ao longo de todas as geragdes do
algoritmo. Outra opgédo mais consistente € simplesmente manter sempre o melhor individuo da
geracao atual na geragao seguinte, estratégia esta conhecida como selecdo elitista (Fogel,
1994; Michalewicz, 1996). Com isso, além do melhor individuo ser sempre preservado, ele vai
continuar a contribuir com seu cédigo genético na producao de descendentes que irdo compor
as préximas geragoes.

Outro exemplo de mecanismo de selecdo é a selecdo baseada em rank (Back et al.,
1997). Esta estratégia utiliza as posi¢coes dos individuos quando ordenados de acordo com o
fitness para determinar a probabilidade de selecdo, podendo ser usados mapeamentos lineares
ou ndo-lineares para determinar esta probabilidade.

Um exemplo de mapeamento ndo-linear pode ser visto em Michalewicz (1996). Uma
variagdo deste mecanismo € simplesmente passar os N melhores individuos para a préxima
geracao.

A seguir, sdo apresentados outros possiveis mecanismos de sele¢do. E importante deixar
claro que estes mecanismos de selecao operam sobre os individuos da populagao intermediaria
da geracéao atual, com o objetivo de formar a populacéo da pré6xima geracao:

e selecdo por diversidade: sdo selecionados os individuos mais diversos da
populacao;

e selecao bi-classista: sao selecionados os P% melhores individuos € os (100 - P)%
piores individuos;
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2.6 Diversidade populacional e deriva genética

Syed (1995) apresenta um interessante estudo sobre o efeito da taxa de mutagao sobre a
diversidade populacional.

Auséncia de pressao seletiva e auséncia de mutacao

Inicialmente supde-se que cada individuo da populagcdo é dado por um cromossomo
hapléide e que o crossover é uniforme. Cada gene sera representado por um bit, ndo ha
mutacao e ndo ha pressao seletiva. Os resultados entdo obtidos serdo estendidos para o caso
de presenca de mutacdo e, em seguida, presenca de pressao seletiva. O estudo vai se
concentrar na diversidade de um unico gene dentro da populacéo (Syed ,1995).

Como nao esta sendo considerada pressao seletiva e como o crossover é uniforme, esta
analise é diretamente extensivel a qualquer gene da cadeia cromossémica. O primeiro passo €

definir o que se entende por freqiéncia de um gene numa populagéo. A freqiéncia p de

ocorréncia do alelo 1, correspondente aquele gene, é dada por

P=N
onde N é o numero total de individuos na populagdo e W é o nimero de individuos que
tém o alelo 1. Logo, a freqliéncia q de ocorréncia do alelo 0, correspondente aquele gene, é
dada por
qg=1-p
A partir da definicdo da freqiéncia génica, é possivel estabelecer uma medida de
diversidade deste gene na populacao (Syed ,1995):
d(p)=1-{2p-1|

Para p = 0 ou p = 1, resulta d(p) = 0, o que implica que todos os individuos

1 , " .
apresentam o mesmo alelo. Para p = > resulta d(p) = 1, ou seja, o maximo nivel de

diversidade ocorre quando metade da populagéao apresenta o alelo 1, e a outra metade, o alelo
0. Como nao ha pressao seletiva, e supondo também auséncia de mutagao, a proxima geracao
€ obtida pela escolha aleatéria de dois pais pertencentes a geragao atual, e o crossover
uniforme é empregado para produzir os filhos (Syed ,1995).

Dado que p é a freqiiéncia de ocorréncia do alelo 1, correspondente a um dado gene da

populacao, a probabilidade de um filho também apresentar este alelo 1 é dada por:
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p; = p* +%p(1—p)+%(1—p)p=> p:=p
Isto implica que a probabilidade de um filho apresentar um alelo 1 é igual a probabilidade
de selecionar um individuo da populagao atual que apresente um alelo 1. Com isso, para efeito
da analise em questao, € possivel simplificar o processo de criagdo da prdxima geracao de
individuos pela simples selecdo de N individuos da geracgao atual (Syed ,1995).
Dada uma geragdo k, e assumindo que p, é a freqliéncia de ocorréncia do alelo 1

w+1

N

correspondente a um dado gene da populacdo, a probabilidade da freqiéncia ser p,,, =
na proxima geragao é dada por (Syed ,1995):
N k+1 "Wk
P<pk+1 /pk> :(W )pkw (1_pk)N "
k+1

Para uma populagéo de tamanho N, as probabilidades P{p,.,/ p,) podem ser utilizadas
para gerar uma matriz M de dimensédo (N+1)x(N+1), cujos elementos sdo dados por (Syed

,1995):

my = P< > i,j=012,...,N

KA
N|N
Para a k-ésima geragéo, seja g, um vetor-coluna de distribuicdo de probabilidade, de

dimensédo (N+1), e cujo i-ésimo elemento é a probabilidade de que a freqiiéncia génica seja
ﬁ. Se g, é a distribui¢cdo de probabilidade para a freqliéncia génica na geragéo inicial, entéo,

apds k geragdes, a distribuicao de probabilidade para a freqiiéncia génica € dada por:
9k = ngo
Para garantir o maior nivel possivel de diversidade para a populagdo inicial, g, pode ser

definido na forma:

b i e E |

[ g =0, =012 N, 1#]
1, j:ﬂpamﬂfpar
2

;=11 . N-1 N+1 ;
— J=——, ——, paralN impar
o 2 2

1

27



Por exemplo, para N =2, temos
_ ’ -
P 10) PO §> PO

1
2
P(110)  P(1]

1
| ) P<§|1>

1
2
)y P

B 1
M = F’<§|0> P

1
2

_ 1 _
P<(1)|0> P<(1)I§1> P<(1)I1> 9,(0)
g, =Mg, = P<§|0> P<§I§> P<§|1> {9 (

P(1]0) P<1|%> P [L9o)

| —

P(0] 0)g, (0)+ P(O| %>go( )+ PO | g, (1)

g1(?) 1 1 1
9= 91(5) = P<§|O>go(0)+P<§|§>go(

FOL 1 P10, 01+ PU11 Dy + PAIDG, O

N[ =N

’
)+ PG 119,

—

A seguir, é apresentado o primeiro elemento do vetor g, =Mg, =M?g,, mosrando

explicitamente o efeito das varias probabilidades condicionais sobre a distribuicdo de

probabilidade inicial.

g,(0) = PO | 0YP(0 | 0)g, (0) + P(O | %}P(% 105G, (0)+ P(O | HP(0 | g, (0) +

1

)t

+ PO 0YP(O| %}go(%) L PO %}P(% | %}go (%) £ PO DHPA| %>g0(

+ PCO 0P| 1, (1) + PO )P DG, (1) + PO DA gy (1)

A diversidade da populacdo apés k geracdes, dado que a distribuicao de probabilidade

inicial € g,, pode ser encontrada na forma:

N i N i
D(k) = ;gmd(ﬁJ: ;@«(1_‘ N‘1‘j
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Tomando valores diferentes para o tamanho N da populagéo, o grafico da evolugdo da

diversidade D em fungdo das geragdes é apresentado a seguir (Syed ,1995).

Observa-se neste
menores de populagao.

1

0.4}

0.2

(1B = I = Sl R ¢ I R = A

1] 20 40 Gl a0 100
geraches

Figura 2.3 Relagdo entre a diversidade e o tarmanho da
populagdo {Syved ,1995).

grafico que a diversidade decresce mais rapidamente para tamanhos

O gréfico a seguir mostra mais precisamente que a taxa de decrescimento da diversidade

€ inversamente proporcional ao tamanho da populagdo. No eixo x temos agora

geracées

para os casos de N =10, 20, 40 e 80 (Syed ,1995).

tamanho da populagéao

0.8

LX) S

0.4r

0.2F

0 2 d 6 &
geracoes normalizadas

Figura 2.4 Relagdo entre 5 diversidade e o tamanho da
populagdo nomalizada (Syed 1994),
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De acordo com este ultimo grafico, para qualquer tamanho de populacéo, a diversidade
se anula em aproximadamente 6N geracdes. Observe que a perda de diversidade ocorre
mesmo na auséncia de pressao seletiva. Este fendmeno é conhecido como deriva genética

(genetic drift).

Auséncia de pressao seletiva, mas presenca de mutacao

Com a introducado do efeito de mutacdo, € necessario rever a construcao da matriz de
distribuicdo de probabilidade M. A taxa de mutagdo é definida como a probabilidade p com
que qualquer bit do recém criado individuo mude de 0 para 1, ou vice-versa. Assim, quando a
mutacao esta presente, a probabilidade de que um individuo da préxima geracdo tenha um
alelo 1, correspondente a um dado gene da populacao, é dada por (Syed ,1995):

P;=pP+qu—pu=p—2pu+u

Dada uma geracdo k, e assumindo que p, é a freqiéncia de ocorréncia do alelo 1,

w+1

correspondente a um dado gene da populacdo, a probabilidade da freqiiéncia ser p,,, = N

na proxima geragao é agora dada por:
P<pk+1 /pk> = (W,:l 1 }pk _2pk“' + H)Wk+1 (1 — Py +2pk“~ — H)N_Wkﬂ

Esta formulacdo modificada para a distribuicdo de probabilidade pode agora ser utilizada
para construir a matriz M e calcular a diversidade em funcdo das geracdes, como feito
anteriormente. Usando N = 20 para o tamanho da populacdo e adotando diferentes taxas de
mutacao, o grafico a seguir mostra o comportamento da diversidade para cada caso (Syed
,1995).
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Figura 2.5 Relagdo entre a diversidade e o tamanho da
populagdo com presenga de mutagdo (Syed 1995),

Pode-se concluir que a introdugdo de mutagdo (ndo importa a que taxa) provoca uma
desaceleracdo da queda da diversidade e finalmente uma estabilizagdo em um nivel de
diversidade minima. Taxas de mutagdo maiores resultam em niveis maiores de diversidade
minima. O grafico a seguir mostra, para tamanhos distintos de populagdo, como uma mesma
taxa de mutagéo influencia o nivel de diversidade (Syed ,1995).
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Figura 2.6 Relagdo entre a diversidade e o tamanho da
populagao com taxa de mutagio constante (Syed 1995).

Pode-se observar que uma mesma taxa de mutagdo conduz a niveis de diversidade
minima maiores para populagées maiores. Portanto, dada a taxa de mutacdo e o tamanho da
populacdo é possivel calcular o nivel de diversidade para o qual a populagéo vai convergir
(Syed ,1995).
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Presenca de pressao seletiva: efeito na diversidade

A introdugdo de pressdo seletiva provoca invariavelmente um aumento da taxa de
decrescimento da diversidade, ocasionando possivelmente um nivel mais baixo para a
diversidade minima (Syed ,1995).

Os efeitos da pressdao seletiva sdo produzidos por dois fatores completamente
independentes (Syed ,1995):

1. redugdo do tamanho efetivo da populagdo pois nem todos os individuos irdo gerar
descendentes e alguns individuos com maior nivel de adaptagao vao gerar varios
descendentes;

2. tendéncia de que um alelo em particular de um dado gene seja favorecido pelo
processo de selegéo, baseado na fung@o de adaptacao (fitness).

2.7 Representacdo em Arvore e Operadores Genéticos Associados

Como pode ser observado em Foster (2001), para o caso de encontrar a arvore com
maior probabilidade de reconstruir a filogenia de um conjunto de sequiéncias de DNAs, os
cromossomos desta populagao deveriam ser estruturas de dados com ramificagdes (arvores) e
nao as tradicionais estruturas lineares usualmente empregadas (listas).

Conforme anteriormente exposto na secdo 2.5.4 (Operadores genéticos) e em Foster
(2001), a recombinagdo em algoritmos genéticos ocorre com a selecdo e troca de um
subconjunto de genes de dois individuos, geralmente isolando uma seqiéncia de cada e
trocando entre eles os fragmentos resultantes, de maneira a formar dois novos individuos. Esta
técnica € bastante simples e intuitiva para estruturas lineares mas quando usamos estruturas de
dados mais complexas para sua representagao, este mecanismo ndo permanece tao simples.

Para cromossomos na forma de arvore, € necessario criar operadores especiais para
mutagao e recombinacao (Foster, 2001).

Conforme Manber (1989), uma arvore pode ser considerada como sendo um grafo
dirigido aciclico e assim podemos representar uma arvore com uma matriz de adjacéncias. Vide
Apéndice C para maiores detalhes.

Adotando a representacao na forma de matriz de adjacéncias para as arvores estudadas,
podemos propor trés tipos de operadores de mutacao:

(a) um para permutacao entre folhas;
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(b) outro para permutacao entre ramos e
(c) outro para permutacao de ramos com folhas.
Para ajudar a melhorar o entendimento sobre como os trés operadores propostos
funcionam, considere a arvore e sua respectiva representacdo em forma de matriz de

adjacéncias das Figuras 2.7 e 2.8 a seguir.

410,

A3(11)

42010

A6 (14) A7 {15)

A 4012 AS(13

E1{1) EZ2{2) E3{3 Ed4id) E5{5}| E 6 (6) EY (A E& (8)

Figura 2.7 Uma possivel representacfo grafica da anvore filogenetica de oito especies, ande
"E n"significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n".

q E1'E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8[A1|A2 A3 A4 A5 AG A7
{n 5{215 (3) ) 5 (6 (A (B O |(10) (11} {12) {13) (14} {15)
AT11(9) 'OEDE 0 000 0 0|01 1 00 0 0]
2000 0 0O O O 0|00 O 1 1 0 O
,A3mml0:0:0 0O 0O O O 0/0O(0 O O O 1 1
(A412]1:1°0 0 0 0 0 0|(0|0 O O O O O
r3(0:001 1 0 0 0 0|00 O O O O O
|00 0 0 1 1 0 0(0|0 0O 0O O O O

A7(13 |0 EUE o 0o o001 100 0 0O0 00O

Figura 2.8 Representagdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.7, onde
"E n" sighifica "espécie n" e "4 n" significa "Ancestral 0"

A raiz € um n6 especial que ndo possui pai (Manber, 1989). Por isto a coluna 9 da matriz
de adjacéncias da Figura 2.8 possui apenas zeros. Por exemplo, o algarismo 1 no cruzamento
da coluna “E 2” com a linha “A 4” significa que o elemento “E 2” é descendente do elemento “A
47,
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Operador de permutacao entre folhas

O operador de permutagédo entre folhas (ou espécies) trabalha trocando duas colunas

posicionadas a esquerda da coluna da raiz. Todas as folhas encontram-se posicionadas nestas

colunas iniciais.

A4(12)

E1({1

A2 (10)

————————

E3(®

A5{13)

————————

41{9)

E5{5}|

A3 (1)

A6 {14)

A7 (15)

E 6 (6)

ET{f

E& (#

Figura 2.9 Representacdo grafica da arvore da Figura 2.7 apds aplicagdo do operador de rmutagdo
paratroca de colunas & esquerda da raiz, ou seja, troca de espécies. Meste caso foram trocadas as
colunas 2 e 4
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Figura 210 Representagdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.9, onde
"E n" significa "espécie n" e "A n" significa "ancestral n'.

No exemplo das Figuras 2.9 e 2.10, foram trocadas as colunas 2 e 4. Isto significa que

apos a troca, o elemento “E 2” passou a ser descendente do elemento “A 5” e o elemento “E 4”

passou a ser descendente do elemento “A 4”. Antes desta troca, o elemento “E 2” era

descendente do elemento “A 4” e o elemento “E 4” era descendente do elemento “A 57, como

pode ser observado na Figura 2.7.
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Operador de permutacao entre ramos
O operador de permutagao entre ramos (ou sub-arvores) trabalha trocando duas colunas
posicionadas a direita da coluna da raiz. Todas as sub-arvores encontram-se posicionadas

nestas colunas finais.

4109

43{11)

A2 {10}

AT (1) | A6 (14) | A5(13) |

___n___ ___“___]
N
# LY
1| [Ez@a | ET@ ! iEB@ ! [Es5 ) EG(6) | (E3 @ [E4(H ]

44(12)

Figura 211 Representagfo grifica da arvare da Figura 2.7 apds aplicagdo do operadaor de mutagdo
para troca de colunas & direita da raiz, ou seja, troca de ramos. Meste caso foram trocadas a5 colunas

E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8(A1(A2 A3 A4 |AS5 (A6 (A7

(1 @ 3 @) (5 6 (@ (8 @ (0 {11 (12) (13)|(14) |(15)
#@f[0 0 0 0 0 0 O 0[{0|1 1 0[{0]|0]|0]
A2(l0)0 0 0 0 O O O O|O(O0 O 1|0(0 1
A0 0 0O 0O OO O OJO0(0 O O|1(1]0
412211 1 0 0 0O 0O O 0|00 O O|O|0|O
501310 0 1 1 0 0 0 0|0(0 O O|O0|0]|O
(|0 0 0O 0 1 1 0 0|0(0 O 0|0|0|O
730 0 0O O OO 1 10,0 0 0(0|0/0

Figura 2.12 Representagfo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.11, ande
"E n"significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral 0"

No exemplo das Figuras 2.11 e 2.12, foram trocadas as colunas 13 e 15. Isto significa que
apds a troca, a sub-arvore “A 5” passou a ser descendente da sub-arvore “A 3” e a sub-arvore
“A 7" passou a ser descendente da sub-arvore “A 2”. Antes desta troca, a sub-arvore “A 5” era
descendente da sub-arvore “A 2” e a sub-arvore “A 7” era descendente da sub-arvore “A 3”.

O préximo exemplo mostra que € possivel trocar ramos de niveis diferentes da arvore.
Isto provoca grande alteragdo na topologia da arvore. Retomando a arvore da Figura 2.7 e
trocando as colunas 10 e 15, teremos a arvore representada na Figura 2.11a.
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Figura 2.11a Representagdo grafica da anvore da Figura 2.7 apds aplicagdo do operador de mutagao
para troca de colunas 3 direita da raiz, ou seja, troca de ramos. Meste caso foram trocadas as colunas
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Figura 2.12a Representacdo na forna de matriz de adjiacéneias da arvare da Figura 2,113, onde

"E n" significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n®

No exemplo das Figuras 2.11a e 2.12a, foram trocadas as colunas 10 e 15. Isto significa
que apos a troca, a sub-arvore “A 7” passou a ser descendente direta da raiz “A 1” e a sub-
arvore “A 2” passou a ser descendente da sub-arvore “A 3”. Antes desta troca, a sub-arvore “A
2” era descendente da raiz “A 1” e a sub-arvore “A 7” era descendente da sub-arvore “A 3”. Este

exemplo refor¢a o poder deste operador para alterar a topologia de uma arvore.

Operador de permutacao de ramos com folhas

O operador de permutacao entre folhas (ou espécies) e ramos (ou sub-arvores) trabalha

trocando duas colunas sendo uma posicionada a esquerda da coluna da raiz e a outra

posicionada a direita da coluna da raiz.
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Figura 213 Representacdo grafica da arvore da Figura 2.7 apds aplicagdo do operador de mutagdo
para troca de uma coluna & direita da raiz por outra & sua esguerda, ou seja, troca de ramo par folha,
Meste caso foram trocadas as colunas 1 e 15.

E1|E2 E3 E4 E5 E6 ET7 E8|A1|A2 A3 A4 A5 AG |AT
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s@fo|l0 00O OO O OD|O(1T 1 0 0 0]0]
Az¢l0|0 |0 O O O O OC OC|O|0 O 1 1 0|0
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Figura 214 Representagdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2,11, onde
"E n" sighifica "espécie n' e "A n" significa "Ancestral n®

No exemplo das Figuras 2.11 e 2.12, foram trocadas as colunas 1 e 15. Isto significa que
apos a troca, o elemento “E 1” passou a ser descendente da sub-arvore “A 3” e a sub-arvore “A
7” passou a ser descendente da sub-arvore “A 4”. Antes desta troca, o elemento “E 1” era
descendente da sub-arvore “A 4” e a sub-arvore “A 7” era descendente da sub-arvore “A 3.
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2.8  Algoritmos meméticos

Introducao

Os cinco anos em que Charles Darwin atuou como biélogo em sua viagem a bordo do
navio Beagle, permitiram que ele coletasse uma grande quantidade de informacao e material
biolégico. Toda essa massa de dados, em conjunto com as suas observacoes, certamente
contribuiram para a formulagdo das suas idéias sobre os mecanismos da evolucdo (Silva &
Sasson, 1996). Pode-se inferir que Darwin, ao elaborar a sua Teoria da Evolugdo, também
expOs suas idéias (um conjunto de observacdes, conhecimento adquirido, genialidade e
conclusdes) a um processo de selecao. Ele construiu uma “pré-histéria” sempre confrontando
as conclusdes obtidas com os fatos observados e com os dados coletados. Este método de
trabalho fez com que as caracteristicas em comum fossem mantidas, e as outras, descartadas.
Na verdade, Darwin trabalhava com uma populagdo de idéias, ou em outras palavras,
“‘individuos de concepcado mental” que passavam por um processo de busca pelo melhor
entendimento dos dados coletados. E também provavel que, com o conhecimento adquirido ao
longo do tempo, ele tenha aperfeicoado seus mecanismos de busca e seus critérios de
avaliacao. Este processo de busca pela melhor resposta somente pode ser concebido dentro
dos limites do campo do conhecimento, na forma de um processo iterativo aplicado por um
individuo para a melhoria continuada de suas idéias. Este processo sofisticado de refinamento
do conhecimento se justifica no caso de problemas que envolvem um grande numero de

possibilidades de interpretagéo e formalizagao.

Memes

No campo da computacdo evolutiva, o refinamento do conhecimento pode ser
incorporado como uma etapa de apoio ao processo evolutivo. Moscato & Norman (1992)
introduziram o termo “algoritmo memético” para descrever um processo evolutivo que possua
uma busca local como parte decisiva na evolugdo. Essa busca pode ser caracterizada como
sendo um refinamento local dentro de um espaco de busca, de modo que um individuo pode ter
seu nivel de adaptacdo aumentado apds este refinamento. O termo meme foi idealizado por
Dawkins (1976) como sendo uma unidade de informacao que se reproduz durante um processo
argumentativo e de transmissdo de conhecimento (Radcliffe & Surry, 1994). Portanto, pode-se
dizer que, enquanto o algoritmo memético esta relacionado com a evolugéo cultural, o algoritmo

genético esta baseado na evolucao biol6gica dos individuos.
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Uma diferenga marcante entre genes e memes esta no processo de transmissao aos seus
descendentes. Quando o meme é transmitido, ele sera adaptado pela entidade que o recebe
com base no seu conhecimento e para melhor atender a suas necessidades. Quanto aos
genes, no processo de evolugdo eles sdo transmitidos de uma maneira tal que o descendente
gerado vai herdar muitas habilidades e caracteristicas presentes em seus progenitores. Dessa
maneira, o algoritmo genético é inspirado na tentativa de emulagdo computacional da evolugao
bioldgica e o algoritmo memeético tenta fazer o mesmo em relacdo a evolugéao cultural.

E interessante lembrar que na evolugao bioldgica a informagéo esté codificada nos genes
por uma seqiéncia de nucleotideos, de modo que a transmissao ¢é influenciada pela presencga
de mutagao, recombinagao e pela selegdo natural em relagdo aos individuos geneticamente
melhor adaptados. Na evolugéao cultural, a informacao envolvida estd nos memes, de modo que
as alteragbes surgem pela combinagao, criacdo e reorganizagao das representacées mentais
(conscientes ou nao) e pela possivel ineficacia dos mecanismos de transmissao de informacao.
A replicagao (fenoétipo) ocorre quando essas representagdes mentais sdo transformadas em
acoes passiveis de imitagdo ou expressas através de alguma linguagem. A incorporagao dessa
nova informagédo por parte de algum individuo certamente alterard a pressao seletiva e a

influéncia vinculada as limitacées impostas pelo ambiente aquele individuo.

Aspectos de implementacao de algoritmos meméticos

De acordo com Moscato (1999), o uso genérico da denominacgao de Algoritmo Memético é
feito para a identificagdo de uma classe de meta-heuristicas, constituindo um dos
procedimentos de maior sucesso para problemas de otimizagao combinatéria.

A caracteristica principal, presente em muitas implementagdes que utilizam algoritmos
meméticos, é o uso de processos de busca dedicados. Esses processos pretendem utilizar toda
a informacgéo disponivel sobre o problema, de modo que este conhecimento seja incorporado
sob a forma de heuristicas, técnicas de busca local, operadores especializados de
recombinacdo e muitas outras maneiras.

Em esséncia, os algoritmos meméticos podem ser interpretados como um conjunto de
estratégias que implementam a competicdo e a cooperagao entre diferentes mecanismos de
otimizacdo (Moscato & Norman, 1992). Sendo assim, 0 sucesso obtido pode ser explicado
como sendo uma consequéncia direta da sinergia dos diferentes processos de busca utilizados.

A idéia geral dos algoritmos meméticos é a utilizacdo dos operadores evolutivos que
determinam regides promissoras no espacgo de busca, combinados com busca local nestas
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regides (este processo tem sido aplicado com sucesso em varios problemas de otimizacao —
Merz & Freisleben, 1999). Também se pode dizer que algoritmos meméticos correspondem a
uniao de um método de busca global e uma heuristica local aplicada a cada individuo, de modo
que um algoritmo memético é, na verdade, um tipo especial de hillclimbing.

