Instituto de Computacgao
Universidade Estadual de Campinas

Experimentos em reconstrucao de arvores
filogenéticas com a operacao de rearranjo de genomas
Single- Cut-or-Join

Priscila do Nascimento Biller

Este exemplar corresponde a redagao final da
Dissertacao devidamente corrigida e defendida
por Priscila do Nascimento Biller e aprovada
pela Banca Examinadora.

Campinas, 12 de abril de 2012.

Joao Meidanis (Orientador)

Dissertacao apresentada ao Instituto de Com-
putagao, UNICAMP, como requisito parcial para
a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computagcao.



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA POR
MARIA FABIANA BEZERRA MULLER - CRB8/6162
BIBLIOTECA DO INSTITUTO DE MATEMATICA, ESTATISTICAE
COMPUTAGAO CIENTIFICA - UNICAMP

Biller, Priscila do Nascimento, 1988-

B494e  Experimentos em reconstrucao de arvores filogenéticas com a
operagao de rearranjo de genomas Single-Cut-or-Join / Priscila do
Nascimento Biller. — Campinas, SP : [s.n.], 2012.

Orientador: Jodao Meidanis.
Dissertacdo (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas,
Instituto de Computagéo.

1. Biologia computacional. 2. Bioinformatica. 3. Filogenia. 4.
Otimizacdo combinatéria. 5. Algoritmos. |. Meidanis, Jodo,1960-. II.
Universidade Estadual de Campinas. Instituto de Computagéo. Ill.
Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em inglés: Experiments with phylogenetic tree reconstruction using the
genome rearrangement operation Single-Cut-or-Join
Palavras-chave em inglés:

Computational biology

Bioinformatics

Phylogeny

Combinatorial optimization

Algorithms

Area de concentracéo: Ciéncia da Computacéo
Titulacao: Mestre em Ciéncia da Computacao

Banca examinadora:

Joao Meidanis [Orientador]

Marilia Dias Vieira Braga

Zanoni Dias

Data de defesa: 12-04-2012

Programa de Pés-Graduacao: Ciéncia da Computagao



TERMO DE APROVACGCAO

Dissertagdo Defendida e Aprovada em 12 de Abril de 2012, pela Banca

examinadora composta pelos Professores Doutores:

M D Vi P
Prof2. Dr%, Marilia Dias Vieira Braga
GPB / INMETRO

//\%;ﬂ(%j N
Prof- Dr-’Zanoni Dias
IC / UNICAMP

Prof. Dr. Jodao Meidanis
IC / UNICAMP







Instituto de Computacgao
Universidade Estadual de Campinas

Experimentos em reconstrucao de arvores
filogenéticas com a operacao de rearranjo de genomas
Single- Cut-or-Join

Priscila do Nascimento Biller!

Abril de 2012

Banca Examinadora:
e Jodo Meidanis (Orientador)

e Marilia Dias Vieira Braga
Grupo de Pesquisa em Bioinformatica — INMETRO

e Zanoni Dias
Instituto de Computacao — UNICAMP

e Joao Carlos Setubal (Suplente)
Instituto de Quimica — USP

e Guilherme Pimentel Telles (Suplente)
Instituto de Computacao — UNICAMP

!Suporte financeiro de: Bolsa do CNPq (processo147990/2010-6) 2010-2012.






Resumo

Os rearranjos sao eventos evolutivos que alteram de diferentes formas a ordem de grandes
segmentos do genoma. Explicar a histéria evolutiva de um conjunto de espécies com
rearranjos pode ser visto como um problema de otimizacao computacional, chamado de
Problema de Rearranjo de Multiplos Genomas. Este problema consiste em encontrar uma
arvore que relaciona o conjunto de genomas recebido, minimizando a soma dos pesos das
arestas, sendo o peso de uma aresta o niimero de rearranjos que explica a evolugao entre os
genomas dos vértices incidentes. A qualidade da inferéncia e a complexidade do problema
dependem do modelo de rearranjo utilizado, que define formalmente como os genomas
podem ser modificados.

Recentemente, um novo modelo de rearranjo foi proposto, o Single-Cut-or-Join (SCJ),
que traz como grande vantagem a simplificacao de muitos problemas, que sob outros
modelos sao NP-dificeis. Apesar da teoria do SCJ ser bem construida, havia duvidas
sobre sua relevancia biolégica. Neste trabalho contribuimos com o entendimento deste
modelo, realizando um extenso estudo que aplica o SCJ sob diferentes condigoes evolutivas,
com dados reais e simulados, analisando dois aspectos da reconstrucao evolucionaria: a
estrutura da drvore e o genoma (ordem dos genes) das espécies ancestrais. Na primeira
analise, descobrimos que o SCJ é capaz de recuperar entre 60% e 80% da estrutura
da arvore. Em relacao a segunda questao, dada a estrutura da arvore, a reconstrucao
dos genomas ancestrais varia conforme a distancia da espécie ancestral para as espécies
conhecidas. No caso de espécies ancestrais mais proximas as folhas, cerca de 85% da
ordem dos genes foi coberta enquanto, em espécies mais distantes, aproximadamente 50%
da ordem dos genes foi coberta, usando conjuntos de genomas de 64 espécies. Em relacao
ao tempo, os métodos, que implementamos em Java, podem encontrar a topologia de
64 genomas com 2000 genes cada em cerca de 10,7 minutos e reconstruir seus genomas
ancestrais em 0,05 minutos, ambos em um computador desktop padrao.
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Abstract

Rearrangements are evolutionary events that modify in different ways the order of large
segments in genomes. To explain the evolutionary history of a set of species with rearran-
gements can be seen as an computational optimization problem, called Multiple Genome
Rearrangement Problem. This problem consists in finding a tree which relates the set of
genomes received, minimizing the sum of edge weights, where the weight of an edge is
the number of rearrangements that explains the evolution between the genomes of inci-
dent vertices. The quality of the inference and complexity of the problem depend on the
rearrangement model used, which formally defines how the genomes can be modified.

Recently, a new rearrangement model was proposed, Single-Cut-or-Join (SCJ), which
brings a significant advantage in simplifying many problems that are NP-hard under other
models. Although the SCJ theory is well constructed, there were doubts about its biologi-
cal relevance. In this work we contribute to the understanding of this model, performing
an extensive study that applies the SCJ under different evolutionary conditions, with
real and simulated data, analyzing two aspects of evolutionary reconstruction: the tree
structure and the genome (gene order) of the ancestral species. In the first analysis, we
found out that SCJ can recover between 60% to 80% of the tree structure. Regarding
the second question, given a tree structure, the reconstruction of ancestral genomes varies
according to the distance from ancestral species to the known species. In the case of
ancestral species close to the leaves, about 85% of the gene order can be recovered while,
in more distant species, about 50% of gene order are recovered, using genome sets of 64
species. As far as time is concerned, the methods we implemented can find a topology
for 64 genomes with 2000 genes each in about 10.7 minutes, and reconstruct the ancestral
genomes in about 0.05 minutes, both on a typical desktop computer.
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Capitulo 1

Introducao

Todos os organismos vivos estao sujeitos a mudancas de suas caracteristicas, que podem ou
nao ser passadas para seus descendentes. A evolucdo estd relacionada as modificagoes que
sao transmitidas para a préxima geracao e que, ao longo do tempo, podem ser incorporadas
a espécie. Existem muitos questionamentos interessantes em torno deste tema: ainda
compreendemos muito pouco sobre como e porque estas mudancas ocorrem e como isso
pode nos relacionar a outras espécies.

Ao estudar a evolucao de uma espécie, tentamos inferir as vérias espécies de que
ela descende, estabelecendo hipdteses sobre o seu relacionamento com outras espécies
vivas, as quais chamamos de filogenia. A filogenia é 1til nao somente aos pesquisadores
de evolugao, mas também em outras importantes areas, como a da satide humana [30,
Cap. 12], pois ajuda compreender como complexos mecanismos morfolégicos e quimicos
foram incorporados ao longo do tempo e quais papéis desempenham em nosso organismo.

Um exemplo disso é como os métodos filogenéticos tém sido criticos no estudo de
patdgenos, como no estudo do virus HIV (do inglés, Human Immunodeficiency Virus) [30,
Cap. 12|, que dribla o sistema imunolégico dos seres humanos diversificando-se rapida-
mente devido a sua alta taxa evolutiva. Outro exemplo é a aplicacao da filogenia no
desenvolvimento de vacinas [30, Cap. 12], identificando a evolugdo que ocorreu no pas-
sado e o potencial do patégeno alvo evoluir no futuro.

Anteriormente, a filogenia era inferida através de dados geogréficos, comportamen-
tais, morfologicos ou metabdlicos, mas, desde o avango e barateamento das tecnologias
de sequenciamento do genoma, que ganhou destaque por volta do ano 2000, temos a dis-
posicao, em quantidade abundante, outros tipos de dados, os dados moleculares. O estudo
da evolucao baseado em informagoes nao moleculares, como caracteristicas morfolégicas,
pode ser subjetivo e suscetivel a problemas de interpretacao ou discretizacao dos possiveis
valores de uma caracteristica (por exemplo, cor de uma flor). Agora, é possivel estudar
a evolugao de uma forma mais precisa, visto que esta ocorre nas moléculas, e contamos
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com um grande volume de dados acessiveis.

Mesmo ao trabalhar somente com dados moleculares, vemos que a evolucao ocorre em
diferentes niveis: desde a troca de uma simples base em uma sequéncia imensa de bases
do DNA, até a troca de grandes segmentos, como os genes, causando alteracbes mais
profundas. As mudancas de uma unica base, chamadas de mutacoes pontuais, sao mais
frequentes, inclusive entre individuos da mesma espécie. Ja as mudancas que alteram
a ordem dos genes, rearranjando-os de uma nova forma, por trazerem mudancas mais
radicais, sao mais raras e podem ser utilizadas para estudar relacionamentos evolutivos
mais antigos como, por exemplo, entre organismos de espécies diferentes.

Independentemente de trabalharmos com mutacoes pontuais ou rearranjos, estes even-
tos que modificam a composicao genética de uma populacao de organismos ao longo do
tempo recebem o nome de eventos evolutivos, e denominamos de distancia evolutiva o
niumero de eventos evolutivos que transformam um genoma em outro. Os rearranjos sao
eventos evolutivos que podem alterar de diferentes formas a ordem dos genes [69, Cap. 12],
invertendo um bloco de genes, trocando dois blocos de genes no mesmo cromossomo ou
em cromossomos diferentes, criando uma ou mais copias de um gene, entre tantos outros.
Atribuimos a cada tipo de rearranjo uma frequéncia em relacao aos outros, mas nao ha
um consenso sobre estas frequéncias, pois provavelmente variam com a espécie e outros
fatores.

Somada a grande variedade de rearranjos, ainda nao ha um modelo bem definido para a
evolucao dos genes. E, nessa pesquisa em desenvolvimento, a matematica e a computagao
tem formado uma base essencial para os estudos evolucionéarios, nao somente com ferra-
mentas que automatizam o trabalho de analise, mas também indicando limitagoes e dando
orientacoes aos modelos propostos. Da mesma forma, problemas inspirados na pesquisa
em evolugao e genética tém trazido avangos na area de combinatdria [10], geometria [15]
e teoria de probabilidade [80].

Um destes problemas, de explicar a histéria evolutiva de um conjunto de espécies
através de rearranjos, pode ser visto como um problema de otimizagao computacional,
chamado de Problema de Rearranjo de Multiplos Genomas (em inglés, Multiple Rearran-
gement Problem) [76]. Este problema tem por objetivo explicar, com o menor nimero
de rearranjos, a evolucao do conjunto de genomas recebido na entrada, gerando uma fi-
logenia representada através de uma arvore, conforme sera explicado no Capitulo 4. Um
fator impactante, tanto na qualidade dos resultados obtidos como na complexidade do
problema, é o modelo de rearranjo que serd utilizado.

Atualmente existem diversas propostas para computar a distancia de rearranjo |6,
57, 91, 36]. Devido a complexidade em incluir a grande variedade de eventos evolutivos
existentes, inicialmente os modelos de rearranjo tratavam apenas um tipo de evento e,
gradualmente, foram sendo incluidos outros tipos de eventos, tornando os modelos de
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rearranjo cada vez mais biologicamente relevantes. Apesar dos esforcos, ainda hoje alguns
eventos evolutivos importantes nao foram incluidos.

Em 2009, Feijao e Meidanis [36] propuseram um modelo de rearranjo chamado de
Single-Cut-or-Join (SCJ), composto por duas operagdes bésicas, cuja composigao permite
obter todos os eventos de rearranjo classicos e traz como grande vantagem a simplificacao
de muitos problemas, que sob outros modelos sao NP-dificeis e sob a perspectiva do SCJ
tornam-se polinomiais. Entretanto, o SCJ nao utiliza a frequéncia relativa entre os eventos
de rearranjo que é comumente adotada, e sua capacidade pratica de reconstruir histérias
evolutivas ainda nao é totalmente compreendida.

Neste trabalho contribuimos com o entendimento deste modelo, realizando um ex-
tenso estudo que aplica o SCJ sob diferentes condicoes evolutivas, com dados reais e
simulados. Representando a filogenia através de uma arvore, analisamos dois aspectos da
reconstrugao evoluciondria: (1) quao bem o SCJ reconstrdi a estrutura da arvore?; e (2)
quao bem o SCJ reconstréi o genoma (ordem dos genes) das espécies ancestrais? Para
a primeira pergunta, descobrimos que o SCJ é capaz de inferir corretamente de 60% a
80% da estrutura da arvore. Em relacao a segunda questao, dada & estrutura da arvore,
a reconstrugao dos genomas ancestrais varia conforme a distancia da espécie ancestral
para as espécies conhecidas. No caso de espécies ancestrais mais préximas, cerca de 85%
da ordem dos genes foi coberta enquanto, em espécies mais distantes, aproximadamente
50% da ordem dos genes foi coberta, usando conjuntos de genomas de 64 espécies. Em
relagao ao tempo, os métodos, que implementamos em Java, podem encontrar a estrutura
da arvore filogenética de 64 genomas com 2000 genes cada em cerca de 10,7 minutos e
reconstruir seus genomas ancestrais em 0,05 minutos, ambos em um computador desktop
padrao.

A principio, o SCJ foi proposto com o objetivo de auxiliar o calculo de outros mo-
delos de rearranjo considerados, na teoria, mais biologicamente relevantes. Entretanto,
como principais contribuigoes, conseguimos detectar a acuracia deste modelo em vari-
ados cendrios que, somadas a sua eficiéncia, indicam o alto potencial de reconstrucao
filogenética do modelo SCJ.

1.1 Organizacao do Texto

Esta dissertacao de Mestrado esta organizada como segue.

O Capitulo 2 da uma visao geral de como ocorre a evolugao nos genomas sob o ponto
de vista bioldgico, introduzindo os conceitos utilizados ao longo desta dissertacao.

O Capitulo 3 discorre sobre os principios que os métodos de inferéncia filogenética
se baseiam, além de abordar as definicoes que permitem o estudo matematico e compu-
tacional do problema.



4 Capitulo 1. Introducao

Apés a contextualizagdo, o Capitulo 4 define de modo mais formal os problemas
estudados.

O Capitulo 5 faz uma revisao bibliografica dos principais modelos de rearranjo pro-
postos, e como a complexidade dos problemas varia ao usar diferentes modelos. O capitulo
também detalha o modelo de rearranjo Single-Cut-or-Join, o foco do nosso estudo, espe-
cificando as operagoes permitidas e como os problemas sao vistos sob este modelo.

O Capitulo 6 detalha o experimento, apresentando os tipos de dados utilizados como
entrada, os métodos usados na resolucao dos problemas e as métricas para avaliagao dos
resultados.

No Capitulo 7 expomos os resultados dos experimentos e nossa anélise.

O Capitulo 8 resume as conclusoes que obtivemos a partir dos resultados apresentados
e como o trabalho pode ser estendido futuramente.

Ao final estao as referéncias bibliograficas e também um apéndice com maiores detalhes
do projeto implementado.



Capitulo 2

Evolucao em genomas

Como os problemas estudados sao derivados de uma perspectiva bioldgica, neste capitulo
trataremos de conceitos vindos de diversas areas da Biologia, tais como Biologia Molecular,
Evolucao e Genética.

Nas Segoes 2.1 e 2.2 definimos a composicao de um genoma, que é a informagao
recebida como entrada dos problemas. A Secao 2.3 mostra os mecanismos pelos quais
evoluem os genomas.

A seguir, apresentamos na Segao 2.4 e na Segao 2.5 formas usualmente utilizadas para
representar a evolugao de um conjunto de genomas.

2.1 DNA

Moléculas enormes de DNA sao responsaveis por codificar a informacao hereditdria e
passé-la de geragdo para geracao (exceto em alguns virus, como os retrovirus, em que
a informacao é passada através do RNA). Elas sdo compostas de unidades menores, os
nucleotideos, que podem ser de quatro tipos, diferenciando-se somente na base nitrogenada
que os constitui: as purinas adenina (A) e guanina (G), e as pirimidinas citosina (C) e
timina (T).

Estruturalmente, uma molécula de DNA consiste de duas grandes cadeias complemen-
tares de nucleotideos, formando uma dupla hélice. As duas cadeias sao mantidas juntas
por pontes de hidrogénio, entre pares de bases especificos: adenina (A) pareia com timina
(T), formando duas pontes de hidrogénio, enquanto guanina (G) pareia com citosina (C),
formando trés pontes de hidrogénio. Note que todo par de bases consiste de uma purina
(A ou G) e uma pirimidina (T ou C). Este padrao é conhecido como pareamento de bases
complementares.

Cada fita possui uma direcao de leitura, ou seja, as enzimas que participam do processo
de replicacao do DNA e da transcricao para o RNA podem vincular-se e percorrer a fita
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em apenas uma dire¢ao. Curiosamente, as duas fitas do DNA possuem direcoes de leitura
opostas, e por isso dizemos que sao antiparalelas. Esta orientacao antiparalela é necessaria
para que as duas fitas possam se encaixar no espaco tridimensional.

A Figura 2.1 apresenta uma molécula de DNA, com suas fitas complementares e an-
tiparalelas dispostas em formato de dupla hélice.

pontes de hidrogénio que seguram as

Pares de bases complementares formam
duas fitas da dupla hélice do DNA juntas

de um agtcar ao carbono 5' do

Cada grupo fosfato liga o carbono 3°
préximo aglicar ao longo da cadeia

extremidade 3"

extremidade 5"
extremidade 5  extremidade 3"

OPO;  OH Fita

Fita

[BFitas azuis representam

. nting
as duas cadeias continua
de aglicar-fosfato H
H O3
N
Vi ~c” Ncu H H
!
W
=~ 07 HC5

Pares TA tém duas
pontes de hidrogénio

E)As duas cadeias correm
em diregdes opostas

Pares CG tém trés
pontes de hidrogénio

H D
> (O]
O >
N
A

OH OPO;~
extremidade 3"  extremidade 5

Fita

Fita
continua it
Ambas as fitas correm da continua
dire_géo 5’ para 3", sendo extremidade 5"
antiparalelas.

extremidade 3"

Figura 2.1: Molécula de DNA. Fonte: Purves et al. [69, pg. 218-219].
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2.2 (Genes, cromossomos € genomas

Um gene é uma sequéncia orientada do DNA que contém as informacgoes para produzir
uma determinada proteina ou o RNA. As proteinas e o RNA sao responsdveis por contro-
lar, ou ajudar a controlar, uma caracteristica. Na biologia, as extremidades de um gene
sao comumente chamadas de 5’ e 3’, que determinam, respectivamente, o comeco e o fim
do gene.

Dentro de cada gene, somente uma das duas fitas do DNA, chamada de fita molde,
é transcrita. A outra fita, nomeada de fita complementar, nao participa do processo de
transcricao. Mesmo genes que pertencem a mesma molécula de DNA podem utilizar fitas
diferentes durante a transcricao. Dessa forma, a fita que é complementar de um gene
pode ser a fita molde de outro. Considerando a orientacao de dois genes consecutivos,
suas extremidades podem ser adjacentes de quatro formas possiveis, exemplificadas na
Figura 2.2:

1. O comego de um gene pode ser adjacente ao fim de outro gene (ou vice-versa), como

[AP0 0N

ocorre com os genes “b” e “c”;

2. O comeco de um gene pode ser adjacente ao comeco de outro gene, como ocorre
3 s )
com os genes “c” e “d”;

3. O fim de um gene pode ser adjacente ao fim de outro gene como, por exemplo, nos
genes “a” e “b”.

transcritos de RNA

l DNA do cromossomo de E. coli l ‘ E

3 genea gened genee 5
N = =
— ——F 1 7 —

5' geneb genec

P
d
< 45

nef geneg 3

)

5000 pares de nucleotideos

Figura 2.2: Diregoes da transcricao ao longo de uma curta por¢ao de um cromossomo
bacteriano. Alguns genes usam uma das fitas do DNA como molde, enquanto outros usam
a outra fita do DNA. A diregdo da transcri¢ao é determinada pelo promotor (sequéncia
especifica de DNA que indica o inicio da transcrigao) no comego de cada gene (setas
verdes). Esta figura mostra aproximadamente 0,2% (9000 pares de bases) do cromossomo
de E. coli. Os genes transcritos da esquerda para a direita usam como molde a fita de
baixo do DNA; ja os genes transcritos da direita para esquerda usam a fita de cima como
molde. Fonte: Alberts et al. [3, pg. 339].
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Note que, quando dizemos que duas extremidades sao adjacentes na fita, estamos
ignorando possiveis regioes nao codificantes do DNA. Voltando ao exemplo da Figura 2.2,
apesar dos genes “b” e “c” estarem separados por uma regiao nao codificante do DNA
(fita em cinza), eles sdo considerados consecutivos (ou adjacentes) na fita por nao haver
nenhum outro genes entre eles.

As extremidades terminais do cromossomo sao chamadas de telomeros. Ao ignorar as
regioes nao codificantes do cromossomo, podemos representar um telomero pela extremi-
dade do gene que nao é adjacente a nenhuma outra extremidade. Por exemplo, supondo
que a porcao do cromossomo bacteriano na Figura 2.2 fosse um cromossomo inteiro, os
telomeros deste cromossomo poderiam ser representados pela extremidade final do gene
“a” e pela extremidade final do gene “g”.

Um cromossomo é uma molécula de DNA, que pode ser linear ou circular, associada
com proteinas. Estas proteinas tem a funcao de dobrar a longa fita de DNA, embalando-a,
de modo que fique mais compacta. Muitas bactérias e outros procariotos carregam seus
genes em uma Unica molécula de DNA, que é frequentemente circular. Por outro lado,
os genes em plantas, animais, fungos e outros eucariotos, sao particionados em varios
cromossomos, que costumam ser lineares.

Um genoma é o conjunto de todos os cromossomos de um organismo. Um genoma é
dito unicromossomal quando contém apenas um cromossomo, caso contrario é chamado
de multicromossomal.

Como foi observado anteriormente, em alguns virus o genoma ¢ constituido de
moléculas de RNA. Outro detalhe é que, em organismos eucariotos, além do genoma
nuclear, existem algumas organelas, como mitocondrias e, em plantas, cloroplastos, que
possuem seu préprio genoma, com a fungao de codificar as proteinas que utilizam.

O genoma mitocondrial, apesar de ter a mesma composicao quimica em relagao ao
DNA nuclear, possui caracteristicas peculiares, sendo constituido de apenas uma molécula
de DNA circular. Geralmente é hapldide, sendo herdado exclusivamente da mae. O
conteudo génico é bastante conservado, e a ordem em que esses genes se encontram orga-
nizados no genoma também costuma ser conservada, sendo bastante utilizado em estudos
de rearranjo.

Da mesma forma que o genoma mitocondrial, o genoma do cloroplasto também é com-
posto por uma molécula de DNA circular e a ocorréncia de rearranjos durante a evolugao
também é rara, sendo usado para demarcar grupos maiores. Em nosso estudo utilizamos
conjuntos de genomas reais, tanto mitocondriais como de cloroplastos, apresentados na
Secao 6.2.2.

Existem diversas formas de representar o genoma para fins computacionais, e na
Secao 3.2.1 detalhamos a representacao adotada em nosso trabalho. A Figura 2.3 exem-
plifica o genoma de um organismo eucarioto, abrangendo os conceitos aqui apresentados.
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Cromossomo*

Genoma

[ —

DNA

- @ )
/2]
2 —_— +
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Proteinas executam
G diversas fungdées celulares
—_— J

i Proteinas
Genes contém

instrucdes para
produzir proteinas

Figura 2.3: Genoma. Fonte: site “The Science Creative Quarterly” [70], arte de Jiang Long.

2.3 Eventos evolutivos

O material genético é suscetivel a mutagoes, que causam mudancas permanentes na in-
formacao que ele codifica. Apesar dos mecanismos que mantém o DNA serem notavel-
mente precisos, podem ocorrer erros durante a replicagao, recombinacao ou reparo do
DNA. Estes erros sao uma das causas de mudancas do DNA, que podem ser desde sim-
ples mudancas na sequéncia linear de pares de bases, como a substituicao de um par de
bases por outro, até rearranjos em larga escala, tais como reversoes, delegoes, duplicagoes
e translocacoes de DNA de um cromossomo para outro.

Os erros mencionados anteriormente nao sao a Unica causa das mutacoes no DNA.
Podemos distinguir as mutagoes entre dois tipos, em termos de suas causas [69]: mutacoes
espontaneas e mutacoes induzidas.

As mutacoes espontaneas ocorrem sem qualquer influéncia externa, devido a uma falha
em algum mecanismo celular. Por exemplo, as quatro bases do nucleotideo do DNA sao
um pouco instaveis, e podem existir em duas formas diferentes, sendo uma delas comum
e a outra rara. Quando a base temporariamente assume sua forma rara, ela pode parear
com uma base diferente.
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Ja as mutacgoes induzidas ocorrem quando algum agente externo a célula, chamado de
mutageno, causa uma mudanca permanente no DNA. Um mutageno pode alterar o DNA
usando diversos mecanismos: mutagenos quimicos alteram ligagoes quimicas como, por
exemplo, o acido nitroso, que pode transformar citosina no DNA em uracila; mutagenos
fisicos, como os raios X, que produzem radicais livres capazes de danificar o material
genético; e mutagenos biolégicos, como virus e bactérias, que podem transferir um pedaco
de seu DNA para uma célula hospedeira, ocasionalmente integrando-a a cadeia de DNA
do hospedeiro.

Além destas causas, também existem varios elementos méveis no DNA, chamados de
transposons, que sao capazes de ser inseridos em novos locais, no mesmo cromossomo ou
em cromossomos diferentes, espalhando-se no genoma e alterando sua estrutura.

As mutaces podem ocorrer em qualquer tipo de célula mas, quando ocorrem em
células germinativas, podem ser herdadas pelos descendentes do individuo. Em relagao
ao tamanho da regiao modificada, no nivel molecular podemos dividir as mutagoes em
duas categorias: mutagoes pontuais e mutagdes cromossomais (rearranjos de genes), que
serao explicadas adiante.

2.3.1 Mutacoes pontuais

Mutagoes pontuais sao mudancas em um unico nucleotideo, resultantes da inclusao ou
remocao de um nucleotideo, ou mesmo a substituicao de uma base por outra no DNA.
Podem ser causadas por erros durante a replicacao do cromossomo ou por fatores ambi-
entais, como agentes quimicos e radiacao.

Se tomarmos os genomas de quaisquer dois humanos, vemos que estes diferem um
do outro devido as substitui¢oes de nucleotideos (polimorfismos de um tinico nucleotideo,
ou SNPs) e também devido a heranga de perdas e ganhos de DNA. Compreender estas
diferencas traz melhorias a medicina e a nossa compreensao da biologia humana.

A Figura 2.4 ilustra os efeitos das mutagoes pontuais no genoma.

2.3.2 Rearranjos de (Genes

No processo de quebra e uniao das moléculas de DNA podem ocorrer interrupgoes grossei-
ras na sequencia de nucleotideos, alterando a quantidade ou estrutura dos cromossomos.
Essas alteracoes podem ocorrer de diversas formas, tais como delegoes, duplicacoes, in-
versoes, transposicoes e translocagoes, trazendo profundas alteragoes no genoma, o que
pode resultar, por exemplo, em deficiéncias graves ou até mesmo letais.

Abaixo descrevemos os eventos que aparecem frequentemente em problemas de rear-
ranjo e, na Figura 2.5, suas respectivas ilustracoes.
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Mutacdo Silenciosa

Mutagdo na posicdo 12 do DNA: A ao invés de C

DNA 3
(Fita molde)

seeeeees TACACCGAGRFACTAATT o veeececsss Y

¢ Transcri¢ao

RNAmM g8 e o 000000 AUGUGCUCCORGAUUAAs o0 esesnne
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Tradugdo

ot CO00OT

Resultado: Nenhuma mudanga na sequéncia de aminoacidos.

Mutagdo sem Sentido

Mutagdo na posi¢ao 5 do DNA: T ao invés de C
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(Fita molde)
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Mutacdo Neutra e Mutagdo Nao-Sinonima

Mutagéo na posi¢do 14 do DNA: A ao invés de T

DNA 3 TACAOCGAGI{)(E/-\A'IT“'"”""
(Fita molde)
¢ Transcri¢ao
RNAm 5
e e e e et e ad
¢ Tradugao

i COO00T

Resultado: Mudanga do aminoacido da posigdo 5: Val a0 invés de Asp.

Insercao e Delecao
Mutago através da insercao de T entre as bases 6 e 7 do DNA
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Resultado: Somente um aminoacido é produzido; nenhuma proteina é feita. ~ Resultado: Todos os aminoacidos sao trocados a partir da insercao

Figura 2.4: Efeitos das mutagbes pontuais no genoma. Fonte: Purves et al. [69, pg. 251-252].

A inversao é um dos eventos de rearranjo mais observados nos genomas, onde os seg-
mentos das fitas de DNA sao reinseridos no mesmo local, mas em ordem linear invertida,
sendo lidos no sentido oposto.

A transposicao ocorre quando um segmento do DNA passa a ocupar uma nova posicao
na mesma molécula, e geralmente é causada por transposons. Ao ser tratada computaci-
onalmente, o movimento da transposicao pode ser visto de outro modo, como a troca de
dois segmentos de DNA adjacentes.

A translocacdo, junto com a inversao, é um dos eventos de rearranjo mais comuns na
evolucao dos mamiferos. Nele ha troca de material genético entre cromossomos diferentes,
ocorrendo quando uma molécula de DNA se quebra e um pedaco de seu segmento se
transfere para outra molécula. Frequentemente a translocacao é reciproca, com os dois
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cromossomos trocando segmentos entre si.

Capitulo 2. Evolucao em genomas

Quando a translocacao é modelada, ela é

tratada como a troca das pontas de dois cromossomos diferentes, ou seja, para a troca

de segmentos internos é necessario que ocorra mais que um evento evolutivo. Algumas
doengas humanas sdo causadas por translocagoes, como a leucemia mieldide cronica [35].

Os eventos de fissao e fusao al-
teram o numero de cromossomos,
aumentando-o ou diminuindo-o, sem
que haja variacao na quantidade de
DNA. A fusdo ocorre quando dois
cromossomos fundem-se em um 1inico
cromossomo, enquanto a fissao que-
bra um cromossomo em dois (o in-
verso da fusao).

A dele¢ao remove um segmento do
DNA, e geralmente traz severas con-
sequéncias devido a perda dos genes
do segmento. Pode ocorrer durante a
quebra da molécula de DNA em dois
pontos seguida da juncao destes pon-
tos, deixando de fora o segmento en-
tre eles. Existem delecoes nos seres
humanos bem conhecidas por causa-
rem doencas.

A insercdo é o processo onde um
segmento de DNA é incluido ao ge-
noma, podendo interromper a estru-
tura e funcao de um gene.

As duplicagoes podem ser pro-
duzidas ao mesmo tempo que as
delegoes, no momento em que dois
cromossomos homélogos se quebram
em locais diferentes e se reconec-
tam de forma incorreta. Nesse caso,
em uma das duas moléculas envolvi-
das nesse mecanismo faltaria um seg-
mento do DNA (dele¢ao), enquanto
em outro haveria duas cépias (uma
duplicagao) do segmento que foi ex-

nversao ocorre quando um segmento €é

F

quebrado e reinserido em ordem invertida

ABCDEFG

—— T\

ABCDEF G

—> A B-E-D-CF G

Transposicdo ¢ a troca de
dois segmentos adjacentes

—>

ABDCEFG

ranslocacdo reciproca € a troca de segmentos

T
Entre cromossomos nao-homologos

\

/4

(Deleg&o é a perda de um ou mais genve_sj

ABCDEF Gl
N
(perda)

[

Duplicacgao é a criagdo de duas ou mais
copias de um segmento do genoma

+V

—

Figura 2.5: Rearranjos. As letras A, B, ..., G repre-

sentam trechos do genoma como, por exemplo, genes.

Tomando uma das fitas do DNA como referéncia, to-

dos os genes que sao lidos no mesmo sentido da fita

referéncia recebem o sinal “+

” (omitido na figura),

enquanto os genes que sao lidos no sentido contrario

recebem o sinal “—

”. Fonte: Purves et al. [69, pg. 253].
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cluido do primeiro. Note que, apesar do termo duplicacao ser utilizado, este evento
abrange a criacao de duas ou mais cépias de um segmento do genoma, que pode ser desde
um gene até um cromossomo inteiro.

A Tabela 2.1 sumariza as principais caracteristicas de cada evento.

Tabela 2.1: Caracteristicas dos eventos de rearranjo.

Eventos Modificagoes no Genoma Ntmero de
Ordem dos Sentido da Qtde. de c;otmz)lssomos

genes leitura genes atetados
Inversao Sim Sim Nao 1
Transposigao Sim Nao Nao 1
Translocagao Sim Depende! Nao 2
Fissao Sim Nao Nao 2
Fusao Sim Depende? Nao 2
Delegao Sim Nao Sim 1
Insergao Sim Nao Sim 1
Duplicagao Sim Nao Sim 1

L As translocagoes podem ser de dois tipos: prefizo-prefizo ou prefizo-sufizo. Uma trans-
locagao prefixo-prefixo ocorre quando o prefixo de um dos cromossomos é trocado com
o prefixo do outro cromossomo, mantendo as diregoes dos segmentos trocados. Ja uma
translocacao prefixo-sufixo inverte as dire¢oes dos segmentos de um dos cromossomos.

2 A fusdo é um caso particular da translocacao; dois segmentos podem ser unidos man-
tendo as diregoes de ambos ou invertendo a direcao de um deles.

2.4 Distancia evolutiva

As distancias evolutivas sao formas de medir as diferengas genéticas entre um par de
espécies, sendo definidas como o nimero de eventos evolutivos necessarios para transfor-
mar um genoma em outro.

Estimar a distancia evolutiva entre duas espécies é titil durante a inferéncia da evolugao
de um conjunto de espécies, pois da uma ideia de quais espécies estao mais proximas.
Muitos estimadores tém sido propostos utilizando diferentes modelos de evolucao, con-
siderando desde um 1nico tipo de rearranjo, uma combinacao de dois ou mais tipos, ou
mutagoes pontuais, por exemplo. No Capitulo 5 falaremos mais a respeito de alguns
desses estimadores.
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Como as distancias evolutivas sao estimadas a partir das espécies atuais, o niimero de
eventos evolutivos obtido costuma ser inferior ao ntimero real de eventos, pois durante
a evolucao podem ocorrer eventos que sao “escondidos” devido a evolugao paralela ou
convergente das espécies.

2.5 Arvore filogenética

Denominamos filogenia uma hipdétese proposta por um sistemata para descrever a historia
evolutiva de um grupo de organismos a partir de um ancestral comum. A arvore filo-
genética ¢ uma forma de representar essa histéria, mostrando os relacionamentos evo-
luciondrios entre as varias espécies que acredita-se ter um ancestral comum. E uma
representacao bastante utilizada, pois o processo de geracao de novas espécies a partir
de variagao genética costuma ser visto como um processo ramificado, sendo causado, por
exemplo, por especiagao.

A arvore filogenética é composta por nés e conexoes entre pares de nés. Cada né repre-
senta uma unidade taxonomica, que pode ser desde uma espécie até algo mais abrangente,
como um reino inteiro. Os nds internos da arvore filogenética representam os ancestrais,
que na maior parte das vezes s@o hipotéticos, e os nés extremos (folhas) representam, em
geral, espécies conhecidas.

Organismos analisados
correspondem as folhas
da arvore

Ancestrais hipotéticos estdo
nos nds internos

DY

Eventos evolutivos
ocorrem nas arestas

Figura 2.6: Arvore filogenética representando a possivel evolucao de quatro organismos.?

I As ilustracoes dos lagartos e de suas caracteristicas, usadas neste trabalho, foram retiradas do software
PhyloStrat [49].
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A conexao entre um par de nds (aresta) representa o relacionamento evolucionério entre
os dois taxons associados a estes nés. Dependendo da forma como a arvore é inferida,
suas arestas podem ter um valor numérico associado, representando uma estimativa da
distancia evolutiva que separa os dois taxons conectados.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo de arvore filogenética, construida a partir de um
conjunto de caracteristicas observadas atualmente. Nas arestas onde ocorrem um ou
mais eventos evolutivos existe uma marcacao indicando que uma nova caracteristica foi
incorporada e todos os descendentes abaixo dela possuem a caracteristica.

2.6 Conclusoes

Este capitulo contextualizou os problemas sob o ponto de vista biolégico, definindo o
que sao genomas, de que formas evoluem e como podemos representar a evolugao. Os
Capitulos 3 a 5 mostram como esses conceitos sao representados para fins computacionais.

A evolucao dos genomas foi vista de um modo geral e ja podemos notar que trata-se
de um processo bastante complexo. Para que os problemas possam ser definidos, sao
necessarios alguns principios que simplifiquem o modo como ela é vista. O Capitulo 3
complementa este capitulo na tarefa de contextualizagao dos problemas, apresentando os
principios que sao utilizados.






Capitulo 3

Matematica da evolucao

Embora os conceitos de genomas, rearranjos e evolugao vistos no Capitulo 2 sejam ine-
rentemente biolégicos, eles requerem definicoes matematicas precisas para os propésitos
computacionais. Existem muitas formas de representa-los, e a Secao 3.2 contém as repre-
sentacoes usadas neste trabalho.

Tao importante quanto as defini¢oes, certas hipdteses sobre como ocorre a evolugao
sao necessarias para reduzir a complexidade deste processo, tornando-o tratavel. As prin-
cipais hipoteses adotadas, que constituem os principios nos quais os métodos de inferéncia
filogenética se baseiam, sao detalhadas na Secao 3.1.

3.1 Hipdteses sobre a evolucao

Como a evolucao é um processo muito complexo e multifacetado, a inferéncia filogenética é
baseada em certas hipoteses que permitem a simplificagao do problema. Podemos classifi-
car um método de reconstrucao filogenética de acordo com estas hipdteses e, nesta secao,
apresentamos trés delas, comumente usadas. A Tabela 3.1 resume as principais carac-
teristicas de cada uma delas. Se, para um determinado conjunto de espécies, os principios
evolutivos nos quais o método se baseia falham, a estimativa da arvore filogenética sera
inconsistente, convergindo para a arvore incorreta.

17
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Tabela 3.1: Hipdteses utilizadas pelos métodos de inferéncia filogenética. Entre parénteses
estao os métodos utilizados em nosso estudo.

s, Aspectos Inferidos )
Principio Métodos

Ancestrais  Topologia

Matriz aditiva Nio Sim (NJ) [72], UPGMA [60]
Parcimoénia Sim Sim (Fitch) [42], Sankoff [73]
Maxima Verossimilhanca Sim Sim Felsenstein [38]

3.1.1 Matriz Aditiva

Os métodos baseados neste principio assumem que, dado um conjunto de organismos L,
ao construirmos uma matriz a partir da distancia evolutiva entre cada par de organismos
do conjunto, esta matriz possuird uma estrutura aditiva (ou proxima disso).

Antes de explicarmos o que é uma estrutura aditiva, é necessario definirmos o que é
distancia. Uma funcao d : S x S — R™ é uma distdncia se, para quaisquer elementos x e
y pertencentes ao conjunto S, satisfizer as seguintes condicoes:

1. d(z,y) > 0, paratodo z,y € S, com igualdade se, e somente se, x = y (positividade);
2. d(z,y) = d(y,z), para todo z,y € S (simetria);

3. d(z,z) < d(x,y) + d(y, 2), para todo z,y, z € S (desigualdade triangular);

No caso de arvores de genomas, seja L o conjunto dos organismos conhecidos, dado
como entrada no problema, correspondente as folhas da arvore filogenética T. Como
explicado na Secao 2.5, nas arestas da arvore 1" ocorrem os eventos evolutivos e cada aresta
da arvore 1" possui um valor numérico associado, correspondente a distancia evolutiva.
Dessa forma, definimos como dr : L x L — R™ uma funcao que associa a cada par de
genomas (x,y) pertencente a L o valor correspondente a soma das distancias evolutivas
no unico caminho que existe entre x e y na arvore 7.

Baseado no fato de que a arvore filogenética de um conjunto de genomas corresponde
a alguma distancia, escolhemos um modelo estocéstico de evoluc¢ao para estimar dr(z,y)
a partir das diferencas observadas atualmente entre os organismos = e y. Os resultados
irdao variar conforme o modelo de evolucao escolhido, que assume certas premissas que
podem nao corresponder aos genomas reais.

Independente do modelo escolhido, o principio basico da abordagem baseada em
distancia é computar a estimativa da distancia dr(z,y) entre todo par de genomas do
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conjunto dado, construindo uma matriz de distancia. Quando a matriz de distancia cor-
responder a dp para alguma arvore 7', chamamos a matriz de aditiva.

A partir desta matriz aditiva, o método encontra uma arvore 7' onde seja possivel
atribuir valores as arestas de modo que as distancias entre os organismos nas folhas
corresponda a matriz de distancia fornecida.

Apesar da arvore filogenética esperada corresponder a uma distancia, na pratica, a
suposicao de que a matriz de distancias do conjunto de organismos sera aditiva nem sempre
se aplica. Como em grande parte das vezes o conjunto analisado é composto somente
por espécies existentes atualmente, podem existir os eventos escondidos mencionados na
Secao 2.4 que fazem com que a distancia estimada nao necessariamente corresponda a
distancia real. Nestes casos existem métodos que tentam encontrar a arvore mais préxima
da matriz de distancia, e o critério do que é mais préximo varia entre os métodos. A
Figura 3.1 exemplifica a abordagem descrita.

da matriz...

¢ 4 4
Ag \¢ § A AL
Organismos analisados ...e também 0
correspondem as linhas as colunas. [ Os ancestrais ndo sdo inferidos,

apenas a estrutura da arvore. } 1

S0
1

2
3
0
1

A
MT_;
N
A WO R
O = A W

Figura 3.1: Distancia: Arvore filogenética é construida a partir da matriz de distancias.
Método encontra a arvore que melhor representa essa matriz.

Note que, por serem baseados em uma matriz de distancia, estes métodos nao sao
capazes de computar os genomas dos nds ancestrais, fornecendo como resultado apenas a
estrutura (topologia) da arvore que melhor representa a matriz. Apesar disso, os métodos
sao largamente utilizados por apresentarem uma acuracia razoavel e alta velocidade com-
putacional. Nesta categoria destacam-se os métodos Neighbor-Join [72], proposto por
Saitou e Nei em 1987, e suas versoes aperfeicoadas, como o BioNJ [45]. Outro método
bastante usado ¢ o UPGMA [60] (do inglés, Unweighted Pair-Group Method with Arith-
metic mean), que supde que a distancia de todas as folhas até a raiz ¢ a mesma (arvore
ultramétrica). No nosso trabalho implementamos o método Neighbor-Join, conforme ex-
plicaremos na Secao 6.3.
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3.1.2 Parcimonia

O principio de parcimonia, muito empregado em diversas areas, afirma que, se existirem
varias explicagoes para uma dada observacao, devemos adotar a mais simples. A hipotese
de que a natureza é parcimoniosa, sendo economica durante a evolugao dos organismos, é
bem aceita entre os bidlogos. Sua aplicacao aos métodos de inferéncia filogenética significa
minimizar o numero de mudancas evolucionarias necessarias para produzir a diferenca
observada no conjunto de organismos analisados.

Os dados de entrada usados na andlise da maxima parcimonia estao na forma de
caracteristicas. Uma caracteristica é composta de um ntimero de estados, que sao a mani-
festacao da caracteristica em uma espécie particular. Basicamente, os métodos baseados
em parcimonia realizam os seguintes passos:

1. Dado um conjunto de organismos L, escolhemos um conjunto de caracteristicas C'
e, para cada caracteristica pertencente a C', os estados possiveis;

2. Construimos uma matriz de caracteristicas, onde as linhas correspondem aos orga-
nismos dados e as colunas correspondem as caracteristicas selecionadas. Para cada
posicao (i, j) da matriz, definimos o estado da caracteristica j no organismos i;

3. A partir da matriz de caracteristicas, inferimos uma arvore 7', onde os vértices de T’
representam os estados da caracteristica e as arestas representam a possivel evolucao
entre os estados. A arvore resultante deve explicar a evolugao com o menor nimero
de trocas de estado.