Conforme Merz & Freisleben (1999), em um ambiente que emprega algoritmo memético,
os operadores de recombinacdo e mutacdo agem como estratégias de diversificacdo. Os
individuos da populacédo podem estar localizados em uma regido do espago de busca contendo
um o6timo local, chamada base de atracdo do 6timo local. Utilizando a informacao contida na
populagdo, novos pontos de partida podem ser descobertos apds a busca local. Os operadores
de recombinagado e mutagao podem gerar individuos da populagédo que estejam localizados em
bases de atragao de étimos locais ainda nao explorados, de modo que um novo pico deva ser
alcangado (maximizagao) ou um vale deva ser explorado (minimizag&o). Utilizando o conceito
de superficie de adaptacao (fitness), a Figura 2.15 ilustra estes eventos, no caso da
maximizagdo. Apds a recombinacao, o filho gerado pode possuir um fitness baixo, mas um
grande potencial para crescimento, de modo que uma busca local pode levar o descendente a
assumir um valor de fitness elevado. A mutagdo, por sua vez, pode levar a um pequeno
aumento (ou decréscimo) do fitness, por representar uma perturbacdo local junto a
representagao do individuo.

Fitrness

'y Descenderte apis
buzea lazal

Descenderte do pai 2

Pai 2 por mutagEn

_____ i Superfi cie de ffmess

Descendente dos pais 12 2
por recombinagdn

-
Espago de busca

Figura 215 Operadores de recombinagio e mutagio agindo como
estratégias de diversificagio junto a algoritmos meméticos.

Na presenga de restricdes, 0s operadores genéticos de recombinacdo e mutagdo podem
produzir solugdes que estdo fora da regido factivel do espago de busca. Entretanto, um
algoritmo de reparagéao (factibilizacdo) pode ser elaborado para remeter o descendente gerado
para uma regiao factivel (Radcliffe & Surry, 1994). A razdo para a distingdo entre uma busca
local realizada por um algoritmo memeético e a busca realizada por um algoritmo de reparagao é
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que este ultimo ndo investe no aumento da qualidade da solugdo, mas apenas na garantia de
sua factibilidade.

No caso de problemas de otimizacao irrestritos, a geracao da populagéao inicial é realizada
em duas etapas. A primeira, consiste na geracdo de individuos que procuram explorar
amplamente o espago de busca, caracterizando-os como solugdes candidatas. Na segunda
etapa, procedimentos de busca local sdo implementados para a obtencdo de um étimo
associado a regiao do espagco em que se encontra cada individuo. Esse mesmo processo de
busca é empregado apds a aplicagao de qualquer operador genético (Merz & Freisleben, 1999),
procurando remeter o descendente gerado a um 6timo local.

No caso de problemas de otimizagdo com restricoes, ja na geracao da populagao inicial
podem surgir individuos infactiveis, ndo porque possuam um genétipo mal formado ou porque o
algoritmo de solucao utilizado contenha erros, mas sim por violarem restricbes impostas ao
problema. Ha, portanto, a necessidade de algum dispositivo de selegdo que seja capaz de
discernir entre individuos factiveis ou ndo. Em algumas aplicagbes, é possivel implementar
algoritmos de reparagéo para levar individuos a factibilidade (eventualmente a regido factivel
mais proxima). Uma vez tendo essa necessidade atendida, é uma conseqiiéncia natural o
emprego de uma busca local sobre os individuos factiveis, fazendo com que eles possam
atingir um étimo local dentro da regiao factivel. Portanto, resulta como abordagem de solugéao
um algoritmo memeético (ou algoritmo genético associado a mecanismos de busca local) aliado
a etapas de reparacao, tanto para conduzir os individuos a factibilidade como para aumentar o

seu fitness.

Formalizacao do Processo de Busca Local

Aarts & Verhoeven (1997) consideram a busca local como sendo uma aproximacao geral
para problemas de otimizagdo combinatdria baseados na exploracdo de vizinhangas (para
maiores detalhes veja Aarts & Lenstra, 1997).

De maneira genérica, um algoritmo de busca local comega com um individuo sype S e

tenta continuamente encontrar melhores elementos dentre os vizinhos. Em outras palavras, a
finalidade sera remeter esse individuo para um local onde a fungéo de fitness tenha um valor
melhor que o atual (Figura 2.15). Essa busca devera ser realizada até que uma condicao de
parada seja satisfeita, sendo que essa condi¢do deve ser atendida sempre que o processo de
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busca ndo tenha mais a capacidade de melhorar a solugdo atual. Observe o algoritmo
representativo de um processo de busca na Figura 2.16

Procedimento busca local
Inicio
Repita
Final « falso
Para i «— 1 até niUmero de individuos faca
Inicio
Elemento « individuo(i)
Aplicar busca local(elemento)
Se fitness é pior entao Final « verdadeiro
Fim
Até Final = falso

Figura 2.16 Algoritmo genérico representativo de uma busca local.

Moscato (1999) apresenta uma definicdo formal de busca local que sera apresentada a
sequir.

Um problema computacional P tem dominio de entrada 7,, com xe, , podendo ser
estabelecido um conjunto ans, (x) de respostas correspondentes. Entretanto, & preciso garantir
que exista um subconjunto sol,(x) cans,(x) que identifica as solugbes factiveis de P. Um

algoritmo soluciona um problema P se, para a entrada xeI,, apresentar como saida

p!
ye sol,(x) — solugdo factivel — ou, no caso de solp(x)z{ }, indicar que ndo existe y. A
otimizagao combinatdria € um tipo especial de problema de busca, em que cada xe 7, tem um
conjunto sol,(x) de cardinalidade finita e cada solugao ye sol,(x) tem um valor de fitness

mp(y,x) . A busca, nesse tipo de problema, sera responsavel por encontrar uma solugao factivel

ye sol , (x) que maximize o fitness m, (y,x).
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Uso de meméticos para busca de arvores

A ferramenta computacional desenvolvida para esta pesquisa de mestrado (Projeto
Arvores Filogenéticas) explora técnicas apresentadas nesta secdo quando esta preparando a
populacéo intermediaria. A medida que novos elementos sdo gerados, é realizada busca local
tentando melhorar seu fitness, e somente se 0 novo elemento apresentar alguma melhora em
relacdo a seus ancestrais, ele é passado para a proxima geracao. Para que nao haja problemas
de terminagao junto aos procedimentos de busca local, causado por exemplo pela presenca de
minimos locais, existe um limite de tentativas por elemento, que pode ser configurado pelo
usuario na tela de opgdes da ferramenta. O numero padrdo é dez tentativas e vem
apresentando bons resultados até 0 momento.

A implementacdo destas técnicas no Projeto Arvores Filogenéticas foi fundamental para
acelerar o tempo de convergéncia do algoritmo genético. Quando o parametro que limita as
tentativas para melhorar cada novo elemento é deixado em zero, o tempo de convergéncia e o

numero de geragbes necessario para encontrar uma boa arvore sobem consideravelmente.

Darwinismo x Lamarkismo

ApGs a busca local tentando melhorar cada novo elemento, ndo é realizada nenhuma
operacgao diretamente sobre seu genotipo, por isto, a abordagem adotada pela ferramenta foi o
darwinismo.

Teria sido o lamarkismo se, apds a busca local, fosse alterado o genétipo de algum

elemento.

Conclusoes

Os trés operadores de mutacao propostos (permutacao de ramos com ramos, de ramos
com folhas e de folhas com folhas) sao capazes promover qualquer tipo de alteracéo junto a
estrutura de uma arvore, sem oferecer grandes riscos a sua integridade. Com seu apoio, é
possivel explorar adequadamente o espago de solugdo do problema das arvores filogenéticas,
em busca de uma boa solugdo para o conjunto de seqiéncias em andlise. O uso destes
operadores genéticos, associado a procedimentos de busca local visando melhorar os
resultados parciais, forneceu grande poder de busca e bom desempenho ao Projeto Arvores
Filogenéticas. Os conceitos apresentados neste capitulo foram utilizados, direta ou
indiretamente, no projeto de software e na analise dos resultados obtidos.
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Capitulo 3

Filogenia

3.1 Introducao

Segundo a Enciclopédia Mirador Internacional (1995), a palavra Filogenia foi criada pelo
naturalista alemao Ernst Heinrich Haeckel (1834 — 1919).

Para alguns autores, filogenia é o estudo da evolugcédo dos grupos dos seres vivos; para
outros, € a historia evolucionaria desses grupos; outros por fim preferem defini-la como histéria
da vida (Enciclopédia Mirador Internacional, 1995).

A idéia de estabelecer classificagdes filogenéticas nasceu realmente com Darwin.
Ninguém mais empenhado do que ele em revelar a verdade da origem das espécies e a
eficacia da selecdo natural, como seu principal mecanismo. Mas, embora tenha sugerido
ramificagées que poderiam ter ocorrido em diversos grupos, ndo cuidou de organizar num todo
coerente as possiveis alteragcdes evolutivas e assim aplicar a filogenia a um sistema geral de
classificagéo. Nao Ihe interessava muito, alias, o trabalho de classificar; preocupava-se mais em
analisar classificagbes ja existentes, realizadas antes da sua teoria, para mostrar que a
diversificagdo dos grupos bem poderia ter sido originada por evolugdo (Enciclopédia Mirador
Internacional, 1995).

3.2 Representacao da filogenia

O primeiro diagrama foi possivelmente o de Lamark, em 1809. Um diagrama desse
género € o unico desenho que se encontra na Origem das Espécies (1859) de Darwin. Em
1866, E. Haeckel fez o que Darwin nao realizara: uma tentativa de filogenia geral, abrangendo
todos os grupos de seres vivos — microorganismos, plantas e animais; representou-a por uma
arvore, que foi concebida com base em aspectos muito questionaveis do ponto de vista
cientifico e que ndo pode comparar-se tecnicamente as que modernamente se organizam

(Enciclopédia Mirador Internacional, 1995).
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Para Reijmers et al. (1999), filogenia pode ser melhor explicada como sendo uma
estrutura em forma de arvore que define certos relacionamentos ancestrais entre conjuntos
relacionados de objetos (proteinas, espécies, etc.). O né na base da arvore, denominado raiz,

representa o ancestral em comum a todos os objetos relacionados.

3.3  Arvore Génica e Arvore de Espécies

Segundo Nei & Kumar (2000), os evolucionistas estdo geralmente interessados em uma
arvore filogenética que represente a histéria evolucionaria de um grupo de espécies ou
populacdes. Este tipo de arvore é chamado arvore de espécies ou arvore de populacdes.
Entretanto, quando uma arvore filogenética é construida a partir de genes de cada espécie, a
arvore obtida ndo necessariamente coincide com a arvore de espécies. Para distinguir esta
arvore da anterior, ela € chamada arvore génica.

A primeira distincdo entre estes dois tipos de arvores foi feita por Tateno et al. (1982). Na

Figura 3.1, a espécie B é ancestral de X e Y e a espécie A é ancestral de B e Z (Weir, 1996).

X Y Z X Y £ X Y Z

Figura 3.1 Arvores génicas citadas por Mei (19877, Mei & Kumar (20000 & YWeir (1 996)

A arvore de espécies une as espécies A, B, X, Y e Z. Trés possiveis arvores génicas,
indicadas pelas linhas sélidas, ligam os genes indicados pelos circulos sélidos (Nei, 1987; Nei &
Kumar, 2000; Weir, 1996).

As arvores génicas da esquerda e do centro possuem genes nas espécies X e Y mais

proximamente relacionados uns com os outros do que 0s genes na espécie Z enquanto que na

46



arvore génica da direita os genes das espécies Y e Z estdo mais proximamente relacionados
(Weir, 1996).

3.4 Arvore com raiz e sem raiz

No apéndice B sdo comentados brevemente os célculos que conduzem aos numeros de
arvores, de ramos e de nos a partir da quantidade de folhas em andlise.

Na Figura 3.2, podem ser observadas duas das 15 possiveis arvores com raiz e que
apresentam quatro folhas. Elas contém a nocdo de ordem temporal, enquanto que a Unica
arvore sem raiz dentre as trés possiveis, apresenta apenas a nocao de distancia sem nogao

alguma sobre ancestrais ou descendentes (Weir, 1996).

B D
A C
A B C DA B C D

Figura 3.2 Arvores com raiz e sem raiz citadas por Weir (19963

Ao longo deste trabalho sempre serao consideradas arvores com raiz.

3.5 Métodos baseados e nao baseados em modelo

A distincdo entre os tipos de métodos utilizados para busca das arvores filogenéticas foi
feita por Swofford et al. (1996). Ele estabeleceu que, para os métodos ndo baseados em

modelo, deve haver um algoritmo que conduza até a arvore desejada. Para os métodos

baseados em modelo deve existir um critério pelo qual as arvores candidatas serdo analisadas

e avaliadas até que seja encontrada a de maior verossimilhancga.
Uma caracteristica dos métodos nao baseados em modelo é que eles determinam apenas

uma arvore como solugao do problema em analise, e ndo fornecem informagdes sobre outras
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arvores candidatas que poderiam representar outras boas solugdes para o problema. Os
métodos baseados em modelo geralmente examinam grande quantidade de arvores candidatas
durante o processo de busca daquela que maximiza o critério (Weir, 1996).

3.6 Métodos nao baseados em modelo

Sdo métodos baseados apenas em critérios de otimizagdo especificos. Eles nao
requerem modelos explicitos para sua formulagao (Swofford et al., 1996).

3.6.1 Matriz de Distancias

Os métodos que empregam matriz de distancias sdo baseados nos conjuntos de
distancias evoluciondrias calculadas entre cada par de espécies. A arvore filogenética é
construida levando em consideracdo os relacionamentos entre estas distancias. Estas
distancias geralmente se referem ao nimero de alteragdes entre as espécies. A qualidade das
arvores resultantes depende da qualidade das distancias estimadas (Nei & Kumar, 2000; Weir,
1996).

O processo de busca da melhor arvore filogenética também pode ser entendido como um
processo de agrupamento. Agrupamento pode ser definido, a grosso modo, como sendo o
processo de organizar objetos em grupos cujos membros sao similares de alguma forma. Para
maiores informagdes especificamente sobre Clusterizagcéo, veja os trabalhos de Everitt (1993),
Rasmussen (1992), Kaufman & Rousseeuw (1990), Jain & Dudes (1988) e Gordon (1981).

3.6.1.1 Método UPGMA

O método mais simples deste grupo (baseado em matriz de distancias) é conhecido como
unweighted pair-group method using an arithmetic average. Conforme Nei & Kumar (2000), este
método € atribuido a Sneath & Sokal (1973).

A arvore construida baseada neste método também é conhecida como fenograma,
porque ela foi originalmente utilizada para representar a extenséo das similaridades fenotipicas
de um grupo de espécies em taxonomia numérica. Entretanto, ela também pode ser usada para
construir filogenias moleculares quando a taxa de substituicdo de gene for mais ou menos

constante. Particularmente quando dados de frequiéncia genética sao usados para reconstrugao
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filogenética, este modelo produz bons e confiaveis resultados comparados com outros métodos
baseados em matriz de distancias (Nei et al., 1983; Takezaki & Nei, 1996).

O UPGMA se propbe a construir arvores de espécies, embora decisdes incorretas na
construcdo da arvore frequentemente ocorram quando a taxa de substituicdo de gene nao é

constante ou quando o numero de genes ou nucleotideos é pequeno (Nei & Kumar, 2000).

Algoritmo
Segundo Nei & Kumar (2000), neste método uma medida da distancia evolucionaria é
computada para todos os pares de seqiéncias, e os valores destas distancias sao

apresentados em formato matricial, como mostrado a seguir, onde d; representa a distancia

entre o i-ésimo e o j-ésimo elementos.

1 2 3 4]

d,
dyy dy

dy dy dy

dis dy dys d45_

)

(5 I NS B\

O processo de clusterizacdo comega com o par de elementos que apresentar a menor

distancia. Supondo que d,, seja a menor distancia encontrada na matriz anterior, os elementos

~ . d .
1 e 2 serdo agrupados com um ramo de comprimento b, = % Os elementos 1 e 2 sdo agora

combinados em um Unico agrupamento [u = (1-2)], e a distancia entre u e outros elementos é

d, +d
calculada por d,, = % Desta operagao resulta a matriz a seguir.
u=01-2) 3 4
3 d,
4 du4 d34
5 duS d35 d45

Agora supondo que a distancia d,; seja a menor da matriz, os elementos u e 3 séo

combinados em um novo agrupamento [v = (1-2-3)], com um ramo de comprimento
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duS — d13 +d23 ]

b, = 5 XD A distancia entre v e outros elementos ¢é calculada por
dy = Dt * k3 p nova matriz é apresentada a seguir.
3
v=(»1-2-3) 4
4 d,
5 de d45

Supondo, a partir deste ponto, que a menor distancia da matriz acima seja d,,, é
dys — dyy + 0y + 0y
2 3*2
restou um elemento, ele deve ser agrupado com os demais, e 0 comprimento de seu ramo sera
d15 + d25 + d35 + d45
4*2

grafica para estes agrupamentos.

. Como s6

necessario combinar v com 4, com ramo de comprimento b, =

dado por b, =

. Na Figura 3.3, pode ser visualizada uma representagao

b, i

Figura 3.3 Representagdo grafica do agrupamento obtida
corm o método UPGMA (Mei & Kumar, 20000

Em Nei & Kumar (2000), pode-se verificar que a férmula para se determinar a distancia

entre dois agrupamento A e B é dada por:

ij rs
onde r e s s&o os numeros de elementos nos agrupamentos A e B, respectivamente, e d;

€ a distancia entre o elemento i no agrupamento A e o elemento j no agrupamento B.

3.6.1.2 Quadrados minimos

Quando a taxa de substituicdo de nucleotideos varia de uma linhagem evolucionaria para
outra, UPGMA geralmente encontra topologias incorretas. Nestes casos, devem ser usados

50



métodos que permitem taxas diferentes de variagées de substituicdo de nucleotideos para
ramos diferentes. Uma alternativa € usar o método dos quadrados minimos. Existem varios
métodos baseados em quadrados minimos, mas 0s mais comuns sao o ordinario e o ponderado
(Nei & Kumar, 2000).

Ordinario

No método dos quadrados minimos ordinario para inferéncia filogenética (Cavalli-Sforza &
Edwards, 1967), deve-se analisar a seguinte soma residual dos quadrados:

R =) (d;~e;)

i<j
onde d; e e; sdo as distancias observadas e esperadas entre os elementos / e j

respectivamente. A distancia esperada entre os elementos i e j € a soma das estimativas dos
comprimentos de todos os ramos conectando os dois elementos em uma arvore. Por exemplo,

a distancia esperada entre homens e gorilas na arvore da Figura3.4 é a+c+d =0,110.

0,008 (EJM Homem

0,039 (e) 0054} Chimpanzé
0,060 (d) )
+ Gorila
0,097
0195 * Orangotango
' * Gibao

Figura 3.4 Distdncias de Kimura (Mei & Kumar, 20000

No método dos quadrados minimos ordinarios, R, deve ser calculado para todas as

possiveis topologias e a topologia que apresentar o menor valor para R, deve ser escolhida

como sendo a arvore final (Nei & Kumar, 2000).

Ponderado (Fitch-Margoliash)

Fitch & Margoliash (1967) usaram a seguinte formula para R, :
d, —e)’
R, — Y Y
L

i<j
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1 - : .
onde — ¢é o termo de ponderagdo. Com isso, uma medida de erro absoluto passa a
i

ganhar caracteristicas de uma medida de erro relativo.

Este método também é conhecido como quadrados minimos ponderados. Na pratica, os

valores de R, resultantes das duas férmulas anteriores podem conduzir a topologias similares

(Nei & Kumar, 2000).

3.6.1.3  Evolucdo Minima

Segundo Nei & Kumar (2000), para este método devem ser calculadas as somas (S) de
todas as estimativas de comprimentos de todos os ramos para cada uma das arvores

candidatas. A arvore que apresentar o menor valor de S sera a escolhida.
T A
S=Y b,,onde:
i

A

b, representa a estimativa de comprimento do ramo i e;

T é o total de ramos, ou seja, 2m-3;

“m” é o nUmero de folhas da arvore.

Este método foi inicialmente proposto por Edwards & Cavalli-Sforza (1963), mas sua
fundamentacgéao tedrica foi feita por Rzhetsky & Nei (1993), onde eles demonstraram que o valor
esperado de S se torna menor para a verdadeira topologia, independente do numero de
sequéncias estudadas (Nei & Kumar, 2000).

Entretanto, como este método necessita examinar todas as &rvores candidatas, ele é
excessivamente dispendioso em termos de tempo computacional, e foi por esta razdo que
Rzhetsky & Nei (1993) sugeriram que primeiro fosse construido um menor nimero de arvores
candidatas baseadas no método Neighbor-Joining, para depois submeter as selecionadas ao
método da evolugdo minima (Nei & Kumar, 2000).

3.6.1.4  Neighbor-Joining

Saitou & Nei (1987) desenvolveram um eficiente método de construgdo de arvores
filogenéticas baseado no principio da evolugdo minima. Este método ndo examina todas as

possiveis topologias, mas em cada estagio de ramificacdo da arvore o principio da evolucéao
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minima é utilizado. Este método é considerado uma simplificacdo do método da evolucao
minima, descrito anteriormente neste capitulo (Nei & Kumar, 2000).

Saitou & Nei (1987) descreveram um método para identificar os pares mais préximos de
elementos ou vizinhos (neighbors), de forma a minimizar o comprimento total da arvore
construida. Um par de vizinhos € definido como sendo formado por dois elementos conectados
por um ramo em uma arvore sem raiz bifurcada (dois ramos unidos por um né interior). Na
Figura 3.5, homem e chimpanzé séo vizinhos, mas homem e gorila ndo sdo. Se homem e
chimpanzé forem combinados em um Unico nd, entdo esta combinacao e gorila se tornam
vizinhos. Em geral é possivel determinar a topologia de uma arvore por uniées sucessivas de

pares de vizinhos (Weir, 1996).

Homem Horla Orangotango

C G

E
Chimpanzé Gibéo
Figura 3.4 Arvore sem raiz obtida corm o método Neighborioining dfeir, 19963

Este método comega com uma estrutura em forma de estrela, como a mostrada na Figura
3.6. Os vizinhos sao os pares de espécies que, quando combinados, resultam em uma arvore
de menor comprimento total. Eles devem ser unidos a fim de formar uma nova unidade
(composta pelos dois vizinhos identificados). Este processo de identificagdo de vizinhos é
repetido até que existam apenas trés elementos (combinados) na estrutura (Weir, 1996).

4, 9 1 3
5 1 s
6
6 7 8 . 8 7
(a) 4]

Figura 3.6 (a) Arvore serm raiz ern forma de estrela sem estrutura hierarguica; (b arvore
Sem raiz em que os elementos 1 e 2 foram agrupados OMeir, 1996; Saitou & Rei, 1937
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Saitou & Nei (1987) mostraram que este método produz a uma boa arvore por pura
adicao de dados, onde a distancia entre cada par de espécies é a soma dos comprimentos dos
ramos que os unem na arvore (Weir, 1996).

Kumar (1996), desenvolveu um algoritmo baseado neste método que é capaz de gerar
mais de uma topologia, levando em consideracdo ndo apenas os melhores candidatos a
vizinhos mas também alguns outros préximos do minimo. Com esta alteracao, é possivel gerar
tantas topologias quanto se queira e a melhor delas pode ser escolhida ao final do processo
levando em consideragdo que este método é baseado na andlise das distancias entre
seqgléncias sendo que os pares que apresentarem a menor distancia entre si serd considerado
como sendo um par de vizinhos e serdao agrupados por um ancestral em comum. Este € um
método hibrido que combina os métodos da Evolugao Minima e Neighbor-Joining (Nei & Kumar,
2000).

Conforme demonstrado por Rzhetsky & Nei (1993), é esperado que este método forneca
a topologia correta se 0 numero de atributos examinados junto a cada elemento que compde as
folhas da arvore for suficientemente elevado (Nei & Kumar, 2000).

3.6.2 Maxima Parcimonia

Dentre os métodos numéricos existentes, usados para inferir topologias diretamente a
partir da matriz de disancias, os mais utilizados sdo baseados no principio da Maxima
Parcimdnia (Swofford et al., 1996).

Segundo Nei & Kumar (2000), Eck & Dayhoff (1966) parecem ter sido os primeiros a
utilizar este método para construgdo de arvores filogenéticas a partir de sequéncias de
aminodcidos.