Além da topologia, note que é possivel inferir os ancestrais a partir dos estados das
caracteristicas. Por exemplo, na Figura 3.2 as caracteristicas selecionadas para o conjunto
de lagartos sao: barbela, crista nas costas, crista na cabeca, manchas no corpo e rabo
pintado. Os estados possiveis sao presenca ou auséncia da caracteristica analisada. As
caracteristicas presentes ou ausentes nos ancestrais dao uma nocao de como eles seriam.

Como ocorre com os métodos baseados em distancia, aqueles que supoem a parcimonia
na evolucao de um conjunto de espécies também estao sujeitos aos problemas causados por
evolucao paralela ou convergente. Outro problema é que este principio nao define como
proceder no caso de existir mais que uma arvore parcimoniosa. Na pratica, costuma-se
calcular a arvore consenso das arvores parcimoniosas, que mantém apenas as ramificagoes
comuns a todas arvores. Os grupos que diferem formam ndés com mais que dois ramos, e
sao considerados “nao resolvidos”, ja que durante o evento de especiagao costumam ser
geradas apenas duas espécies filhas.

Nesta categoria enquadra-se o método proposto por Fitch [42], que foi bastante utili-
zado em nosso trabalho e sera explicado na Segao 6.3.



3.1. Hipdteses sobre a evolucao 21

Caracteristicas selecionadas correspondem
as colunas da matriz. Arvore minimizando o nimero
de mudangas evolutivas
Organismos analisados \41‘\'
correspondem as linhas -—E m
da matriz 6‘ / % . " ! Y
W - - - h_\  — \;.
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Figura 3.2: Parcimonia: Arvore filogenética é construida a partir da matriz de carac-
teristicas. Método minimiza o nimero de mudancas evolutivas. A presenca ou auséncia
das caracteristicas em cada ramo da arvore dao uma ideia de como os ancestrais eram.

3.1.3 Maxima Verossimilhanca

A maxima verossimilhanca é uma estimativa muito utilizada em métodos de inferéncia
estatistica. Os métodos baseados em verossimilhanca supoem que a arvore que explica
a evolucao de um conjunto de organismos é aquela que, dado um modelo de evolucao
especifico, maximiza a probabilidade dos dados observados.

A verossimilhanga inicia-se com um modelo de como os dados surgem. Esse modelo
d4 uma probabilidade P[D|O] de observar os dados a partir dos parametros do modelo,
denotados por ©. Os parametros podem incluir a topologia da arvore, os pesos das arestas
da arvore e assim por diante. A ideia é escolher os valores dos parametros que maximizem
a probabilidade dos dados observados. Dessa forma, definimos a fungao de verossimilhanca
L(©) = P[D|B)], que mostra o quao provavel é observar os dados a partir de um conjunto
de valores para os parametros de ©. Uma alta verossimilhanca indica uma boa escolha dos
valores. A estimativa da maxima verossimilhanca é o valor de © que maximiza L(©). Em
nosso contexto, procuramos pela estimativa da méaxima verossimilhanga de uma arvore
filogenética.

Esta abordagem tem sido bastante usada para inferir a arvore filogenética a partir
de sequéncias moleculares, ja que estas possuem poucos estados — 4 para nucleotideos,
20 para aminoacidos — e seus modelos de evolucao sao bem estudados por bidlogos e
bioquimicos.

Por exemplo, na Figura 3.3 conhecemos como quatro organismos relacionam-se evolu-
tivamente, e qual nucleotideo existe em uma determinada posicao da sequéncia do DNA
deles. O objetivo, neste caso, é inferir quais eventos evolutivos ocorreram durante a
evolucao, considerando somente substituicoes de nucleotideos, como a substituicao de A
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por T. Para simplificar a inferéncia, em uma aresta pode acontecer no maximo um evento
evolutivo: ou o nucleotideo nao ¢é alterado, ou ocorre uma unica substituicao.

Dado um tipo de evento evolutivo, existe uma probabilidade de ocorréncia associada,
definida de acordo com o modelo de evolugao escolhido. No exemplo, usamos o modelo
Kimura 2-parametros [53], que define qual a probabilidade de ocorrer a substituicao de
um nucleotideo, classificando a substituicao em dois tipos, denominados de transicao
e transversao. Portanto, no modelo Kimura 2-parametros é preciso definir os valores
de dois parametros: probabilidade de ocorrer uma transicao e probabilidade de ocorrer
uma transversao; além disso, é preciso definir uma probabilidade do nucleotideo nao ser
alterado. Em nosso exemplo, os valores dos parametros do modelo ja sao dados, mas ¢é
possivel que em outros casos os valores destes parametros também precisem ser inferidos.

Um modelo de evolugdo atribui a cada
mudanga uma probabilidade de
ocorréncia, além das frequéncias de

cada base.
A\ hipotese 1
A<l G Dt elore d‘”} ;
2
c \ A
b e €1 C
d Pe.c(es)
P(A).Paa(er)-Pa-ale2)-Pac(es)-Pa_cles)-Per(es)-Pe.cles)
Ce—">T 1.1 .1 .8 . B . a. 1
f r 06. 06 . 08 =029

- A
A(Lb G Transicao ‘

3
ﬁ [ ﬁ Transversio a=0,8 C

f

C ‘T’ T Transicao hipo'tese 7 -
Al d amet ja
P(A)=P(G)=P(C)=P(T) s s Foces
P(C).Pc_r(er) Pr_a(ez)-Pr_c(es)-Pecles) Per(es)- Pecles)
1. a . B . a . 1 . a. 1

No modelo Kimura 2-Parametros, a frequéncia de uma
substituicdo é variavel entre transicdo e transversao...

[...e a frequéncia das bases é a mesma. ] A combinaggo de valores que maximiza
a probabilidade dos dados é escolhida.

08 . 06 . 08 . 1 . 08 =031

Figura 3.3: Maxima Verossimilhanca: A arvore filogenética é construida a partir de um
modelo de evolucao e de combinagoes dos valores dos parametros. O método encontra a
arvore que maximiza a probabilidade dos dados observados.

Para cada aresta existe um parametro associado, e uma combinacao de valores destes
parametros caracteriza uma hipétese de como ocorreu a evolucao. Na Figura 3.3 foram
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dadas duas hipdteses de como aconteceu a evolucgao, e a escolhida foi a mais provavel entre
as duas, ou seja, a hipotese 2. Para inferirmos a arvore com maxima verossimilhanca,
precisariamos calcular qual a hipotese mais provavel entre todas as hipdteses possiveis,
mas por existirem muitas possibilidades, exemplificamos com apenas duas delas.

3.2 Representacoes

O Capitulo 1 mencionou varios tipos de dados que sao usados na representacao dos or-
ganismos durante a inferéncia filogenética. Ja no Capitulo 2 vimos que a evolugao nos
genomas ocorre em diferentes niveis.

Neste trabalho, os organismos serao representados por seus respectivos genomas,
através da ordem dos seus genes. Os eventos evolutivos que modificam a ordem dos
genes sao os rearranjos, explicados na Subsecao 2.3.2, que sao apropriados para o estudo
de relagoes evolutivas mais antigas. Os rearranjos sao modelados a partir de modelos de
TEATTAN]O.

Dependendo da quantidade de genomas recebidos na entrada, também precisamos
utilizar arvores filogenéticas para representar a hipotese inferida pelo método.

Nas subsecoes a seguir definimos a representagao dessas informagoes.

3.2.1 Genoma

Nos primeiros esfor¢os para definir formalmente um genoma, Watterson et al. [86] propu-
seram representar as posicoes relativas dos genes como uma permutacao, onde a cada gene
¢ atribuido um nimero tnico, que é encontrado exatamente uma vez em cada genoma.
Entretanto, havia a desvantagem de nao ser possivel aplicar rearranjos que modificassem
a quantidade de genes no genoma, como duplicagoes e delegoes, por exemplo.

Recentemente, outras abordagens baseadas em conjuntos e grafos foram propostas
para tratar o genoma de um modo mais abrangente. Neste trabalho adotaremos a repre-
sentacao proposta por Bergeron et al. [12], em 2006.

Mantendo as defini¢oes da Secao 2.2, para cada gene a existem duas extremidades:
uma extremidade tail a; e uma extremidade head aj, que representam as extremidades
inicial (5’) e final (3’) do gene, respectivamente. Dado um conjunto de genes G, o conjunto
de extremidades correspondente é definido por:

E(G)={a;:a€eG}U{ay:acg}.

Uma adjacéncia ¢ um par nao ordenado de extremidades, que representa a ligacao entre
dois genes consecutivos em uma certa orientacao no cromossomo. Dada uma adjacéncia
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entre dois genes consecutivos a e b, dependendo de suas orientacoes (vide Figura 2.2), a
adjacéncia pode se apresentar de quatro formas:

apbe, apby, aiby, aiby,.

Note que os pares apb, e byay, representam a mesma adjacéncia. Uma extremidade que
nao é adjacente a qualquer outra extremidade define um telémero, representada por um
Unico elemento ay ou a.

Um genoma ¢é definido por um par (G, 1), onde G é o conjunto de genes e Il é um
conjunto de adjacéncias disjuntas de £(G). Apesar de nao existir um conjunto que repre-
sente os telomeros, eles sao determinados unicamente através do conjunto de genes G e
do conjunto de adjacéncias II.

Duas adjacéncias sao ditas conflitantes quando elas compartilham pelo menos uma
extremidade em comum. Dessa forma, dado um conjunto de genes, um genoma pode ser
caracterizado como um conjunto de adjacéncias mutualmente nao conflitantes.

Uma possivel forma de representar um cromossomo ¢é listando seus genes. A lista de
genes pode ser obtida tomando um telomero e, a partir deste, ir percorrendo os genes ao
longo do cromossomo. No caso de cromossomos lineares, o procedimento ¢ interrompido
ao encontrar outro telomero. No caso de cromossomos circulares, inicialmente é tomado
um gene arbitrario e o procedimento ¢ interrompido quando o gene inicial aparece pela
segunda vez na lista. Em ambos procedimentos consideramos que possiveis copias de um
gene sao diferenciadas por um indice; por exemplo, se um gene a possui duas cépias no
genoma, suas copias sao identificadas como a' e a?, com extremidades a] e a},, a? e a3,
respectivamente.

Na Figura 3.4 temos um genoma multicromossomal, constituido por dois cromossomos
lineares e um cromossomo circular, que é representado da seguinte formas:

g == {a’ b’ C7 d7 67 f’ g}7
II = {apci, cpdp, brer, been, froi}.

fo fige 8
bteh /

Figura 3.4: Representacao de um genoma multicromossomal com dois cromossomos line-
ares e um cromossomo circular. A seta indica a direcao do cromossomo circular.
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Para ilustrar os genomas usados como exemplos, uma das fitas do DNA é escolhida
como referéncia, e todos os genes que sao lidos no mesmo sentido desta fita recebem o sinal

9

“4+7, enquanto os genes que sao lidos no sentido contrario recebem o sinal “—”. Como ¢
comum que o sinal “4+” seja omitido, também o fizemos neste trabalho. Por exemplo, na
Figura 3.4 todos os genes sao lidos na direcao da fita referéncia, exceto o gene “D”, que

¢ lido no sentido contrario.

3.2.2 Arvore Filogenética

Dado um conjunto de genomas G4, G, ..., G, definimos uma arvore filogenética como
uma arvore T' = (V| E) onde os nés com grau 1 (folhas) sdo associados aos genomas de
G1,Ga,...,G,. Os nés com grau maior que 1 sao denominados nds internos.

A arvore filogenética pode ou nao ter uma raiz, um né interno de grau 2 que representa
o ancestral comum a todos. No caso de arvores filogenéticas enraizadas, definimos como
topologia a arvore filogenética sem raiz associada. A topologia pode ser obtida a partir de
T, através da supressao da raiz, conforme o exemplo da Figura 3.5. Note que uma arvore
enraizada possui uma unica topologia, mas uma topologia pode ser associada a mais de
uma arvore enraizada.

supressao G4
daraiz r

topologia Gs

Figura 3.5: Duas arvores filogenéticas que possuem a mesma topologia. A topologia é
obtida através da supressao da raiz.

Com excegao da raiz (se houver), os demais nds internos possuem grau pelo menos 3.
De acordo com o grau dos nos internos, podemos classificar as arvores em resolvidas ou
nao resolvidas: quando todos os nos internos, desconsiderando a raiz, possuem grau 3, a
arvore é binaria, e dizemos que é resolvida (ou completamente resolvida); caso contrario,
existe pelo menos um né interno com grau maior que 3, e a arvore é nao resolvida (ou
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parcialmente resolvida). Os nds internos com grau maior que 3 representam incertezas na
ordem de especiacao.

3.2.3 Modelo de Rearranjo

Um modelo de rearranjo especifica como os genomas podem ser modificados, sendo com-
posto por uma ou mais operacoes. Cada operacao pode ser vista como uma fungao que
relaciona dois genomas, ou seja, a aplicacao da operacao sob um genoma 7 resulta em um
novo genoma o.

Quando o modelo de rearranjo possui duas ou mais operacoes, ¢ atribuido um peso a
cada uma delas. Um evento evolutivo observado na natureza pode ser mapeado direta-
mente para uma operacao do modelo, ou pode ser obtido a partir de uma combinacao de
operacoes do modelo.

Dessa forma, podemos relacionar a probabilidade de ocorréncia de um evento na na-
tureza com o peso das operagoes. Como os modelos de rearranjo em geral sao usados em
problemas de minimizac¢ao, quanto menor o peso de uma operacao, maior a probabilidade
de ocorréncia nas solugoes. Portanto, é desejavel que os eventos mapeados para operagoes
com peso menor sejam observados com maior frequéncia.

Cada modelo de rearranjo possui uma definicao precisa de suas operacoes. No
Capitulo 5 apresentamos uma revisao bibliografica desses modelos e também definimos
formalmente as operagoes que compoem o modelo Single-Cut-or-Join, que é o foco da
nossa pesquisa.

3.3 Conclusoes

Este capitulo detalhou os tipos de dados utilizados, com sua respectiva representacao,
e também apresentou os principios comumente usados pelos métodos de inferéncia filo-
genética. Um desses principios, a parcimonia (Segao 3.1.2), é o critério usado na resolugao
dos problemas estudados, que sao definidos no Capitulo 4.



Capitulo 4

Problemas de Rearranjo de Genomas

Na Secao 3.1.2 vimos que a filogenia construida com o método da parcimoénia procura
explicar a evolucao com o menor nimero de trocas de estado. As trocas de estado ca-
racterizam eventos evolutivos como, por exemplo, rearranjos de genomas, que podem ser
modelados através de uma Unica operacao de rearranjo ou uma combinac¢ao de operagoes,
conforme o modelo de rearranjo escolhido.

Este problema pode ser definido como um problema de otimizacao combinatoéria, que
possui diversas variantes. Nas secoes a seguir apresentamos variagoes do problema con-
forme o nidmero de genomas recebidos na entrada (vide Tabela 4.1).

Tabela 4.1: Algumas variantes do Problema de Rearranjo em Genomas. Entre parénteses
estd a secao onde o problema é definido.

Problema de Rearranjo Dados de entrada

Distancia (4.1) 2 genomas

Mediana (4.2) 3 genomas

Parcimonia, variante Pequena (4.3.1) n genomas, com arvore filogenética dada
Parcimonia, variante Grande (4.3.2) n genomas, sem arvore filogenética dada

4.1 Problema da Distancia

O problema da distancia entre dois genomas é definido como segue:

Dados dois genomas G e (9, encontre o nimero minimo de eventos, definidos de
acordo com o modelo de rearranjo p, que transformam G; em Gb.

Note que, neste problema, estamos interessados apenas no valor da distancia, que
designamos como d(G1,G3). Um outro problema, chamado de Problema da Ordenagao
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(Sorting) [12, 55], consiste em encontrar, além da distancia, uma sequéncia de eventos de
tamanho minimo que separam dois genomas.

Na Figura 4.1 temos um exemplo extraido do artigo de Hannenhalli e Pevzner [48],
onde eles propuseram um modelo de rearranjo que trata inversoes. Neste caso, a distancia
evolutiva entre os dois genomas é 3, e a ordenacao deles é a sequéncia de inversoes re-
alizada. Note que os dois genomas utilizados, do repolho e do nabo, sao os genomas
mitocondriais que, conforme explicado na Secao 2.2, possuem a ordem dos genes alta-
mente conservada.

Figura 4.1: Transformando repolho em nabo através de inversoes [48]. Neste exemplo sdo
usados os genomas mitocondriais, que possuem a ordem dos genes altamente conservada.
A direcao dos cromossomos circulares é indicada pelas setas menores.

4.2 Problema da Mediana

O Problema da Mediana, no contexto de rearranjos
de genomas, consiste em, dados trés genomas G,
G5 e GG3, encontrar um genoma (G; que minimize a
seguinte soma:

(G, Gar) + d(Ga, Gy + d(Gs, Gy

Dependendo do modelo de rearranjo p este pro-

blema é NP-Dificil, conforme veremos no Capitulo 5. ]
. . Figura 4.2: Problema da Mediana.
A Figura 4.2 exemplifica o problema.
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4.3 Problema de Rearranjo de Multiplos Genomas

Quando o problema recebe mais que trés espécies, ele pode ser decomposto em dois
aspectos que devem ser resolvidos:

1. Encontrar a forma 6tima (ou topologia) da arvore;
2. Otimizar a reconstrucao do ancestral de cada no interno.

Estes aspectos dao origem aos dois problemas tratados nas préximas subsecoes.

4.3.1 Problema Pequeno da Parcimoénia (PPP)

Dada a topologia da arvore T, um conjunto de genomas G1, G, ..., G, — que estao nas
folhas de T'— e um modelo de rearranjo p, o objetivo do Problema Pequeno da Parcimonia
¢ construir um conjunto de genomas e associa-los aos nés internos de 7', minimizando o
custo total da arvore T'.

O custo de T' é definido como o ntimero de trocas de estado que explicam os dados,
isto é, o nimero de passos evoluciondrios, tais como perda, ganho ou modificacao de uma
caracteristica. O custo é calculado através da soma do peso de cada aresta de T', sendo o
peso de uma aresta o nimero minimo de operacoes de rearranjo vélidas que explicam a
evolucao entre os genomas dos vértices incidentes. As operacoes de rearranjo permitidas,
assim como a complexidade do problema, dependem do modelo de rearranjo p aplicado.

4.3.2 Problema Grande da Parciménia (PGP)

Dado um conjunto de genomas G, G, ..., G, e um modelo de rearranjo p, o Problema
Grande da Parcimonia consiste em reconstruir uma arvore filogenética 7', tal que o custo
total de T' seja minimo.

O problema tem como referéncia apenas as caracteristicas das espécies atuais, que
serao as folhas da arvore, o que torna o problema muito mais complexo pois, além de
atribuir os estados das caracteristicas dos nods internos, também é necessario definir a
topologia da arvore.

4.4 Conclusoes

Este capitulo definiu os problemas de rerranjo de genomas aqui estudados. Note que a
definicao destes problemas é independente do que é um “genoma’”, e de quais eventos sao
permitidos, o que torna os problemas de rearranjo bastante diversificados. Varios modelos
de rearranjo tem sido propostos, e no Capitulo 5 fazemos uma revisao bibliografica deles.






Capitulo 5

Modelos de rearranjo

No Capitulo 4 vimos que existem diversas variantes do problema de rearranjo em genomas
e definimos aquelas que foram estudadas. Independente da variante, o modelo de rearranjo
impacta tanto na complexidade do problema quanto na qualidade dos resultados.

Neste capitulo fazemos uma revisao bibliografica dos principais modelos de rearranjo
propostos e, na Secao 5.2, explicamos o modelo Single-Cut-or-Join (SCJ), estudado neste
trabalho.

5.1 Estado da Arte

Embora muitos modelos de rearranjo tenham sido propostos, somente um conjunto redu-
zido deles vem sendo estudados em problemas de rearranjo que envolvem mais que dois
genomas. Selecionamos alguns dos principais trabalhos e, nas primeiras segoes (5.1.1,
5.1.2, 5.1.3 e 5.1.4), conduzimos uma revisao bibliografica sobre eles. Cada segao é de-
dicada a um conceito usado por um conjunto de modelos ou a um modelo especifico,
relevante ao nosso trabalho. As secoes (exceto a Segao 5.1.5) procuram seguir a ordem
cronoldgica das propostas.

Na Secao 5.1.1 falamos sobre trabalhos relacionados ao conceito de breakpoints que,
apesar de nao ser considerado um modelo de rearranjo, pode ser utilizado como uma
medida de distancia entre dois genomas. Esta ideia inspirou outros trabalhos [83], inclusive
o préoprio modelo SCJ, que busca formalizar o conceito de breakpoints como um modelo
de rearranjo.

Na Secao 5.1.2 apresentamos alguns resultados inspirados no trabalho pioneiro de
Hannenhalli e Pevzner [48], que usaram uma estrutura chamada de grafo de breakpoints
para resolver o problema de inversoes com sinal. Baseados neste trabalho, Hannenhalli e
Pevzner [47] propuseram outro modelo que tratava translocagoes, fissoes e fusoes, além de
inversoes. Em nosso trabalho, denominamos esta ultima proposta de modelo Hannenhalli-
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Pevzner (HP). Apds estes trabalhos, varias corregdes e extensoes foram propostas, con-
forme detalharemos na secao.

A Secao 5.1.3 aborda os trabalhos baseados no modelo proposto por Yancopoulos
et al. [91], conhecido como modelo Double-Cut-and-Join (DCJ), que vem sendo muito
estudado nos ultimos anos [92, 20]. A Segao 5.1.4 fala sobre uma proposta mais recente,
o modelo Single-Cut-or-Join (SCJ) [36], que estudaremos em nosso trabalho.

Na tltima parte desta revisao (Segao 5.1.5) fazemos um breve apanhado sobre outros
modelos que contribuiram para o avanco da éarea.

5.1.1 Breakpoints

Nos primeiros estudos computacionais em rearranjos de genomas, Watterson et al. [86]
definiram o problema de transformar um genoma em outro através de inversoes, repre-
sentando os genomas como permutagoes, sem considerar o sentido de leitura dos genes.
Durante o cédlculo de um limitante inferior para o problema, introduziram o conceito
de breakpoints, uma adjacéncia presente em somente um dos genomas. Dessa forma, a
medida de breakpoints foi a primeira tentativa de computar as diferencas entre genomas
considerando a ordem dos genes e, as permutacoes, a primeira forma de definir um ge-
noma. A distancia de breakpoints é facilmente calculada em tempo linear no tamanho do
genoma (ndmero de genes). Note que os breakpoints eram vistos mais como uma medida
do que um modelo de rearranjo, até o surgimento do SCJ, ja que nao era possivel definir
uma sequéncia de operagoes que transformasse um genoma em outro por breakpoints, por
exemplo.

Quinze anos mais tarde, Sankoff e Blanchette [75] iniciaram o estudo do Problema
da Mediana por Breakpoints. Neste trabalho eles também propuseram uma redugao do
problema para o Problema do Caixeiro Viajante (TSP), que vem sendo estudado ex-
tensivamente e, apesar de ser NP-dificil, possui bons métodos para resolvé-lo. No ano
seguinte, Pe’er e Shamir [67] e Bryant [21] independentemente provaram que trata-se de
um problema NP-Completo, considerando os genomas definidos como permutacoes.

Usando a redugao para o problema do TSP, Sankoff e Blanchette [16] descreveram
o primeiro método para resolver, de forma heuristica, os Problemas Pequeno e Grande
da Parcimonia por breakpoints. A heuristica itera pela arvore resolvendo o problema
da mediana entre os nés. Mais tarde, a técnica foi implementada recebendo o nome
BPAnalysis [76]. Cosner et al. [28, 27] fizeram algumas melhorias e aplicaram o modelo aos
genomas de cloroplasto de Campanulaceae, que usamos em nosso trabalho para comparar
com os resultados inferidos por SCJ.

Desde entao, a distancia de breakpoints passou a ser bastante estudada com per-
mutagoes. Outras propostas foram feitas no sentido de melhorar a eficiéncia do BPAnaly-
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sis, como o software GRAPPA, desenvolvido por Moret et al. [62] e, recentemente, uma
alternativa a reducao para o TSP [46]. Somente em 2009, Tannier, Zheng e Sankoff [84],
utilizaram uma outra representagao de genoma, diferente de permutacoes. Represen-
tando os genomas da forma proposta por Bergeron et al. [12] (a qual também utilizamos,
conforme mencionado na Segao 3.2.1), foi possivel modelar genomas com mais de um cro-
mossomo. Ao estudar o problema da mediana utilizando essa representacgao, eles provaram
que, para o caso de genomas com varios cromossomos, contendo somente cromossomos
lineares, o problema é NP-dificil. Um outro resultado interessante foi a complexidade
no caso de genomas com varios cromossomos, contendo cromossomos lineares e circula-
res (ou somente circulares), onde o problema é polinomial, permanecendo em aberto nas
variantes pequena e grande da parcimonia. A versao polinomial do problema foi imple-
mentada mais tarde por Adam e Sankoff [2], substituindo a redugao da mediana para o
TSP na heuristica que resolve o problema da parcimonia. Em todos os casos, os genomas
analisados devem possuir os mesmos genes, sem repeticoes.

5.1.2 Hannenhalli-Pevzner (HP)

O problema introduzido por Watterson et al. [86], de transformar um genoma em outro
através de inversoes, desconsiderando o sentido dos genes, foi o primeiro problema com-
binatorial da area e o mais estudado, dando origem a teoria do grafo de breakpoints de
Bafna e Pevzner [8], que é uma forma de analisar as permutagoes dos genomas. Neste
trabalho, Bafna e Pevzner também estudaram uma outra versao do problema, com maior
relevancia biolégica: serd que é possivel resolver o problema das inversoes, considerando
o sentido dos genes, em tempo polinomial?

Surpreendentemente, eles mostraram que neste segundo caso o problema torna-se po-
linomial. Aproveitando o grafo de breakpoints, Hannenhalli e Pevzner [48], em 1995,
provaram o teorema da dualidade e obtiveram o primeiro algoritmo de tempo polinomial
para resolver o problema de inversoes com sinal — em contraste a esse problema, Caprara
provou que o problema original, sugerido por Watterson et al., ¢ NP-dificil [24]. Baseados
neste trabalho, Hannenhalli e Pevzner propuseram outro modelo [47], sendo o primeiro
a incluir eventos em genomas multicromossomais, tratando os eventos de translocacao,
fissao e fusao, além de inversoes.

Ambos os modelos propostos por Hannenhalli e Pevzner foram muito estudados nos
anos seguintes. Para haver distingao, quando nos referirmos ao modelo que trata somente
inversoes, chamaremos de modelo HP unicromossomal, enquanto o modelo que trata in-
versoes, translocacoes, fissoes e fusoes sera denominado de modelo HP multicromossomal
ou simplesmente de modelo HP.

Em 2001, El-Mabrouk [34] estendeu a teoria HP para tratar inser¢oes e delegoes. Ba-
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seado no modelo HP unicromossomal, Bader et al. [6] propuseram o primeiro algoritmo
de tempo linear para computar a distancia de inversao, que inicialmente era O(n*). Al-
gumas corre¢oes também foram feitas na teoria HP: primeiramente por Tesler [85], em
2002; depois, Ozery-Flato e Shamir [65] encontraram um contra-exemplo para a demons-
tracao do teorema da dualidade, revisando a demonstracao do teorema e os algoritmos
correspondentes; e, em 2007, outra correcao foi apresentada por Jean e Nikolski [51].

Os problemas de rearranjo com mais de dois genomas, até entao bastante estudados
com breakpoints, comecaram a ser estudados com o modelo HP unicromossomal em 2001,
com a abordagem exata de Siepel [79]. No ano seguinte, Bourque e Pevzner [19] propu-
seram uma heuristica para resolver o problema da mediana e da parcimonia, tanto com
o modelo HP unicromossomal como com o multicromossomal, além de implementarem o
software MGR, aplicando-o aos genomas de cloroplasto de Campanulaceae, cujos resul-
tados usamos em nosso estudo durante a anélise do modelo SCJ. Em 2003, Caprara [25]
provou que o problema da mediana com o modelo HP unicromossomal é NP-dificil, ou
seja, no caso de genomas unicromossomais representados como permutacoes onde os inicos
eventos permitidos sao reversoes com sinais. A complexidade dos problemas da mediana
e parcimoénia, para o caso de genomas multicromossomais, permanece em aberto [84].

5.1.3 Double-Cut-and-Join (DCJ)

O modelo HP é considerado um modelo biologicamente relevante, por tratar eventos como
inversao e translocacao, frequentemente observados na natureza. Ademais, sua distancia
pode ser calculada em tempo linear [47]. Entretanto, o modelo HP tem uma teoria bas-
tante complicada, que inclui etapas de pré-processamento, como a insercao de caps nos
cromossomos e a concatenacao, além de envolver sete parametros [47], cada um represen-
tando uma propriedade combinatorial do problema. Em contraste ao complicado modelo
HP, Yancopoulos et al. [91] introduziram um novo modelo chamado Double-Cut-and-Join
(DCJ), que usa uma representacao mais geral dos genomas, considerando tanto genomas
lineares como circulares, unicromossomais e multicromossomais. Além dos eventos de
inversao, translocacao, fissao e fusao ja tratados no modelo HP, o modelo DCJ também
inclui transposicao e troca de blocos.

A principio o modelo DCJ utilizava o grafo de breakpoints e a teoria HP para re-
presentar os genomas. Entretanto, em 2006, Bergeron et al. [12] simplificaram a forma
como os genomas sao representados, introduzindo uma nova estrutura chamada de grafo
de adjacéncias, reduzindo a complexidade do problema de ordenacao de genomas por
DCJ, que passou a ser linear. Nesta nova representacao, nao ha uma relagao direta entre
operacoes DCJ e eventos bioldgicos, como ocorria no algoritmo original, onde havia fases
para realizar operacgoes DCJ relacionadas a cada tipo de evento (translocagoes, reversoes,
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ete. ).

O modelo DCJ e a nova estrutura de grafo de adjacéncias passaram a ser bastante
estudados devido a sua clareza e simplicidade. Yancopoulos e Friedberg [92] estenderam o
modelo DCJ a fim de tratar insergoes e delegoes e, em 2010, Braga et al. [20] propuseram
um algoritmo para computar a distancia DCJ com estas novas operacoes, em tempo linear.

Apesar do problema da distancia e da ordenacao serem computados de forma simples
e eficiente, problemas que envolvem mais genomas, na maioria dos casos, sao dificeis. O
problema da mediana por DCJ foi provado ser NP-dificil tanto para os casos onde os ge-
nomas sao unicromossomais (permutagoes) [25] como para os casos onde os genomas sao
multicromossomais. O problema considerando genomas multicromossomais foi subdivi-
dido em véarios outros, conforme os tipos de cromossomos validos na entrada do problema
e em sua resposta: quando sao aceitos cromossomos circulares e lineares, que é o cenario
mais geral; e as versoes restritas, quando sao permitidos somente cromossomos circulares
ou somente cromossomos lineares. Todas estas variantes sao NP-dificeis: os dois primei-
ros casos foram provados em 2009 por Tannier et al. [84] e, mais recentemente, em 2011,
Kovag et al. [55] provaram que o tltimo caso (somente linear) também é NP-dificil.

Mesmo com esta dificuldade, existem muitas propostas para computar a mediana e a
arvore filogenética por DCJ. Em 2008, Adam e Sankoff [1] propuseram um algoritmo para
resolver o problema de reconstrucao filogenética inspirado nos algoritmos mencionados
anteriormente, que resolvem sucessivas medianas, e aplicaram o método ao conjunto de
genomas de cloroplasto de Campanulaceae e ao conjunto de genomas mitocondriais de
mamiferos. No mesmo ano, Xu [88] e Xu et al. [90] propuseram abordagens exatas para
computar a mediana eficientemente.

5.1.4 Single-Cut-or-Join (SCJ)

A proposta do modelo DCJ generalizou e descomplicou a teoria do modelo HP. Mas seria
possivel propor um modelo ainda mais simplificado? Em busca de um modelo de rear-
ranjo que fosse o mais simples possivel, Feijao e Meidanis [36], em 2009, propuseram um
modelo minimalista chamado Single-Cut-or-Join (SCJ). O modelo, baseado na medida
de breakpoints, ¢ composto de duas operagoes, explicadas na Secao 5.2, e trata de todos
os eventos cldssicos, tais como inversao, translocacao, transposicao, fissao e fusao. Entre-
tanto, ao definirmos o peso de cada evento como o nimero de SCJs que um evento precisa
para ser realizado, vemos que a distribuicao dos pesos nao segue os valores comumente
adotados, além de nao existir um mapeamento direto para eventos biol6gicos observados
com frequéncia, como inversoes. Por estes motivos, este seria um modelo menos relevante
que DCJ e HP, por exemplo.

A simplicidade do modelo trouxe resultados interessantes: Feijao e Meidanis [36] pro-
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varam que a complexidade do Problema da Mediana ¢é linear no tamanho do genoma,
enquanto o Problema Pequeno da Parcimonia é linear em relagao ao nimero de genomas
e seus respectivos tamanhos. Como vimos anteriormente, a maioria dos problemas com
mais de dois genomas torna-se NP-dificil sob diferentes modelos, exceto em alguns casos
bastante especificos. Outros problemas de rearranjos também tornaram-se polinomiais
com o modelo SCJ, embora nao sejam abordados em nosso estudo.

No trabalho mencionado anteriormente [36], também comprovou-se que a variante
grande da parcimonia é NP-dificil. Apesar disso, é possivel desenvolver abordagens exatas
e heuristicas eficientes aproveitando o fato da variante pequena ser polinomial.

A principio o modelo SCJ seria utilizado apenas como uma aproximacao para mo-
delos mais relevantes. Apesar da teoria do SCJ ser bem construida, ainda existe uma
lacuna sobre a relevancia biologica deste modelo. Enquanto os outros modelos foram
extensivamente aplicados a dados reais e simulagoes, por ser uma proposta recente, ainda
nao ha estudos deste tipo para o modelo SCJ. Este trabalho visa preencher esta lacuna,
fornecendo um estudo experimental consistente, analisando o modelo SCJ sob diferen-
tes cenarios evolutivos e verificando a qualidade de seus resultados na reconstrucao de
historias evolutivas.

5.1.5 OQOutros Modelos

Além dos modelos de rearranjo mencionados acima, recentemente outros modelos, como
o modelo de transposigao [94, 95|, comecaram a ser estudados em problemas de rearranjo
de multiplos genomas. Recentemente, em 2010 e 2011, respectivamente, foi comprovado
que tanto o problema da distancia [23] como o problema da mediana [7] por transposigao
em permutagoes é NP-dificil.

Apesar de nao serem considerados em nosso estudo, existe uma quantidade abundante
de modelos de rearranjo propostos, a maioria sendo estudado em problemas que envolvem
dois genomas, como distancia e ordenagao. A Tabela 5.1 sumariza os principais modelos
propostos, relacionando-os com os eventos bioldgicos tratados e sua complexidade no
problema da distancia, a variante mais simples dos problemas de rearranjo, e no problema
da ordenagcao, onde é necessério fornecer a sequéncia minima das operagoes [12, 55].

Note que o evento de duplicagao nao é tratado em nenhum dos modelos, devido a
dificuldade combinatorial em modelé-lo. Entretanto, varias abordagens tem sido propos-
tas [74, 26, 31] com o objetivo de aplicar um pré-tratamento aos genomas de forma que
estes fiquem com o mesmo contetido génico, sem duplicacoes. As duplicacoes também dao
origem a outros problemas de rearranjo, como o genome halving problem, onde o genoma
inteiro ¢ duplicado. Problemas que envolvem genomas duplicados tem sido bastante estu-
dados [5, 61], inclusive com o modelo SCJ [36], mas neste trabalho estamos interessados
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apenas em genomas com o mesmo conteido génico e sem duplicagoes.

Tabela 5.1: Modelos de rearranjo propostos, eventos tratados e complexidade dos proble-
mas de distancia e ordenacao. Abreviacoes utilizadas: Inv., Inversao; Trl., Translocacao;
Trp., Transposicao; Fus., Fusao; Fis., Fissao; Dist., Distancia; Ord., Ordenagao. A com-
plexidade é dada em relacao ao tamanho do genoma, sendo n o ntimero de genes.

Modelo Genoma Ano Eventos Problemas
Inv. Trl. Trp. Fus. Fis.  Dist. Ord.
- Permutacao
Inversao [8] com sinais 1993 o O(n) [6] O(ny/nlogn) [82]
Transposicao [9] Permuf,a(;f:mo 1995 o NP [23] Aberto
com sinais
- Permutacao 3
Translocagao [52] corm sinais 1995 . O(n) [57]  O(n2+/logn) [66]
Grafo de 3
HP [47] breakpoints 1995 o o e o O(n)[13] O(n2ylogn)[93]
Combinagao [9] Permujca(;fao 1995 o o Aberto [58]  Aberto [58]
com sinais
) - Formalismo 2
Combinagao [33] Algébrico 2001 e o o O(n)[33 O(n~) [33]
Double-Cut- Grafo de
and-Join [91]  Adjacéncias 2005 ¢ o o o e O[N] O(n) [12]
Single-Cut- Grafo de
OR-Join [36]  Adjacéncias 2009 ¢ o o o e O(n)[36] O(n) [36]
Single-Cut- Grafode o) 4 4 o o o Om) 1] O(n) [11]

AND-Join [11]  Adjacéncias

5.2 O modelo de rearranjo Single- Cut-or-Join (SCJ)

Nesta secao descrevemos o modelo Single-Cut-or-Join, definindo formalmente as operagoes
que o compoem, os eventos tratados e a complexidade dos problemas de rearranjo ao
usarem o SCJ como modelo evolutivo.
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5.2.1 Operacoes

O SCJ é baseado nas duas operacoes mais bdsicas existentes: o cut, uma operacao que
quebra uma adjacéncia em dois telomeros (extremidades), e o join, que é a operagao
contraria, emparelhando dois telomeros em uma adjacéncia. Qualquer cut ou join aplicado
a um genoma sera chamado de uma operagao Single-Cut-or-Join (SCJ). Como estamos
representando o genoma como um conjunto de adjacéncias (vide Segao 3.2.1), um cut
pode também ser visto como a remocao de uma adjacéncia do conjunto, enquanto o join
¢é a inclusao de uma adjacéncia nao conflitante.

Cut

Dado o genoma G| = (G,11;), sendo G o conjunto de genes e II; o conjunto de adjacéncias,
e uma adjacéncia e;e; pertencente a II;, a operagao cut define um novo genoma Gy da
seguinte forma:

Gy = cut(Gy, e;e;) = (G, 111 \ {eie; }).

A Figura 5.1 exemplifica o efeito da operacao cut em um genoma.

(Quando o0 cromossomo é linear, um cut causa uma fisséo..)

v
ABCDE F R
*

um cut causa uma linearizacao

N\

SENENSN A\ BCDE F

[ ... € quando o cromossomo é circular,]

Figura 5.1: Efeito do cut em cromossomos lineares e circulares.

Join

Seja G1 = (G, 1) um genoma representado pelo seu conjunto de genes G e seu conjunto
de adjacéncias II;. Dadas duas extremidades e;, e;, que devem estar livres no genoma
G1, e o conjunto de extremidades £(G), a operacao join define um novo genoma G5 da
seguinte forma:
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Gy = join(Gy, eiej) = (G, 111 U {eie;}).

A Figura 5.2 exemplifica o efeito da operacao join em um genoma.

Quando os telébmeros pertencem ao mesmo
Cromossomo, ocorre uma circularizagao...

B
— & K
A A ' E

... € guando os teldmeros pertencem a
cromossomos diferentes, ocorre uma fusao.

> OO
-

Figura 5.2: Efeito do join quando os telomeros pertencem ao mesmo cromossomo e quando
pertencem a cromossomos distintos.

5.2.2 Eventos bioldgicos

O modelo SCJ trata todos os eventos biolégicos classicos: inversao, transposicao, trans-
locagao, fissao e fusao. O peso de cada evento corresponde ao ntimero de operacoes SCJ
necessarias para executa-lo. A Tabela 5.2 compara os pesos atribuidos nos modelos SCJ,
DCJ e HP, definindo como peso o ntimero de operagoes necessarias para modelar o evento.

Como vimos na Secao 3.2.3, ¢ desejavel que um menor peso seja atribuido a uma
operacao que representa um evento com maior probabilidade de ocorréncia na natureza.
No trabalho de Blanchette et al. [17], foram analisadas as frequéncias com que ocorriam
os eventos em diferentes contextos. Em todos os cenarios analisados, a transposicao foi
menos observada que os demais eventos, e eles concluiram que ela deveria ter um peso
muito maior que as demais operagoes, sugerindo que o peso da transposicao fosse duas
vezes maior que o peso da inversao. Além disso, nos pesos comumente adotados para os
eventos, nao ha distin¢ao entre inversoes e inversoes prefixo/sufixo. Dessa forma, os pesos
adotados pelo SCJ nao seguem a convencao. Note também que o SCJ nao modela eventos
de perda e ganho de genes, nem duplicagoes.
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Tabela 5.2: Comparacao entre os modelos de rearranjo HP, DCJ e SCJ, com relacao
aos pesos dados a cada evento bioldgico. Abreviacoes utilizadas: Inv., Inversao; Inv.
Suf., Inversdo de Sufixo/Prefixo; Trp., Transposi¢ao; Tre. Ble., Troca de Blocos; Trl.,
Translocacao; Fus., Fusao; Fis., Fissao.

Modelo Eventos
Inv. Trc. .
Inv. Suf Trp. Ble. Trl. Fus. Fis.
HP [47] 1 1 1 1 1

DCJ[91] 1 12 2 1 1 1
SCJ[36] 4 2 6 8 4 1 1

5.2.3 Problemas de Rearranjo sob o modelo SCJ

A seguir definimos a complexidade dos problemas de rearranjo ao utilizar o modelo SCJ.
A representacao utilizada para os genomas é definida na Secao 3.2.1.

Problema da Distancia

A distancia SCJ, denotada por dgcy, é definida como o menor nimero de operagoes
single-cut-or-join que transformam um genoma em outro. A distancia SCJ é facilmente
computada, como veremos abaixo.

Lema 1 ([36]) Considere dois genomas G; = (G,II) e Gy = (G, X), onde G € o conjunto
de genes e Il e ¥ sao o conjunto de adjacéncias dos genomas Gy e G, respectivamente.
Seja ' =11—% e A =% —1I. Entao, I' e A podem ser computados em tempo linear, e
definem o conjunto minimo de operacoes SCJ que transformam Il em 3, onde adjacéncias

em I definem cuts e adjacéncias em A definem joins. Consequentemente, dsc;(G1,Ga) =
I - X+ |¥ —1IJ.

Além da definicao utilizando operacoes em conjuntos, também é possivel definir a
distancia SCJ baseado no grafo de adjacéncias proposto por Bergeron [12]. Esse resultado
é demonstrado no trabalho de Feijao e Meidanis [36], entretanto nao utilizaremos essa
outra alternativa em nosso trabalho.

Problema da Mediana

Dados trés genomas G, Gy e G5, a mediana G, é o genoma que minimiza a distancia
SCJ entre ele e os demais genomas:
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dscy(G1,Gm) + dscy(Ge, Gyr) + dscs(Gs, Gur).

Sejam IIy, Iy e II3 o conjunto de adjacéncias dos genomas Gy, Gy e (3, respecti-
vamente. Dada uma adjacéncia xy pertencente ao conjunto II; U Iy U Il3, existem trés
possiveis casos:

e (Caso 1: xy pertence aos trés genomas. Nesse caso, nao incluir zy em Gp; implicaria
em operacoes SCJ em todos os genomas. Portanto, é mais vantajoso que G tenha
xy.

e (Caso 2: xy pertence a dois genomas. Se xy nao for incluido em G, sdo necessarias
operacoes SCJ em dois dos trés genomas. Portanto, é mais vantajoso que G tenha
xy.

e Caso 3: xy pertence a somente um genoma. Caso zy seja incluido em Gy, as

operacoes SCJ serao realizadas em dois dos trés genomas. Portanto, é mais vantajoso
que Gy nao tenha xy.

Portanto, o conjunto de adjacéncias da mediana por SCJ é definido como:

' = (II; N 1L,) U (I, N 1I3) U (I, N II3).

G, G,

Gs

Figura 5.3: Mediana por SCJ. As partes realcadas representam a mediana. Cada conjunto
corresponde ao conjunto de adjacéncias de um genoma. A mediana é composta por todas as
adjacéncias que estao em pelo menos dois dos trés genomas.

A mediana engloba os casos 1 e 2 descritos acima, conforme podemos ver na Figura 5.3.
Note que nao ha adjacéncias conflitantes em I'. Nenhuma adjacéncia do conjunto II; N1I,
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conflita com o conjunto II; N Il3, pois ambos sao subconjuntos de II;, e II; nao possui
adjacéncias conflitantes. Da mesma forma, II; NIl nao conflita com II, N1I3 pois 11, nao
possui adjacéncias conflitantes. O mesmo raciocinio aplica-se aos demais casos.

Nesta secao apresentamos apenas uma idéia da estratégia utilizada para o calculo da
mediana. Uma prova mais formal e generalizada pode ser encontrada no trabalho de
Feijao e Meidanis [36].