A nocao de parcimdnia na Ciéncia essencialmente recomenda conservar a hipotese mais
simples em detrimento das mais complexas e que as hipéteses ad hoc devem ser evitadas
sempre que possivel. Os métodos baseados em parcimbnia assumem que atributos
compartilhados por alguns elementos sdo aqueles herdados de um ancestral em comum.
Entretanto, quando ocorrem conflitos junto as caracteristicas dos atributos nao é possivel evitar
as hipoéteses ad hoc (Swofford et al., 1996). Este método é baseado na filosofia de William de
Ockham, que afirma que a melhor hipbtese para explicar um processo é aquela que requer a
menor quantidade de assungdes (Ockham, 1964).
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Estes métodos ndo requerem modelos explicitos de alteragdes evolucionarias e foram
introduzidos por Edwards & Cavalli-Sforza (1963), para estudo de freqiéncia genética (Weir,
1996).

Para cada topologia possivel, o numero de seqiéncias em cada né é inferido de modo a
requerer o menor numero de alteragcdes para gerar as seqiéncias de cada um dos dois nés
descendentes. O numero total de alteracées necessarias para atravessar a arvore toda é entao
encontrado, e a arvore que leva a um menor numero de alteracées € escolhida como sendo a
de maxima parciménia. Na ocorréncia de multiplas solugdes, outros critérios de desempate
devem ser empregados (Swofford et al., 1996). Para ilustrar este procedimento, considere o
exemplo da Figura 3.7, dado por Fitch (1971).

aiaTy

A B C D E F

(<) (n el (T oy ey
Figura 3.7 llustragio do pracesso usada para encontrar a arvore
de rmaxima parcimdnia para um sitio (Fitch, 1971; Weir, 1995)

Sequéncias de seis espécies , A até F, estao disponiveis para andlise. Cadan6de 1 a5
deve ser analisado, um de cada vez, comegando com aqueles que ocupam posi¢cdes mais
préximas das seqliéncias ainda existentes. Os nés internos (ancestrais) sao apenas hipotéticos,
apenas 0s nos externos (descendentes) estdo disponiveis para analise. Em cada n6, a
“parcimébnia” das duas seqiéncias dos descendentes deve ser anotada. Esta operacao,
representada por ¢, é uma operagédo de conjuntos definida como sendo a interse¢do de dois
conjuntos, desde que ndo resulte um conjunto vazio, ou a unido de dois conjuntos, caso sua
intersecdo resulte em um conjunto vazio. Para ilustrar, considere o ancestral (hipotético) 1
relativo aos descentes A e B da Figura 3.7. A sua parciménia devera ser o conjunto (C,T), ou
seja, a unidao das bases de seus descendentes. Considerando agora o ancestral (hipotético) 4,
podemos ver que sua parciménia é (T), ou seja, a intersecgao das bases de seus descendentes
(Weir, 1996).
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Este processo deve ser repetido desde as folhas (descendentes atuais) até a raiz,
passando por todos os nés interiores (ancestrais hipotéticos) registrando sua parciménia. Em
seguida caminha-se no sentido contrario, descendo da raiz até as folhas a fim de verificar qual o
caminho mais curto para percorrer toda a arvore, ou seja qual a menor quantidade de
alteracdes necessarias para gerar toda a arvore. A arvore de menor comprimento total sera
considerada a mais parcimoniosa. Caso existam varias alternativas, deve-se adotar algum
critério de desempate (Weir, 1996). Este processo deve ser repetido para todos os sitios das
sequéncias analisadas, pois a arvore escolhida deve ser a mais parcimoniosa para as
seqgléncias inteiras e ndo somente para um sitio em particular (Weir, 1996).

Para efeito de comparacao, sao apresentadas a seguir algumas operacdes tradicionais de
conjuntos e a operacao de “parciménia” (Weir, 1996).

Intersecao: [X,YIN[X,Z]=[X] [X]N[Y]=¢
Uniao: [X.YIU[X,Z]=[X,Y,Z] [XTulY]=[X.,Y]
Parciménia: [X,YPO[X,Z]=[X] [XIOY]1=[X,Y]

O menor numero de alteragdes na arvore montada € o numero de unidées nos seus nos
internos. O menor niumero de alteragcbes para esta arvore sera quatro se todos os nés internos
assumirem o valor T. Este processo deve ser repetido para outras topologias e para outros
sitios, e a topologia que requerer o menor numero total de alteragdes, apds analisar cada arvore
para o total de sitios, sera considerada como sendo a escolha final do processo (Weir, 1996).

Em geral, os métodos baseados em parcimbnia operam selecionando as arvores de
menor comprimento total, dado pelo nUmero de passos evolucionarios (transformagdes de um
caractere de um estado para outro) requeridos para explicar um conjunto de dados. De uma
maneira mais formal, pode-se definir o problema geral da maxima parciménia da seguinte
maneira. A partir do conjunto de todas as possiveis &rvores, deve-se encontrar todas as
arvores t tal que
B N
LE) =) ) w, *diff (x;.x,.)
k=1 j=I

seja minimo, onde L(t) € o comprimento da arvore T, B € o numero de ramos, N é o
numero de caracteres, k' e K’ s&o dois nos incidentes em cada ramo k, x,; e x,.; representam

cada elemento da matriz de dados de entrada e diff(y,z) € a fungcdo que especifica o custo de
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transformagéo do estado y para o estado z ao longo de cada ramo. O coeficiente w; associa

um peso a cada caractere (Swofford et al., 1996).

Maxima Parcimoénia Ponderada e nao Ponderada

Nei & Kumar (2000) afirmam que € possivel dividir as muitas versbes de métodos
baseados em Maxima Parciménia em dois grupo: Maxima Parcimdnia Ponderada e Maxima
Parciménia ndo Ponderada. Nos métodos ndo ponderados, as substituicdes de nucleotideos ou
de aminoacidos podem ocorrer em todas as direcdes com a mesma probabilidade.

No entanto, é sabido que as substituicdes de transicdo (o ) ocorrem com maior freqiéncia

do que as de transversdo (B ). Segundo Swofford et al. (1996), a proporgéo entre transicio e

< o : : : -
transversao é R = % . A Figura 3.8 ilustra estes tipos de alteracoes.

o Pirimidinas T

Purinas

Figura 3.8 Taxas de transicdo (o) e de transversdo
() de Kimura (Swofford et a1, 1996)

Por isto, parece ser razoavel dar pesos diferentes para alteragdes diferentes. Os métodos
que incorporam esta caracteristica sdo os do tipo Maxima Parciménia Ponderada. E esperado
gue estes métodos produzam topologias mais confiaveis que os outros (Nei & Kumar, 2000).

Os métodos baseados em Maxima Parciménia ignoram informagbes sobre os
comprimentos dos ramos das arvores durante o processo de busca da melhor arvore,
justamente por ndo recorrerem a nenhum modelo evolutivo, o qual pode levar a uma estimativa

do comprimento dos ramos (Swofford et al., 1996).

3.7 Métodos baseados em modelo

Sao métodos que requerem modelos explicitos para sua formulagdo (Swofford et al.,
1996).
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3.7.1 Maxima Verossimilhanca

Os métodos baseados em Maxima Verossimilhanga para construcdo de arvores
filogenéticas evitam as limitagées dos outros métodos; entretanto eles requerem capacidade
computacional muito maior para seu processamento. Ao contrario dos métodos baseados em
Matriz de Distancias, os métodos baseados em Maxima Verossimilhanga tentam usar explicita e
eficientemente todas as informagdes disponiveis, ao invés de reduzi-las a um conjunto de
distancias. Eles sdo baseados em modelos probabilisticos de evolugéo (Felsenstein, 1981).

Na forma como sdo implementados atualmente, os métodos baseados em Maxima
Verossimilhanca supéem uma topologia para a arvore, e selecionam os comprimentos dos
ramos de maneira a maximizar a probabilidade dos dados analisados em fung¢ao da arvore em
estudo. Estas probabilidades sdo comparadas com as de arvores de outras topologias, e aquela
que apresenta a maior probabilidade € considerada a mais verossimil (Nei & Kumar, 2000;
Weir, 1996).

O calculo da Maxima Verossimilhanca (Weir, 1996) leva em consideracao todos os sitios
e todas as possibilidades de mutagbes em todos os néds internos da arvore proposta.
Observando a Figura 3.9, vamos obter a verossimilhanga da arvore considerada.

®/ @

Figura 3.9 llustragio dos elementos efetivos (folhas) e dos hipotéticos (4 e )

A Maxima Verossimilhanca sera o resultado do calculo de:
N
_ * * * _ .
L=L*L,*...*L, =L . onde:
i=1

N é o nimero de sitios,
L, é a verossimilhanga para o sitio /, calculada levando-se em conta todas as possiveis

transigdes da topologia em estudo.
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Os nés externos (folhas da arvore) contém as bases C, T e C mas nao € possivel determinar
com certeza quais sao as bases dos nés internos (ancestrais hipotéticos). O método da Maxima
Verossimilhangca analisa todas as hipéteses possiveis. Baseado em algum dos modelos de
substituicdo de bases, comentados mais a frente neste capitulo, é atribuida uma probabilidade
para cada possivel alteracdo, ou seja, leva-se em consideracao a probabilidade da base A nao
sofrer alteragéo alguma (permanecer em A), a probabilidade da base A sofrer alteragéo para a
base C e assim sucessivamente até chegar na probabilidade da base T nao sofrer alteracao
alguma (permanecer em T). A Figura 3.10 a seguir ilustra graficamente estas probabilidades.

2 2]
L_=F'rn:|h ﬁ @+F‘rnb G G
2

© @ CRO

" )
+ Proh ﬂ G

o) (1

L
+ + Proh ﬁ G
RO

Figura 310 A verossimilhanga de um sitio em particular & a soma
das probahilidades de todas as possiveis reconstrugdes dos ancestrais,
dado algum madelo de substituicdo de hases (Swofford ef af, 1 996)

4 4 4
L= ZZ...ZEkPkl(v,-)Plj(Vj)...Pm(vn). L; é verossimilhanga da arvore em estudo, dado um
k=11=1 z=1

sitio em particular, onde:
7, =0,25, segundo 0 modelo de substituicao de Jukes-Cantor (1969) ou é o fator relativo a

freqUiéncia das bases nas cadeias estudadas, segundo o modelo de substituicdo de Felsenstein
(1981):

P; =(T) € a probabilidade da base i mudar para a base ; apds o tempo 7.

P.=(-p,)+ px., é aprobabilidade da base i ndo sofrer altera¢éo alguma.

P, =pm,; i+ j,éaprobabilidade da base i sofrer alteragdo para a base j.

iy
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pi=1-¢"i ,onde v; representa o relégio molecular ou o comprimento do ramo i.

Como os valores de L tendem a ser muito pequenos, € comum o uso do logaritmo natural

de L, conforme indicado a seguir:
N
InL=InL, +InL, +...+InL, :ZlnLl.
i=1

A seguir serdo apresentados trés modelos de substituicdo de bases mais comuns para
andlise da Maxima Verossimilhanca.

Comentarios sobre os modelos substituiciao de bases de Jukes-Cantor (1969),
Kimura (1980) e Felsenstein (1981)
Se assumirmos que as freqiéncias de equilibrio de todas as bases sao iguais,

(np=nc=ng=nr=025) € que todas as substituicbes ocorrem na mesma taxa (o =f,

conforme ilustrado na Figura 3.8), entdo as freqiéncias de equilibrio e taxas de substituicao
podem ser combinadas em um unico parametro. Este modelo é o mais simples de todos e é
conhecido como modelo de Jukes-Cantor (1969) e normalmente é referenciado de maneira
abreviada por “JC-1969” (Swofford et al., 1996).

=300 o o o
o =300 o o
o o =300 o
o o o -3a

O modelo de Kimura (1980) leva em consideracdo o fato de que transi¢cdes (o) e
transversoes (B) ocorrem em taxas diferentes (veja Figura 3.8), mas ainda assume freqiéncias
de bases iguais (Swofford et al., 1996). Se considerarmos o = 3 , este modelo se converte no

modelo proposto por Jukes-Cantor (1969).

—-a -2 B o B
B —-a-2B B o
o B —-a -2 B
B o B -o -2

Felsenstein (1984) usou um método diferente para acomodar freqiéncias de bases
diferentes em um modelo de dois parametros que hoje é conhecido como “F84”. Seu modelo
divide o processo de substituicdo em dois componentes: uma taxa de substituigdo geral capaz
de produzir todos os tipos de substituicdes, e uma taxa de substituicdo interna que produz
somente transi¢des (Swofford et al., 1996), produzindo:
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- uw o urtg(1+K/mg) U

UT 4 - urG unr(d+K/my)
urA(I+K/mpR) ur e - urr
UTC 4 utc(d+K/ny) Ut G -

onde K é o parametro que determina a taxa de transigbes:transversoes, ng =n 4 +7,
Ty =nc +n7 € 0S elementos da diagonal principal sdo a soma dos elementos ja definidos de

cada linha, multiplicados por —1.

De acordo com Swofford et al. (1996) e com Weir (1996), este modelo pode ser reduzido
ao de Kimura (1980) quando todos os valores de © sao iguais, e também pode ser reduzido ao
modelo de Felsenstein (1984) quando as diferengas entre transicbes e transversées sao
ignoradas (o =B ). Quando estas duas simplificacoes sdo utilizadas, resulta o modelo de
Jukes-Cantor (1969). A matriz a seguir representa a composi¢cdo dos trés modelos de
substituicao estudados e a partir dela é possivel obter qualquer um dos trés modelos fazendo
as simplifica¢des explicadas.

—-Br,. —on, — P, pr. om B,
pr, B, — P, —om, pr, o7,
or , Bnc _OmA_Bnc_BnT BRT
BRA o7 BRG _BnA_Omc_BnG
Conclusoes

Ao longo deste capitulo, foi realizada uma breve revisédo e discussdo sobre os principais
conceitos necessarios para o entendimento do problema das &rvores filogenéticas em geral e
dos principais métodos disponiveis para sua reconstru¢cdo. A ferramenta computacional
desenvolvida ao longo desta pesquisa foi baseada nos métodos da Matriz de Distancias e da
Maxima Verossimilhanca. O uso dos outros métodos fica como sugestdo para extensdo do
presente trabalho.

61



62



Capitulo 4

Analise Filogenética

4.1 Introducao

Um ponto em comum identificado nos trabalhos estudados a seguir € o reconhecimento
da dificuldade de ser encontrada uma boa solugdo dentro do espaco de busca das arvores
candidatas. Todos deixam claro que busca exaustiva é invidvel quando a quantidade de
elementos estudados passa de uma ou duas dezenas. Para apenas 14 elementos, o nimero de
arvores candidatas chega a sete trilhbes e para 50, este nUmero salta para a casa de 2,75 *
107 possibilidades. Para maiores detalhes, veja apéndice B.

Maxirno global

Firn da busca em um maximo local

Figura 4.1 A supeticie acima apresenta uma visdo pictdrica de um espago de solugdo bi-dimensional para o
problems de encontrar uma boa arvore filogenatica. Usar apenas busca local, como fifcimbing, pode levar &
falha ilustrada nesta figura (haseado em Felzenstein, 1997).
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Uma técnica comum é tomar uma estimativa inicial de uma arvore, e fazer pequenos
rearranjos em seus ramos, de modo a alcangar as arvores “vizinhas”. Se qualquer uma destas
vizinhas for melhor que a original, ela passa a ocupar o posto de referéncia no lugar da arvore
original, e o processo de rearranjos prossegue até que nao seja mais possivel encontrar outra
arvore melhor do que a que ocupa o posto de referéncia. A arvore encontrada ocupa uma
posicao de 6timo local no espaco de arvores. Entretanto, ndo existem garantias que esta seja
também uma posicao de 6timo global. A figura 4.1 representa uma ilustracéo do problema, para
0 caso de busca em espago de coordenadas bi-dimensional. Neste diagrama, a busca foi
iniciada em um ponto da superficie, e depois todas as arvores vizinhas foram examinadas
(neste exemplo sdo quatro). Uma delas é melhor que a original, entdo ela passa a ocupar o
posto de referéncia. O processo de analisar os vizinhos continua até que se alcance o ponto
mais alto desta “montanha” (hill. Como pode ser observado neste diagrama, esta estratégia é
incapaz de escapar dos maximos locais (Felsenstein, 1997).

Uma grande vantagem de se usar computagao evolutiva é a possibilidade de se trabalhar
com muitos pontos de partida simultaneamente, além da disponibilidade de mecanismos de
recombinagdo das solugbes existentes. Com isso aumentam-se as chances de escapar de
maximos locais ruins e atingir o maximo global ou pelo menos um bom maximo local.

A seguir, serdo apresentados alguns trabalhos mais recentes que tentam contornar o
problema da dimensao do espaco de solugdes. As estratégias mais promissoras se concentram
em torno do uso combinado de Computagao Evolutiva com algum método de busca local.

4.2 Estudo de alguns trabalhos sobre Filogenia

4.2.1 Antes do uso de Algoritmos Genéticos

Matsuda et al. (1993)

Neste trabalho de 1993, Matsuda e outros se mostraram muito preocupados com o
elevado custo computacional imposto pelo método da Maxima Verossimilhanca, apesar de
acreditarem que este método seja superior aos outros por fazer uso explicito de todos os dados
disponiveis para analise e por se basear em um modelo evolutivo. Os autores afirmaram que o
custo de processamento para mais de 20 elementos se torna inviavel.

Eles ndo aceitavam trabalhar com apenas 20 elementos quando ja era possivel trabalhar
com varias centenas que estavam disponiveis em bancos de dados de genes, como por

exemplo, GenBank (Burks et al., 1992) e EMBL (Higgins et al., 1992). Eles buscaram uma
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alternativa que superasse as limitagdes dos algoritmos usados naquela época. O algoritmo
estudado foi baseado na idéia proposta por Felsenstein (1990) e Olsen et al. (1993), que
consiste basicamente em inserir 0 elemento i na arvore ja existente contendo i - 7 elementos até
gue todos os n elementos sejam inseridos na arvore.

A maneira proposta para contornar o limite de 20 elementos foi utilizar processamento

paralelo, distribuido pelos processadores de um computador, conforme exemplificado na figura

olave H\
o
Master ] — | Dispatcher] =" S T

a sequir.

Merger §

Slave 'i'

Figura 4.2 Processo para busca de arvores filogendticas (Matsuda et af, 19930,

O “master” tem funcdo de criar as arvores candidatas, o “dispatcher” se encarrega de
distribuir as arvores criadas para os “slaves”, que por sua vez tém a fungdo de calcular os
comprimentos dos ramos e verossimilhanca da arvore. O “merger” se encarrega de recolher as
arvores, os comprimentos dos ramos e o0s indices calculados para serem enviados de volta ao
“master”. E muito interessante a maneira como esta idéia se assemelha ao principio geral dos
algoritmos genéticos, onde os candidatos gerados e analisados segundo a funcéo de fitness se
assemelham ao trabalho realizado pelos “slaves” e “merger”. Aqui, poderia estar a semente que
viria a gerar os trabalhos de Matsuda de 1995 e 1996, onde ele ja propde o uso de algoritmos
genéticos para o estudo das arvores filogenéticas.

4.2.2 Primeira referéncia sobre Algoritmos Genéticos para o problema das

arvores filogenéticas

Matsuda (1996)
Neste trabalho de 1996, Matsuda descreve seu método de construcdo e andlise de
arvores filogenéticas baseado em algoritmos genéticos. Uma grande diferenca de seu método
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em relacao aos algoritmos genéticos tradicionais da época foi o uso de codificagdo do DNA em
forma de grafo, contra os binarios normalmente utilizados. Outra grande contribuicao de seu
método foi 0 esquema criado para realizar o crossover de duas arvores existentes para formar
uma nova, baseada em um critério dividido em trés passos. O fato de ele ter usado arvores sem
raiz tornou o crossover menos complicado do que se ele estivesse usando arvores com raiz,
pois seriam necessarios muitos ajustes para evitar a geracao de arvores desconexas.

Neste trabalho, Matsuda ndo comenta sua idéia apresentada em 1993 que consistia em
dividir o trabalho de calculo dos comprimentos dos ramos e do valor da Maxima
Verossimilhanga pelos varios processadores de um computador paralelo. Parece ser
interessante empregar varios processadores associado ao uso de algoritmo genético. O
trabalho de analisar os varios candidatos gerados poderia ser distribuido entre os
processadores paralelos e assim poderia ser acelerado 0 processo de busca.

A comparacao realizada por Matsuda apresenta este método como sendo igual ou

superior aos métodos existentes em sua época.

4.2.3 Lewis (1998)

Neste trabalho, os principios dos algoritmos genéticos sdo explicados mais
detalhadamente do que nos trabalhos anteriores e de outros autores.

E comentada a impossibilidade de serem analisadas todas as arvores candidatas quando
o numero de individuos envolvidos se encontra em torno de algumas centenas. Nestes casos, é
necessario usar alguma heuristica para acelerar o processo e nao se pode esperar encontrar o
melhor elemento mas algum bom elemento como resposta para o conjunto de elementos
estudados.

Outra observacao interessante encontrada neste trabalho é que, embora os algoritmos
genéticos se baseiem muito em conceitos de evolugdo, seu uso para resolver problemas de
evolugao e outras areas da biologia esta apenas comegando.

E justificado o uso de algoritmos genéticos para o problema das &rvores filogenéticas por
causa de sua habilidade de encontrar solugdes quase o6timas rapidamente, mesmo quando
muitos elementos estdo envolvidos, ou modelos evolucionarios complexos sao utilizados, como
€ 0 caso da Maxima Verossimilhanca. Outro ponto forte é o paralelismo implicito que permite
analisar DNAs de centenas de individuos simultaneamente. Os computadores com varios

processadores paralelos poderao acelerar o processo de busca. A possibilidade de distribuir os
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processos de busca em relagdo aos sitios pelos processadores pode vir a permitir que centenas
ou milhares de elementos possam ser analisados simultaneamente no futuro.

Uma diferencga interessante neste método em relacdo aos anteriores € que, no inicio do
processo de busca, ele usa um valor fixo para os comprimentos dos ramos (por exemplo 0,05) e
calcula a verossimilhanca dos candidatos sem realizar otimizacdo alguma neste ponto. Esta
otimizacdo é o0 que mais consome recursos computacionais e este € o grande avanco
proporcionado por este método. A ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho de
mestrado (veja Capitulo 5) também faz algo semelhante. Nenhuma otimizacdo é realizada
quanto aos comprimentos dos ramos até que a melhor arvore candidata seja encontrada. Neste
momento, é realizada a otimizagdo dos comprimentos dos ramos da melhor arvore candidata e

em seguida é calculada sua verossimilhanca.

4.2.4 Reijmers et al. (1999)

Neste trabalho, foi usado algoritmo genético para a otimizacdo de arvores filogenéticas,
com o critério de avaliagdo baseado no método da Matriz de Distancias.

A estratégia utilizada consiste em determinar a topologia inicial usando o método
Neighbor-Joining (Saitou & Nei, 1987), determinar os comprimentos dos ramos de acordo com o
método de Fitch & Margoliash (1967) usando a matriz de distancias original. Apds encontrar a
topologia inicial e os comprimentos dos ramos, uma nova matriz de distancias pode entao ser
deduzida. Pela comparagdo desta nova matriz de distancias com a original, uma medida da
qualidade pode ser determinada para esta arvore.

Para uma dada matriz de distancias, a topologia da arvore é corrigida aplicando uma
matriz de corregdes com pequenas alteragées em relagdo aos valores existentes. Os elementos
desta matriz de corregbes sao otimizados com o uso de um algoritmo genético. Isto
automaticamente fard com que o algoritmo genético execute busca de carater
predominantemente local pela matriz de corregdes 6tima, que resultara em uma arvore com boa

topologia.

4.2.5 Skourikhine (2000)

Neste trabalho, o autor informa que foram experimentadas modificagdes no algoritmo
genético padrao, com amplo uso de idéias extraidas dos algoritmos evolucionarios para a busca

das arvores filogenéticas usando maxima verossimilhanga. Em particular, foi usado o conceito
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de auto-adaptacdo de parametros do algoritmo genético, diferentes esquemas de selecao,
mutacao e recombinacao, que proporcionaram ganho em eficiéncia e desempenho.

E esclarecido que a verossimilhanca de uma arvore ndo é a probabilidade de que esta
arvore seja correta. Ao contrario, ela € apenas a probabilidade dos dados observados caso a
arvore e os comprimentos dos ramos estejam corretos. Os métodos de inferéncia evolucionaria
baseados em Maxima Verossimilhanca avaliam uma hipétese sobre a histéria evolucionaria que
seja a mais consistente com os dados observados nos termos do modelo evolucionario
proposto.

Também ¢é informado que, para mais de dez elementos, quando a busca exaustiva
usando o método da Maxima Verossimilhanca se torna proibitiva, € necesséario usar alguma
forma de heuristica que tentara encontrar uma boa resposta e ndo a 6tima. Um dos métodos
mais promissores neste caso é o algoritmo genético.

A idéia basica do algoritmo genético auto-ajustado é partir do controle global do
mecanismo usado no algoritmo genético padrao e distribui-lo pelos individuos da populagao em
estudo. Desta forma, também os controles sdo evoluidos ao longo das geragdes e de forma
independente para cada individuo.

O uso de muitos parametros auto-ajustaveis pode ser mais eficiente, pois com seu uso é
possivel atingir um maior grau de exploracdo do espago de solugcdo do problema, em
comparagao com o uso de apenas um parametro auto-ajustavel. Entretanto, pode-se também
verificar a reducéo da velocidade de convergéncia, caso os parametros sejam determinados de
forma inadequada. Maior robustez pode ser alcangada pela aplicacdo de tipos especiais de
selecao.