Problema Pequeno da Parcimonia

Dada uma arvore T', em que cada folha corresponde a um genoma definido sob o mesmo
conjunto de genes G, o Problema Pequeno da Parcimonia consiste em encontrar um ge-
noma ancestral G, = (G,T',) para cada né interno v de T, tal que o tamanho da &rvore
T (a soma do peso de cada aresta, definido como a distancia SCJ entre os genomas dos
vértices incidentes) é minimizado. Formalmente, denotando o custo da arvore como cr,
desejamos encontrar um mapeamento M tal que:

CT:IIl]Vl[D Z dSCJ(Guan); (51)

weE(T)

onde E(T') é o conjunto de arestas de 7' e M é o mapeamento de v para G,.

No modelo SCJ é possivel resolver este problema em tempo polinomial aplicando o
algoritmo de Fitch [42] a cada adjacéncia, conforme explicaremos a seguir.

Dada a topologia de uma arvore e, para cada folha, um estado possivel da carac-
teristica, o algoritmo de Fitch determina os estados dos nods internos de modo que mi-
nimize o numero de trocas evoluciondrias (principio da Parcimonia, vide Secao 3.1.2).
Neste caso, as caracteristicas sao as adjacéncias dos genomas e os estados possiveis sao
a presencga ou auséncia da adjacéncia. O algoritmo é executado em duas etapas: uma
primeira, das folhas para a raiz, e uma segunda, da raiz para as folhas. Repetimos o
procedimento descrito a seguir para toda adjacéncia pertencente em pelo menos um dos
genomas dados.

Na primeira parte do algoritmo, é atribuido a cada né interno um conjunto de possiveis
estados, dependendo do conjunto de estados dos seus filhos. Esse conjunto é denotado
por B(d,v), onde d é uma adjacéncia existente em pelo menos um dos genomas dados e
v ¢ um né da arvore. O conjunto B(d,v) pode assumir os seguintes valores: {0}, quando
ambos filhos ndo possuem a adjacéncia; {1} quando ambos filhos possuem; {0, 1}, quando
um filho possui a adjacéncia, mas outro nao. No caso das folhas, é possivel atribuir apenas
{0} ou {1}.

Na segunda parte do algoritmo, todos os nds ja possuem seu conjunto B(d, v) definido.
O estado final escolhido, denotado por F(d,v), serd o préprio conjunto B(d,v), se este
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possuir somente um elemento, ou o F'(d, u) de seu né pai u, caso B(d,v) possua dois ele-
mentos. Se a raiz r possuir B(d,r) = {0, 1}, basta escolher um estado arbitrario no algo-
ritmo original. Entretanto, essa estratégia funcionaria somente se todas as caracteristicas
fossem independentes. Neste caso, como as caracteristicas equivalem as adjacéncias, elas
nao sao independentes, pois caso uma adjacéncia xy esteja presente em um genoma, todas
as outras adjacéncias que utilizarem as extremidades x ou y devem estar ausentes, pois
sao adjacéncias conflitantes.

Um passo importante para evitar a ocorréncia de adjacéncias conflitantes é atribuir a
raiz F(d,r) = {0} quando B(d,r) = {0,1}. No trabalho de Feijao e Meidanis [36], este
fato é utilizado para demonstrar que nao é possivel ocorrer o caso em que, dadas duas
adjacéncias conflitantes d e e, F'(d,v) = {1} e F(e,v) = {1}.

Dessa forma, o genoma do né v é composto por todas as adjacéncias em que F(d,v) =
{1}, sendo um genoma vélido (sem adjacéncias conflitantes). O todo é minimizado através
da minimizagao de suas partes e, como cada adjacéncia minimiza as trocas evolucionarias
pelo algoritmo de Fitch, os genomas compostos por elas também minimizam o custo da
arvore, conforme demonstrado por Feijao e Meidanis [36].

Problema Grande da Parcimonia

Dado um conjunto de genomas Gy, G, ..., G,, definidos sob o mesmo conjunto de genes
G, encontre uma arvore T onde as folhas possuem uma correspondéncia de um-para-um
com os genomas G1, G, ..., Gy, e encontre um genoma ancestral G, = (G,I',) para cada
n6 interno v de 7', tal que o tamanho da arvore T' (a soma do peso de cada aresta, definido
como a distancia SCJ entre os genomas dos vértices incidentes) ¢ minimizado.

Este problema é NP-dificil [36], pois é possivel fazer uma reducdo polinomial do Pro-
blema da Arvore de Steiner para ele, conforme explicaremos a seguir. Em nossa explicacao,
vamos considerar o Problema da Arvore de Steiner no grafo hipercubo, uma versao mais
restrita, provada ser NP-dificil por Foulds e Graham [43], em 1982.

O Problema da Arvore de Steiner consiste em, dado um grafo H = (V,E), uma
distancia que define o peso das arestas s : E — N e um subconjunto de vértices S C V|
encontrar uma arvore de Steiner, isto é, uma sub-arvore de H que inclua todos os vértices
de S, tal que a soma dos pesos das arestas seja minimizada. Consideramos o caso do
Problema de Steiner no grafo hipercubo @,,, com S C V(Q,,). Todos os vértices de @,, sdo
representados como vetores binarios de tamanho n, onde cada indice do vetor corresponde
a uma dimensao do hipercubo, e dois vértices sao conectados por uma aresta de peso
1 quando eles discordam em exatamente uma coordenada. Dessa forma, a distancia
d(x,y) entre dois vértices x e y de @, é o numero de coordenadas em que z e y diferem,
denominada de distancia de Hamming.

Dado um vetor v = (vq,vy,...,v,) de tamanho n, considere o conjunto de genes
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G = {91,92,.-..9n}. Codificamos v como um genoma G, = (G,1I,) com as seguintes
adjacéncias:
I, ={gg/" :1<i<neuv =1}

onde a soma 7 + 1 torna-se 1 no caso de n + 1. A Figura 5.4 mostra como os vértices de
um grafo hipercubo sao representados através de genomas no caso de n = 3.

o)
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101

000" 100 *
000 a @

Figura 5.4: Representacao dos vetores como genomas.

Dado um conjunto de vetores binarios de tamanho n, criamos uma instancia para o
problema grande da parcimonia sob SCJ com o genoma G, de cada vetor. Existe uma
solucao para este problema contendo somente adjacéncias presentes em pelo menos um dos
genomas, pois qualquer outra adjacéncia pode ser seguramente removida sem aumentar a
distancia total. Tal solucao pode ser representada através de vetores binarios de tamanho
n, onde cada genoma G; = (G,1I;) de um né interno i terd um vetor tnico v tal que
IT, = II;. A solucao 6tima do Problema Grande da Parcimonia por SCJ é uma solucao
6tima para o Problema da Arvore de Steiner no Grafo hipercubo, ja que as distancias
entre os vértices sdo preservadas (distancia de Hamming na origem, distancia SCJ no
destino).

5.3 Conclusoes

Nesta secao, fizemos uma revisao bibliografica dos modelos de rearranjo, dando maior
enfase aqueles que véem sendo estudados em problemas de rearranjo com mais que dois
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genomas. Também definimos o modelo SCJ e como os problemas de rearranjo estudados
neste trabalho sao vistos sob esse modelo. No Capitulo 6 descrevemos os algoritmos
implementados para resolvé-los e como os resultados inferidos foram analisados.






Capitulo 6

O Experimento

No Capitulo 5 vimos que, enquanto outros modelos foram estudados com genomas reais
e simulados, o modelo SCJ ainda nao havia sido visto em um contexto préatico. Neste
trabalho estamos interessados em avaliar experimentalmente a qualidade das arvores filo-
genéticas obtidas usando o SCJ como modelo de rearranjo. Para verificar quao boa uma
arvore filogenética é, examinaremos separadamente os varios atributos que a constituem,
tais como topologia, custo da arvore (ntimero de eventos evoluciondrios nas arestas) e
genomas ancestrais (genomas dos nds internos da drvore). As caracteristicas menciona-
das foram analisadas com as métricas explicadas na Secao 6.4. A Tabela 6.1 mostra
brevemente quais métricas foram utilizadas para avaliar cada caracteristica.

Tabela 6.1: Caracteristicas avaliadas. Abreviagoes utilizadas: PGP, Problema Grande da
Parcimonia; PPP, Problema Pequeno da Parcimonia.

Critério Caracteristica Métrica Obtl.do &
partir de
Topologia Distancia Robinson-Foulds (RF) PGP
L Mazimum Agreement Subtree (MAST)
Acuracia
Adjacéncias em comum
Ancestrais Adjaceéncias falso-positivas PPP
Adjacéncias falso-negativas
Eficiéncia Tempo (ms) PGP / PPP

Para computar as métricas da Tabela 6.1, aplicamos o modelo SCJ em dois proble-
mas de rearranjo de multiplos genomas. O primeiro é o Problema Grande da Parcimonia
(PGP), onde a entrada consiste de n genomas e tentamos encontrar a “melhor” arvore

47
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(custo minimo) com os n genomas da entrada como folhas. Neste caso, estamos interes-
sados em comparar as topologias das arvores obtidas com SCJ. Note que nao é possivel
comparar os ancestrais com os resultados deste problema pois, como a topologia inferida
pode ser diferente, nao ha necessariamente uma correspondéncia entre os nés internos de
solucoes distintas. O outro problema considerado é o Problema Pequeno da Parcimonia
(PPP), onde os genomas existentes e a topologia sao dados, e precisamos encontrar os
ancestrais que minimizem o custo da &arvore. Neste caso, analisamos varias métricas
relacionadas aos ancestrais inferidos.

Na Secao 5.2.3 explicamos que o PGP é NP-dificil com o SCJ. Para resolvé-lo, im-
plementamos dois métodos: um exato, sendo uma abordagem branch-and-bound, e um
método heuristico que adiciona um genoma por vez, ao qual chamamos de “Inclusao
Passo-a-Passo”. Para o PPP, implementamos uma adaptacao do algoritmo de Fitch, su-
gerida por Feijao e Meidanis [36], que é executada em tempo polinomial em relagdo ao
nimero de genomas e ao nimero de genes desses genomas (vide Sec¢ao 5.2.3). Esta abor-
dagem é muito rapida e fornece uma solucao 6tima. Estes métodos sao descritos em mais
detalhes na Segao 6.3.

Além da acurdcia para inferir cada uma das caracteristicas, outro aspecto em que
estamos interessados é a eficiencia do SCJ, medida pelo tempo computacional demandado
em cada experimento.

Depois de definir as métricas e métodos, definimos os dados de entrada que foram usa-
dos em cada método, mostrados na Tabela 6.2. Nestes experimentos usamos dados reais e
simulados, dependendo da caracteristica avaliada. Os dados reais foram usados para ava-
liar a topologia, através da comparagao com as topologias inferidas por outros métodos da
literatura. Escolhemos dois conjuntos de genomas bastante estudados: Campanulaceae,
que ¢ dificil por ser altamente rearranjado, e Protostomios, composto de 66 genomas, que
é desafiador devido ao seu tamanho. Dados reais nao foram usados na comparacao de
ancestrais, porque estes nao sao conhecidos nos conjuntos que selecionamos. Na verdade,
nao temos conhecimento de dados reais nos quais sao conhecidos os ancestrais.

Tabela 6.2: Métodos implementados. Abreviagoes utilizadas: HEU, Método heuristico;
OPT, Método 6timo; PGP, Problema Grande da Parcimonia; PPP, Problema Pequeno
da Parcimonia.

Problema Método Entrada
PPP Fitch Adaptado (OPT) Dados simulados
PGP Branch-and-bound (OPT) Dados simulados e reais
Inclusao Passo-a-Passo (HEU) Dados simulados e reais

Todos os métodos também foram testados usando dados simulados. Nas simulacoes,
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variamos os valores de diferentes parametros, tais como nimero de genomas da entrada, ta-
manho dos genomas, niimero de eventos de rearranjo em cada aresta da arvore e frequéncia
de cada tipo de evento de rearranjo, avaliando a influéncia de cada parametro na qua-
lidade da arvore inferida. A Secao 6.2.1 possui uma descrigao mais detalhada de como
as simulagoes foram conduzidas. A Figura 6.1 mostra um diagrama que sumariza os
experimentos.

Entrada Método Saida Métrica

Adj. Comum

Falso Pos.

Falso Neg.

Distancia RF

Dados Reais MAST

>

Figura 6.1: Diagrama dos experimentos. Abreviagoes utilizadas: Adj., Adjacéncia; Neg.,
Negativo; Pos., Positivo; PGP, Problema Grande da Parcimonia; PPP, Problema Pequeno
da Parcimonia.

6.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é verificar a capacidade do modelo Single-Cut-or-Join no que
diz respeito a reconstrugao evolucionéria, avaliando dois aspectos: (1) quao bem o SCJ re-
constrdi topologias evolucionérias?, e (2) quao bem o SCJ reconstréi genomas ancestrais?
Respondemos a essas perguntas de duas formas:

e Através de simulagoes, avaliamos em que medida o modelo SCJ é capaz de recons-
truir histérias evolutivas a partir dos genomas dados;

e Através de aplicacao a dados reais, avaliamos como os resultados de reconstrucao de
histérias evolutivas por SCJ comparam-se as arvores mais aceitas pela comunidade
cientifica.
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6.2 Dados utilizados

Nesta secao descrevemos como foram obtidos os dados de entrada dos métodos e quais
aspectos podemos analisar através deles.

6.2.1 Simulacoes

Simulacoes computacionais sao bastante tteis para verificar o quao boa ¢ a inferéncia do
SCJ em diferentes condicoes evolucionarias, ja que é possivel explorar exaustivamente o
impacto de diferentes parametros. Neste trabalho, simulamos a evolucao por rearranjos
para um conjunto de espécies, representadas por seus respectivos genomas. Com estas
simulagoes, avaliamos como os seguintes parametros influenciam os resultados:

e Numero de eventos por aresta: denota o ntimero esperado de eventos evolucionarios
que ocorrem em uma aresta da arvore. Os valores sao obtidos a partir de uma
distribuigao uniforme do conjunto {1,2, .., €4z}, sendo €, 0 nimero maximo de
eventos. O valor de e,,,, é determinado em funcao do tamanho do genoma, como
um percentual do ntimero de genes. Por exemplo, no caso de €, = 0,2n, se o
genoma possuir 1000 genes, entao e,,,, = 200. O percentual do nimero de genes é
o valor variavel deste parametro, assumindo valores entre 0 e 1;

e Tamanho da drvore: denota o nimero de folhas da arvore filogenética. O nimero
de arvores possiveis é exponencial no numero de folhas, aumentando a dificuldade
em inferir a arvore;

e Tamanho do genoma: consiste de duas partes: o nimero de genes e o nimero de
cromossomos. Escolhemos os valores para um ancestral hipotético da raiz da arvore,
e propagamos os valores para os demais nos.

e Distribuicao de rearranjo: define a frequéncia de cada tipo de evento de rearranjo,
que permanece a mesma durante a evolucao simulada. Apesar de existirem diver-
sos tipos de eventos, selecionamos somente inversoes, transposicoes e translocacoes,
que s@o os eventos comumente considerados em estudos com simulagoes (vide Ta-
bela 6.3). Cada tipo de evento recebe uma probabilidade entre 0 e 1, e a soma das
probabilidades ¢é igual a 1.

Como nao ¢ possivel testar todas as combinacoes de valores dos parametros, seleciona-
mos um valor padrao para cada parametro, e estudamos variagoes em volta deste ponto.
A Figura 6.2 exemplifica a estratégia adotada para o caso de trés parametros.

A escolha dos valores de cada parametro corresponde a valores ja utilizados na lite-
ratura, procurando refletir, sempre que possivel, o que é observado em dados reais. A
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Cada parametro da simulagéo
corresponde a um eixo.

N folhas

3 3000
Escolhemos um conjunto ®
de pontos do eixo... 128

L
0,05 0,10 0,15

025 ‘eventos
' por aresta

...e medimos a influéncia
do parémetro de acordo com
a variagdo dos resultados.

A - valor padrio
(0,2;64;2000)

Figura 6.2: Parametros da simulacao.

Tabela 6.3 apresenta alguns estudos com evolucao simulada e os respectivos valores ado-
tados. Através da tabela podemos observar variagoes nos valores de alguns parametros,
principalmente no tamanho do genoma e da arvore. Entretanto, parece haver um con-
senso sobre a distribuicao de rearranjo, com a frequéncia de inversoes sendo predominante
em relacao aos demais tipos de eventos, por ser mais observada em dados reais. Concor-
dando com estes trabalhos, atribuimos 90% de inversoes e 10% de translocagoes como
valor padrao para a distribuicao de rearranjo.

J& a escolha do niimero de genes e de cromossomos reflete os tamanhos observados em
genomas reais. Em nosso caso, os valores utilizados para o niimero de genes equivalem a
genomas de bactérias como, por exemplo, a bactéria associada a diversas infecgoes respi-
ratérias (Streptococcus pneumoniae), tais como pneumonia e meningite, e a bactéria asso-
ciada a infecgoes sexualmente transmissiveis (Mycoplasma genitalium). Nao foi possivel
representar genomas mais complexos devido ao tempo computacional necessario para re-
solver os problemas com genomas maiores que 3000 genes. Entretanto, se observarmos
a relacao de genes por cromossomo, nosso experimento também se estende a organismos
mais complexos, como o Panda (Ailuropoda melanoleuca), que possui 25000 genes e 21
CrOMOSSOMOS.

O parametro que define o nimero de eventos por aresta é bastante varidvel e cada
trabalho determina uma forma diferente para seu calculo. Nesse caso, definimos uma
faixa de valores que contivesse os valores usados em outros estudos (Tabela 6.3). O
tamanho da arvore (ndmero de folhas) é dependente, principalmente, da escalabilidade
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Tabela 6.3: Valores dos parametros (outros estudos). Abreviagoes utilizadas: CARs, Conti-
guous Ancestral Regions; DCJ, Double-Cut-and-Join; GASTS, Generalized Adequate Subtree
Tree Scoring; Inv., Inversdes; op., operacio; SoRT?, Sorting genomes and reconstructing phy-
logenetic trees by Reversals, generalized Transpositions and Translocations.

Genoma Arvore Eventos por Rearranjo

Estudo - T Sim. 3
Genes Crom. (folhas) Aresta (e) Inv. Trp. Trl.
CARs [59)] 6000 25 6 NI! 90 - 102 50
Experimento c/ r={2,..,32}
DCJ e Inv. [7§] 100 1 20 e={%,..% 100 - i 100
lgdetrlca p/.op.2 307 24 7 N7 90 - 10 3
e rearranjo [2] 603 23 5
Métrica r=1{4,8,..,32}
p/filogenias [77] {100,200} 1 {20, 40} e— {5,141, 100 - - 100
1 0 1
SoRT? [50] 200 1 (10,14,.,46}  e={1,..,5} 5 1 o 100
1 1 1
GASTS [89] 2000 20 80 e={31,.,1250 00 0 0 4
80 20 O

L NI: valores nio informados, apenas o modo como é calculado.
2 Translocacdo reciproca: 5%; Fusdo: 3,75%; Fissao: 1,25%.
3 Ntimero de simulacdes para cada combinacio de parametros.

dos métodos em teste. Em nosso experimento, conseguimos realizar testes com arvores
de até 200 folhas.

Os valores padrao sao mostrados na Tabela 6.4. Note que, em alguns casos, o valor
padrao depende do conjunto de dados.

Nos experimentos nés variamos apenas um parametro e fixamos os demais parametros
com seus valores padrdao — por exemplo, para analisar o numero de genes (vide Fi-
gura 6.2), usamos todos os pontos destacados no eixo correspondente: 500, 1500, 2000,
2500 e 3000 genes. Para uma dada combinacao, geramos 200 arvores simuladas, conforme
explicaremos a seguir.

O primeiro passo da simulagao é criar a topologia de uma arvore bindria com o niimero
de folhas especificado. Para isso, é necessario definir um modelo para as arvores, ou seja,
uma distribuicao de probabilidade que associa a cada topologia uma probabilidade de
ocorréncia, para todas as topologias com um dado ntmero de folhas. A geracao da
topologia segue o modelo beta-splitting, proposto por Aldous [4]. Nesse modelo, é possivel
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Tabela 6.4: Valores dos parametros (nosso estudo).

Parametro Faixa de Valores Valor Padrao
) Numero de eventos {0,05; 0,1: 0,15; 0,2 0,25} 0.2
Arvore por aresta
Folhas {12; 32; 64;128;200} {64;12}1
Genes {500; 1000; 1500; 2000; 2500; 3000} 2000
Genoma
Cromossomos {1;5;10;15;20} 5
Distribuicao de Rearranjo {(0,2; 0,0; 0,8), (0,9; 0,0; 0,1)
(Inversao, Transposicao, Translocagao) (0,2;  0,1;  0,7),

)
)
(0,4 0,0; 0,6),
(0,4, 01; 0,5),
(0,6 0,0; 0,4),
(0.6; 01 03),
(0,8; 0,0; 0,2)
(0.8 01 0,1),
(0,9 0,0; 0,1),
(1,0 0,0; 0,0),
(0,0 1,0;  0,0),
(0,0;  0,0; 1,0)}

1O valor padrao do ntimero de folhas depende do método: 64 genomas para o método
de Fitch e para a heuristica de Inclusao Passo-a-Passo, e somente 12 genomas para o
Branch-and-bound, devido a quantidade proibitiva de tempo computacional necesséria para
conjuntos de dados maiores.

modificar a distribuicao de probabilidade das topologias usando o parametro 3, que varia
de —2 a oo. O parametro 8 ajusta a probabilidade de gerar drvores com um certo grau
de balanceamento, com um [ maior correspondendo a um maior balanceamento.

O modelo beta-splitting engloba outros modelos conhecidos, como o modelo de Yule [96]

e o modelo PDA (do inglés, Proportional to Different Arrangements). No modelo de Yule,
1
4
manho da arvore pai. Ja no modelo PDA, obtido com § = —1.5, todas as topologias

correspondente a 5 = 0, o tamanho médio da menor subarvore filha é 3n, onde n ¢é o ta-
possuem chances iguais de serem escolhidas, gerando arvores mais desbalanceadas do que
no modelo de Yule. Entretanto, arvores filogenéticas reais costumam ser mais balanceadas
do que o modelo PDA e menos balanceadas do que o modelo de Yule [4]. Aldous notou
que, em arvores filogenéticas maiores, existe uma forte tendéncia do tamanho médio da
menor subarvore filha ser muito menor do que Llln, implicando um maior desbalancea-
mento. Por esta razao, usamos § = —1, o valor obtido empiricamente por Aldous que
melhor representa o balanceamento observado em arvores filogenéticas bem aceitas pela
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comunidade cientifica.

Apoés definir a topologia, o ancestral hipotético da raiz é criado, com o niimero especi-
ficado de genes e cromossomos, sem duplicacoes. A partir da raiz da arvore, em direcao as
folhas, o simulador visita cada aresta, evoluindo os genomas com inversoes, translocagoes
e transposicoes, baseado na distribuicao de rearranjo e no niimero de eventos por aresta
definidos na entrada, até que todas as folhas sejam alcancadas.

Ao final do processo temos um conjunto de genomas com sua historia evolucionaria
conhecida, usados para avaliar os ancestrais e a topologia da arvore reconstruida. A
Tabela 6.5 mostra onde estes dados serao usados em nossa anélise.

Tabela 6.5: Onde encontrar a andlise do impacto dos parametros na acurdcia dos métodos.
Referéncias entre parénteses indicam que o grafico correspondente nao é mostrado, mas possui
comportamento similar ao parentizado. Abreviacoes usadas nesta tabela: Crom., Cromossomos;
Distr. R., Distribuicao de Rearranjo; Ev., Eventos; Falso-pos., Falso-positivos

Resultado Parametro

Genes Crom. Folhas  Ev. por Aresta Distr. R.

Topologia . . o . .
(6timo) Fig.7.1a (Fig.7.1a) Fig.7.1e Fig.7.1c

Topologia . . . . .
(heuristica) Fig.7.1b  (Fig.7.1b) Fig.7.1g Fig.7.1f Fig.7.1d

Ancestrais . . . . .
(adjacéncias) Fig.7.5a  Fig.7.5b  Fig.7.5e Fig.7.5d Fig.7.5¢
Ancestrals — poo 260 Big76b  FigT.Ge  FigT.6d Fig.7.6¢

(falso-pos.)

6.2.2 Dados reais

Em nosso estudo, utilizamos dois conjuntos de dados reais para testar os métodos SCJ:
genomas de cloroplasto de flores da familia Campanulaceae e genomas mitocondriais de
diversos protostomios. A seguir descrevemos cada um com mais detalhes.

Campanulaceae — DNA do cloroplasto

Para comparar o modelo SCJ com outros modelos, aplicamos o SCJ ao conjunto de
genomas do cloroplasto da familia Campanulaceae, composta por plantas com flores. Este
conjunto foi criado por Cosner et al. [28] como um caso de teste para o método MPBE
(do inglés, Mazimum Parsimony on Binary Encodings). Este é um conjunto bastante
estudado, consistindo de 13 genomas de cloroplasto, representativos de alguns dos géneros
da familia, todos com um cromossomo circular contendo 105 marcadores. Note que, apesar
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%)

de mencionarmos anteriormente que os genomas de cloroplasto sao altamente conservados,

os genomas do cloroplasto da familia Campanulaceae sao uma excecao, possuindo uma

taxa de rearranjo maior em relacdo a outras familias.

Legousia

Cyananthus

Wahlenbergia

Adenophora

Mercieira

Triodanis ~ Symphyandra

" el

Figura 6.3: Géneros da familia Campanulaceae considerados em nosso estudo. Este con-

junto de dados foi criado por Cosner et al. [28], que selecionaram o genoma de cloroplasto

de uma espécie representativa para cada um dos 12 géneros de Campanulaceae, mais o

outgroup Tobacco.

O conjunto criado por Cosner et al. contém geno-
mas de 12 espécies representativas da familia Cam-
panulaceae, apresentadas na Figura 6.3, e também o
outgroup Tobacco. Chamamos de outgroup o orga-
nismo que é relacionado aos demais, mas nao pertence
a mesma linhagem destes, com um ancestral comum
mais distante do que o ancestral comum das espécies
consideradas. O outgroup é utilizado como um mar-
cador da raiz da arvore filogenética e, neste caso, o
Tobacco foi escolhido como outgroup por ser um bom

Tobacco
Platycodon
r——Cyananthus
L——Codonopsis
Legousia
Triodanis
Asyneuma
Merciera
Wahlenbergia
—Symphyandra
Trachelium

_:Adenophora
Campanula

Figura 6.4: Arvore de Campanulaceae
inferida pela heuristica MPBE [28].
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representante do genoma ancestral das angiospermas. A arvore inferida por MPBE é
mostrada na Figura 6.4.

O MPBE foi proposto como uma heuristica para ;?abt;zggon
resolver o Problema de Rearranjos de Multiplos Ge- — _| Cyananthus
nomas por breakpoints. Além de comparar o SCJ com Eggg:;gSis
o MPBE, também utilizamos a topologia proposta Triodanis
por Bourque e Pevzner [19], muito usada em estu- AAAZyrZZUr: )
dos de rearranjo. Eles encontraram uma drvore filo- \Qﬁ:l)eh';l;rgri:
genética com 65 inversoes usando a abordagem MGR Xzaec::;ima
(do inglés, Multiple Genome Rearrangements) e apre- Campanula

sentada na Figura 6.5. Mais tarde, a mesma topologia
foi usada por Adam e Sankoff [1] para resolver o PPP
sob o modelo DCJ, obtendo uma arvore com 64 DCJs.
Em 2010, Kovac et al. [54] também usaram essa drvore para resolver o PPP sob DCJ,

Figura 6.5: Arvore de Campanulaceae
inferida pelo método MGR [19].

mas penalizando multiplos cromossomos. Eles obtiveram varias topologias com 59 DClJs,
onde todos os ancestrais possuem um Unico cromossomo.

Outra topologia considerada em nossa comparagao

foi apresentada por Xu e Moret [89], em 2011. Eles ;?alisgggoq
propuseram um método chamado GASTS (do ingleés, - gsgggsﬁiz
Generalized Adequate Subtree Tree Scoring) para re- Legousia
solver o PPP, e encontraram 294 arvores com custo ?;ﬁgiﬁga
igual a 63 DCJs. Essas topologias sao diferentes da to- Trachelium
pologia obtida por MGR. A partir delas, retraimos as Wgrehnys:rzzg
arestas internas com custo 0, onde nenhuma operacao Merciera
DCJ foi feita, e construimos uma arvore consenso com —:ég?;::&;a

o software PHYLIP 3.69 [37] (médulo CONSENSE). )
A arvore consenso do método GASTS é mostrada na Figura 6.6: Arvore de Campanulaceae

Figura 6.6. usada pelo método GASTS [89].

A dltima arvore comparada foi obtida por Cosner et al. [29], usando 18 espécies de
Campanulaceae e o outgroup Tobacco. Excluimos dessa arvore as 6 espécies que nao
estavam contidas em nosso conjunto. Cosner et al. conduziram um extenso estudo sobre
a filogenia de Campanulaceae, usando dados de entrada complementares: a sequéncia
molecular do gene rbeL (gene que evolui lentamente, exclusivo das plantas, presente no
DNA de seus cloroplastos) e da regiao I'TS (regiao nao codificante do DNA ribossémico
que evolui rapidamente, apropriada para diferenciar espécies relacionadas ou variedades
da mesma espécie), além de trés matrizes de caracteristicas baseadas na ordem dos genes.

As trés matrizes representam diferentes interpretacoes do conjunto de breakpoints: a
primeira contém somente breakpoints; a segunda matriz modifica a primeira, substituindo
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0s breakpoints por eventos evolucionarios quando possivel; e a terceira matriz modifica o

conjunto de breakpoints da matriz 2, levando em conta hipdteses para eventos de rearranjo

que ocorreram durante a evolugao dos trés principais clados.

As matrizes 2 e 3 foram

analisadas de duas formas: com e sem pesos para as caracteristicas. No caso com peso,

um maior peso foi dado as caracteristicas que representam eventos.

Cada um dos 7

conjuntos descritos foi usado como entrada de um método branch-and-bound, a fim de

minimizar o nimero de trocas.

Todas
em [29], mas escolhemos somente a arvore obtida a par-

as arvores resultantes sao apresentadas
tir da Matriz 2 com pesos (Figura 6.7) pois, na nossa
opiniao, melhor representa os resultados obtidos no tra-

balho deles.

A Figura 6.8 mostra as arvores obtidas a partir da
minimizacao do nimero de operacoes SCJ. Foram en-
contradas 4 arvores 6timas com um método branch-and-
bound, sendo que a arvore do centro da Figura 6.8 é a
arvore consenso computada com a ferramenta PHYLIP.

Tobacco

Platycodon

A
\

,—Codonops\s
L cyananthus

Legousia
Triodanus

-Asyneuma

Tobacco
Merciera Platycodon
Trachelium
Symphyandra
Campanula
Adenophora LegOuSia
Triodanis
Asyneuma

Merciera

Tobacco

Platycodon

Trachelium

Codonopsis

Cyananthus
Legousia
Triodanus
Asyneuma
Wahlenbergia
Merciera

A

Symphyandra
Trachelium
Campanula
Adenophora

Figura 6.8: Arvore de Campanulaceae inferida por SCJ

I:Cyananthus
Codonopsis

_|:Aden0phora
Campanula

Tobacco
Platycodon
Cyananthus
Codonopsis
_:Merciera
\Wahlenbergia
—Legousia
Asyneuma
—Triodanis
Symphyandra
Trachelium

_:Adenophora
Campanula

Figura 6.7: Arvore de Campanula-
ceae obtida por Cosner et al. [29].

Tobacco
Platycodon
Codonopsis
Cyananthus
Legousia
Triodanus
Asyneuma
Wahlenbergia
Merciera
Trachelium
Symphyandra
Campanula
A Adenophora

Wahlenbergia
Symphyandra

Tobacco
Platycodon
Codonopsis
Cyananthus
Legousia
Triodanus
Asyneuma
Wahlenbergia
Merciera
Symphyandra
Trachelium
Campanula
Adenophora

(branch-and-bound).

A Aarvore

ao centro representa a arvore consenso de todas arvores étimas obtidas (4 ao total). As

partes realcadas sao aquelas que apresentaram divergéncia entre as arvores étimas.
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Protostomios — DNA mitocondrial

Além do conjunto Campanulaceae, também usamos um conjunto de genomas maior, com-
posto pelo DNA mitocondrial de 66 Protostomios, com 36 genes cada, apresentado na
Figura 6.9. Os Protostomios sao animais que, no desenvolvimento embrionario, formam
primeiro a boca e somente depois o anus. A origem embrionaria da boca e do anus sao
importantes caracteristicas, constituindo a base morfolégica para classificar os animais
em dois grupos (Protostomios e Deuterostomios).

Scaphopoda Bivalvia

@ ’ Annelida
.

Gastropoda

Polyplacophora \ /

~— Mollusca
Platyhelminthes

Chelicerata

S\

Echinodermata Arthropoda

e - \
O__/ ",

Nematoda

Crustacea Myriapoda

Figura 6.9: Filos e classes do clado Protostomio considerados em nosso estudo. FEste
conjunto de dados foi publicado por Fritzch et al. [44], sendo composto por 112 geno-
mas mitocondriais, com o filo Echinodermata como outgroup. Aplicamos um tratamento
neste conjunto para remover os genomas e genes duplicados, além de indels, obtendo um
conjunto de 66 genomas com 36 genes.



6.2. Dados utilizados 59

O conjunto usado em nosso trabalho foi Arthropoda (69)

publicado por Fritzch et al. [44], como caso ggiigggggg@gﬁggg}g% 5);)(1)
ollusca - Gastropoda

de teste para sua abordagem baseada em Nematoda - Rhabditida (5)
alinhamento de sequéncias. Apds alinhar —I: Nematoda - Spirurida (3)
os genomas, eles obtiveram a arvore a par- @ Annelida (2)
tir de heuristicas que usam a parcimonia, Platyhelminthes (10)
tais como Inclusao Passo-a-Passo e Troca mfﬁ‘j;‘;gasﬁggﬁfg’ogg a0
de Ramos. A arvore resultante é mostrada Mollusca - Gastropoda(6)
na Figura 6.10. L . Echinodermata (9)

El 112 37 ge- .. .
o5 tsarail genomas com 8¢ Figura 6.10: Arvore de Protostomios publicada

nes, mas o conjunto possui genomas dupli- por Fritzch et al. [44].

cados, genes duplicados e indels (insergoes
e delegbes de genes). Para obter um conjunto de genomas com o mesmo conteido génico,
sem duplicagoes, aplicamos um tratamento semelhante ao usado por Bernt et al. [14], que
obtiveram um subconjunto menor com 62 genomas e 36 genes.

A partir do conjunto apresentado por Fritzch, tratamos os genomas com contetudo
diferente de genes usando os seguintes passos:

1. Removemos todos os genomas duplicados, restando 78 genomas;

2. A partir dos 78 genomas, removemos todos os genomas com genes duplicados (6 ao
total);

3. Removemos o gene ATP8. Antes da remocao, existiam 18 genomas com conteido
diferente de genes, e somente 6 apds a remocao;

4. Removemos os 6 genomas que permaneceram com contetido genico diferente.

Apds o tratamento, executamos a heuristica de Inclusao Passo-a-Passo 100 vezes,
armazenando a arvore com o menor numero de operacoes SCJ, mostrada na Figura 6.11.

Arthropoda (37)

Mollusca - Polyplacophora (1)
Mollusca - Gastropoda (1)
Mollusca - Cephalopoda (1)

Annelida (2)
Platyhelminthes (7)

Nematoda (5)
Mollusca - Scaphopoda (1)

— -« Mollusca - Gastropoda (5)
<« Echinodermata (6)

Figura 6.11: Arvore de Protostomios inferida por SCJ (heurfstica).
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———rArthropoda
Annelida
—Nlollusca - Cephalopoda
Mollusca - Gastropoda
Mollusca - Polyplacophora
- —Nollusca - Scaphopoda
—1lollusca - Bivalvia
—Nematoda - Enoplea
— Nematoda - Rhabditida
_:Nematoda - Spirurida
Platyhelminthes
Echinodermata

Figura 6.12: Arvore de Protostomios obtida a partir da drvore taxonémica do NCBL.

Nés também usamos em nossa comparacao a arvore taxonomica do NCBI (do inglés,

National Center for Biotechnology Information), mostrada na Figura 6.12. Este grupo

tem sido estudado com muitos outros métodos. A arvore filogenética dos Protostomios

baseada em rearranjos foi primeiro apresentada por Blanchette et al. [18], mas usando um

conjunto de dados diferente.

As métricas usadas em nosso estudo aceitam apenas arvores definidas sob o mesmo

conjunto de folhas. Para aplicéd-las, foi preciso fazer algumas modificagoes nestas arvores,

conforme descrevemos abaixo:

. Substituicao do né “Gastropoda” por dois nés “Gastropoda;’

1. Remocao da folha “Mollusca — Bivalvia” da arvore taxonomica do NCBI. As arvores

SCJ e Fritzsch et al. nao possuem esta folha;

. Remocao da folha “Nematoda — Enoplea” das arvores de Fritzsch et al. e NCBI.

A arvore SCJ nao possui esta folha;

. Substituicao dos nés “Nematoda — Rhabditida” e “Nematoda — Spirurida” por

um né “Nematoda” nas arvores de Fritzsch et al. e NCBI;

Y )

e “Gastropodas” na
arvore NCBI. Esta modificacao foi necesséaria pois tanto o método de Fritzsch et al.
como o método SCJ nao agruparam completamente o filo Gastropoda, sendo que
uma das espécies deste filo foi colocada em outra parte na arvore.

As trés arvores, apos estas modificacoes, apresentam o mesmo conjunto de folhas. Para

a andlise nao quantitativa mantivemos as arvores originais, apresentadas anteriormente
nas Figuras 6.10, 6.11 e 6.12.
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6.3 Meétodos

6.3.1 Problema Pequeno da Parcimoénia

Para resolver o PPP, implementamos o algoritmo polinomial proposto por Feijao e Mei-
danis [36]. Este método é andlogo ao algoritmo de Fitch [42], onde cada adjacéncia d é
uma caracteristica, e os possiveis estados sao presenca, denotado por “1”, ou auséncia,
denotado por “0”, de uma caracteristica especifica. Como explicado na Secao 5.2.3, este
algoritmo é composto por duas etapas. A primeira etapa, que ocorre das folhas em dire¢ao
a raiz, é mostrada no Algoritmo 3. Apds obter os conjuntos B(d, v) de cada né v da érvore
T, o algoritmo executa a segunda etapa, da raiz para as folhas, definindo o estado da ca-
racteristica no né v. A segunda etapa é apresentada no Algoritmo 4. Estas duas etapas
compoem o algoritmo de Fitch, mostrado no Algoritmo 2, que ao final minimiza o ntimero
de trocas evolucionarias da adjacéncia d na arvore T'. Note que a Linha 5 do Algoritmo 4
assegura que o genoma da raiz r nao terd a adjacéncia d no caso de B(d,r) = {0,1}. Ao
repetir esse procedimento para cada adjacéncia d inferimos os genomas dos nds ancestrais
da arvore T que minimizam seu custo (Algoritmo 1).

A vantagem do SCJ, em relacao aos outros modelos, é que o PPP ¢é facil, e resolvido
em tempo polinomial com o algoritmo apresentado, enquanto em outros métodos —
como DCJ e Hannenhalli-Pevzner (HP) — é NP-dificil mesmo no caso em que somente

trés genomas sao considerados (o caso especial do PPP chamado de Problema da
Mediana) [84].
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Algoritmo 1: Problema da Pequena Parcimoénia por SCJ

Entrada: (1) Genomas Gy, Gy, ..., Gy. (2) Arvore T com raiz r onde os genomas
G1,Go, ..., G, correspondem as folhas.
Saida: Arvore filogenética T' com os genomas ancestrais definidos, tal que o custo
de T' é minimizado.

1 inicio

2 para todo no v de T faga

3 se v € folha entao

4 | Adj + Adj UG,

5 senao

6 ‘ inicializar G,, como um genoma sem adjacéncias
7 fim se

8 fim para todo

9 para cada adjacéncia d de Adj faca
10 | T < Fitch(T,d)

11 fim para cada

12 devolva a arvore T'

13 fim

Algoritmo 2: Fitch

Entrada: (1) Arvore T com raiz r, onde os genomas Gy, G, .. ., G,, correspondem
as folhas e ja estao definidos. (2) Adjacéncia d.
Saida: Arvore filogenética 7" minimizando as trocas de estado da adjacéncia d.

1 inicio

2 Bottom-Up(r, d)

3 Top-Down(r, d)

4 devolva a arvore T
5 fim
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Algoritmo 3: Bottom-Up

Entrada: (1) N6 v pertencente a arvore filogenética T'. Os genomas
G1,Gs, ..., G, correspondem as folhas de T'. (2) Adjacéncia d.
Resultado: A chamada Bottom-Up(d, v) calcula recursivamente o conjunto
B(d,v) para o n6 v e seus descendentes.
inicio
se 0o no v € folha entao
se G, contém a adjacéncia d entdao B(d,v) < {1}
senao B(d,v) + {0}
senao
Bottom-Up(e,, d) /* e, & o filho esquerdo de v */
Bottom-Up(d,, d) /* d, & o filho direito de v */

fim se
armazenar B(d,v)

fim

Algoritmo 4: Top-Down

© 0w N o ok W N =

- e e
w N = O

-
'S

Entrada: (1) N6 v pertencente a arvore filogenética 7. Cada né u de T' possui
um genoma G, e um conjunto B(d,u). (2) Adjacéncia d.
Resultado: A chamada Top-Down(d, v) calcula recursivamente o conjunto F'(d,v)
para o né v e seus descendentes.
inicio
se B(d,v) # {0,1} entao
| F(d,v) + B(d,v)
senao
se v € raiz entao F(d,v) < {0}
senao F(d,v) «+ F(d,p,) ; /* p, € o né pai de v */
fim se
se F(d,v) = {1} entao
‘ incluir a adjacéncia d ao genoma G,
fim se
armazenar F'(d,v)
Top-Down(e,, d) /* e, é o filho esquerdo de v */
Top-Down(d,, d) /* d, é o filho direito de v */
fim
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6.3.2 Problema Grande da Parcimodnia

Para resolver o PGP, nés usaremos dois métodos: um exato, com uma abordagem branch-
and-bound, e um método heuristico guloso, chamado de Inclusao Passo-a-Passo.

A inclusao passo-a-passo € similar a outras heuristicas usadas anteriormente para este
problema [40, pp. 216]. Uma ideia do algoritmo é mostrada no Algoritmo 5. O algoritmo
inicia resolvendo o Problema da Mediana com trés genomas de entrada e, em cada passo,
um genoma arbitrario ainda nao incluido na arvore é adicionado, resolvendo o Problema
da Mediana para cada aresta. O genoma ¢é incluido na arvore na aresta que implica
no menor custo da arvore. A heuristica termina quando todos os genomas tiverem sido
incluidos. Noés repetimos a heuristica um minimo de 100 vezes e selecionamos a melhor
arvore (que possui o menor numero de operagoes SCJ).

Algoritmo 5: Heuristica de Inclusao Passo-a-Passo
Entrada: Genomas G, Gs,...,G,.

Saida: Arvore filogenética de custo minimo com as folhas Gy, G, ..., G,.

1 inicio

2 embaralhar lista de genomas G, Gs, ..., G,

3 resolver o problema da mediana para G, G, GGz, denotando por T' a arvore
resultante

4 para |l < 4 até n faga

5 para cada aresta {u,v} em T com os genomas G,, G, faga

6 computar a mediana GYyj de G, G,, G|

7 C(u,v) + d(G,,GY)) + d(G,,GY)) + d(G,,GY¥}) — d(G,, G,)

8 fim para cada

9 C(ug, vg)  min{C(u,v)|{u,v} € E(T)}

10 remover a aresta {ug,vo} de T

11 incluir os vértices G4, G, a T

12 incluir as arestas {G4}, uo}, {G%, v}, {G4%,G} em T

13 fim para

14 devolva a arvore T'

15 fim

Quando o tamanho do problema permite a busca por uma soluc¢ao exata (tipicamente
12 genomas ou menos), nés também usamos um algoritmo branch-and-bound. Este tipo
de abordagem tem sido usada ha muito tempo na reconstrugao filogenética [39]. Como na
heuristica, nés construimos uma arvore inicialmente resolvendo o Problema da Mediana
com trés genomas de entrada e extensivamente construimos o espago completo de todas as
arvores filogenéticas possiveis. A arvore de pesquisa do algoritmo branch-and-bound, para
o caso de cinco genomas, é mostrada na Figura 6.13. O ntmero de topologias possiveis
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cresce rapidamente conforme o niimero de genomas nas folhas aumenta. Note que a
heuristica explicada anteriormente explora este espaco de forma gulosa, ramificando, em
cada nivel da arvore de pesquisa, somente o né que possui a solugao parcial de menor
custo.

9
a1
&
& 2

G1 G3 \
C.3.2 Gy Go Ga
G3

G
1 C23 G 3.
4
\<<<G5
4 G3
G4 Gs Gs Gy G4 Gp
G2 G4 G1
G1 G1
G3 G3 G3 G5~ “Gs

Figura 6.13: Arvore de pesquisa do branch-and-bound.