4.2.6 Goloboff & Farris (2001)

Neste trabalho, os autores ndo usaram Maéaxima Verossimilhanga nem algoritmos
genéticos, mas foram capazes de obter bons resultados com a estratégia adotada. Esta
estratégia € bem similar ao principio basico dos algoritmos genéticos, por utilizar uma série de
buscas simples e depois analisar os resultados destas buscas para criar uma solugao mais
apropriada em relag@o ao problema em estudo.

Conforme informado pelo autor, Rice et al. (1997) nao foram capazes de encontrar a
arvore mais adequada para 500 elementos mesmo apds 11,5 meses de busca usando PAUP
(Swofford, 1993). Em contraste, Nixon (1999) usando NONA (Goloboff, 1994) foi capaz de

encontrar as arvores de minimo comprimento em uma média de quatro horas e Goloboff et al.
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(1999), usando TNT e estratégias combinadas de busca foram capazes de completar a busca
em uma média de dez minutos.

Seu método consiste em comparar os resultados de buscas diferentes e independentes.
As arvores encontradas nestas buscas sdo condensadas, resultando em uma &rvore de estrito
consenso. O consenso é obtido pela analise das melhores arvores encontradas pelas buscas
anteriores. Este método assume que os resultados recuperados pela maioria das buscas séao
mais provaveis de serem suportados pelos dados.

Apesar de nao usarem algoritmos genéticos, os autores geram varias arvores candidatas
gue sdo avaliadas por uma regra (regra da maioria) para produzir o que eles chamaram de

arvore de estrito consenso.

4.2.7 Janis & Wheeler (2001)

Neste trabalho, os autores também ndo usaram algoritmos genéticos nem o método da
Maxima Verossimilhanga, porém eles conseguiram bons resultados devido ao uso de
processamento paralelo.

Também é comentado o tremendo avangco que os algoritmos de busca de arvores
filogenéticas experimentaram nos ultimos dois anos. Estes avangos incluem o uso de algoritmos
genéticos, fusdo de arvores (Goloboff, 1999), buscas setoriais (Goloboff, 1999) e “simulated
annealing” (Nixon, 1999; Goloboff, 1999).

A maneira como o método da Maxima Verossimilhanga foi implementado por Janis e
Wheeler € um pouco parecida com a que foi usada por Matsuda et al. (1993). Um processo
principal é utilizado para distribuir as tarefas pelos processos escravos que se encarregam de
completar suas tarefas e devolver o resultado para o processo principal. O processo principal
recebe os retornos, analisa os resultados e decide sobre os proximos passos, passando em
seguida as novas tarefas de volta para os processos escravos. Este ciclo se repete até que uma
boa resposta seja encontrada para o problema.

Ao contrario de Matsuda et al. (1993), que usou Maxima Verossimilhanga, neste trabalho
foi usada uma recente adaptacao do método da Parciménia chamada “Ratchet” (Nixon, 1999),
que se mostrou muito eficiente para explorar o espaco de solugdes das arvores filogenéticas,
usando o artificio de analisar mdultiplas ilhas de arvores, enquanto que o método tradicional

utiliza apenas uma ilha para sua busca.
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4.2.8 Moilanen (2001)

Apesar de neste trabalho também nao ser abordado o uso do método da Maxima
Verossimilhanga, importantes resultados sédo alcangados em termos de tempo de busca e
qualidade da resposta encontrada, devido a combinagdo de algoritmos de busca global
(algoritmo genético) com algoritmos de busca local (“branch swapping”). Moilanen utilizou em
sua pesquisa uma variagdo do método da Parciménia chamada “Ratchet” (Nixon, 1999) para a
busca global e “branch swapping” para as buscas locais.

Conforme demonstrado, os algoritmos de busca local sdo muito rapidos e eficientes para
encontrar solugdes, porém nao conseguem escapar dos étimos locais. Os algoritmos de busca
global sdo capazes de escapar dos 6timos locais, porém necessitam de maior tempo de
processamento do que os anteriores. Por isto, parece que a combinagédo destes dois tipos de
algoritmos constitui uma forma de busca muito poderosa pela unido das boas qualidades dos
dois tipos primitivos.

Neste trabalho, também é comentado a respeito dos provaveis ganhos com uso de
processamento paralelo, distribuindo as cargas de processamento por varios processadores.
Parece que esta opinido vem se tornando cada vez mais popular nos ultimos anos.

Segundo este autor, os métodos hibridos que combinam algoritmos de busca global com
algum algoritmo de busca local vém sendo usados para resolver varios problemas, e em todos
estes estudos foi constatado que esta combinagdo era mais eficiente do que os métodos
primitivos separados.

Resultados obtidos como Projeto Arvores Filogenéticas

Ainda nao foi possivel realizar comparacdes diretas entre os resultados obtidos com o
“Projeto Arvores Filogenéticas” com os resultados obtidos com outras ferramentas. Alguns
autores estudados apresentam seus resultados, mas nao fornecem as sequéncias de bases
utilizadas em suas pesquisas. Outros apresentam algumas seqiéncias de bases, mas
trabalham com arvores sem raiz. Até o momento, nao foi possivel reunir todas as caracteristicas
necessarias para comparacgoes diretas.

A tabela a seguir mostra os resultados obtidos para trés conjuntos de seqléncias
hipotéticas que foram submetidas a trés ferramentas para andlise filogenética: PAML (Yang,
1999), Phylip (Felsenstein, 1990) e o Projeto Arvores Filogenéticas.
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4 sequiéncias | 5 seqiiéncias
Phylip -130,74914 -163,87052
Projeto Arvores Filogenéticas -136,14495 -171,11214
PAML -136,19721 -174,34676

Como o método da Maxima Verossimilhangca busca maximizar a probabilidade de uma
arvore dada uma sequéncia de bases, os maiores valores serdo os melhores. Em todas as
colunas da tabela acima os resultados obtidos com Phylip de Felsenstein foram os melhores por
serem sempre os maiores. Uma leitura rapida pode confundir os leitores que ndo atentarem
para o fato destes resultados serem todos negativos. Levando em consideragdo que as
topologias das arvores utilizadas pelas ferramentas Phylip e PAML ndo possuem raiz, seria
normal esperar que seus valores de Maxima Verossimilhanga fossem melhores do que o obtido
com o Projeto Arvores Filogenéticas onde sdo utilizadas arvores com raiz e por isto, existe uma
guantidade maior de ramos a serem considerados nos calculos.

Os resultados sao apenas proximos e nem poderiam ser iguais, pois as trés ferramentas
apresentam caracteristicas diferentes. O Projeto Arvores Filogenéticas analisa todas as bases
das sequéncias e trabalha com arvores com raiz, enquanto que PAML apenas analisa as bases
nos sitios onde exista alguma diferenca entre as sequiéncias e trabalha com arvores sem raiz;

Phylip analisa todas as bases das seqliiéncias mas trabalha com arvores sem raiz.

Conclusées

Conforme observado nos trabalhos estudados anteriormente, a idéia de usar algoritmos
genéticos para o problema das Arvores Filogenéticas esta se solidificando como (til, pratica e
robusta. Apesar de seu inicio relativamente recente (Matsuda, 1995), esta estratégia vem sendo
explorada cada vez mais intensamente com o passar dos anos. A quantidade de trabalhos
publicados em 2001 aumentou significativamente em relagcdo aos anos anteriores.

A tendéncia mais recente é usar os algoritmos genéticos associados a algum tipo de
busca local. Desta forma é possivel unir as boas caracteristicas das duas estratégias: a
capacidade de evitar os maximos locais dos algoritmos genéticos unida com a rapidez e
agilidade dos métodos de busca local.

As obras utilizadas ao longo desta pesquisa de mestrado nao forneceram informacées
detalhadas sobre todos 0s passos necessarios para a solugdao do problema de reconstruir uma
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boa arvore filogenética. Este € um grande diferencial deste trabalho em relacdo aos demais
pesquisados. Aqui se procurou fornecer visao holistica do problema de reconstrucao das
arvores filogenéticas, desde a analise das sequiéncias de bases até o ajuste dos comprimentos
dos ramos, que foi implementado baseado em um método numérico de primeira ordem
conhecido como “Método do Gradiente”.

Outro ponto que merece ser destacado é o uso de técnicas de Computacao Evolutiva,
que se mostrou uma poderosa ferramenta para ajudar no problema de encontrar uma boa
arvore filogenética, a partir de uma seqiéncia de bases analisadas, devido ao seu elevado
poder de exploragéo e explotagdo de vastos espacos de solugao.

Também foi apresentado o uso de codificacdo do DNA (usado pelo algoritmo genético)
baseado em grafo, por ser capaz de preservar as informagodes relativas a hierarquia (ancestrais
e descendentes) em relagcdo as estruturas tradicionalmente utilizadas, que normalmente sao
baseadas em listas e preservam apenas informacgdes lineares.

Novos operadores especiais de mutagdo para o algoritmo genético foram propostos,
baseados em trocas de colunas da matriz de adjacéncias do grafo utilizado para representar a
arvore filogenética candidata. Uma nova ferramenta computacional (Projeto Arvores
Filogenéticas) foi desenvolvida e disponibilizada para outros pesquisadores contendo as
seguintes caracteristicas:

o Possui interface grafica amigavel, projetada especialmente para facilitar seu uso por
usuarios que nao dominem completamente as técnicas de computacao;

o Permite ajuste dos principais parametros relativos a filogenia, tais como seleg¢éo do
método de busca a ser utilizado (Matriz de Distancias ou Maxima Verossimilhanca) e
modelo de substituicdo de bases (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 ou Kimura,
1980);

o Permite ajuste dos principais parametros relativos ao algoritmo genético utilizado,

tais como tamanho da populacao e porcentagem de mutagoes.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais da Pesquisa

5.1 Introducao

Ao longo deste trabalho de mestrado procurou-se ratificar que a Computacéo Evolutiva é
uma ferramenta muito poderosa para auxiliar na busca de boas arvores filogenéticas. Uma
grande dificuldade que impede o tratamento deste problema com técnicas convencionais € a
dimensdo do espaco de solugcbes que cresce em escala fatorial. Como ja foi exposto

anteriormente, € uma pretensdo muito grande tentar encontrar a melhor arvore dentro de um

espaco de solugéo gigantesco, que pode facilmente atingir a casa de 2,75 * 10" possibilidades,
quando sao estudados os DNAs de somente 50 individuos que comporao as folhas desta
arvore (Weir, 1996). Neste cenario, os algoritmos genéticos vém se mostrando como sendo
uma alternativa muito boa para auxilio aos pesquisadores por causa de seu elevado poder de
exploracao e explotacao (Béack et al., 1997).

Técnicas de otimizagdo com caracteristicas de busca global, como aquelas que trabalham
com uma populacao de candidatos a solugao a cada iteragao, se mostraram eficazes em muitos
problemas em que uma boa solugéo deve ser encontrada dentre uma enorme quantidade de
candidatos, apesar de ndo oferecerem garantias de encontrar a solu¢do 6tima (Massart et al.,
1997). Uma das técnicas de otimizagao global mais freqlentemente utilizadas € a dos
algoritmos genéticos (Holland, 1973; Goldberg, 1989; Holland, 1992).

Algoritmos genéticos ja foram utilizados para otimizacdo de arvores filogenéticas por
Matsuda (1995), onde ele empregou algoritmos genéticos na busca de arvores filogenéticas
construidas a partir de seqiéncias de aminoacidos. Em outro trabalho sobre este assunto,
Matsuda (1996) também usou algoritmos genéticos para encontrar as arvores filogenéticas,
baseado no método da Maxima Verossimilhanca.

A ferramenta computacional que foi criada para os testes ao longo desta pesquisa adota a
estratégia de evoluir muitas arvores candidatas simultaneamente. Este é o maior trunfo dos

algoritmos genéticos para resolver problemas deste tipo, pois existe uma quantidade muito
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grande de possiveis caminhos a serem pesquisados. E impossivel determinar em principio qual
dos caminhos levara até a arvore de melhor qualidade. Para reduzir as chances de uma busca
inatil, a melhor alternativa é analisar varios deles em paralelo.

A parte fundamental da ferramenta computacional é constituida pelo mddulo dos
algoritmos genéticos. O algoritmo pode ser ajustado para trabalhar somente com o modelo da
Matriz de Distancias, somente com o modelo da Maxima Verossimilhanca ou com ambos,
situacdo em que ele apresenta seu melhor desempenho. Com esta Ultima opcao, varias
geracbes de arvores candidatas sdo analisadas usando o método da Matriz de Distancias e
somente quando a arvore mais promissora for encontrada sistema ajusta os comprimentos de
seus ramos baseado nas formulas de Weir (1996), descritas mais adiante neste capitulo. Este
programa é capaz de trabalhar com os modelos de substituicdo de bases de trés grandes
autores: (a) Jukes-Cantor (1969), onde a probabilidade de ocorrer mutacao (r) € a mesma para
as quatro bases hidrogenadas (A, G, C e T), ou seja, 25%; (b) Felsenstein (1981), onde a
probabilidade de ocorrer mutagao (n) € equivalente a quantidade atualmente encontrada nas
amostras e; (¢) Kimura (1980), onde a probabilidade de ocorrer mutagéo (w) € a mesma para as
quatro bases, como em Jukes-Cantor (1969), porém Kimura introduz dois novos fatores: o
para as alteragcoes dentro dos mesmos tipos de bases (Pirimidinas para Pirimidinas ou Purinas

para Purinas) e B para as alteragdes de um tipo para outro (Pirimidinas para Purinas ou

Purinas para Pirimidinas). A Figura 5.1 ilustra graficamente estas transicbes de bases. Esta
figura ja foi apresentada no Capitulo 3 com o titulo “Figura 3.8” e esta sendo repetida aqui
apenas para facilitar a leitura do trabalho.

o Pirimidinas T

b <]

A Purinas G

Figura 5.1 Taxas de transigfo o) e de transwersao
() de Kimura (Swofford et i, 1996)

Como recurso adicional, o programa é capaz de comparar € exibir os resultados obtidos
com os trés modelos, baseado no principio LRT (Likelihood Ratio Test) descrito por Weir
(1996). Maiores informacgdes sobre esta ferramenta podem ser obtidas no Apéndice A.
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5.2  Estudo de arvores filogenéticas usando Computacao Evolutiva

Observacoes sobre o Modelo Evolucionario

Segundo Nei & Kumar (2000), a estrutura basica de todos os seres vivos € escrita com
Acido Desoxirribonucléico (DNA). Por causa disto, pode-se estudar o relacionamento
evolucionario entre organismos pela comparagao de seu DNA. Esta maneira apresenta varias
vantagens em relagdo a maneira classica, na qual caracteristicas morfoldgicas e fisiologicas
sdo usadas:

e Primeiro, o DNA é composto por quatro tipos de nucleotideos, adenina (A), timina (T),
citosina (C) e guanina (G), e pode ser usado para comparar qualquer grupo de organismos,
inclusive bactérias, plantas e animais;

e Segundo, como as alteragcdes evolucionarias no DNA seguem um padrao regular, é possivel
usar um modelo matematico para comparar DNAs de organismos pouco relacionados;

e Terceiro, 0 genoma de todos 0s organismos consiste de longas seqiiéncias de nucleotideos
e contém quantidade muito maior de informagao filogenética do que poderia ocorrer no
estudo de caracteristicas morfoldgicas.

Por estas razdes, é esperado que a filogenia molecular venha a esclarecer muitos
padrdes de ramos da arvore da vida que tém sido dificeis de resolver com métodos baseados
em caracteristicas morfologicas e fisiologicas. Nao se pode ignorar, no entanto, a existéncia de
uma dificuldade intrinseca: dada uma seqiéncia de nucleotideos, ndo se constitui uma tarefa
simples a atribuicdo de grau de funcionalidade a cada elemento da sequéncia, que conduziria a
uma analise filogenética ponderada. O que se faz geralmente, e também sera adotado aqui, é
atribuir o mesmo grau de funcionalidade a todos os elementos da sequiéncia de nucleotideos.

Devido as dificuldade e limitagdes apresentadas, é esperado que as trés alternativas
existentes hoje (baseadas em Filogenia, Morfologia e Fisiologia), vao coexistir complementando
umas as outras.

O que se conclui, portanto, € que todos os métodos ja propostos para realizar analise
filogenética vao subsistir e devem ser considerados conjuntamente, sempre que possivel. As
vantagens e desvantagens de cada método devem ser devidamente investigadas,
principalmente na auséncia de consenso entre as respostas fornecidas para um dado conjunto
de dados de entrada.

O modelo mais aceito hoje para estudo das arvores filogenéticas € o baseado na Teoria
da Evolucdo de Darwin. Este modelo propde que todos os seres atuais descendem de
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organismos em comum. Se voltarmos o suficiente no passado, chegaremos a um unico
organismo que conseguiu copiar a si préprio, dando inicio a processos primitivos de
reproducao.

Conforme explicado em Nei & Kumar (2000), a reproducao nem sempre é fiel e a copia
pode conter alteragcbes em relacdo ao original (crossover e/ou mutacao; transversdao e/ou
transcri¢ao).

A taxa de erro na coépia, no entanto, & muito baixa. E necesséario grande intervalo de
tempo e condi¢des apropriadas para que uma espécie sofra alteragdes suficientes para produzir
outras espécies.

Baseado nesta teoria é possivel afirmar que as espécies atuais ndo descendem umas das
outras. Elas provavelmente surgiram em algum momento no passado de outras espécies em
comum e estdo gerando outras novas com o passar do tempo, caso fatores vinculados a
selecdo natural estejam atuando de forma significativa.

Um exemplo: Considere o organismo A1, com DNA AACCGGTT. Ele gerou dois
descendentes, o B1, com DNA ATCCGGTT, e o B2, com DNA AACGGGTT. O elemento B1
gerou os descendentes C1, com DNA ATCCGTTT, e o C2, com DNA ATTCGGTT. A arvore
filogenética que melhor representa estes elementos é apresentada na Figura 5.2, a seguir:

.
@ FrN CEIGGTT
s ,
-,
.-" .\

@ @ ATLICGETT AMICGEGTT
166

s i
n

o @ ATCCGTTT .&T:_'I::CGGTT

Figura 5.2 Representacdo grafica dos DihAs em andlise e dos elementos hipoteticos (A1 e B1)

A estratégia de busca para encontrar a melhor arvore filogenética para estes elementos
deve iniciar com a analise dos DNAs dos elementos atuais, ou seja, as folhas da arvore.
Considerando-se que a taxa de alteragcdes genéticas é baixa, parece coerente propor que 0s
elementos com DNA mais parecidos devem estar mais proximos nesta arvore, e aqueles com

mais diferengas devem se encontrar mais distantes.
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Os elementos A1 e B1 sdo ancestrais que ndo mais existem (ou mesmo que existam nao
ha conhecimento a priori para supor que sejam ancestrais de outras espécies) e seu DNA,
neste caso, ndo pode ser determinado com absoluta certeza.

Como a probabilidade de nao ocorrer alteragées genéticas € maior que a de ocorrer, é
facil perceber que os elementos C1 e C2 da Figura 5.3 a seguir estdo mais préximos um do
outro do que o elemento C1 de B2 ou C2 de B2, pois a probabilidade da primeira combinagao é
maior que as outras duas, uma vez que 0s primeiros contém mais bases em comum que 0s

demais, para a sequiéncia de bases em estudo.

e o Ly
ATICCIGTITT @ AITT CIGGTT

e Do E g i i i |

P 1 : | |

I - o I
1 1 T | BT
L 1o (R | - | :I : |
AT TICG BTT AWIC GIGIGITT AMCISIGGTT

2 sitios diferentes 3 sitios diferentes 3 sitios diferentes
B 6 iguais. B 5 iguais. B 5iguais.

Figura 5.3 Diferengas ressaltadas entre os pares de DNAS analisados.

Encontrar a arvore que melhor represente a situagdo acima é nitidamente um problema
do tipo NP-Completo (Day, 1987) e a quantidade de arvores candidatas para solugcdo do
problema pode ser obtida com a seguinte formula (Nei & Kumar, 2000) (vide Apéndice B para
maiores detalhes)

(2n-3)!
2" (n-2)!

Como pode ser observado, para n = 3, 5 e 9, temos trés, 105 e 2.027.025 arvores sem
raiz, respectivamente. Ainda ndo existe nenhuma solugdo eficiente para esta classe de
problemas. Isto significa que, mesmo usando algum critério de otimizagao relativamente rapido
(por exemplo, maxima parciménia), sera necessario tempo excessivamente longo para avaliar
todas as arvores candidatas quando for necessario analisar os DNAs de algumas centenas de
elementos (Lewis, 1998). A Figura 5.4, baseada em Nei & Kumar (2000), ilustra a quantidade de
topologias possiveis para quatro folhas.
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Figura 5.4 Todas as possiveis arvores para 4 folhas (Mei & Kurmar, 20000

O grafico a seguir apresenta, com escala logaritmica no eixo y, os valores para os

primeiros 50 elementos desta série.
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Figura 5.5 Quantidade de arvares candidatas em fungio das falhas in). Para maiores informacgdes, veja Apéndice B
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Observacoes sobre o método da Matriz de Distancias (nao baseado em modelo)

O método da Matriz de Distancias (Nei & Kumar ,2000) calcula as diferencas entre os
DNAs dos elementos estudados e atribui um valor para cada diferenca encontrada entre os
pares de elementos. Quanto mais bases iguais nos mesmos sitios genéticos encontrados,
menor sera a distancia entre os elementos. A arvore filogenética sera montada baseada nas
distancias encontradas entre cada par de elementos. Como este método néo pretende calcular
o tamanho dos ramos e trabalha apenas com uma matriz de nameros, ele requer menos
processamento que o método da Maxima Verossimilhanga, porém ele ndo apresenta todas as
informagdes que aquele método é capaz de disponibilizar, além do resultado depender do tipo
de norma empregada no calculo da distancia.

Conforme descrito anteriormente, neste método sdo calculadas as distancias dos DNAs
de cada sitio e somadas as distancias encontradas para cada par de elementos. Estas
distancias sao tratadas de forma matricial e usadas para encontrar a melhor arvore para
representar os elementos estudados.

Os elementos com menos diferengas sdo considerados mais proximos geneticamente do
que aqueles que apresentam mais diferencas. Deste modo, supde-se que os elementos com
mais diferencas estdo mais distantes na linha da evolucdo das espécies. Na presenca de
distancias idénticas, algum critério auxiliar de decisdo deve ser adotado. Para efeito desta
pesquisa, foi adotado o critério de usar o primeiro elemento dentre todos 0s que apresentem o
mesmo valor.

Os graficos a seguir exibem os resultados de simulagées realizadas com a ferramenta
computacional desenvolvida para esta pesquisa. Em todos os casos, foram utilizadas
sequéncias de DNAs hipotéticas de comprimento curto (por exemplo, dez bases) e o método da
Matriz de Distancias. A ferramenta computacional, baseada em algoritmos genéticos, foi capaz
de encontrar uma boa arvore filogenética dentre todas as possibilidades contidas no espaco de
solucdo, em todos os testes efetuados.

Foram necessérias duas figuras apenas por uma questao de escala. Os valores iniciais

desapareceriam se todos os valores fossem exibidos no mesmo grafico.
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Figura 5.6a Relagdo entre quantidade de candidatos existentes no espago de busca e termpo necessario para
encontrar uma boa rvore filogenética dentro do intervalo de 1 a 10 seqgléncias de bases.
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Figura 5.6h Relacdo entre quantidade de candidatos existentes no espaco de busca e tempo necessario para
encontrar uma boa arvore filogenética dentro do intervalo de 10 8 50 segliéncias de hases.

Foi utilizado um microcomputador com processador Intel Pentium Il de 300 Mhz com 128
megabytes de memadria RAM.

Como pode ser observado no segundo grafico, o tempo necessario para encontrar uma
boa arvore filogenética para 50 elementos foi de aproximadamente 26 horas. Este resultado é
aceitavel considerando-se que o tempo necessario para efetuar busca exaustiva trabalhando
com 25 elementos ou mais é proibitivo (Reijmers et al., 1999).

Nas figuras a seguir serdo exibidas algumas telas da ferramenta computacional,
capturadas durante os processamentos de algumas sequéncias de bases.

Nas figuras 5.7 a 5.9, seréo exibidos os resultados obtidos referentes a cinco sequéncias
de DNAs.
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Figura 5.7 DMAs hipotéticos dos elementos analisados e gquadro comparando suas
diferencas dois a dois.
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Figura a.8 Arvore obtida utiizando o DNA descrito erm 5.7 & processados apenas
corm o metodo da Matriz de Distancias.

A Figura 5.8 mostra como ficou montada a arvore mais adequada para o conjunto de

sequéncias de DNAs estudado.
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Figura 5.9 Tela principal da ferramenta computacional apresentandao alguns dos principais pardmetros
utilizados. Para uma descrigdo completa sobre os pardmetros deste software, veja Apéndice A,

Nas Figuras 5.10 a 5.12, serdo exibidos os resultados obtidos referentes aos DNAs de

dez seqUéncias de bases.