Na arvore de pesquisa, o algoritmo executa as operacoes branching e bounding como
explicaremos a seguir. A operacao de branching constréi um filho de um né baseado
em sua solugao parcial P = (V¥ E?) e na lista L de genomas nio incluidos em P. Um
genoma arbitrério [ pertencente a L e uma aresta (i, j) de E¥ sdo escolhidas, e o algoritmo
computa a mediana M dos genomas i, j, e [, definindo uma nova arvore pela remocao
da aresta (7,7) e incluindo em seu lugar as arestas (i, M), (M, j), e (I, M). Os filhos de
um né da arvore de pesquisa sdo obtidos aplicando o passo anterior a cada aresta (i, j)
de Ef, gerando todas as possiveis arvores que podem ser obtidas a partir da inclusdo de

[ em uma solucao parcial P.
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A operacao de bounding inicialmente computa um limitante superior usando a
heuristica Neighbor-Join [72], e melhora este limitante usando a melhor &rvore encontrada.
Para o limitante inferior de um né, o algoritmo usa sua solugao parcial P = (V¥ E?) e a
lista L dos genomas nao incluidos em P, construindo uma nova arvore para cada genoma
como descrito na operacao de branching. A partir destas arvores, o algoritmo encontra
o menor custo que cada genoma de L adiciona a arvore, e usa como limitante inferior o
maior deles, que representa o menor custo para incluir o genoma mais distante. Note que
o calculo do custo da arvore é muito rapido, porque o SCJ possui um algoritmo de tempo
polinomial para esta tarefa.

Apesar de custoso, encontrar as arvores 6timas é 1til, por exemplo, quando queremos
conhecer se o SCJ infere uma topologia que corresponde a topologia esperada.

6.4 Meétricas

Uma métrica é uma forma quantitativa de avaliar uma determinada caracteristica. O
calculo da métrica utiliza uma ou mais medidas obtidas durante o experimento. Apds
computar os valores das métricas, utilizamos indicadores, que dao contexto a uma métrica
ou a uma combinacao de métricas, servindo como base para comparacao.

Usando as métricas descritas a seguir, avaliamos trés caracteristicas, que constituem
os principais aspectos da reconstrucao filogenética: a acurdcia da topologia, a acuracia
dos ancestrais e a eficiéncia dos métodos. A acurdcia relaciona os resultados inferidos aos
resultados esperados, definindo o quanto estes aproximam-se. A eficiéncia esta relacio-
nada ao esforco computacional necessario para obter os resultados. A Tabela 6.6 mostra
a relacao entre as medidas, as métricas e os indicadores usados nos experimentos para
avaliar as caracteristicas mencionadas.

Tabela 6.6: Caracteristicas avaliadas, indicadores que avaliam as caracteristicas, métricas
que compoem os indicadores e medidas usadas no calculo das métricas. Abreviacoes
utilizadas: RF, Robinson-Foulds; MAST, Mazimum Agreement Subtree.

Caracteristica Indicadores Métricas Medidas
Acuracia d Muit 1 t C oA .
curacia aa uito, Razoavelmente e Distancia RF e MAST Splits e Folhas
Topologia Pouco acurado
Acurécia dos Muito, Razoavelmente e Percentual de Reconstrugao e LA
. o Adjacéncias
Ancestrais Pouco acurado Falso-Positivos
Eficiéncia do Tempo de

— Tempo de processamento

Método processamento
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6.4.1 Acuracia da topologia
Distancia Robinson-Foulds (RF)

A acurécia da topologia reconstruida representa o quanto a topologia inferida aproxima-
se da topologia esperada. Uma forma quantitativa de medir esta caracteristica é através
da distancia Robinson-Foulds [71], também conhecida como distancia Split ou distancia
RF. Esta métrica tem sido bastante utilizada para comparar a topologia de duas arvores
definidas sobre o mesmo conjunto de folhas.

Antes de definirmos como esta métrica é calculada, iremos introduzir o conceito de
split. De acordo com West [87], uma parti¢io de um conjunto A é uma lista Ay, .., Ay de
subconjuntos de A tal que cada elemento de A aparece exatamente em um subconjunto
desta lista. Quando a parti¢ao é composta por apenas dois subconjuntos (k = 2), também
podemos chamé-la de biparticao.

Considere o conjunto cujos elementos sao as folhas de uma arvore binaria sem raiz.
Um split é uma biparticao deste conjunto, obtido a partir da remocao de uma aresta. A
remocao de uma aresta da arvore cria duas subarvores; o conjunto de folhas de cada uma
das subdrvores constituem uma biparticao das folhas.

Note que um split é uma biparticao das folhas, mas nem toda biparticao das folhas ¢é
um split. Por exemplo, na Figura 6.14, {G;, G2}, {G3, G4, G5} ¢ um split da drvore T, mas
{G1, G5}, {Gs, G3, G4} nédo é, pois nao pode ser obtido a partir da remogao de nenhuma

aresta.

e

|

{Gl} 7 {GQI G3/ G4/ GE}
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Figura 6.14: Splits de uma arvore.

Definimos como split trivial a biparticao onde um dos subconjuntos possui apenas
uma folha. No exemplo da Figura 6.14, {G1},{G2, G3, G4, G5} é um split trivial. Como
vimos anteriormente, cada aresta da arvore induz um split. Seja .S; o conjunto de todos os
possiveis splits da arvore T;, exceto os triviais. A distancia Robinson-Foulds (RF) entre
duas arvores T} e Ty é originalmente definida como:

RF*(Ty,Ty) = |(S1 — S2)| + [(S2 — S1)],
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onde |S| é a quantidade de elementos do conjunto S.

A distancia RF é a diferenca em splits entre a arvore esperada e a reconstruida.
Entretanto, neste trabalho fizemos algumas adaptagoes para que a distancia RF pudesse
ser aplicada em nosso experimento.

A primeira adaptacao foi a normalizagao. Como o nimero de folhas da arvore pode
sofrer variagoes conforme o experimento realizado, para que pudéssemos comparar es-
tes experimentos, a distancia passou a ser normalizada. Dessa forma, a distancia RF ¢é
calculada da seguinte forma:

[(S1 = S2)| +[(S2 = 1)
|(S1 = S2)| + [(S2 — S1)| + [(S1 N Sa)|

Portanto, neste trabalho, a distancia RF passou a ser definida como a diferenca em

RF(Tl, Tg) =

splits entre a arvore original e a reconstruida, dividido pelo niimero total de splits nao
triviais. O valor desta métrica varia entre 0 e 1, onde 0 representa o cenario de “melhor
caso”, quando todos os splits sao iguais.

A segunda adaptacao foi a remocao da raiz da arvore. Apds inferir a arvore com os
métodos descritos, foi necessario remover a raiz para que a métrica pudesse ser aplicada.
Note que, se a raiz nao fosse removida, um dos splits seria considerado duas vezes. Por
exemplo, se na arvore T (Figura 6.14) a raiz r nao fosse removida, o split induzido pela
aresta es seria computado duas vezes.

Na andlise dos resultados, utilizamos os indicadores propostos por Moret et al. [63].
A topologia reconstruida é considerada muito acurada se a distancia RF for abaixo de
0,05 e, pouco acurada, se a distancia RF estiver acima de 0,25. No estudo de Nakhleh et
al. [64] também foram usados indicadores semelhantes, variando apenas o caso de arvores
pouco acuradas, em que foram consideradas as distancias RF acima de 0,20, ao invés de
0,25. Na implementagao, utilizamos o software TOPD [68] para computar a distancia RF.

Mazximum Agreement Subtree (MLAST)

A distancia RF foi usada na comparacao de duas arvores resolvidas. Entretanto, no caso
dos dados reais, é comum que a arvore inferida nem sempre seja completamente resolvida,
ou seja, a arvore pode nao ser binaria. Nestes casos, utilizamos a métrica conhecida como
MAST (do inglés, Maximum Agreement SubTree) [41].

Antes de definirmos o que é a MAST, definiremos o que sao subdrvores restritas. Uma
subdrvore restrita de uma arvore T ¢ uma subarvore induzida por um subconjunto S das
folhas de T'. Sendo I o conjunto de nés internos da arvore 7T, para obter uma subarvore
restrita a partir de 7', basta remover todas folhas que nao pertencem a S e, apds esta
remocao, simplificar a arvore. A etapa de simplificacao remove nés de I da seguinte forma:
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e Caso 1: Se o n6 v pertencente a I tem grau maior ou igual a 3, mantemos o né na
arvore;

e Caso 2: Se o n6 v pertencente a I tem grau igual a 2, removemos o né v e suas
arestas (u1,v) e (ug,v) da arvore, e incluimos a aresta (uq, us);

e Caso 3: Se o n6 v pertencente a I tem grau igual a 1 (folha), removemos v da
arvore;

Repetimos este procedimento até que todos os nés remanescentes do conjunto I se
enquadrem no Caso 1. A Figura 6.15 tem um exemplo de como obter uma subérvore
restrita executando os passos de remocgao das folhas e simplificagao.

T TIS

arvore T restrita em

5={G,,G,, G, Gs} simplificagdo
Gl GZ G3 G4 G5 G6 Gl GZ G4 GS Gl G2 G4 G5

Figura 6.15: Subarvore restrita no conjunto de folhas.

Dadas duas arvores T; e T, com o mesmo conjunto de folhas, uma subarvore que
concorda com 73 e Ty é uma subdarvore restrita derivada de ambas as arvores. A MAST
¢ uma subarvore que concorda com as duas arvores e tem o maior niimero possivel de
folhas. O numero de folhas de uma MAST é chamado de tamanho da MAST, e denotado
por M (Ty,T5,). Para um dado par de arvores, pode existir mais de uma MAST possivel.

Uma subarvore que concorda com as duas arvores reflete a informagao comum a ambas
as arvores, como podemos ver no exemplo da Figura 6.16. Note que a tnica restricao no
caso desta métrica é que as duas arvores tenham o mesmo conjunto de folhas, logo nao
h& problemas delas serem ou nao resolvidas. Dessa forma, antes de aplicarmos a métrica
MAST ao conjunto de dados dos Protostomios, removemos algumas folhas das arvores
analisadas, para que as arvores possuissem exatamente o mesmo conjunto de folhas (este
procedimento foi explicado na Segao 6.2.2). No caso do conjunto de dados Campanulaceae,
nenhuma folha precisou ser removida.
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Tl m
MAST

G G G G Gs G Gs Gs G
arvore restrita em
S= {Gl, G;, Gs, Gg} Slmphflcagao
T,
G G G G
G G G G5 G G Gs Gy Gg

Figura 6.16: MAST de duas arvores.

Para a analise dos resultados, nao encontramos na literatura indicadores da métrica
MAST para o caso de arvores nao resolvidas, somente para arvores completamente resol-
vidas (bindrias) [22, 32]. Dessa forma, para analisarmos a acuracia da topologia a partir
do tamanho da MAST, procedemos com os passos descritos a seguir. Dado um conjunto
de arvores analisadas (drvores de Campanulaceae ou de Protostomios), usamos a ferra-
menta online desenvolvida por Vienne et al. [32] para computar a MAST entre todos os
pares de arvores. A seguir, para cada arvore analisada, calculamos o tamanho da MAST
média entre esta e as demais arvores. A arvore que possuir o maior tamanho médio da
MAST sera considerada a arvore que possui mais informacao em comum com as demais,
ou seja, que esta mais proxima das demais arvores.

6.4.2 Acuracia dos ancestrais

No6s comparamos os ancestrais considerando as adjacéncias de seus genes. Dados dois
genomas, o original e o inferido, classificamos suas adjacéncias em trés possiveis classes
(vide Figura 6.17):

o Adjacéncias falso-negativas: adjacéncias presentes no genoma original, mas nao no
genomas inferido;

o Adjacéncias em comum: presentes em ambos genomas, elas sao usadas para calcular
a percentagem de reconstrucao do genoma original;

e Adjacéncias falso-positivas: adjacéncias incorretas, presentes somente no genoma
inferido.
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Genoma Genoma
Original Inferido

"o Adjacéncias
Falso-positivas

Adjacéncias
Falso-negativas

5 Adjacéncias
em Comum

Figura 6.17: Métricas para avaliar ancestrais.

A percentagem de reconstrucao ¢ definida como o nimero de adjacéncias em comum
dividido pelo nimero total de adjacéncias do genoma original. Esta métrica ¢é relacio-
nada a métrica CARs (do inglés, Contiguous Ancestral Regions) [59], mas nao é idéntica.
Os CARs sao diferentes porque eles também consideram o relacionamento entre as ad-
jaceéncias, tentando modelar blocos ortologos. Baseado nas adjacéncias ancestrais preditas,
os genes sao conectados em CARs se o relacionamento de seu predecessor e sucessor é con-
sistente com o genoma original. Outro modo de analisar a percentagem de reconstrucao

é obter a percentagem do genoma original coberto pelos CARs.
Sejam A e B os conjuntos de adjacéncias dos genomas original e inferido, respectiva-

|B=A]
| B

. O conjunto de falso-negativos é o complemento

mente. A métrica de falso-positivos é definida como e, similarmente, a métrica de
|A—B]
4]

do conjunto de adjacéncias em comum no genoma original e, por esta razao, os gréaficos

falso-negativos é determinada por

de falso-negativos nao sao mostrados em nossa analise.

Note que ¢ inviavel mostrar as métricas para todos os nés. Para ajudar a compreender
a comparacao de resultados dos genomas ancestrais, decidimos correlaciona-los com a
posicao do né na arvore. Isso parece particularmente apropriado para o percentual de
reconstrugao, pois toda informacao conhecida estda nas folhas e, portanto, o esforco de
reconstrugao necessario ¢ maior conforme nos movemos em direcao a raiz. Consideramos
varias alternativas para uma métrica posicional. As seguintes medidas foram consideradas:
altura (maior distancia de um né para uma folha descendente), profundidade (distancia
entre um né e a raiz), distancia média para as folhas descendentes e distancia minima para
uma folha descendente. Nos terminamos escolhendo a altura, porque os desvios padrao
das outras medidas foram significantemente maiores. Portanto, ao analisar os resultados
de uma métrica, classificamos cada né de acordo com a sua altura e, para cada conjunto
de nds de mesma altura, computamos o valor médio da métrica obtida.
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Para avaliar as métricas de reconstrucao de ancestrais, propusemos uma composicao
dos resultados das métricas de falso-positivos e percentagem de reconstrucao. A de-
finicao dos indicadores, a partir da combinacao dos valores das métricas, é apresentada
na Tabela 6.7. As faixas de valores estabelecidas em cada uma das métricas sao inspi-
radas na proposta de Moret et al. [63], explicada na subsegdo anterior. Em relagao aos
falso-positivos, o resultado é muito acurado se, no maximo, 5% das adjacéncias do an-
cestral inferido sao falso-positivas e, pouco acurado, se mais de 25% das adjacéncias sao
falso-positivas. Complementar a este indicador, também verificamos a percentagem do
ancestral coberto, sendo 95% ou mais uma alta cobertura e, abaixo de 75%, uma baixa

cobertura.
Tabela 6.7: Indicadores da acurédcia dos ancestrais.
Percentagem de Falso-Positivos
t a .
Reconstrugao Menor que 5% Entre 5% e 25% Maior que 25%
Menor que 75% Pouco acurado Pouco acurado Pouco acurado
Entre 75% ¢ 95% Razoavelmente Razoavelmente Pouco acurado
acurado acurado
. . Razoavelmente
Maior que 95% Muito acurado Pouco acurado
acurado

6.4.3 Eficiéncia dos métodos

A eficiéncia é avaliada tomando como medida os tempos de processamento em todos os
testes executados. Estes tempos serao analisados na Se¢ao 7.3. Neste caso nao foi possivel
estabelecer indicadores de eficiéncia para os métodos, ja que o tempo de processamento é
influenciado por vérios fatores, como o ambiente computacional usado e a implementagao
do método.

6.5 Conclusoes

Neste capitulo detalhamos todas as etapas do procedimento executado para avaliar o
modelo SCJ. Descrevemos a selecao dos dados de entrada, os métodos implementados e
as métricas usadas para mensurar a qualidade dos resultados. Os resultados obtidos com
este experimento sao descritos no Capitulo 7.



Capitulo 7

Resultados

Neste capitulo discutiremos os resultados obtidos a partir do experimento descrito no
Capitulo 6. A Secao 7.1 analisa a acuracia do SCJ em inferir topologias, tanto com dados
simulados como com dados reais; a Secao 7.2 verifica a acuracia de outro atributo da
arvore, os ancestrais, usando dados simulados; por fim, a Secao 7.3 fala sobre a eficiéncia
dos métodos nos experimentos mencionados anteriormente.

7.1 Acuracia da Topologia

Nesta secao apresentamos os resultados da acuracia em inferir a topologia em diferentes
cenarios evolutivos, usando como medidas quantitativas as métricas descritas na Se¢ao 6.4.
Comecamos pela discussao da influéncia dos parametros da simulacao nos resultados.
Também verificamos a acuracia dos métodos: como a abordagem heuristica aproxima-se
do resultado 6timo? E como o resultado 6timo aproxima-se da arvore original? Para
os dados onde nds ndo conhecemos o 6timo (todos aqueles com mais que 12 espécies),
comparamos a heuristica com a arvore original diretamente. No final desta secao, consi-
deramos os resultados em dados reais, comparando a topologia inferida com as topologias
propostas em outros estudos.

Abaixo seguem somente os resultados do Problema Grande da Parcimonia (PGP).
O Problema Pequeno da Parcimonia (PPP) nao é considerado pois a topologia é dada
neste caso. Usamos os métodos descritos na Se¢ao 6.3 (branch-and-bound e heuristica de
Inclusao Passo-a-Passo) para resolver o problema.

7.1.1 Dados simulados

Nesta secao, usamos como entrada os conjuntos de genomas simulados descritos na
Secao 6.2.1.

73
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Figura 7.1: Influéncia dos parametros na topologia inferida, para os métodos étimo e heuristico
(PGP). Ao analisar um parametro, todos os outros mantém seus valores padrao (vide Tabela 6.4).
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Os gréficos da Figura 7.1 mostram como o desvio da topologia inferida (eixo y) varia
quando os valores de um parametro na entrada do problema sdo modificados (eixo z).
Cada ponto do gréafico tem um histograma com a distribuicao da distancia RF, onde uma
barra representa a frequéncia que certa faixa de valores da distancia RF foi observada
(veja a legenda de cada grafico).

Este tipo de grafico foi o mais adequado, entre os testados, para exibir a variagao
dos resultados. Os graficos boxplot, que usam como medida de tendéncia a mediana,
nao foram representativos devido ao fato de, em alguns dos pontos, mais de 50% dos
valores possuirem distancia RF igual a 0 (quando a &rvore inferida é exatamente igual a
arvore original). J& os gréficos que usam o desvio padrao como medida de dispersao nao
foram representativos por apresentarem um desvio padrao muito alto, devido ao fato da
distribuicao dos valores, em alguns pontos, nao ser uma distribuicao normal. Nos graficos
apresentados, a linha que exibe a média apenas sumariza a variagao, que pode ser vista
em mais detalhes a partir dos histogramas, que mostram como a distribui¢ao dos dados
¢ modificada ao variar os pontos.

E importante observar que, em cada gréafico, as barras do histograma representam
diferentes faixas de valores da distancia RF. Uma das razoes é que como as arvores usadas
em cada método possuem tamanhos diferentes, os conjuntos dos possiveis valores que a
distancia RF pode assumir também difere, conforme explicamos a seguir.

Dada uma arvore binaria com n folhas, existem n — 1 nés internos e, portanto, n — 2
arestas “internas”, ou seja, que nao tocam as folhas. Ao remover a raiz da arvore, o
niumero de arestas internas diminui em 1, resultando em n — 3 arestas internas. Como
os splits sao induzidos por estas arestas internas e a distancia RF é normalizada pelo
tamanho deste conjunto (nimero total de splits), a distancia RF das drvores de 64 folhas
usadas no método heuristico possuem um dominio de valores maior que a distancia RF
aplicada nas arvores de 12 folhas inferidas pelo método exato.

Em cada caso, usamos um critério distinto para definir a faixa de valores que cada
barra do histograma representaria. Para os graficos que representam os resultados do
método exato, adotamos o seguinte critério:

e Barra azul: representa a frequéncia com que o método branch-and-bound inferiu
corretamente a arvore esperada (distancia RF igual a 0);

e Barra vermelha: representa a frequéncia com que o método branch-and-bound errou
somente um split (distancia RF igual a 0,11);

e Barra verde: representa a frequéncia com que o método branch-and-bound errou 2
ou mais splits (distancia RF superior a 0,11; o valor médximo alcangado em cada
caso varia, e ¢ indicado na legenda do grafico);
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Ja nos gréficos que representam os resultados do método heuristico (Figura 7.1, todos
os gréficos a direita) consideramos a amplitude do intervalo definido pelo maior (mazx) e
menor (min) valor da distancia RF obtidos em cada experimento. Dividindo a amplitude
em trés partes iguais (), definimos o seguinte critério:

e Barra azul: representa a frequéncia com que o método heuristico obteve a distancia
RF entre min e min + x;

e Barra vermelha: representa a frequéncia com que o método heuristico obteve a
distancia RF entre min + x e min + 2x;

e Barra verde: representa a frequéncia com que o método heuristico obteve a distancia
RF entre 2z e max;

Podemos notar que, nas Figuras 7.1a e 7.1b, a média da distancia RF nao é signi-
ficativamente afetada pelo nimero de genes, pois a distancia RF permanece préxima a
uma constante em ambos os métodos (exato e heuristico). Em termos da distribuigao, o
modelo SCJ leva & topologia da arvore original em mais de 60% das simulagoes (distancia
RF igual a zero). Nos histogramas da Figura 7.1a, estd claro que a inferéncia do método
exato tem uma menor probabilidade de erros, e que esta probabilidade decresce a medida
que o numero de genes aumenta. Um comportamento similar ¢ visto quando o niimero
de cromossomos aumenta (dados nao mostrados).

Com a heuristica, os casos de teste envolvendo drvores maiores (64 folhas) apresen-
taram resultados localizados na fronteira dos indicadores razoavelmente acurado e pouco
acurado. A heuristica obteve melhores resultados em alguns cendrios especificos, como
arvores pequenas (abaixo de 32 folhas) ou com um menor nimero de eventos de rearranjo
por aresta (abaixo de 5% do tamanho do genoma), onde a distancia RF permaneceu
abaixo de 0,2, sendo considerada razoavelmente acurada. Entretanto, na maioria dos
casos, a média da distancia RF esta entre 0,30 e 0,35, consideravelmente maior que no
método exato (somente 0,05). Note que o método exato foi testado apenas em arvores
com 12 folhas.