Seq 1

GTAAATGACA ——

Seq_z ’ Jul\'l'J‘IE-'a

ATAAATGACA

Seq_3 R .

TTABACATAS |[__[fmi  [Seqz [Seas [Secd  [Seas  [Seqt [Seav [Sead - T ed

Sen 5 Seql i 1 3 & 7 5 5 4 1 B
il Seqdi 1 i 3 £ 8 3 3 5 5 7|

GCACACATAG |fSsaa 3 3 ] Il 3 & & 5 5 5

Seq_6 Seq 4 6 6 ] o 3 3 3 2 2 2
— SeiE 7 ] g E] 1] E 3 3 3 E R

GAMATATAG | semne 5 5 & 3 3 0 i 1 1 3

Seq 7 Seqit 5 3 [3 3 3 1 0 1 1 3
7 B8 5 5 2 3 1 [ [i] 2

GLAAATATAL ﬁs 3 : 5 5 2 3 : 1 [ [i] 2

Seq_8 ﬁ'im [ 7 5 2 3 3 3 2 - T H '

GTAAATATAG

Seq 9

GTAAATATAG

Sed_10

GTGAACATAG

Figura 5.10 DMAs hipotéticos dos elementos analisados e quadro comparando suas diferengas dois a dais.
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Figura 9.11 Arvore obtida utiizando o DNA descrito em 510 processados apenss com o metodo da Matriz
de Distancias.
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Figura .12 Tela principal da ferramenta computacional apresentando alguns dos principais parametros
wtilizados.

Nas Figuras 5.13 a 5.16 serdo exibidos os resultados obtidos referentes aos DNAs de 20
seqgléncias hipotéticas de 40 bases cada.
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Figura 513 Tela principal da ferramenta computacional apresentando alguns dos principais pardmetros
utilizados. Meste teste foram utilizadas 20 segliéncias hipoteticas compostas por 40 bases cada.

Para tornar mais facil a avaliagdo dos resultados, estas seqiiéncias hipotéticas de bases

foram especialmente criadas contendo diferencas variando de duas em duas unidades entre si,

como pode ser observado na Figura 5.13, a seguir.
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Figura 514 Quadro comparando as diferengas entre as seqiéncias de bases utilizadas na Figura 5.13.

Estas diferengas 580 apuradas comparando todos as seqléncias duas a duas e o resultado obtido pode

ser apresentado em formato matricial como o utilizado neste exemplo.
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Figura 515 Metade superor da arvore obtida utilizando o DMA descito em 5.1 3 & processados apenas
cor o método de Matriz de Distincias.
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Figura 516 Metade inferior da arvore obtids utilizando o DMA descrito em 5.13 e processados apenas
corm o metodo de Matriz de Distincias.

O ndé em negrito € o ponto onde a &rvore foi cortada para a divisdo em duas partes. Na
Figura 5.15 este nd se encontra na parte inferior da tela.

Nas Figuras 5.17 a 5.20, serdo exibidos os resultados obtidos referentes aos DNAs de 50
sequéncias compostas por 150 bases cada.

Como a recuperagao de sequiéncias de bancos de genes tais como o GenBank foi muito
dificil e também para tornar mais facil a avaliagdo dos resultados, seqiiéncias hipotéticas de
bases foram especialmente criadas contendo diferengas variando de trés em trés unidades
entre si, como pode ser observado na Figura 5.17, a seguir. Sem estas seqléncias
especialmente criadas nao seria possivel avaliar e ratificar os resultados das simulagées. Como
as seqgléncias apresentadas sdo bem conhecidas o resultado pode facilmente ser comprovado.
Em todos os casos estudados o resultado obtido foi sempre o esperado, o que serviu para
aumentar ainda mais nossa confiang¢a nesta ferramenta computacional.
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Figura 517 Tela principal da ferramenta computacional apresentando alguns dos principais pardmetros
utilizados. Meste teste foram utilizadas 80 seqiéncias hipotéticss compostas por 150 bases cada.
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Figura 518 Quadro comparando as diferencas entre as seqiéncias de bases utilizadas na Figura 5.17.
Estas diferengas s80 apuradas comparando todos as seqléncias duas a duas e o resultado obtido pode
ser apresentado em formato matricial como o utilizado neste exemplo.
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Figura 519 Metade superior da arvore obtida utilizando o DMA desciito em 517 & processados apenas
com o meétodo de Matriz de distancias.
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Figura 5.20 Metade inferior da arvore obfida utiizando o DMA descrito em 5.17 e processados apenas
com ometodo de Matriz de Disténcias.

Os nés em negrito (26) sao os pontos de referéncia onde a arvore foi cortada para a
divisdo nas quatro partes apresentadas nas Figuras 5.19 e 5.20.

Observacoes sobre o método da Maxima Verossimilhanca (baseado em modelo)

A reconstrugcdo de arvores filogenéticas usando o método da Maxima Verossimilhanga
requer que em algum momento sejam otimizados os comprimentos dos ramos das topologias
analisadas. Em nossa pesquisa de mestrado foi usado um método de primeira ordem conhecido
como “Método do Gradiente” para otimizar numericamente os comprimentos dos ramos. O
“Método do Gradiente” foi aplicado conforme descrito por de Castro (1998) , onde se procura
maximizar a superficie da maxima verossimilhanca através dos ajustes realizados nos
comprimentos dos ramos das arvores, efetuados de acordo com o sentido do gradiente.

A seguir, é apresentado o vetor gradiente G (informacéo de 12 ordem) para um exemplo

considerando uma arvore de quatro folhas:
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Algoritmo para método de 12 ordem:
Para encontrar os valores dos comprimentos dos ramos das arvores, foi utilizado o

Método do Gradiente (de Castro, 1998), conforme descrito a seguir:
e defina valores iniciais para o vetor p;
e defina um escalar € > 0 arbitrariamente pequeno;
) 1
. tome0<r<1eq>1;sugestao:rzzquI.l

e facao=1;
e calcule 1n(L(j));

e calcule G;
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e enquanto ||G|| > ¢, faga:

- G
provisorio _ p + o * :
|

provisdrio

o calcule In(L(j)) ;

o P

o enquanto |n(L(j))pmViSério <In(L(j)) faca:
- a=rog
provisdrio o * G

= p+ —_;
<

= calcule |n(L(j))pmvjsario;

p

o fim

o p — pprovisério :

o In(L(f))=In(L(f))"""
o O=q0Q;

o calcule G;

e fim

Este algoritmo ajusta os valores dos comprimentos dos ramos da arvore analisada de
maneira a maximizar a “superficie de verossimilhan¢a”. Para uma ilustracdo grafica do
processo, vide a Figura 4.1 no Capitulo 4. A idéia basica consiste em realizar pequenos ajustes
nos comprimentos dos ramos da &rvore de acordo com o sentido do gradiente, de modo a
maximizar a superficie de verossimilhanca.

Conforme j& descrito no Capitulo 3, devem ser calculadas as verossimilhangas de todas
as arvores candidatas e a arvore que apresentar a maxima verossimilhanga sera considerada
como sendo a arvore filogenética dos elementos analisados (Weir, 1996).

Nas figuras a seguir sao exibidas algumas telas da ferramenta computacional, capturadas
durante os processamentos de algumas seqiéncias de bases.

Na Figura 5.21 s@o apresentados os DNAs utilizados nos processamentos.
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Hurano

GTAMATATAGTTTAACCAALAACAT CAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCTTACGACCCCTTATTTACT
Chimpanze
GTAMATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGACAACAGAGGCTCACGACCCCTTATTTACT
Saorila

CTAMATATAGTTTAACCAAAACATCAGATTGTGAATCTGATAACAGAGGCTCACAACCC CTTATTTACC
Orangotango
GTAAATATAGTTTAACCAALAACATTAGATTGTGAATCTAATAATAGGGCCCCACAACCCCTTATTTACT
Gikao
CTAAACATAGTTTAATCAAAMACATTAGATTGTGAATCTAACAATAGAGGCTCGAAACCTCTTGCTTACC

Figura 5.21 DMA fornecido por YWeir (1996).

Na Figura 5.22 s&o exibidos os resultados obtidos referentes aos DNAs das cinco
seqlUéncias de bases listadas na Figura 5.21 (Weir, 1996), usando o método da Maxima
Verossimilhanga com apoio de duas ferramentas diferentes. A primeira (a) foi obtida com
PHYLIP de Felsenstein (Felsenstein, 1990; Weir, 1996) e o valor de sua maxima
verossimilhanca é -163,87052. A segunda (b) foi obtida com a ferramenta computacional
desenvolvida ao longo desta pesquisa, chamada Projeto Arvores Filogenéticas e o valor de

sua maxima verossimilhanga é -171,11214.

Raiz

Homem Gorila Orangotango

om ; 0,051 g

0,030 = 0,045
0,00 0138 0.057479

0132432
0,0008p0002:

Chimpanze Gibao
Orangotange Gibao Gaorila
0024745
Homem Chimpanzé
(a) (b)

Figura5.22 As arvores nesta figura representam o0 processamento do conjunto de DMNAS da figura 5.21
usando duas ferramentas diferentes. Mos dois casos foram utilizados o metodo da Maxima Yerossimilhanga:
(&) E uma arvore do tipo estrela obtida como saida do programa PHYLIP de Felsenstein (Weir, 19963,

(h) E uma arvore com raiz obtida com a ferramenta computacional Projet Arvores Filogenéticas.

Como a Figura 5.22 (a) apresenta uma arvore sem raiz e a Figura 5.22 (b) apresenta uma
arvore com raiz nao € possivel comparar diretamente os resultados dos comprimentos dos

ramos.
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A tabela a seguir apresenta as distancias somando os ramos de um elemento até outro.

Distancias Parte (a) Parte (b)
Gorila — Gibao 0,183 0,1825
Gorila — Orangotango 0,096 0,1075
Gorila — Homem 0,045 0,0483
Gorila — Chimpanzé 0,030 0,0241
Gibao - Orangotango 0,189 0,1898
Gibdo — Homem 0,228 0,2308
Gibao — Chimpanzé 0,213 0,2066
Homem - Chimpanzé 0,015 0,0242

Levando em consideragcdo que as topologias das duas arvores sao diferentes, as
distancias ndao sdo muito diferentes. Como a arvore sem raiz da parte (a) possui uma
quantidade menor de ramos para serem otimizados, ndo surpreende o fato de sua maxima
verossimilhanga ser maior que o da parte (b).

A Figura 5.23 apresenta a tela do Projeto Arvores Filogenéticas com o resultado do

processamento para estas sequéncias de DNAs.

% Phylogenetic Tree Project

File Bun Help

=(a| 8|[7

[hput data T Drigtance b atrx T Trees Lit

"6 - Raiz"
=7 - [0.0249684611 3435
e ' - [0, 05747I50082455) - Orangotanga”

e G- (0,1 32432783371 8] - Gibao™
=9 - [0,02512577257538]"
o3 - (0,00000000283277] - Gorila™
=8 - [0,024107231 24207]"
e - (00242451 6634335] - Humano'

b 2 - [0] - Chimpatze

Figura 5.23 Resultado do processamento das seqiéncias apresentadas do quadro da Figura 5.21 Weir (1 996).
Fara este processamento foi utilizado o método da Maxima Verossimilhanga e o modelo de substituicdo de bases
de Felsenstein.

Nas Figuras 5.24 e 5.25 sao exibidos mais alguns dos resultados obtidos referentes aos
DNAs de quatro sequéncias, retiradas do quadro da Figura 5.21, usando somente o método da
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Maxima Verossimilhanca e os modelos de substituicao de bases de Jukes-Cantor (1969),
Felsenstein (1981) e Kimura (1980).

A Figura 5.24 apresenta os resultados obtidos ao se calcular os comprimentos dos ramos
da arvore montada com estas quatro seqliéncias de bases. Nesta simulacdo, o modelo de
substituicao de bases de Felsenstein (1981) mostrou-se bem melhor que os outros dois. A
comparacgao entre os resultados foi realizada utilizando a férmula LRT descrita mais adiante
neste capitulo. Esta férmula € utilizada para comparar os resultados obtidos por modelos
diferentes. Neste caso, ela foi utilizada para comparar os resultados obtidos pelos trés modelos
de substituicao de bases pesquisados (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 e Kimura, 1980).
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Figura 5.24 Arvores obtidas utilizando DNA formecido por Weir {1996) e apresentado na Figura 5.21.
Fara este processamento, foi utilizado somente 0 método da Maxima Verossimihanga comparanda os
resultados ohtidos com o uso dos modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor, Kimura e
Felsenstein.

As diferengas encontradas para os comprimentos dos ramos das trés arvores sao

esperadas porque cada uma delas foi calculada seguindo um modelo de substituicdo de bases
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diferente. Estes modelos ja foram comentados nos capitulos anteriores. O quadro no alto da
Figura 5.24 foi calculado usando a férmula “Likelihood Ratio Test” (Wu & Li, 1985):

LRT = -2 %In| L
Lb

Esta formula é utilizada para comparar os resultados do emprego de modelos diferentes

para construgcao de arvores filogenéticas. Neste exemplo o melhor resultado foi obtido com o
emprego do modelo de Felsenstein (1981) em relacdo a Kimura (1980). Esta férmula sempre
compara um modelo em relagdo a outro. Caso existam mais de dois modelos em andlise, eles
devem ser medidos e comparados dois a dois. Maiores esclarecimentos sobre este conceito
podem ser obtidos em Muse & Weir (1992).

A Figura 5.25 apresenta uma parte das seqiéncias utilizadas e alguns dos parametros
usados nesta busca. Nao foi possivel mostrar as seqiiéncias inteiras por causa de seu tamanho
bem superior ao limite da tela. Também sdo mostrados mais alguns dados interessantes sobre
o conjunto de sequéncias pesquisado, tais como o nome dado ao conjunto pelo pesquisador
que é exibido no campo “Sequéncias de DNA em andlise” e neste caso contém o nome “DNA
de Mitocdndrias (Weir, 1996)”. Logo abaixo deste campo pode ser encontrado o campo onde é
informada a estratégia selecionada para a busca (Matriz de Distancias, Maxima
Verossimilhanga ou uma composi¢do das duas que foi chamada de Estratégia Mista), e logo
abaixo se encontra o campo onde é informado o modelo de substituicdo de bases utilizado.
Estdo disponiveis no momento os modelos de Jukes-Cantor (1969), Felsenstein (1981) e
Kimura (1980);. Neste caso foi selecionado que, apds o final da busca pela topologia mais
adequada, a ferramenta apresente os resultados comparativos obtidos pelos trés modelos
(Método comparativo).
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Figura 5.25 Tela principal do Projeto Arvores Filogenéticas, exibindo os DNAS utilizadus, o
tempo decorrido durante a busca e mais alguns pardmetros estabelecidos pelo usuario. A
estrategia empregada foi somente a Maxima Yerossimilhanga utilizando os modelos de
substituicao de bases de Jukes-Cantar, Felsensteine Kimura. Maiores detalhes sobre os
parametros do software podem ser encontrados no Apéndice A,

Nas Figuras 5.26 e 5.27 sé@o exibidos os resultados obtidos referentes aos mesmos DNAs
de quatro espécies, mas usando agora a estratégia mista: iniciar processamento usando o
método da Matriz de Distancias e finalizar calculando os comprimentos dos ramos da melhor
arvore encontrada, utilizando o método da Maxima Verossimilhanga.

A Figura 5.26 apresenta os resultados obtidos usando a estratégia mista (inicio da busca
com Matriz de Distancias e finalizagdo da busca com Maxima Verossimilhanca) e uma
comparagdo dos resultados obtidos utilizando os trés modelos de substituicdo de bases

disponiveis.

99



= Arvores - Comprimentos

Jukes-Cantar Felsenatein [ Fhness - P
Jukes-Canlor 1,33837044620936 -0,370534587087605 ) | | Re® CaMaE |51 361090318757

Felsenstein 1,83837044620936 2,20890504330697 QR R PR
LR L L e L t |k [Eemniea2m

klmira

i Fekansten ili Kirnuta

" - Raz"
B "6 - [34B303T 3641 6245E -02]"
"3 2173555493551 TIE 0] - Goiila™
" - [2, 70738061 EIFFIEE-02Z) - Orangotanga”
BT - [1.3854 39598 291 S5 -D4 "
™ - [2, 959338736491 BEE-14] - Humano'
2. [2, 959333730491 BEE-14] - Chimpanzé™

JukesCantoe 1

r Fimura

"5 Raz"
& "G - [35EIRIREEI93247E 12}
"3 |5, 327RES1 751 9556 04 - Gorlz"
"4 . |5 4154 ZI2PEEEIAE 03] - Orangotanga”
27 - [S5TI0EIETRZ )
™ . [1,B437 2301 GES49E 0] - Humand
"7 |9, 9409531 SR0SHEIE 1 4] - Chimpanzé”
Jukes Cantce [ Felensien | Kimura) ]

"D« Rai™
=] "6 - [4. 3790985 20009 2E 02)"
"3« [1,E114T4 336707 E-0Z) - Gorila™
"l s 74421 37320059 33E -02] - Orangatanoa”
[=1- 77 « 3 26480 TR00E7 T EE -02)"
" « [3. 2365234525 3330E 02] - Humano'
"2« [0,01 5410 239373949) - Chimpaneé’

Figura 5.26 Arvores abtidas utilizando DRA de Yieir (18996) e apresentado na Figura 9.21. Primeim, 0s
dados foram processados com Matriz de Distdncias, até encontrar uma arvore candidata, gue depois teve
0s comprimentos de seus ramos calculados pelo método da Maxima Yerossimilhanga. Tarmbém estdo
sendo exibidos os resultados ohtidos com o uso dos modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor,
Kirmura e Felsenstein.

Nesta simulacdo o modelo de substituicdo de bases de Felsenstein (1981) também
obteve o melhor resultado usando a férmula LRT, ja comentada anteriormente. Este resultado
comparado ao da Figura 5.24 serve para ressaltar a superioridade do método da Maxima
Verossimilhanga em relagéo a outros, mesmo em relagéo a este método alternativo que inicia a
busca com Matriz de Distancias e termina com a determinagdo dos comprimentos dos ramos
usando as técnicas da Maxima Verossimilhanca, descritas por Weir (1996) .

O software utilizado para estas simulagdes (Projeto Arvores Filogenéticas) permite que o
pesquisador decida qual método devera ser utilizado para a analise das seqiéncias de bases
(Matriz de Distancias ou Maxima Verossimilhangca ou uma combinacdo de ambos) e permite
também combinar as opgdes anteriores com um dos trés modelos de substituicdo de bases
estudados ao longo deste trabalho de mestrado (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 e

Kimura, 1980). Além destes parametros especificos sobre filogenia, este software permite
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também ajustar os parametros especificos do algoritmo genético, tais como, porcentagem de
mutacgdes, tamanho da populagédo, quantidade de iteracbes e tempo maximo de busca. Como
estes parametros podem nao ser bem compreendidos por todos os pesquisadores que vierem a
utilizar este software, foi fixado um conjunto de valores iniciais (defaulf) que podem ser
alterados sempre que necessario. A intencdo em fornecer estes valores iniciais foi somente
facilitar o uso desta ferramenta e evitar que todos os parametros devam sempre ser digitados
antes de cada execucao. Estes valores foram otimizados ao longo desta pesquisa de mestrado
e se mostraram muito bons na maioria dos casos analisados.

A Figura 5.27 apresenta basicamente as mesmas informag¢des que a Figura 5.25, pois
foram utilizadas as mesmas sequéncias de bases, apenas alterando a estratégia de busca.
Neste teste foi utilizada a estratégia mista, que inicia a busca com o método Matriz de

Distancias e finaliza com Maxima Verossimilhanga.
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Figura £.27 Tela principal do Projeta Arvores Filogenéticas, exibindo os DMAS utilizados, o ternpo decorrido
durante a busca e mais alguns pardrmetros estabelecidos pelo usuario. Estratégia rmista significa iniciar a
busca usando o método da Matriz de Distancias e finalizar 3 busca calculando os comprimentos dos ramos
com o metodo da Maxima Yerossimilhanga, utiizando algum modelo de substituicfo de bases {Jukes-Cantar,
Felsenstein ou Kirmura). Maiores detalhes sobre os parametros do software podem ser encontrados no
Apéndice &,
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Conclusoes

Todos os resultados apresentados neste trabalho de mestrado foram obtidos com o uso
de uma Unica ferramenta computacional. Este software (Projeto Arvores Filogenéticas) foi
desenvolvido e utilizado ao longo desta pesquisa de mestrado e oferece ao pesquisador grande
variedade de opcdes para trabalhar. E possivel alterar os parametros sobre filogenia, tais como
estratégia de busca (Matriz de Distancias ou Maxima Verossimilhanca) e modelo de transi¢éo
de bases (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 e Kimura, 1980) e também é possivel alterar
0s parametros sobre o algoritmo genético utilizado internamente. Nao é necessaria a digitagcao
de todos estes parametros, pois a ferramenta possui um conjunto de valores iniciais que se
mostraram bastante eficientes na maioria dos testes realizados.

A interface gréfica deste software foi projetada para facilitar seu uso por parte do usuario,
mesmo que este ndo domine completamente as técnicas de computacao. No Apéndice A, pode
ser encontrado um exemplo completo de seu uso, passo a passo, onde sdo explicados
detalhadamente todos os campos de suas telas e todas as opgdes disponiveis para sua
execucdo. E necessario ressaltar que este software foi projetado para auxiliar e orientar o
usuario durante o processo de execugao. Sempre que um dado for necessario ou um parametro
for indispensavel e ndo estiver nos valores iniciais, o usuario sera solicitado a fornecer este
dado ou informacédo faltante. Por exemplo, o0 nome do arquivo que contém o conjunto de
seqliéncias a serem analisadas nao pode fazer parte do conjunto de valores iniciais, razao pela
qual ele é solicitado sempre que o usuario ordenar o inicio de execugao. Uma tela especifica de
busca de arquivos no padrao Windows sera exibida para que o usuario aponte para o arquivo
desejado.

Os recursos e as facilidades disponiveis nesta ferramenta ajudaram muito o
desenvolvimento deste trabalho de mestrado e poderao ser Uteis também para novas pesquisas
sobre Filogenia e sobre Computacao Evolutiva.
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

6.1 Comentarios gerais sobre o trabalho

Ao longo desta pesquisa de mestrado, foi possivel estudar, analisar e experimentar
algumas técnicas e conceitos muito Uteis e interessantes voltados para filogenia. Foram
explorados basicamente os métodos da Matriz de Distancias e da Maxima Verossimilhanca,
além dos modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor (1969), Felsenstein (1981) e
Kimura (1980), que sdo os mais comumente encontrados na literatura especializada.

O desejo de reconstruir uma arvore para representar, de maneira hierarquica (ancestrais
e descendentes), todos o0s organismos do planeta € bem antigo, sendo que o primeiro diagrama
conhecido sobre este assunto é o que Lamark criou em 1809. Darwin usou um diagrama deste
tipo em seu livro “Origem das Espécies” (1859), mas foi somente em 1866 que E. Haeckel
apresentou um diagrama em forma de arvore abrangendo todos os grupos de seres vivos. Sua
arvore filogenética foi concebida com base em aspectos muito questionaveis do ponto de vista
cientifico e ndo pode ser comparada tecnicamente as que modernamente se organizam
(Enciclopédia Mirador Internacional, 1995).

Os métodos mais aceitos para estudo sobre filogenia se apdéiam no modelo evolucionario,
como ja foi explicado em capitulos anteriores (Nei & Kumar, 2000). Espera-se que a filogenia
molecular venha a esclarecer muitos padrdes de ramos da arvore da vida que tém sido dificeis
de resolver com métodos baseados em caracteristicas morfologicas e fisiologicas. Nao se pode
ignorar, no entanto, a existéncia de uma dificuldade intrinseca: dada uma seqiéncia de
nucleotideos, ndo se constitui uma tarefa simples a atribuicao de grau de funcionalidade a cada
elemento da seqiiéncia, que conduziria a uma analise filogenética ponderada. O que se faz
geralmente, e também foi adotado nesta pesquisa, é atribuir o mesmo grau de funcionalidade a
todos os elementos da seqliéncia de nucleotideos.

O que se conclui, portanto, € que todos os métodos ja propostos para realizar analise
filogenética (baseados em Filogenia, Morfologia e Fisiologia) vao subsistir e devem ser
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considerados conjuntamente, sempre que possivel. As vantagens e desvantagens de cada
método devem ser devidamente investigadas, principalmente na auséncia de consenso entre as
respostas fornecidas para um dado conjunto de dados de entrada.

Baseado no modelo evolucionério, é possivel reconstruir uma arvore filogenética a partir
de um conjunto de sequéncias de bases de algumas espécies. Existem diversos métodos para
realizar esta reconstrucao, sendo que eles podem ser divididos em dois tipos fundamentais:

e N3&o baseados em modelo, representado pelo método da Matriz de Distancias, que

apenas leva em consideragdo as distancias apuradas entre as seqiéncias de
bases analisadas;

e Baseados em modelo, representado pelo método da Maxima Verossimilhanca.

Este método faz uso explicito de todas as informagdes disponiveis nas sequéncias
de bases analisadas, com apoio de algum modelo probabilistico, e ndo se
restringe somente as distancias entre os pares de bases (Cavalli-Sforza &
Edwards, 1967).

Os detalhes sobre cada um destes dois métodos, bem como suas vantagens e
desvantagens, além de alguns outros métodos, foram amplamente discutidos nos Capitulos 3 e
5.

Para auxiliar o estudo e também para permitir realizar experimentos sobre alguns dos
métodos disponiveis, foi desenvolvida uma ferramenta computacional denominada “Projeto
Arvores Filogenéticas”, que apresenta as seguintes caracteristicas:

e Sua interface grafica € amigavel e foi projetada para facilitar seu uso por parte de
usuarios, mesmo que estes nao dominem completamente as técnicas de computagao;

e Permite ajuste dos principais parametros relativos a filogenia, tais como selecao do
método de busca a ser utilizado (Matriz de Distancias ou Maxima Verossimilhanca) e
modelo de substituicdo de bases (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 ou Kimura,
1980);

e Permite ajuste dos principais parametros relativos ao algoritmo genético utilizado, tais
como tamanho da populacéo e porcentagem de mutagdes.

Os detalhes sobre este software e as orientagdes sobre sua utilizagdo encontram-se no
Apéndice A.

As seguintes caracteristicas ndo foram implementadas nesta versdo do “Projeto Arvores
Filogenéticas”:
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e Possibilidade de escolher algum outro método de busca diferente dos dois
estudados (Matriz de Distancias e Maxima Verossimilhanga);

e Possibilidade de escolher algum outro modelo de substituicdo de bases diferente
dos trés disponiveis (Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 ou Kimura, 1980);

e Possibilidade de execugcdo do software em algum outro sistema operacional
diferente de MS Windows.

Apoiado por este software, foi possivel constatar o poder da Computagao Evolutiva para
resolver este complexo problema, cujo espaco de solugdo cresce com velocidade fatorial em
funcdo do numero de seqiiéncias de bases analisadas.

Problemas complexos como este impedem o uso de técnicas convencionais para sua
solucdo. E praticamente impossivel analisar todas as arvores candidatas (busca exaustiva)
qguando o numero de sequéncias de bases for superior a umas poucas dezenas (Lewis, 1998).
Esta foi a principal motivagdo que levou ao uso de Computacdo Evolutiva nesta pesquisa de
mestrado. As técnicas de Computacao Evolutiva permitem explorar e explotar de maneira muito
eficiente o espaco de solucao e, geralmente, uma boa resposta pode ser encontrada em tempo
razoavel (Back et al., 1997). E preciso ressaltar que ndo existem garantias de ser encontrada a
melhor solugao para o problema: o que se garante é uma boa solugéo, caso se proceda a uma
escolha adequada de parametros estabelecidos para a busca. As técnicas relativas a
Computacao Evolutiva foram discutidas no Capitulo 2.

O primeiro trabalho publicado sobre o uso de Computacao Evolutiva para reconstrugcéao de
arvores filogenéticas foi o de Matsuda (1995) . Existem mais algumas publicagbes sobre este
assunto, como pode ser verificado ao longo do Capitulo 4. A principal diferengca entre os
trabalhos analisados e esta dissertacdo de mestrado é a maneira como o assunto foi abordado.
Enquanto as outras obras tratam o problema de maneira polarizada, se concentrando
fortemente nos aspectos relacionados a Biologia e muito pouco nos aspectos relacionados a
Engenharia, neste trabalho se buscou tratar o problema de maneira holistica, detalhando e
explicando todos os passos necessarios para a reconstrugao de uma boa arvore filogenética, a
partir de uma sequéncia de bases, sem deixar de levar em consideragao todos os aspectos
mais relevantes em relacdo a Biologia e a Engenharia. Foram esclarecidos todos os passos
necessarios para esta busca: desde o modelo evolucionario, passando pelos métodos de busca
disponiveis, comentando os modelos de substituicdo de bases normalmente empregados, até
chegar ao método do gradiente (método de otimizacdo de primeira ordem), que foi utilizado
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para o ajuste dos comprimentos dos ramos das arvores. Em nenhum dos trabalhos analisados
foi encontrada uma descricao completa de todos os passos necessarios. Foi preciso consultar
diversas obras para poder chegar ao entendimento deste processo inteiro.

Os detalhes sobre o algoritmo genético utilizado e sobre 0 método de otimizacdo de
primeira ordem utilizado (gradiente) podem ser encontrados no Capitulo 5. Neste capitulo,
também foram exibidos alguns dos resultados da pesquisa.

6.2 Conclusoes

Apesar do método da Maxima Verossimilhanga ter sido proposto em 1967 (Cavalli-Sforza
& Edwards, 1967), somente em meados da década de 1990 ele se tornou viavel, em virtude de
seu elevado custo computacional. Durante muito tempo os métodos baseados em Matriz de
Distancias foram muito utilizados por sua facilidade de implementacdao e reduzido custo
computacional (Nei & Kumar, 2000).

Os dois métodos (Matriz de Distancias e Maxima Verossimilhanga) séao Uteis e eficientes
dentro de seus limites de acao, potencialidade e finalidade. Cada um deles pode ser aplicado
com sucesso, desde que se tenha em mente o que se deseja obter.

Caso o interesse seja apenas o0 de encontrar uma arvore filogenética que represente as
seqléncias de bases analisadas, sem levar em consideragdo os comprimentos dos ramos, e
que represente os graus de parentesco, sem se preocupar com qual ramo é mais comprido ou
mais curto do que outro, pode-se usar o método da Matriz de Distancias, que é bem mais
econdémico em termos de processamento. A busca é mais rapida e a arvore encontrada
geralmente possui uma topologia préxima, quando nao coincidente, aquela encontrada usando
Maxima Verossimilhanca.

Caso o interesse seja estudar as distancias entre os elementos, além de seus graus de
parentesco, entdo o método da Maxima Verossimilhanca deve ser empregado, mesmo sendo
mais caro em termos de processamento, pois somente com ele é possivel calcular os
comprimentos dos ramos da &rvore encontrada.

Filogenia ndo é um assunto recente, desde os tempos de Darwin se procura montar a
arvore das espécies. Como o espaco de solugdes deste problema é gigantesco (apresenta
custo fatorial), o emprego de algoritmos genéticos se apresenta como sendo uma boa
alternativa para sua exploracdo. Este espaco de solucdo atinge a ordem de 107° para apenas
50 seqgliéncias de bases analisadas. O uso de Computacao Evolutiva se mostrou muito eficiente
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e eficaz em sua exploragdo ao longo desta pesquisa. Em todas as simulagdes, sempre foi
obtido um bom resultado dentro de um periodo de tempo razoavel.

Os aspectos relacionados com o ajuste dos comprimentos dos ramos foram os menos
esclarecidos em todas as obras consultadas para a realizacdo desta pesquisa. A maioria dos
autores apenas informa que estes comprimentos podem ser obtidos com apoio de algum
método numérico mas nenhum deles chega a detalhar uma solugdo completa do inicio ao fim.
Neste trabalho, ao longo do Capitulo 5, foram apresentados em detalhes todos os passos
necessarios para o ajuste dos comprimentos dos ramos, baseado no método de primeira ordem
conhecido como método do gradiente.

Ainda existe grande caréncia de ferramentas computacionais a disposicdo dos
pesquisadores desta area (filogenia) e as atualmente disponiveis apresentam interface grafica
pouco amigavel. A ferramenta computacional desenvolvida ao longo desta pesquisa de
mestrado procurou simplificar ao maximo a interface grafica com o usuario de modo a viabilizar
seu uso por profissionais que ndo dominem as técnicas de computagcdo. A maioria de seus
parametros ndo precisa ser alterada e ja é inicializada de maneira automatica quando o
software é executado. Contudo, estes parametros podem ser alterados caso o pesquisador
esteja interessado em estudar o efeito no resultado final provocado por alguma alteragdo em
algum destes parametros.

O “Projeto Arvores Filogenéticas” trabalha internamente com as arvores usando uma
estrutura matricial de dados, normalmente empregada para a descricdo de grafos, por
fornecerem também informagcdes a respeito de hierarquia (ancestrais e descendentes), ao
contrario das implementacdes tradicionais de algoritmos genéticos, que trabalham com
estruturas de dados do tipo lista (apenas informagdes ordenadas linearmente). Maiores
informacgdes sobre estruturas de dados podem ser encontradas no Apéndice C. Estes grafos
sao manipulados pelo software usando sua representacdo baseada em matriz de adjacéncias.
Isto permitiu o desenvolvimento e emprego dos operadores especiais de mutacao utilizados
pelo algoritmo genético, baseados em trocas de colunas desta matriz de adjacéncias. Esta
abstracao simplificou bastante sua implementacao.

O método de busca Maxima Verossimilhanga é bastante sensivel em relagdo ao modelo
de substituicdo de bases empregado. Isto ficou bem evidenciado ao longo dos estudos pelos
resultados experimentais apresentados no Capitulo 5. Neste trabalho, foram estudados apenas
os modelos de substituicdo de bases de Jukes-Cantor (1969), Felsenstein (1981) e Kimura
(1980), por serem os mais freqlientemente encontrados na literatura. O uso de outros modelos
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de substituicdo de bases fica indicado como perspectiva futura de pesquisa e podera ser

explorado em conjunto com outros métodos de busca alternativos em relacdo ao da Matriz de

Distancias e Maxima Verossimilhanca, aqui apresentados.

6.3

Contribuicoes

Neste trabalho, foi possivel ratificar que a Computagao Evolutiva constitui uma ferramenta

de boa qualidade para bioinformatica. Sua capacidade de explorar vastos espagos de solugéo,

aliada ao seu elevado desempenho, produziram excelentes resultados durante as simulagées

computacionais.

As principais contribuicdes apresentadas por este trabalho foram:

6.4

Apresentar as técnicas de Computacao Evolutiva como uma poderosa ferramenta
para ajudar no problema de encontrar uma boa arvore filogenética, a partir de uma
seqiéncia de bases analisadas, devido ao seu elevado poder de exploracdo e
explotacao de vastos espacos de solugao;

Fornecer uma visdo holistica do problema de reconstrucdo das arvores
flogenéticas, desde a analise das seqiéncias de bases até o ajuste dos
comprimentos dos ramos, que foi implementado baseado em um método numérico
de primeira ordem conhecido como gradiente;

Mostrar que, para este problema, o uso de codificagdo de uma arvore em uma
matriz de adjacéncias é uma boa alternativa, por preservar as informacoes
relativas a hierarquia (ancestrais e descendentes), o que ndo ocorre com as
estruturas de dados tradicionalmente utilizadas, normalmente baseadas em listas;
Desenvolver novos operadores especiais de mutacdo para o algoritmo genético,
baseados em trocas de colunas da matriz de adjacéncias utilizada para
representar a arvore filogenética candidata;

Oferecer aos pesquisadores da area uma ferramenta computacional (Projeto
Arvores Filogenéticas) com interface grafica amigavel e uma série de recursos ja

mencionados em sec¢des anteriores.

Temas sugeridos como perspectivas futuras da pesquisa

Como sugestdes para extensdes desta pesquisa podemos citar os tépicos a seguir:

e Ajuste automatico dos parametros usados nos critérios de geracdo de novas populagdes

(reproducao, mutagao e crossover);
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Alguns trabalhos estudados que exploraram estas caracteristicas obtiveram ganhos
relevantes relativos a desempenho do software e qualidade final do resultado esperado. Parece
ser promissor unir estas caracteristicas aos outros tdpicos apresentados nesta dissertagao, tais
como os novos operadores de mutacdo e as estruturas de dados internas do Projeto Arvores
Filogenéticas.

e Auto-ajuste nos critérios empregados na selecdo dos novos elementos a serem levados
para a préxima geragao em um algoritmo genético;
Assim como os parametros relativos as taxas de mutacao, parece ser bastante promissor
0 emprego de parametros auto-ajustaveis relativos aos critérios de selegao.

e Trabalhar com varias populagbes candidatas, simulando nichos ecoldgicos, com
migrac¢des eventuais entre eles;

Este item parece ser particularmente interessante devido ao fato das populacées
perderem sua capacidade de evoluir apds algum tempo de processamento. Trabalhar com
populacdoes distintas e permitir migracées eventuais poderia restituir a capacidade de evolucao
a estas populacées.

e Utilizar as técnicas de co-evolugao associadas com o conceito de nichos ecolégicos;
Este item parece ser promissor devido aos motivos esclarecidos no item anterior e
também pelo fato da co-evolugdo aumentar as pressdes seletivas, acelerando o processo de
busca mas também acelerando o processo de perda da capacidade de evoluir das diferentes
populagdes.

e Técnicas alternativas de agrupamento de dados para acelerar o processo de
convergéncia do algoritmo genético;

Existem outros métodos que nao foram explorados por ndo estarem dentro dos propésitos
inicialmente estabelecidos para esta pesquisa. Seria interessante estender o potencial da
ferramenta computacional desenvolvida para poder trabalhar também com outros métodos tais
como neighbor-joining e maxima parciménia. Como eles se baseiam em principios diferentes, a

comparacgao do resultado final seria enriquecedora para os pesquisadores da area. Poderia
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inclusive tornar possivel a validagao dos resultados obtidos com um método pelo emprego dos

demais.

e Utilizar algum método de segunda ordem para o ajuste dos comprimentos dos ramos em
comparagao com o de primeira ordem utilizado;

Existe a possibilidade de se empregar métodos de segunda ordem para o ajuste nos
comprimentos dos ramos das arvores. Esperamos que o emprego deste tipo de método de
otimizacdo traga ganhos significativos tanto em termos de desempenho da ferramenta quanto
em termos de qualidade final dos dados, por usar informag¢des de segunda ordem que
geralmente sdo mais ricas que as de primeira ordem, utilizadas ao longo de nossa pesquisa de

mestrado.

e Utilizar modelos alternativos de substituicdo de bases e comparar com os trés utilizados
(Jukes-Cantor, 1969; Felsenstein, 1981 ou Kimura, 1980);

Os trés modelos de substituicdo de bases utilizados em nossa pesquisa sdao 0s mais
utilizados nesta area mas nao sao os Unicos. Existem alguns outros que nao foram analisados
mas que podem trazer resultados muito interessantes para o problema de reconstrucdo de
arvores filogenéticas. Felsenstein e Kimura possuem outros modelos com dois parametros que
poderiam ser acrescentados ao escopo da ferramenta computacional para comparacao dos
resultados. E sabido que trabalhar com mais parametros pode aumentar a qualidade do
resultado final mas também aumenta o risco de piorar o resultado devido a possibilidade de
inserir maior grau de incerteza nos célculos. Seria muito interessante comparar os resultados
obtidos com os modelos de um parametro, utilizados em nossa pesquisa de mestrado, com os
resultados obtidos com os modelos de dois parametros, para poder analisar os custos e 0s
ganhos obtidos.

e Utilizar outro método de busca, diferente dos dois implementados (Matriz de Distancias
e Maxima Verossimilhanga);

Devido aos propdsitos inicialmente estabelecidos para esta pesquisa de mestrado, nao foi
possivel explorar todas as técnicas disponiveis nem todos os métodos existentes para
reconstrucao das arvores filogenéticas. Exploramos aqui apenas os métodos conhecidos como
Matriz de Distancias e Maxima Verossimilhanca. Existem alguns outros muito bons que também

110



poderiam ser explorados e que provavelmente trardo resultados interessantes sob o ponto de

vista cientifico.

e Realizar experimentos utilizando computador com processadores paralelos;

Durante todo o desenvolvimento do Projeto Arvores Filogenéticas néo foi possivel utilizar
outro tipo de computador. Sempre usamos um computador comum com apenas um
processador e portanto ndo investigamos os ganhos que poderiam ser obtidos com o uso de
maquinas com varios processadores paralelos. Como os algoritmos genéticos processam
populagbes com diversos individuos, seria interessante tentar dividir uma fracdo destes
elementos para cada processador e analisar os resultados em funcdo do tempo de
processamento. Imaginamos que este tipo de paralelismo possa acelerar muito o processo de
busca de uma boa arvore filogenética.

e Promover uma interagao continuada com pesquisadores da area de biologia molecular e
genética.

Os cientistas de cada area tém muito a contribuir com os de outras. Citamos aqui apenas
duas mas poderiam ser muitas outras. Os conhecimentos que os cientistas de algumas areas
podem obter facilmente podem ser obtidos pelos cientistas de outras com um custo muito
maior. Durante nossa pesquisa de mestrado, foi fundamental o apoio e a ajuda do Professor
Sérgio Furtado dos Reis pelo seu amplo conhecimento na area de Biologia Molecular, sem o
qual nao seria possivel atingir os resultados que conseguimos em tao pouco tempo de
pesquisa. Este tipo de experiéncia deve ser incentivado sempre que possivel.
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A.1. Introducao

A.1.1. Objetivos

Este documento tem o objetivo de apresentar instrugdes sobre a forma de utilizagdo do

Projeto “Arvores Filogenéticas* para avaliagdo de seqiiéncias de DNA a fim de encontrar as

arvores filogenéticas que melhor exprimem os graus de parentesco entre as espécies.

Este trabalho foi baseado em Weir (1996). Grande parte das informagbes necessarias

para implementar o método da Maxima Verossimilhanca no Projeto Arvores Filogenéticas,

foram encontradas em seu livro.

A.1.2. Publico alvo deste documento

Este documento se destina as pessoas envolvidas em pesquisa genética que requer a

realizagao de inferéncia filogenética.

A.2. Histérico
Data Versao | Responsavel Alteracao

16/02/2001 |1.0.0 Oclair Prado Versao original deste documento

26/02/2001 (1.0.1 Oclair Prado Inclusdo da operacao passo a passo

10/08/2001 |1.0.2 Oclair Prado Inclusdo da opgao de gravar evolugdo de fitness ao
longo das geracoes

11/11/2001 |1.0.3 Oclair Prado Alteragbes realizadas apds revisao do Prof. Dr. Von
Zuben
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A.3. Descricao Geral

Este sistema nasceu como uma forma de contribuicdo para o trabalho de pesquisadores
que buscam as arvores filogenéticas que melhor expliquem os graus de parentesco entre as
espécies, baseados na analise de sequéncia de DNA.

A.4. Produtos do Sistema
Este sistema fornece as melhores arvores filogenéticas para um grupo de sequiéncias de
DNAs.

A.5. Funcionalidades do Sistema

e Busca as arvores filogenéticas que melhor expliquem os graus de parentesco entre os
elementos pesquisados;

e FEfetua comparagbes entre os trés modelos mais conhecidos: Jukes-Cantor (1969),
Felsenstein (1981) e Kimura (1980);

e Lé e grava arquivos em formato texto com as seqiéncias de DNA dos elementos em
analise;

e Permite interromper a busca, gravar os dados e continuar em outra data;

e Permite alteracdo de grande parte de seus parametros de busca, podendo ser customizado
para melhor adequacéao aos objetivos do pesquisador.

A.6. Caracteristicas do usuario
Todos os usuarios do sistema devem ter nogdes basicas do uso de microcomputador com

sistema operacional semelhante ao Windows da Microsoft.

A.7. Controle de Acesso Externo

O sistema nao possui médulo especifico para tratamento de seguranca de acesso de

usuarios.
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A.8. Requisitos de Desempenho

A quantidade de elementos que o sistema pode tratar € limitada apenas pela maquina
utilizada. Um equipamento com processador rapido e boa quantidade de memoéria RAM é

recomendado.

A.9. Requisitos Funcionais

A.9.1. Busca as arvores filogenéticas que melhor expliquem os graus de parentesco entre
os elementos pesquisados

A.9.1.1. Descricao

Conforme descrito por Weir (1996), a busca das melhores arvores filogenéticas depende
muito do modelo de substituicdo de bases a ser utilizado. Atualmente, os principais modelos
sao os de Jukes-Cantor (1969), Felsenstein (1981) e Kimura (1980).

Este sistema permite que a busca seja realizada pelo método da Matriz de Distancias
(método ndo baseado em modelo) ou pelo método da Maxima Verossimilhanga (método
baseado em modelo).

A.9.1.2. Processamento

Primeiro, deve-se preparar o arquivo com o0s elementos a serem pesquisados com seus
nomes e sequéncias de DNA. Depois de se iniciar o sistema, deve-se clicar no botdo “Iniciar
processamento”. Esta busca sera realizada baseada no modelo solicitado na tela de parametros
e serd realizada com apoio de técnicas de Computagao Evolutiva, o que permite maior agilidade
e rapidez na busca de boas solugdes dentre um grande nimero de candidatas. No entanto, nao
ha garantia de obtengao da solugao 6tima.

Os resultados sdo apresentados nas abas “Matriz de distancias” e “Arvores” da tela
principal do sistema.

A.9.1.3. Critério de parada adotado pelo algoritmo genético
Nesta versdo do Projeto Arvores Filogenéticas, o algoritmo genético encerra suas
iteracdes quando as trés arvores com os maiores indices de fitness forem iguais. Isto equivale a

dizer que ele para quando os trés melhores elementos forem idénticos. As simulagdes
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apresentadas a seguir, mostram que a populacao perde sua capacidade de evoluir apds algum
tempo de processamento.

Em todos os casos analisados, este ponto de maximo sempre foi encontrado quando os
trés melhores elementos se tornaram iguais. A partir deste momento, nenhum elemento da
populacdo conseguiu ultrapassar os melhores elementos. A Unica alteracdo visivel apds este
ponto, foi a melhora dos outros elementos da populagdo que tenderam a se aproximar do ponto
de maximo encontrado.

Todas as simulagbes foram realizadas mantendo a populagao fixa em 100 elementos para
a populagéo total e 100 elementos para a populagao intermediaria. A Unica diferenga que se
percebe entre os dois conjuntos de simulagdes, foi o nUmero da iteragdo em que os trés
melhores elementos foram encontrados. Este niumero variou em funcdo do nimero de folhas

(seqliéncias) analisadas e nao em fungao do critério de parada selecionado.

Resultados encontrados com dez folhas (seqiiéncias)

Na figura a seguir, pode ser observado que o ponto onde a populacdo perde sua
capacidade de evoluir coincide com o ponto onde os trés melhores elementos sdo iguais, ou
seja, na terceira geracao. Este comportamento se repetird ao longo das préximas figuras.

Evolugao do fithess (10 seqiiéncias, 3 iguais)

2.0
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8 16 * - ————£8
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e , = e & "y
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1,U T T T 1
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Geracoes

—& -Fitness do melhor elemento
—a—Fithess do pior elemento
—B- Fitness médio da populacéo

A proxima figura ressalta que nao é possivel melhorar o resultado apds o ponto em que
os trés melhores elementos sao iguais. Nesta simulacao, o critério de parada foi alterado para
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qgue o algoritmo genético encerrasse suas iteragdes quando os seis melhores elementos fossem

iguais. Novamente, ap0s a terceira geracao, a populacao parou de evoluir.

Fitness

Evolucao do fithess (10 seqiiéncias, 6 iguais)
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—m- Fitness médio da populacéo

Na figura a seguir, observamos que, apds a terceira geracdo, a populacdo nao mais

evoluiu. Tivemos apenas um aumento na quantidade de elementos que ocuparam a primeira

posicao (fitness mais elevado). Nesta simulacéo, o critério de parada foi alterado para que o

algoritmo genético encerrasse suas iteragdes quando os nove melhores elementos fossem

iguais.

Fitness

2,0

Evolugao do fithess (10 seqiiéncias, 9 iguais)
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Resultados encontrados com vinte folhas (sequliéncias)

Na figura a seguir, pode ser observado que o ponto onde a populacdo perde sua
capacidade de evoluir coincide com o ponto onde os trés melhores elementos sao iguais. Este
comportamento ja foi ressaltado para o caso de dez folhas e se repetira ao longo das préximas

figuras. Neste caso, a populacéo parou de evoluir ap6s a sétima geracao.

Evolucao do fitness (20 seqiiéncias. 3 iguais)
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Assim como foi encontrado no caso das dez folhas, descrito anteriormente, nesta figura
visualizamos que néo € possivel melhorar o resultado apds o ponto em que os trés melhores
elementos sao iguais. Nesta simulagao, o critério de parada foi alterado para que o algoritmo
genético encerrasse suas iteragcdes quando os seis melhores elementos fossem iguais. A Unica
diferenca em relagdo ao resultado apresentado para dez folhas foi a geracdo em que os trés
melhores elementos se tornaram iguais. Neste caso, isto ocorreu na sétima geragao.
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Evolucao do fithess (20 seqiiéncias, 6 iguais)
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Na figura a seguir, observamos que, apdés a sétima geracdo, a populagdo nao mais
evoluiu. Tivemos apenas um aumento na quantidade de elementos que ocuparam a primeira
posicao (fitness mais elevado). Nesta simulacéo, o critério de parada foi alterado para que o
algoritmo genético encerrasse suas iteragdes quando os nove melhores elementos fossem

iguais.

Evoluc¢ao do fithess (20 seqiiéncias, 9 iguais)
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A.9.1.4. Conclusoes sobre o critério de parada adotado pelo algoritmo genético

A analise dos dois conjuntos de simulagdes permite concluir que o critério de parada
adotado apresenta bons resultados, considerando a qualidade do resultado obtido e o tempo de
processamento necessario.

Em todas as simulagdes, tivemos apenas alteragées no nimero de geragcdes necessarias
para atingir o critério de parada. O ponto de maximo se manteve constante, independente de se
parar quando encontrar os trés, seis ou nove primeiros elementos iguais.

Os graficos a seguir resumem os resultados encontrados em fungéo da quantidade de
geracgoes necessarias para atingir o critério de parada e do tempo de processamento associado

ele.
Estudo relativo a 10 folhas Estudo relativo a 20 folhas
117 e
£ e 22
% 45— N 2 » 15 T
= g | 11
b i \_ & g N77Z/.
N\ S/ ER\7/m Y
3 6 9 3 6 9
Criterio de parada Critério de parada
Geracdes Geragdes
Tempo decorrido (segundos) Tempo decorrido (minutos)

E necessério ressaltar a alteracdo na escala de tempo do grafico relativo aos resultados
obtidos com as simulagdes relativas as vinte folhas. O custo em funcdo do tempo de
processamento se mostrou muito alto nos dois casos, das dez de das vinte folhas. Isto era um
resultado esperado, pois foram necessarias mais iteracées (geracdes) para que os elementos
medianos das populagdes evoluissem até alcangar o melhor elemento.

Devidos aos resultados apresentados, o algoritmo genético encerra suas iteragdées ao

quando os trés melhores elementos da populacéao forem iguais.
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A.9.1.5. Diagrama de blocos do sistema

Esta versao do sistema foi totalmente realizada usando a linguagem Visual Basic 6, da
Microsoft.

A figura a seguir apresenta seus blocos funcionais.

Estruturas de dados intemas

f f
L._ Q) Matriz Maxima

Externo Distincias Yerossimilhanga

GA

v Y

Interface Homerm-Maguing

Arguivo
Texto

.

Interface Homem-Maquina

A Interface Homem-Maquina é bastante intuitiva, seguindo o padrdo Windows de controle
de botbes e janelas. Esta é a parte da ferramenta que interage diretamente com o usuério.
Serve como uma camada destinada a facilitar sua utilizacdo. Através dela, o usuéario pode
selecionar os arquivos de seqliiéncias a serem analisadas, o método de busca, o modelo de
substituicdo de bases e os diversos parametros do algoritmo genético. Também é este mddulo
que se encarrega de apresentar o resultado final do processamento ao usudrio e permite sua

impressao e sua gravagao em arquivo texto.

1/0 Externo

Este € o modulo responsavel por administrar as atividades de leitura e gravagcao em
arquivo texto. O sistema deve ler as seqiéncias de bases a serem analisadas a partir de um
arquivo texto e, ao final do processamento, € possivel gravar os resultados também em arquivo
texto. Este € o mddulo que se encarrega de realizar estas operagbes de entrada e saida de

informagdes externas.
GA

O médulo GA é a parte central do Projeto Arvores Filogenéticas. Nele foi implementado o
algoritmo genético que controla todo o processo de busca das arvores filogenéticas. Para o
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célculo do fitness de cada elemento, ele utiliza um dos seguintes modulos, dependendo dos
parametros configurados pelo usuario. Caso seja selecionado o método da matriz de distancias,
ele usa o modulo “Matriz Distancias”, caso seja selecionado o método da maxima
verossimilhanca, ele utiliza o médulo “Maxima Verossimilhanga”. Os operadores genéticos, a
selecao natural, o critério de parada também fazem parte deste mddulo.

Matriz Distancias

Este modulo calcula o fitness das arvores usando o método da matriz de distancias. Para
realizar esta tarefa, ele usa intensamente a teoria dos grafos. Os grafos foram implementados
internamente usando sua representacao baseada em matriz de adjacéncias. Isto permitiu obter
bom desempenho do sistema, pois os operadores de alteragcées genéticas foram preparados
para realizar suas operacdes trabalhando sobre as colunas destas matrizes.

Maxima Verossimilhanca

Este médulo calcula o fitness das arvores usando o método da maxima verossimilhanga.
Este € o modulo que mais consome tempo de processamento em todo o sistema. Ele é
encarregado de calcular a verossimilhangca das arvores candidatas. Para esta operacéao, é
necessario otimizar os comprimentos dos ramos da arvore candidata. Isto é realizado com o
uso de um método de otimizagao de primeira ordem, conhecido como Gradiente.

Este mdédulo serd oportunamente convertido para a linguagem C, para melhorar o
desempenho global do sistema.

Estruturas de dados internas

Este mddulo representa as varidveis e demais estruturas que o sistema utiliza durante o
processamento das sequéncias de DNA. A mais relevante é a matriz de adjacéncias que
representa a arvore montada a partir das seqiiéncias de DNA analisadas.

Consideracoes sobre uso de memoria em tempo de execucao

Como o tamanho da populagdo ndo varia ao longo da busca, o espago de meméria
necessario para o processamento também nao sofre alteragdes ao longo do processamento.
Nao foram observados excessivos acessos a disco em nossas execucdes utilizando um

Pentium Il com 128 Megabytes de memaoria RAM.
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Consideracoes sobre a plataforma do sistema operacional
A versao atual do Projeto Arvores Filogenéticas esta restrita aos sistemas operacionais do
tipo Windows da Microsoft.

A.9.2. Efetua comparacoes entre os trés modelos de substituicao de bases mais
conhecidos: Jukes-Cantor (1969), Felsenstein (1981) e Kimura (1980)

A.9.2.1. Descricao

A pesquisa pode ser realizada por um dos trés modelos, ou pelos trés, com posterior
avaliacao dos resultados. A comparacao é realizada pelo célculo do “Likelihood Ratio Test
(LRT)” (Weir, 1996) dos melhores resultados encontrados em cada modelo.

A.9.2.2. Processamento

O sistema pesquisa as arvores que melhor expliquem os graus de parentesco entre os
elementos usando o modelo de Felsenstein (1981), e em seguida calcula os comprimentos dos
ramos da melhor arvore pelos modelos de Jukes-Cantor (1969) e de Kimura (1980).

Os resultados sao apresentados na tela de “Comprimentos” do sistema.

A.9.3. Lé e grava arquivos em formato texto com as seqiiéncias de DNA dos elementos

em analise

A.9.3.1. Descricao
Para maior versatilidade, os dados s&o gravados em formato texto seguindo a sintaxe

descrita no final deste manual.

A.9.3.2. Processamento

Para realizar o processamento, o sistema necessita que os dados sejam informados na
ordem especificada no final deste manual. Como as informagdes sdo gravadas em formato
texto, é possivel disponibiliza-las usando qualquer editor de texto, o que simplifica o processo
de geragao de novas massas de dados para testes.
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A.9.4. Permite interromper a busca, gravar os dados e continuar em outra data

A.9.4.1. Descricao

Como este processamento pode ser demorado, principalmente quando a quantidade de
elementos a ser pesquisada for muito grande, é possivel que o processo de busca seja
interrompido e seus dados possam ser gravados em disco para posterior reinicio da busca.

A.9.4.2. Processamento

Durante o processo de busca, é permitido ao usuario interromper a execucao do
programa. Ele pode gravar os dados atuais em arquivo e recuperar este arquivo em outro dia
para dar seguimento aos trabalhos de sua pesquisa. Para estas operacées, foram criados os
botdes de “Leitura” e “Gravagao” de arquivos, além dos botdes de “Iniciar’ e “Parar” a busca.

A.9.5. Permite alteracao de grande parte de seus parametros de busca, podendo ser
customizado para melhor adequacao aos objetivos do pesquisador

A.9.5.1. Descricao

Como este sistema foi construido baseado em Computagdo Evolutiva, ele requer a
definicdo de parametros de busca e selecdo de candidatos. Ele foi preparado com alguns
valores default, mas todos eles podem ser alterados para melhor atender as necessidades do
pesquisador. Em alguns casos, os valores default podem nao ser os mais adequados e
precisam ser alterados para acelerar o processo de busca.

A.9.5.2. Processamento

Antes de iniciar o processamento, ou entre um processamento e outro, € possivel acionar
a tela de par@metros e alterar seus valores. Deve-se tomar muito cuidado com estas altera¢des
pois o efeito delas pode comprometer os resultados. Como a busca é realizada usando técnicas
de Computagao Evolutiva, um ajuste, ainda que de pequeno valor, pode ter grande impacto no
resultado do processamento. Uma maneira de se minimizar os riscos é alterar somente um

parametro de cada vez e estudar os resultados.

A.10. Equipamento Cliente (minimo)

1. Caracteristicas: microprocessador Intel Pentium Il, 300 Mhz, 128 Mbytes RAM, 1Gb de disco;
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2. Sistema Operacional: Windows.

Esta configuracdo se mostrou suficiente para processar arvores com até 100 folhas (ou
espécies). Deve ser enfatizado que o numero de folhas a ser analisado é limitado apenas pela
qguantidade de memdria RAM disponivel. O espagco em disco recomendado é para armazenar

as sequiéncias e os resultados obtidos.

A.11. Telas do Sistema

A.11.1. Tela Principal

A.11.1.1. Entrada

Esta é a tela principal do sistema. Nesta aba, sdo apresentados os elementos em andlise
e algumas informagbes sobre a busca, tais como estratégia selecionada, tempo decorrido
durante o processamento, tempo limite para busca e outras informagdes relevantes para o

acompanhamento da pesquisa.

i Arvores i |

Arquivo Executar -:é'iuﬁia-

=(m) &) /5] =] B

Fniiada i Matiz de distancias I Arvares | Likelhood Ratio Test [LRT)

- — -~ Seqiishcias de DNA em andlise
|#__ [Mome | DA 1}l

~ Eshiatégia selecionada
|

~ Métods seleciorads
!
~ Status do processo
Gerac3o atual |—
: Fi-tnes.sﬁesejadn ]—
Mehorfitnessatual [

Melhor fitness anterior | i

Yariagio percentual | i

Tempo limite {hhmm} | i
Tempo decarrido | i
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A.11.1.2. Matriz de Distancias
Esta aba apresenta a matriz de distancias encontradas a partir das seqiéncias de DNA
dos elementos em andlise. A comparacao é sempre realizada tomando os elemento dois a dois.

Com isto, a diagonal principal tera sempre valor zero.

7 Arvores
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A.11.1.3. Arvores

Os resultados da busca serdo apresentados nesta aba. Para analisar os melhores
elementos, pode-se alterar a arvore apresentada nesta janela digitando a classificacdo do
elemento que se deseja examinar no quadro “Classific.:” na sua parte inferior ou alterando a
barra de rolagem de elementos. O fitness da arvore apresentada é exibido no quadro “Fitness”
ao lado do quadro de classificacdo. As arvores, ap6s sua analise, recebem um valor
correspondente ao seu fitness. Em seguida, elas sao ordenadas e podem ser examinadas
usando os controles no final desta tela.

Arvores (2= I

Arquivo  Executar  Ajuda

=[a] & /g =] B

Entrada T Matriz de distancias T

T Likelihood R atio Test [LRT]

"4 - Raiz"

M3 [0,292334734391942) - Seq 3"

"5 - (0,264 7561 90936621)"
1 - [0.032690316171326] - Seq 1"
b2 (9,21 986494892593E -02] - Seg_2"

Classific.: I1 Fithess: I.21,4455?E| {l I b| Elemerta: lﬂ,

141



A.11.1.4. Likelihood Ratio Test (LRT)

Quando o usuério selecionar a estratégia de busca “Comparativa” na tela de parametros,
0os resultados poderdo ser visualizados em parte nesta aba e em parte na tela de
“Comprimentos”. Quando outra estratégia de busca for selecionada, estas telas ficardo em
branco.

A tela de “Comprimentos” pode ser ativada a partir desta aba clicando no botéao
“Comprimentos”.

i Arvores (== I

Arquivo  Executar  Ajuda

ST X

Entrada T Matriz de distdncias T drvores T Likelihood Ratio Test [LRT]
Jukes-Cantor Felzenstein Kimura
Jukes-Cantor 8,20477058863876E-02 -0,16602424840 |
Felsenstein |-8,20477058863876E-02 -8,39?55425164542502
Kirmura -0,166024248402852 8 3976542516464 2E-02
LComprimentos

A.11.2. Tela de Parametros

A.11.2.1. Estratégias globais

Nesta aba, pode ser selecionada a estratégia de busca a ser adotada, a quantidade limite
de geracgdes a serem criadas pelo sistema durante a busca, o tempo limite para esta busca e o
critério de finalizacao da busca.

O critério de fitness automatico foi otimizado para atender a maioria das necessidades e é
fortemente recomendado. Caso se queira alterar para parar o processamento quando o sistema
atingir um fitness limite, deve-se tomar o cuidado de observar a alteracdo implicita contida na
estratégia de busca. Quando se utiliza a estratégia da matriz de distancias, o fitness tende a

diminuir e é sempre positivo. Quando se utiliza a estratégia da méxima verossimilhanga, o
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fitness tende a crescer e € sempre negativo. Quando se utiliza a estratégia mista, deve-se

utilizar o critério automatico.

i+ Arvores - Parametros

Eztratégias globais T Proceszamento T Interface T Metodo )

— Eztratégia de busca- - Critérioz para finalizacio —

[teragi
" Somente Matiz de Diferencas e 100

- s i~ Fitness
" Somente b axima Yerozzimilhanga

% Automatico

" Deszejado
Termpa (ki) 10 0

LCancelar

% |nicio com Matriz de Distanicas e fim com Maxima Yeroszimilhanca

A.11.2.2. Processamento

Nesta aba, encontram-se o0s parametros especificos para a Computacdo Evolutiva.
Maiores esclarecimentos podem ser encontrados na literatura especializada, como, por
exemplo, em Goldberg (1989), Michalewicz (1996) e Béack et al. (1997). Em particular, o
Capitulo 2 desta dissertacdo apresenta os conceitos necessarios para identificar o papel de

cada parametro.

it Arvores - Parametros

E stratégias globaiz T Procezzamento T Interface T M étodo )
—Alteragies gendticas - o 1 Selecdo t
]—"ﬁ Traca falhas [Roulette ‘Wheel) Z melhores elementos I—m
]—?,D Troca folkaz [Melhor Elementa] % piores elementos ]—m
W Troca sub Arvare [Foulette Wheel] Limite de tentativas por elementa W
]—?,D Troca sub Arvare [Melhor Elernenta)

LCancelar
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O operador crossover para alteragdes genéticas requer dois elementos para combinar seu
DNA e gerar um terceiro com partes das sequiéncias de DNA dos anteriores. Este tipo de
operador nao foi implementado neste software por necessitar de cuidados especiais a fim de
nao comprometer a integridade dos novos elementos.

Os operadores implementados nesta versao, foram os relativos a mutacao de folhas (ou
elementos) e os relativos a mutacao entre sub-arvores. Os operadores de mutagdo executam
pequenas transformagdes na seqiéncia de DNA de um elemento a fim de gerar um novo
descendente. Estes operadores foram implementados baseados em trocas de colunas da
matriz de adjacéncias dos elementos.

O conceito da “roleta” foi aplicado desconsiderando o valor relativo dos elementos dentro
da populacao a ser utilizada. Isto foi realizado utilizando um gerador de nimeros randémicos
que sao utilizados para selecionar qualquer um dos elementos dentro da populagao total. Os
operadores que atuam sobre o melhor elemento ndo utilizam este gerador de numeros

randémicos uma vez que eles sempre operam sobre 0 melhor elemento da populagao total.

A.11.2.3. Interface

Nesta aba, estdo os parametros para o limite de elementos nas populacdes total e
intermediaria que o sistema devera gerar durante o processo de busca das melhores arvores.
Nao existe restricdo quanto ao valor de uma ser maior ou menor que o valor da outra. Uma vez
qgue estes valores estejam definidos, eles se mantém até o final do processamento. Nao existe
flutuacao relativa a quantidade de elementos das populagdes. A partir da populacao fixa, os
operadores de mutacdo geram os elementos da populacdo intermediaria. Ao final de uma
iteracdo, os elementos das duas populacées sdo avaliados em fungdo de seu fitness e sao
transferidos para a populagao total da geragéao seguinte, até que seja encontrada a situacao de
parada.
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Também estdo aqui as opgdes para mostrar ou nao a barra de botées e para mostrar ou
nao a tela de paradmetros no inicio e reinicio do processamento. Outra op¢ao desta tela permite
determinar se o sistema devera armazenar os valores de fitness, ao longo das geracdes, do

melhor elemento, do pior elemento e da média da populacao.

H Arvores - Parametros

E stratégias globaiz T Frocezsamento T Interfaca T M étodo )
= |nterface Sistema » Operador - Populacies
[ M&o mostrar novamente esta tela apds clicar em [Executar] Total 100
Intermediaria 100

V¥ &presentar bara de botdes

W Gravar valores de Fitness ao longo das geracies

LCancelar

A.11.2.4. Método
O sistema permite que o usuario selecione um dos trés modelos mais conhecidos para a

pesquisa, ou selecione o método Comparativo, 0 qual encontra os comprimentos pelos trés
modelos e executa a comparacao descrita em Weir (1996) como “Likelihood Ratio Test (LRT)”.

Os parametros o e B somente serdo habilitados quando for selecionado o método

“Somente Kimura” ou Comparativo, pois nao fazem sentido para os demais.
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H Arvores - Parametros

E stratégias globaiz T Frocezsamento T Interface T ]
- Método de calculo————— — Pardmetos para Kimura
™ Somente Jukes-Cartar Alfa IE— ; Br. ex. fup
) Samente Felzenstein Beta |3— B, ; Orz oy
™ Samente Kimura o, P : By
¥ Comparativo Ay, eom. Bz

LCancelar

A.11.3. Tela de Comprimentos

Quando o usuario selecionar a estratégia de busca “Comparativa” na tela de parametros,
os resultados poderéo ser visualizados em parte na aba “Likelihood Ratio Test (LRT)” da tela
principal e na tela de “Comprimentos”, apresentada a seguir. Quando outra estratégia de busca
for selecionada, estas telas ficardo em branco.

A tela de “Comprimentos” sera ativada automaticamente ao final do processamento, ou a
partir da aba “Likelihood Ratio Test (LRT)” da tela principal, clicando no botdo “Comprimentos”.
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7+ Arvores - Comprimentos

Jukes-Cantar Felsenstein Kimura Fithiess _
Jukes-Cantor W SRR AL ELRE] -0.263239110a8032) | Jukestantar |27 BE43511208557
Felsenstein -0, 427773341969514 0,164434731080194 Felzenstein: |.22,255550953033?
Kimura -0,26333511088932| 0164434731080194 e 1_24153?54351?345
Jukes-Cantor T Felzenstein T Kimura

"4 - Raiz"
b3 - [0,24784816321312) - S8 3"
Bl "5 -[0,2478481E321312)"
bt - [7.53E5449771 2684 -02) - S 1"
LD [7 BIEB4497712684E-02) - Seg 2"

A.11.4. Ler Arquivos

O sistema permite ler arquivos com os dados necessarios para a busca.

Todos os elementos devem estar relacionados neste arquivo, junto com suas respectivas
sequéncias de DNA. Caso existam opgbes de execugao previamente selecionadas e gravadas
neste arquivo, elas serdo armazenadas na tela de parametros e serdo utilizadas na continuagéo

da busca.
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O ______BH|

Lookin  |aw (C] =] & e

@] Entradal0_%13.ary
@ Entrada3_%13.arv
m Entrada3 “14.arv
@ Entradaf_“13.arv

Fil= narne: !EntradaE_"v"'I 4 ary Open

Filez af type: ITe:-ct Files [*.arv] LI Cancel |

[ Dpen az read-only

Arquivo Execitar Ajuda

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Ler arquivo” no menu “Arquivo”.

A.11.5. Gravar Arquivos
O sistema permite que sejam gravados em arquivo todos os dados utilizados até o

momento na busca. Todos o0s elementos e todas as opg¢des definidas na tela de parametros

serdo armazenados para futura consulta ou reinicio da execucgao.
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Save As I
Lookin:  |aw (C] =] & e

D] Ertradal 0_%13.ar
@ Entrada3_%13.arv
!a Entrada3 “14.arv
@ Entradaf_“13.arv

Fil= narne: !EntradaE_"v"'I 4 ary Open I
Filez af type: I Test Files [*.arv) _ll Cancel |

[ Dpen az read-only

Esta é uma tela padrdo do Windows e nao requer maiores explicacdes. Ela permite

navegar pelo sistema de arquivos da maquina do usuério para a selecao do diretério onde o

arquivo sera gravado.

& Arvores

Arquivo Emecutar  Ajuda

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Gravar arquivo” no menu “Arquivo”.

A.11.6. Gravar Evolucao
O sistema permite que sejam gravados em arquivo todos os valores de fithess do melhor

elemento, do pior elemento e da média da populagdo ao longo de todas as geraches
processadas. Este arquivo, do tipo texto, pode ser facilmente importado pelo Excel para criar

gréficos sobre o histérico do processo evolutivo.
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K|

= & & = E

Save As
Lok in; I gt ()

D] Ertradal 0_%13.ar
@ Entrada3_%13.arv
ia Entrada3 “14.arv
@ Entradaf_“13.arv

Open

T
.ll Canicel |

File name: !EntradaE_"v"'I 4 ary

Filez af type: ITe:-ct Files [F.arv]

[ Dpen az read-only

Esta é uma tela padrdo do Windows e nao requer maiores explicacdes. Ela permite
navegar pelo sistema de arquivos da maquina do usuario para a selegdo do diretério onde o
arquivo sera gravado.

Esta funcionalidade pode ser ativada pela opgao “Gravar evolu¢gao” no menu “Arquivo”.

A.11.7. Imprimir Arvores
Esta opgéo é ativada a partir do botao indicado na figura acima.

& Arvores
Arguivo  Executar  Ajuda

/

A tela a seguir ndo deve ser exibida para o usuario, ela sera copiada para a impressora

(a5 154 51 5]

ativa e deve conter a arvore que estiver sendo exibida na aba “Arvores” da tela principal.
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! Projeto Arvores Filogenéticas

"4 - Raiz"
b '3 - [0,186571536595376) - Seq_ 3"

5 - [0.186663335430435)"
F'™ - (309250289364309E-02) - Seq 1"
L2 [3,25733583249349E-02) - Seq 2"

A.11.8. Iniciar Busca das Melhores Arvores

Esta opcado inicia o processo de busca pelas melhores arvores para os DNAs dos
elementos informados. Esta busca devera parar quanto encontrar o critério de parada definido
na tela de parametros, ou quando for acionado o comando para interromper 0 processo,

conforme descrito na préxima segao.

Arguivo Executar  Ajuda

/

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela opgao “Iniciar” no menu “Executar”.
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A.11.9. Parar Busca das Melhores Arvores

O processo de busca das melhores arvores pode ser longo e alguns ajustes nos
parametros podem ajudar a melhorar o desempenho do sistema. Para interromper o
processamento, foi criado o botdo assinalado na figura a seguir. Ap6s o encerramento o
processo pode ser reiniciado novamente sem prejuizo das informagdes encontradas até o

momento.

Arguivo Executar  Ajuda

i 5] =) Bl

/

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela opgao “Parar busca” no menu “Executar”.

A.11.10. Modificar Parametros

Como este sistema foi construido baseado em Computagao Evolutiva, ele é sensivel aos
parametros de busca e selecao de candidatos. Ele foi preparado com alguns valores default,
mas todos eles podem ser alterados para melhor atender as necessidades do pesquisador. Em
alguns casos, os valores default podem nao ser os mais adequados e precisam ser alterados. A
figura a seguir assinala o botdo que aciona esta funcionalidade.

Arguivo Executar  Ajuda

/

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela opgao “Parametros” no menu “Executar”.
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A.11.11. Encerrar Sistema
Para encerrar o sistema, foi criado o botdo assinalado na figura a seguir. O sistema ainda
fard mais uma pergunta pedindo confirmagédo do usudrio antes de tira-lo do ar.

Arquivo Execitar Ajuda

=W TR

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Sair” no menu “Arquivo”.

A.12. Uma Operacao Completa, Passo a Passo

O inicio de operacdo de um sistema normalmente € um desafio para o qual contamos
com pouco apoio e escassa documentagao. Esta segéo foi preparada para ajudar nos primeiros
passos com todos os detalhes e explicacdes necessarias para cada passo a ser seguido até a
obtencao da arvore filogenética e demais resultados associados.

A.12.1. Preparar o Arquivo com as Sequiéncias de DNA

As sequéncias de DNA devem ser escritas em formato texto, obedecendo a sintaxe
apresentada no ultimo tépico deste manual.

Os tépicos obrigatdrios sdo somente os dois primeiros do arquivo: [cabec] € [DNA].

Quando néao for possivel determinar algum dos parametros do sistema deve-se informar
apenas até o tépico [Parametros] (exclusive). A partir deste ponto o sistema assume os
valores default e permite que o usuario os altere quando necessario.

Como este é o primeiro arquivo a ser processado, ele deve ser criado da seguinte
maneira.

Primeiro copie o texto do final deste manual até o tépico [Parametros] (exclusive) e

cole em um editor de texto qualquer. O arquivo resultante deve ficar com o conteudo a seguir:

[Cabec]
Projeto Arvores Filogenéticas

Versao: 1.4 - Demonstragdao
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Data: 15/jan/2001

Autor: Oclair Prado

Seqiiéncia em andlise: DNA de Mitocdéndrias
Elementos: 3

[DNA]

Sequencia_1

GTAAATGACA

Sequencia _2

ATAAATGACA

Sequencia _3

CTAAACAACA

O campo “seqiiéncia em analise:” deve ser alterado de modo a informar o conteddo da
sequéncia de DNA em analise. Esta informacédo serd mostrada na tela principal do aplicativo, ja
comentada em secdes anteriores.

O campo Elementos: deve conter a quantidade de elementos a serem estudados. Neste
caso temos trés elementos.

O tdpico pna contém as informacbes sobre os elementos em andlise, sendo a primeira
linha reservada para a identificagdo do elemento e a segunda linha reservada para seu DNA.

E muito importante para o sistema que este topico esteja em estreita sintonia com o
anterior. Ele deve conter exatamente a quantidade de elementos informada para poder executar
a busca.

ApGs 0s ajustes necessarios € preciso gravar o arquivo. Como o sistema busca primeiro
no diretério raiz do drive C: € recomendavel que este arquivo seja gravado em
“C:\Entrada3_V14.arv’. Nao existem restricbes quanto ao nome do arquivo, além daquelas
impostas pelo sistema de arquivos do sistema operacional que estiver sendo utilizado. Ele pode
ser escolhido da maneira que melhor apoiar o trabalho do pesquisador.

O numero de elementos e a quantidade de sitios de DNA informados ndo tém limite, mas

afetam diretamente o desempenho do sistema, conforme ja comentado em se¢des anteriores.
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A.12.2. Iniciar a Busca
ApGs preparar e gravar o arquivo com as seqiéncias de DNA, ja estamos prontos para
iniciar a busca pelas melhores arvores.

Arquivo Execitar  Ajuda

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Iniciar’ no menu “Executar”.

A.12.3. Ajustar os Parametros

Em seguida, é apresentada a tela de parametros para que o pesquisador possa ajustar os
detalhes da busca. Ela aparece preenchida com os valores default para acelerar o trabalho.

E importante ressaltar que o sistema dara maior prioridade para os parametros gravados
no arquivo de dados e ird ignorar qualquer configuragao diferente da que estiver gravada.

Para alterar os parametros de um arquivo existem duas opgoes:

(a) Carregar o arquivo desejado no sistema, alterar os parametros desejados e grava-lo
novamente ou

(b) Carregar o arquivo desejado no sistema, executar o processamento completa ou
parcialmente e alterar os parametros desejados. Na préxima execucdao quando o sistema
perguntar se deve ou nao ler o arquivo de dados basta dizer ndo e ele ira respeitar os
parametros alterados. Se for desejado, pode-se gravar o arquivo com 0s novos parametros para
futura execucao.
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Esta tela ird aparecer em todas as execucdes, até que seja desmarcada a opcao que

pede para que ela aparega, conforme descrito na tela a seguir:

H Arvores - Parametros

E stratégias globaiz T Frocezsamento T T M étodo )
= |nterface Sistema » Operador - Populacies
[ M&o mostrar novamente esta tela apds clicar em [Executar] Total 100
¥ Apresertar bara de botes Intermediaria 100

W Gravar valores de Fitness ao longo das geracies

LCancelar

Como pode ser observado, a barra de botées também pode ser removida a critério do
usuario que estiver operando o sistema. Caso o usudario queira ver novamente a barra de

botbes, ele deve ativar a opgao “Parametros” no menu “Executar” e marcar esta opgao

novamente.
Os detalhes desta tela encontram-se na seg¢ao A.11.3 Tela de Comprimentos deste

manual.
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A.12.4. Ler Arquivo de Dados
A seguir, o sistema solicita 0 nome do arquivo de dados para a busca.

Open EH
Loak ir: I sat [T j gl
3] Entrada10_13.arv

@ Entrada3_%13.arv
!a Entrada3 “14.arv
@ Entradaf_“13.arv

Fil= narne: !EntradaE_"v"'I 4 ary Open

Filez af type: ITe:-ct Files [*.arv] _ll Cancel |

[ Dpen az read-only

Esta é uma tela padrao do Windows e nao requer maiores explicagbes. Ela permite
navegar pelo sistema de arquivos da maquina do usuario para a sele¢ao do arquivo desejado.

Se o usuario clicar no botdo “Cancel’ o sistema pdara a busca e aguarda o proximo
comando.

Para prosseguir deve-se selecionar o arquivo de dados e clicar no botao “Open’.

A.12.5. Examinar os Resultados

Dependendo das opgbes selecionadas, os resultados serdo apresentados somente na
tela principal ou também na tela de “Comprimentos”.

Se nao for selecionado o método de calculo “Comparativo” na tela de paradmetros, os
resultados serdo mostrados somente na tela principal, sendo que a aba “Likelihood Ratio Test
(LRT)” desta tela e a tela “Comprimentos” ficardo em branco.

Se for selecionado o método de célculo “Comparativo” na tela de parametros, todas as
telas de resultados serdo preenchidas com informagdes relevantes para a pesquisa.

Maiores detalhes sobre os resultados podem ser obtidos na secédo A.11. Telas do Sistema

deste manual.
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A.12.6. Imprimir Uma Arvore
O sistema permite impressao de uma arvore. Sera impressa a arvore que estiver ativa na

aba “Arvores” da tela principal do sistema.

Arquivo Execitar Ajuda

Esta opgcdo do sistema também pode ser ativada pela opcao “Imprimir’ do menu

“Arquivo”.

A.12.7. Gravar Arquivo Com os Dados
O sistema permite que sejam gravados em arquivo todos os dados utilizados até o
momento na pesquisa. Todos os elementos e todas as opc¢des definidas na tela de parametros

serdo armazenados para futura consulta ou reinicio da pesquisa.

7% Arvores

Arguivo  Executar  Ajuda

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela opgao “Gravar arquivo” no menu “Arquivo”.
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A.12.8. Parar a Busca

O processo de busca das melhores arvores pode demorar e alguns ajustes nos
parametros podem ajudar a melhorar a performance do sistema. Para interromper o
processamento foi criado o botdo assinalado na figura a seguir. Apés o encerramento o
processo pode ser reiniciado novamente sem prejuizo das informacées encontradas até o
momento.

Arquivo Execitar Ajuda

=1 %

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Parar busca” no menu “Executar”.

A.12.9. Reiniciar a Busca

O reinicio e inicio sao ativados pelo mesmo botéo, assinalado na figura a seguir.

O sistema permite que a busca seja reiniciada apds sua interrupgao ou finalizagao. Esta
funcionalidade € particularmente Gtil quando se deseja estudar o impacto causado pela
alteragcao de algum parametro ou quando se deseja examinar um novo conjunto de elementos.

Arguiva Executar  Ajuda

i

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela opgao “Iniciar” no menu “Executar”.
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A.12.10. Encerrar Sistema
Para encerrar o sistema foi criado o botdo assinalado na figura a seguir. O sistema ainda
fard mais uma pergunta pedindo confirmagéo do usudrio antes de tira-lo do ar.

Arquivo Execitar  Ajuda

X

Esta funcionalidade pode ser ativada a partir do botdo assinalado na figura anterior e

também pela op¢ao “Sair” no menu “Arquivo”.

A.13. Configuracao do Arquivo com as Sequiéncias de DNA

Os topicos obrigatorios sdo somente os dois primeiros do arquivo: [Cabec] e [DNA].

Quando nao for possivel determinar algum dos parametros do sistema deve-se informar
apenas até o tépico [Parametros] (exclusive). A partir deste ponto, o sistema assume os valores
default e permite que o usuario os altere quando necessario.

[Cabec]

Projeto Arvores Filogenéticas
Versao: 1.4 - Demonstracgado
Data: 15/jan/2001

Autor: Oclair Prado

Seqiiéncia em andlise: DNA de Mitocdndrias
Elementos: 3

[DNA]

Sequencia_l

GTAAATGACA

Sequencia_2

ATAAATGACA

Sequencia_3

CTAAACAACA

[Parametros]

Metodo: 3

Alfa: .6

Beta: .3
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Pop. total: 3

Pop. interm.: 3

Limite de iterac.: 100
Melhores elementos: 40
Piores elementos: 10

Mostrar param.: O

Mostrar bot.: 1

Estrat. busca.: 2

Fit. ideal: .1

Troca folha RW: 20

Troca folha ME: 30

Troca arv. RW: 20

Troca arv. ME: 30

Limite horas: 10

Limite minutos: 0
[Populacao]
4*3*%,232334734391942*4*5*,.264756190936621*5*%1*%8.26909161713267E~
02*%5%2%9.21986494892598E-02*
4*3*Q*4*5*%0*5*1*0*5%2*0*
4*3*FQ*LHE5FQXSXI*X0*542%0*

A populacao é gravada usando o conceito de matriz de adjacéncias. Cada elemento é
representado internamente por um grafo e as coordenadas de sua matriz de adjacéncias sao
gravadas nesta parte do arquivo. Eles sdo gravados em conjuntos de trés informacdes,
separadas por um asterisco, sendo que a primeira corresponde ao nd pai, a segunda
corresponde ao no filho e a terceira corresponde ao comprimento da aresta que une pai e filho.
Por exemplo, o primeiro conjunto, representado por “4*3*.23233473439142”, informa ao
sistema que o0 n6 4 é pai do n6 3 e a aresta que os une tem comprimento igual a
0,23233473439142.

161



162



Apéndice B

Calculo do numero de arvores, ramos e nos de uma arvore

B.1 Calculo do niumero de arvores, ramos e nos de uma arvore dado o numero de
folhas

Segundo Nei & Kumar (2000), em geral, o numero de possiveis topologias para uma
arvore bifurcada com raiz, de tamanho igual a » elementos (ou folhas), é dado por:

(2n-3)!

n
1*3*5*...*(211—3)ZH[Z(H‘D_S]:zn_z( o
n— .

i=2
para n>2 (Cavalli-Sforza & Edwards, 1967). Isto indica que os numeros de topologias
para n=2, 3, 4, 5 e 6 sdao 1, 3, 15, 105 e 945, respectivamente. Quando » =10, temos
1% 3%x5%x7+%9+11%x13 %15 %17 =34.459.425.
Em uma éarvore bifurcada com raiz, o numero de ramos internos e o de nés internos sao

n—2 e n-1, respectivamente, e 0 numero total de ramos é 2n-2.

Demonstracao

Para duas folhas (n = 2) existe apenas uma topologia possivel.

A terceira folha a ser inserida pode se combinar com cada um dos trés nos, formando
sempre arvores diferentes
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A quarta folha a ser inserida pode se combinar com cada um dos cinco nés, e assim
sucessivamente, até a enésima folha que podera se combinar com cada um dos 2n—3 nés.

Este processo pode ser representado pelo produtério que foi simplificado usando fatorial,
conforme exibido a seguir.

143#5+...%(2n-3) = [ J[2/ - 3]
i=2

Multiplicando o numerador e o denominador da expressdao anterior por

-

n—

[2k—2]=2*4*6*8*...* (2(n—2)—2)* (2(n—1)—2), teremos:

2

=
||

1°2*3*4°5%6..* (2(n-1)-2)*(2n-3) _1"2*3*4*5"6*..."(2n-4)*(2n-3)
2*4*6*...*(2(n-2)-2)*(2(n-1)-2) 2*4*6*..*(2n—6)* (2n—4)

O numerador pode agora ser substituido por (2n—3)!.

(2n-3)!
2*4%6*..*(2n—6)* (2n—4)

Como temos n—2 fatores no denominador onde aparece o 2, podemos realizar seu

isolamento, que passara a valer 2", e a férmula pode ser escrita da seguinte maneira:

(2n-3)!
202 *[1*2* *(n—3)*(n-2)]
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Finalmente, substituindo no denominador [1*2*3*...*(n-3)*(n—-2)] por (n-2)!,

retornamos a férmula que gostariamos de demonstrar:

~(2n=-3)!

1%3#5%...%(2n-3) 2i-3
n- H[I ] 2n2( 2)
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Apéndice C

Estruturas de dados

C.1 Introducao

Estruturas de dados sdo os blocos construtores (building blocks) dos algoritmos de
computadores (Manber, 1989). O projeto de um algoritmo é parecido com o de um edificio. E
necessario colocar todos os aposentos juntos, da maneira mais eficiente possivel, de acordo
com o proposito do edificio. Para atender neste requisito, ndo basta somente o conhecimento
sobre funcionalidade, eficiéncia, forma e beleza. E necessario conhecimento completo sobre as
técnicas de construcéo. Projetar um quarto flutuando no ar pode atender ao resultado esperado
mas sua implementagdo na pratica € impossivel. Outras idéias mirabolantes podem até ser
possiveis, porém muito caras. Da mesma forma, o projeto de um algoritmo deve ser baseado
em solida compreensao das técnicas de estruturas de dados e seus custos (Manber, 1989).

Neste apéndice, serd realizada uma revisdo das estruturas de dados basicas
normalmente utilizadas em informatica e que serviram de base para o desenvolvimento do

Projeto Arvores Filogenéticas, utilizado para esta pesquisa.

C.2 Estruturas de dados elementares

C.2.1 Elemento

A nocao de elemento neste apéndice é a de um nome genérico para um tipo de
dado ndo especifico. Um elemento pode ser um inteiro, um conjunto de inteiros, um
arquivo no formato texto ou outra estrutura de dados. Sera usada a nocao de elemento
em todas os lugares onde o tipo de dado for irrelevante (Manber, 1989).

Figura C.1 Representagio de um elemento abstrato (Manber, 1989).
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C.2.2 Vetor

Um vetor € uma linha de elementos do mesmo tipo. O tamanho do vetor é igual ao
numero de seus elementos e deve ser fixo. A area de memdria alocada para um vetor é
sempre consecutiva. Se o primeiro byte de um vetor estiver alocado na posi¢cdo X da
memodria, entdo o K-ésimo byte deste vetor estard alocado na posicdo X + K - 1.
Consequentemente, é facil calcular a posi¢éao inicial de cada elemento de um vetor
(Manber, 1989).

De acordo com Manber (1989), vetores sdo muito eficientes e muito comuns. Todo
elemento de um vetor apresenta tempo de acesso constante, independente de ser o
primeiro ou o Ultimo. As principais desvantagens do uso de vetores sao:

(a) ndo é possivel armazenar elementos de tipos diferentes em um mesmo
vetor e

(b) o tamanho de um vetor ndo pode ser alterado dinamicamente.

Figura ©.2 Representagdo de um vetor. Todos oz seus elementos s&o0 do
mesmo tipo (WManber, 1939).

Ao contrario de vetor, a lista pode ter seu tamanho alterado em tempo de execugao
de um programa. Este tipo de estrutura de tamanho variavel sera analisado no item C.2.4
Lista Ligada.

C.2.3 Registro

Registros sdo semelhantes aos vetores, exceto por ndo assumirmos que todos os
seus elementos sejam do mesmo tipo. Assim como nos vetores, o tamanho necessario
para 0 armazenamento de um registro € conhecido “a priori’. Qualquer elemento de um
registro pode ser acessado em tempo constante, ou seja, o tempo de acesso € 0 mesmo
para qualquer elemento de um registro. Semelhante aos vetores, os registros também sédo
armazenados em porgbes consecutivas de memdria e também ndo podem ter seu

tamanho alterado de maneira dinamica (Manber, 1989).
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|:| Cod_Cliente (inteiro)

| | Kome_ Cliente (caractere)

|:| Hormem (booleano) -

Figura ©.3 Representagdo de um registra. 0s seus elementos podem ser de
tipos diferentes {Manber, 1989,

C.2.4 Lista ligada

As listas ligadas sdo as mais simples formas de estruturas de dados dindmicas.
Existem muitas aplicagbes em que o0 niumero de elementos de uma lista deve ser alterado
dinamicamente. E possivel definir todos os elementos como sendo vetores (ou registros)
grandes o bastante para assegurar espago de memoéria suficiente para todos os
elementos a serem usados. Esta é freqlentemente uma boa solugdo, mas, é claro, isto
nao é muito eficiente por necessitar de espago em meméria de acordo com o pior caso (e,
em muitos casos, 0 pior caso nem é conhecido). Complementando, existem casos em que
€ necessario inserir ou remover um novo elemento no meio da lista. Se estivermos
usando vetores e for necessario inserir um novo elemento no meio, teremos que mover
todos os outros elementos (Manber, 1989).

Para inserir novos elementos ou remover 0s ja existentes € necessario abandonar a
representagdo consecutiva dos vetores. Ao contrario, cada elemento deve ser
representado separadamente, e todos os elementos sdao conectados através do uso de
apontadores (ou ponteiros). Um apontador € simplesmente uma variavel que contém o
endereco de outro elemento. Uma lista ligada € uma lista de pares, sendo que cada um é
composto por um elemento e um apontador, de modo que cada apontador contenha o
endereco do proximo par. Cada um destes pares é representado por um registro. Uma
lista ligada pode ser percorrida seguindo os enderecos dos apontadores. Este percurso
devera ser sempre linear. Isto significa que ndo € possivel acessar diretamente cada um
dos elementos, € necessario percorrer a lista ordenadamente iniciando pelo primeiro

elemento até chegar no elemento desejado (Manber, 1989).
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Segundo Manber (1989), existem duas grandes desvantagens com esta
representacao de lista ligada:
(a) Ela requer mais espagco por necessitar de um apontador para cada
elemento da lista e
(b) Se desejarmos verificar o conteddo do trigésimo elemento, deveremos
iniciar a busca pelo inicio da lista e passar pelos outros 29 elementos

anteriores, um de cada vez.

T—." —T |

Figura C.4 Representacio de uma lista ligada (Manker, 1983),

C.3 Pilha

Conforme pode ser verificado em Horowitz & Sahni (1984), pilha (stack) € uma das
estruturas de dados mais comuns nos algoritmos de computagéo.

Pilha é uma lista ordenada na qual todas as insergbes e retiradas sédo feitas numa
extremidade, chamada topo (Horowitz & Sahni, 1984).

A restricdo de uma estrutura de dados do tipo pilha implica que os seus elementos A, B,
C, D e E sao acrescentados nesta ordem a pilha e entdo o primeiro elemento a ser
retirado/suprimido deve ser E. Em outras palavras, podemos dizer que o Ultimo elemento a ser
inserido na pilha sera o primeiro a ser retirado. Por esta razao, as pilhas também podem ser
referenciadas como listas Last In First Out (LIFO) (Horowitz & Sahni, 1984).

Um exemplo natural do uso de pilha que surge na programacao de computador é o
processamento de chamadas de sub-rotinas e seus retornos. Quando o processo principal
executa uma rotina, ele primeiro empilha o endereco de retorno para que o processador possa
saber para onde devera devolver o controle de execugao apds terminar a execugao da rotina
invocada (Horowitz & Sahni, 1984). Esta implementacdo usando pilha permite o uso de

subrotinas recursivas.
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Topo (Entrada e Saida)

Figura ©.5 Representacio de uma pilha (Horowitz & Sahni, 1984,

C.4 Fila

Conforme descrito por Horowitz & Sahni (1984), fila (queue), assim como pilha, € um dos
tipos mais comuns de estruturas de dados usados em algoritmos de computacgéao.

Fila € uma lista ordenada na qual todas as inser¢cdes ocorrem numa extremidade, a
frontal, enquanto que todas as retiradas ocorrem na outra extremidade, a traseira (Horowitz &
Sahni, 1984).

As restricbes sobre uma estrutura de dados do tipo fila exigem que o primeiro elemento
inserido na fila seja o primeiro a ser removido. Assim, as filas sdo conhecidas como listas Fist In
Last Out (FILO) (Horowitz & Sahni, 1984).

Um exemplo muito comum do uso de estruturas de dados do tipo fila é o de planejar
servicos. Em processamento de lotes, os servigos sdo “enfileirados” na medida em que séo
preparados na entrada, e executados um apds o outro, na mesma ordem em que foram
recebidos (Horowitz & Sahni, 1984).

Frente = Entrada

Traseira = Saida

Figura .6 Representagio de uma fila (Horowitz & Sahni, 1984).
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C.5 Arvores

A Unica forma de organizagao que vetores e listas ligadas sdo capazes de representar é a
ordenagédo de seus elementos. Existem muitas aplicagbes que requerem outras formas de
organizacgdo. Arvores também sdo capazes de representar hierarquia. Elas também servem
como uma estrutura de dados mais eficiente para certas operagdes que requerem estruturas
lineares (Manber, 1989).

Uma arvore com raiz € um conjunto de elementos chamados nés (ou vértices) junto com
um conjunto de arestas que conectam os elementos de uma forma especial (veja Figura C.7).
Um né é a raiz (o topo da hierarquia). A raiz é conectada aos outros nés, que representam o
nivel 1 da hierarquia; eles, por sua vez, sdo conectados aos nds no nivel 2, e assim por diante.
Todas as conexfes sdo entre nds e seus superiores diretos (normalmente chamados pais).
Somente a raiz ndo possui pai. A principal propriedade das arvores é que elas nao possuem
ciclos. Como um resultado, existe somente um caminho entre qualquer par de nés de uma
arvore (Manber, 1989).

Um né é conectado ao seu pai e a alguns filhos. O numero méaximo de filhos de qualquer
né é chamado de grau da arvore. O caso especial de arvore de grau 2 € chamado de arvore
binaria e identificamos os filhos por “esquerdo” e “direito”. Um n6 sem filhos é chamado de
folha. Um né que nao é folha € chamado simplesmente de nd interior. A altura de uma arvore é

igual ao seu nivel maximo, também chamado de distdncia maxima entre a raiz e as folhas
(Manber, 1989).

Figura ©.7 Representagdo de uma arvore (Manber, 1938),

C.6 Grafos
Um grafo G =(V,E) consiste em um conjunto V de nds (também chamados vértices) e

de um conjunto E de arestas. Cada aresta corresponde a um par de nés. As arestas

representam relacionamentos entre os nés. Por exemplo, um grafo pode representar um
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conjunto de pessoas e as arestas podem conectar duas pessoas que se conhegcam. Um grafo
pode ser dirigido ou ndo dirigido. As arestas em um grafo dirigido sdo pares ordenados pois a

ordem entre dois nds conectados pela aresta é importante. Neste caso representamos a aresta
como sendo uma seta apontando de um né (cauda) para outro (cabecga). Os ndés em um grafo
nao dirigido sdo pares desordenados. Arvores sdo exemplos de grafos com um caminho Unico
entre os no6s. A Figura C.8 apresenta as principais representacoes graficas de grafos. A primeira

representacdo é a matriz de adjacéncias de um grafo (Figura C.8 (a)). Seja |V |= n, a matriz
de adjacéncias de G é uma matriz A, tal que a; =1 se e somente se (v,,v,)e E, caso

contrario a; =0. A maior desvantagem da matriz de adjacéncias € o espago de memoria

necessario para sua representacdo. Sera sempre n?, independente do nimero de vértices ou
de arestas. Por exemplo, 0 nimero de arestas em uma arvore € n—1 e estas arestas podem
ser representadas por um ou dois apontadores por vértice. Usando matriz de adjacéncias, cada
vértice possui um vetor associado de tamanho n. Se o numero de arestas for pequeno, a
maioria dos elementos da matriz de adjacéncias sera zero (Manber, 1989).

—
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Figura ©.8 Representagdes de um arafo, onde: {a) & uma matriz de adiacéncias e (h) e sua
representagdo grafica mais comum {Manber, 1984),

O grafo representado na Figura 8 (b), é do tipo dirigido, pois suas arestas indicam uma
diregdo Unica entre os nés. Por exemplo, é possivel caminhar do n6 2 até o n6 1, mas nao é

possivel ir direto do né 1 para o n6 2.

C.7 Conclusoes

As estruturas de dados podem ser divididas em estaticas e dindmicas. Vetores sao

estruturas estaticas. O tamanho de um vetor deve ser conhecido antes de iniciarmos seu uso e
ele ndo pode ser estendido. Por outro lado, acessar um vetor € muito eficiente. Listas ligadas
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sao estruturas dinamicas. Elas podem facilmente ter seu tamanho estendido ou reduzido. Elas
podem ter qualquer tamanho dentro dos limites do sistema operacional e do total de meméria
disponivel (Manber, 1989).

Estruturas de dados podem também ser divididas em unidimensionais e

multidimensionais. Vetores e listas ligadas sdo unidimensionais. A Unica forma de organizacao

7

que eles podem representar é uma possivel ordenacdo entre seus elementos. Arvores
representam um pouco mais do que somente uma forma de organizacdo, elas podem
representar hierarquia. Grafos podem representar formas de ordenagéo ainda mais elaboradas
do que as arvores (Manber, 1989).
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