Como a qualidade da topologia inferida varia quando usamos diferentes distribuicoes
de rearranjo? Os graficos das Figuras 7.1c e 7.1d mostram um resultado interessante:
quando a frequéncia de cada evento aumenta ou diminui em relagao aos outros eventos,
a acuracia da inferéncia, assim como nos resultados anteriores, nao ¢é significativamente
afetada.

Provavelmente isto ocorre pois a mesma distribuicao de rearranjo é usada em todas
as arestas da arvore, sendo um termo comum. Mais especificamente, seja n4 p 0 nimero
de eventos de rearranjo entre dois genomas A e B, e seja F' = [finv, firp, fir1] 0 vetor com
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as frequéncias relativas de inversoes, transposicoes e translocacoes. O nimero esperado
de eventos de cada tipo entre A e B é na g * [ finvs firp, firl)-

Se o nimero de operagoes SCJ necessérias em cada evento ¢ S = [Siny, Strp, Stri], €NtAO
a distancia SCJ esperada entre A e B sera

dA,B = nA,B(finvSinv + ft'rpstrp + ftrlstrl)-

Isto é, ds p é aproximadamente proporcional a n4 p, 0 que parece implicar que o
numero de eventos por aresta ¢ muito mais importante que os tipos de evento utilizados
(distribuigao de rearranjo). Note que esta ideia aplica-se a outros tipos de operagao de
rearranjo em problemas de multiplos genomas, apesar dos estudos experimentais adota-
rem uma frequéncia de inversoes predominante. Isso é 1til pois, como as frequéncias de
rearranjo variam conforme o contexto, é possivel determinar a acurdcia do modelo em
diferentes contextos a partir de testes sob um contexto especifico, desde que o niimero de
eventos seja parecido.

Para avaliar o impacto do niimero de eventos por aresta, nos realizamos experimentos
cujos resultados sao mostrados nas Figuras 7.1e e 7.1f. Na Figura 7.1f, que apresenta os
resultados da heuristica para 64 folhas, observamos um decrescimento da acuracia quando
h& um ntimero maior de eventos. Um resultado semelhante é observado ao variar o nimero
de folhas (Figura 7.1h). O numero de folhas nao ¢ variado no método exato devido ao
alto tempo computacional necessario para computar arvores com mais de 12 folhas.

Resumindo as andlises realizadas, parece que o tamanho da arvore, determinado pelo
nimero de folhas, e o nimero de eventos por aresta sao os tinicos parametros que impactam
a inferéncia por SCJ: ambos parametros aumentam a distancia RF. Ajustamos um modelo
linear em x (o parametro) e logy, onde y é a distancia RF média, e encontramos boas
correlagoes em todos os casos (dados das Figuras 7.1e, 7.1f e 7.1h).

Com os graficos apresentados anteriormente, vimos que a inferéncia por SCJ possui
um comportamento muito acurado no método exato, com distancia RF por volta de 0,05,
mesmo usando um alto nimero de eventos evolucionérios (até 20% do ntimero de genes
em cada aresta). A heuristica possui resultados menos acurados, mas é capaz de resolver
instancias muito maiores.
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7.1.2 Dados reais: Campanulaceae (DNA do cloroplasto)

Em conjuntos de dados reais, executamos os métodos SCJ, exato e heuristico, que resolvem
o PGP nos genomas do cloroplasto de Campanulaceae, comparando quantitativamente e
visualmente o resultado obtido com as arvores apresentadas por Cosner et al. [29], e
também com as arvores inferidas por MGR, MPBE e GASTS. A Figura 7.3 mostra as
cinco topologias usadas nesta comparagao, desenhadas com a ferramenta online iTOL (do
inglés, Interactive Tree Of Life) [56].

Antes de compararmos a arvore inferida por SCJ com as demais arvores, discutimos
brevemente sobre as diferencas que existem entre as arvores que deram origem a arvore
consenso do método SCJ. Com o método branch-and-bound, encontramos todas as arvores
6timas sob o modelo SCJ. Ao total, foram quatro arvores, todas com o custo de 150 SCJs.
As quatro arvores sao muito semelhantes, exceto por dois relacionamentos evolucionarios
que divergiram:

1. Relacionamento entre Platycodon e o ancestral de Codonopsis e Cyananthus: em
duas arvores, Platycodon estd mais distante de Codonopsis e Cyananthus, como
mostrado na Figura 7.2a enquanto, nas outras duas, o relacionamento é igual ao da
arvore apresentada na Figura 7.2b.

2. Relacionamento entre Symphyandra, Trachelium, e o ancestral de Campanula e
Adenophora: em duas arvores, o ancestral de Campanula e Adenophora estd mais
préximo de Symphyandra do que de Trachelium (Figura 7.2a), enquanto em outras
duas, a situacao oposta aparece, como na topologia da Figura 7.2c.

As quatro arvores 6timas sao apresentadas na Figura 7.2. A arvore SCJ da Figura 7.3e,
que foi a usada em nossa analise, é a arvore consenso destas quatro arvores.

Note que nao é possivel aplicar diretamente a distancia RF nesta andlise, pois as
arvores comparadas precisam ser bindrias e, dentre as arvores usadas, somente a arvore
MGR é completamente resolvida. Dessa forma, no conjunto de darvores de Campanulaceae
aplicamos a métrica MAST, que nao possui a restricao das arvores serem binarias.
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Figura 7.2: Topologias 6timas de Campanulaceae, com o custo de 150 SCJs. As drvores diferem
em apenas dois relacionamentos evolutivos: entre Platycodon e o ancestral de Codonopsis e
Cyananthus; e entre Symphyandra, Trachelium, e o ancestral de Campanula e Adenophora.
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Para a comparacao quantitativa, calculamos o tamanho médio da MAST entre a arvore
consenso do SCJ (Figura 7.3e) e as arvores dos outros quatro métodos (Figura 7.3). Pro-
cedemos da mesma forma com cada uma das arvores analisadas. A Tabela 7.1 apresenta o
tamanho da MAST entre todos os pares de arvores do conjunto de arvores analisadas. Na
ultima coluna estd o tamanho médio da MAST. No caso das arvores de Campanulaceae, o
valor méximo que o tamanho da MAST pode alcancar é 13, isto é, nenhuma folha precisa
ser removida para que as arvores sejam congruentes (em outras palavras, as duas drvores
sdo estruturalmente idénticas).

A arvore inferida por SCJ compartilhou mais informacao com a arvore inferida pelo
método MPBE: somente uma folha precisou ser removida para que as arvores fossem
congruentes. Uma das razoes que possivelmente contribuiu para este resultado é que
tanto SCJ como MPBE sao métodos baseados em breakpoints. Algo semelhante ocorreu
com o método de Cosner et al., que apresentou mais informagao em comum com a arvore
de GASTS, sendo ambos baseados no modelo double-cut-and-join (DCJ).

Sobre o tamanho médio da MAST, a menor média obtida foi a arvore de Cosner et
al., ou seja, menos informacao em comum com as demais arvores. Talvez isso tenha
ocorrido pois esta arvore tem o maior nimero de nés nao resolvidos. J4 o método SCJ
inferiu a arvore com o maior tamanho médio da MAST, ou seja, a arvore inferida por
SCJ apresentou maior congruéncia com as arvores obtidas em outros estudos.

Tabela 7.1: MAST entre todos os pares de arvores de Campanulaceae. Abreviagoes utili-
zadas: GASTS, Generalized Adequate Subtree Tree Scoring; MAST, Mazimum Agreement
Subtree; MGR, Multiple Genome Rearrangements; MPBE, Maximum Parsimony on Bi-
nary Encodings; SCJ, Single-Cut-or-Join.

Tamanho
Cosner et al. MGR GASTS MPBE SCJ Médio da
MAST
Cosner et al. - 8 10 8 9 8,75
MGR 8 - 10 10 10 9,50
GASTS 10 10 - 9 10 9,75
MPBE 8 10 9 - 12 9,75
SCJ 9 10 10 12 - 10,25

Complementando a andlise quantitativa, a comparagao visual das arvores, neste caso,
permite avaliar a qualidade dos relacionamentos evolutivos considerando a literatura. Por
exemplo, quando os relacionamentos evolutivos de uma dada espécie divergem em dois
métodos, é considerado correto o que é mais proximo da hipétese mais aceita atualmente.
A analise visual também permite identificar padroes entre os relacionamentos que podem
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ser uteis em estudos de sistematica das espécies.

Ao compararmos visualmente as arvores mencionadas, que nao sao completamente
resolvidas em pontos diferentes, é possivel identificar alguns relacionamentos evolutivos
em comum, listados a seguir e bem representados na arvore da Figura 7.3c:

e Grupos pequenos:
— Grupo 1: Campanula e Adenophora sao géneros irmaos em todos os resulta-
dos;
— Grupo 2: Merciera e Wahlenbergia sao géneros irmaos em todos os resultados;

— Grupo 3: Legousia, Asyneuma, e Triodanis formam uma subérvore em todos
os resultados;

e Grupos médios:

— Grupo 4: Platycodon, Codonopsis e Cyananthus estao sempre agrupados
juntos, o que corrobora com as evidéncias deles formarem um clado basal dentro
da familia, apresentadas por Cosner et al. [29];

— Grupo 5: formado pelos grupos 1, 2 e 3, e também pelos géneros Trachelium
e Symphyandra;

e Grupo grande:

— Grupo 6: formado pelos grupos 4 e 5, representa a familia Campanulaceae.

Os resultados aqui apresentados sugerem que o SCJ é capaz de fornecer arvores re-
construidas de alta qualidade a partir de dados reais.
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Figura 7.3: Topologia Campanulaceae reconstruida por diversos métodos: (a) MPBE [28];
(b) MGR [19]; (c) Cosner et al. [29]; (d) GASTS [89]; (e) SCJ (arvore consenso). Todos os
métodos, exceto o de Cosner et al., usaram como entrada os genomas do cloroplasto de 12
espécies de Campanulaceae e do outgroup Tobacco. Cosner et al. usaram um conjunto de dados
maior, baseado na ordem dos genes e na sequéncia molecular, composto de 18 espécies de
Campanulaceae e do outgroup Tobacco. Tanto SCJ como o MPBE sao medidas baseadas em
breakpoints, diferente do método MGR, que é baseado em inversoes. O GASTS resolve o PPP
minimizando o niimero de DCJs. A andlise de Cosner et al. foi baseada na parcimonia, usando
breakpoints, eventos definidos por breakpoints e as sequéncias moleculares da regiao ITS e do
gene rbcL. Em geral, a topologia obtida por SCJ concorda com as demais, revelando algumas
tendéncias, como descrito no texto principal.
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7.1.3 Dados reais: Protostéomios (DNNA mitocondrial)

No caso do conjunto de genomas mitocondriais dos Protostomios, executamos o método
heuristico 100 vezes, armazenando as arvores com o menor nimero total de operagoes
SCJ (3 ao total, cada uma com 915 SCJs). Entao, a arvore consenso foi computada por
PHYLIP, e o resultado é apresentado na Figura 7.4c. Comparamo-lo com a topologia do
NCBI (Figura 7.4a) e com os resultados de Fritzsch et al. [44] (Figura 7.4Db).

Para a andlise quantitativa, usamos a métrica MAST e fizemos algumas adaptacgoes nas
arvores para que todas possuissem exatamente o mesmo conjunto de folhas (para maiores
detalhes, consulte a Secao 6.2.2). Semelhantemente ao que fizemos com o conjunto de
dados Campanulaceae, para cada arvore analisada, computamos o tamanho da MAST
entre ela e as demais arvores e, ao final, calculamos o tamanho médio da MAST.

Para o conjunto de arvores de Protostomios, o valor maximo que o tamanho da MAST
pode ter é 10, o que significa que nenhuma folha precisa ser removida para que as arvores
sejam estruturalmente iguais, ja que este é o numero de folhas das arvores analisadas. A
Tabela 7.2 apresenta o tamanho da MAST obtido para cada par de arvores e, na ultima
coluna, o tamanho médio da MAST que uma arvore obteve ao ser comparada com as
demais arvores.

Tabela 7.2: MAST entre todos os pares de arvores de Protostomios. Abreviagoes utili-
zadas: MAST, Mazimum Agreement Subtree; NCBI, National Center for Biotechnology
Information; SCJ, Single-Cut-or-Join.

Fritzsch Tamanho
NCBI SCJ zlt Z;lc Médio da
’ MAST
NCBI - 6 6 6
SCJ 6 - 7 6,5
Fritzsch et al. 7 7 - 7

As arvores inferidas pelo método SCJ e pelo método de Fritzsch et al. apresentaram
resultados semelhantes ao serem comparadas com a arvore taxonomica do NCBI, e ob-
tiveram tamanho da MAST igual a 6 e 7, respectivamente. A razao para o tamanho da
MAST nao ter sido mais alto se deve, principalmente, ao fato do filo Mollusca ter ficado
bastante espalhado pela arvore, sendo necessario remové-lo de varios locais. A arvore de
Fritzsch et al. obteve melhor MAST ao ser comparada com a arvore do NCBI pois resol-
veu de forma mais semelhante a separacao entre dois grupos de Protostomios: Nematoda
e Platyhelminthes; Arthropoda e Mollusca.

Comparando as arvores da Figura 7.4 visualmente, observamos que nossa abordagem
classificou corretamente as espécies dentro dos filos Arthropoda, Nematoda, Echinoder-
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mata, Annelida, e Plathelminthes. Mollusca apresentou um problema, que é justificado
pela observacao de que alguns Mollusca possuem altas frequéncias de rearranjo de genes
nos genomas mitocondriais, comparado a outros metazodrios [44], tornando a inferéncia
da topologia baseada somente na ordem dos genes uma tarefa dificil. Nossa abordagem foi,
entretanto, capaz de classificar mais espécies dentros dos filos, pois a arvore apresentada
por Fritzsch et al. nao resolveu completamente o filo Nematoda (veja Figura 7.4b).

Usando a ordem dos genes ou sequéncias moleculares, nem Fritzch et al. nem SCJ
classificaram as espécies dos subfilos de Arthropoda (Myriapoda, Chelicerata, Crustacea
e Hexapoda), discordando com as classificagoes baseadas em caracteristicas morfoldgicas
(dados nao mostrados). A taxonomia de Arthropoda nao é completamente resolvida,
devido a diversidade e tamanho deste filo.

Embora o método SCJ tenha resolvido corretamente as espécies dentro dos filos, os
relacionamentos evolucionarios entre estes filos estao um pouco diferentes dos obtidos
por Fritzch et al. Comparando estas arvores com a arvore taxonomica do NCBI, reconhe-
cemos trés grupos bem definidos (veja Figura 7.4a):

e Grupo 1: Echinodermata;

e Grupo 2: Platyhelminthes e Nematoda;

e Grupo 3: Arthropoda, Annelida e Mollusca.

A arvore obtida por SCJ concorda nos Grupos 1 e 3, mas nao no Grupo 2. As espécies
do filo Mollusca aparecem em véarias partes da arvore. Na arvore de Fritzch et al., os
filos Annelida e Nematoda sao monofiléticos, e os Platyhelminthes estao mais préximos
do subfilo Gastropoda (Mollusca). Apesar do valor da MAST obtido pelo método de
Fritzsch el al. ser um pouco maior, as observacoes acima sugerem que a nossa arvore esta
mais préxima da arvore taxondémica do NCBI do que a arvore de Fritzch et al.
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Figura 7.4: Topologia dos Protostomios, reconstruida por diversos métodos: (a) NCBI;
(b) Fritzsch et al. [44]; (¢) SCJ. Note que o método SCJ agrupa corretamente todos os
filos, exceto o filo Mollusca, que é altamente rearranjado e também foi um problema na

inferéncia de Fritzsch et al. A arvore obtida por SCJ esta mais préxima da arvore obtida
a partir da taxonomia do NCBI, com os relacionamentos mais préximos entre Annelida e
Arthropoda.

7.2 Acuracia dos Ancestrais

Anteriormente analisamos como a topologia inferida desvia dos resultados esperados.
Nesta secao nosso foco é a avaliacao dos genomas ancestrais inferidos a partir de da-
dos simulados. Para garantir que os ancestrais inferidos tenham uma contrapartida na
arvore original, as topologias das arvores inferidas e original devem ser iguais. Portanto
estudamos somente o Problema Pequeno da Parcimonia, onde a topologia ¢ dada. No
Problema Grande da Parcimonia nao existe garantia de que a topologia inferida serda a
mesma da arvore original.
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7.2.1 Adjacéncias em comum

Para mensurar a qualidade da reconstrugao, comecamos esta andlise com uma medida
simples, que é a quantidade relativa de adjacéncias entre genes consecutivos que foi coberta
pelo método SCJ. Abaixo, chamamos esta quantidade de percentagem de reconstrucao.

Os graficos da Figura 7.5 mostram a correlacao entre a percentagem de reconstrucao
do genoma original (eixo y) e o parametro analisado (eixo z). Cada ponto do gréfico
possui um histograma, que relaciona a altura do né da arvore inferida com a percentagem
de reconstrugao. Uma barra do histograma corresponde a percentagem de reconstrugao
média considerando somente os nds que estao em uma certa faixa de alturas, especificada
na legenda de cada grafico.

Observamos nestes graficos uma percentagem de reconstru¢ao menor nos nés que tem
altura maior na arvore (mais proximos a raiz, mais distantes das folhas). A variagdo do
tamanho do genoma (nimero de genes e cromossomos), mostrado nas Figuras 7.5a e 7.5b,
exibe um comportamento similar a variacao da distribuicao de rearranjo, explicada a
seguir. Na Figura 7.5c podemos ver que, independentemente da variacao da distribuicao
de rearranjo, o decrescimento na percentagem de reconstrucao é similar em todos os
histogramas, novamente mostrando que a distribuicao de rearranjo tende a impactar de
forma nao significativa a acuracia dos métodos SCJ.

Em todos os histogramas desta secao, os nds sao agrupados em trés barras, de acordo
com a sua altura. Dessa forma, a quantidade de nés considerada para o célculo de cada
barra diminui a medida que as alturas tornam-se maiores: se a arvore é balanceada, o
numero de nos de uma altura ¢ é aproximadamente a soma de todos os nés com uma altura
maior; se a arvore ¢ desbalanceada, a raiz alcancard uma altura maior. Por exemplo, na
Figura 7.5a podemos notar que a altura da arvore chega a 25, enquanto uma &arvore
balanceada com 64 folhas possui, no méximo, altura 6. Com a diminuicao da quantidade
de nds, had um aumento da dispersao dos valores em relacao ao valor médio representado
pelas barras.

Como na analise de topologia, o parametro que afeta a inferéncia mais fortemente é o
numero de eventos na aresta. Na Figura 7.5d, os histogramas que representam um maior
numero de eventos possuem uma queda mais acentuada. Note que, nos experimentos que
rearranjam até 20% do tamanho do genoma em cada aresta, todos os genomas tem pelo
menos metade do genoma reconstruido, independente da altura, o que é um resultado
muito positivo.

O gréfico da Figura 7.5e representa diferentes nimeros de folhas. Como as arvores
com mais folhas tem um nimero maior de nés, elas podem alcancar alturas maiores e, por
essa razao, a altura maxima dos histogramas varia em cada ponto. O nimero de folhas
afeta como a percentagem de reconstrugao decresce, como no caso da Figura 7.5c.
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Figura 7.5: Influéncia dos parametros na reconstru¢ao de genomas ancestrais, considerando
somente a percentagem de adjacéncias corretamente reconstruidas com respeito ao ntimero total
de adjacéncias no genoma original. Em todos os casos, a percentagem do genoma reconstruido
decresce quando a altura do né aumenta. O nimero de nés analisados também decresce, e ocorre

uma maior dispersao dos dados.
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Usando os indicadores descritos na Secao 6.4.2, observamos que os nos com altura

entre 1 e %, sendo h a altura maxima de um nd, possuem uma cobertura razoavel, de
aproximadamente 77%, enquanto os demais ndés possuem uma baixa cobertura. Como
esta faixa de valores corresponde a mais de 85% dos nds ancestrais analisados, podemos

concluir que, de modo geral, os nds ancestrais sao cobertos razoavelmente.

7.2.2 Adjacéncias Falso-Positivas

Considerando todas as adjacéncias inferidas, a percentagem de reconstrucao define quan-
tas adjacéncias sao corretas, presentes em ambos os genomas. Agora vamos olhar as
adjacéncias inferidas que nao estao presentes no genoma referéncia, as quais chamamos
de falso-positivas.

A Figura 7.6a mostra a correlagao entre o nimero de falso-positivos e o ntimero de
genes. Estes histogramas classificam o ntimero de genomas ancestrais de acordo com o
numero de adjacéncias incorretas. Notamos que 90% ou mais dos genomas ancestrais
tém todas as suas adjacéncias reconstruidas corretamente, mesmo quando incrementamos
o numero de genes. Este mesmo comportamento é observado ao variar o numero de
folhas (Figura 7.6e), indicando que nao existe influéncia significativa destes parametros
no numero de falso-positivos.

Nos também identificamos um segundo tipo de comportamento, mostrado nas Figu-
ras 7.6b e 7.6d: quando o nimero de cromossomos ou o nimero de eventos por aresta
aumenta, o numero de falso-positivos também cresce. Genomas ancestrais sem falso-
positivos predominam em todos os histogramas. No caso do nimero de eventos, nés no-
tamos que este comportamento ocorre devido a um aumento da probabilidade do genoma
original nao ser a solugdo mais parcimoniosa, isto ¢, quando mais eventos evolucionarios
ocorrem, uma dada regiao do genoma pode ser similar em espécies de diferentes ancestrais
(como homoplasias). Portanto, é possivel explicar a evolugdo com um nimero menor de
eventos, se os ancestrais comuns destes ramos sao também similares.

Existe também um terceiro comportamento observado na Figura 7.6c: ao usar dife-
rentes distribuicoes de rearranjo, encontramos uma variagao no nimero de falso-positivos,
que estao distribuidos de diversos modos. Quando existe somente um tipo de evento du-
rante a evolugao, o numero de falso-positivos € significantemente maior do que em cenérios
evolutivos com rearranjos mais diversificados.

Em todos os casos, o niimero de falso-positivos é baixissimo, indicando uma inferéncia
muito acurada.
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Figura 7.6: Influéncia dos parametros na reconstru¢ao de genomas ancestrais, considerando
somente adjacéncias falso-positivas. A métrica de falso-positivos é definida como o ntmero de
adjacéncias reconstruidas nao presentes no genoma original dividido pelo niimero total de ad-
jacéncias reconstruidas, variando entre 0 e 1. Como os resultados de falso-positivos foram muito
baixos em todos os casos testados, mostramos a quantidade de falso-positivos em valores absolu-
tos para melhor visualizarmos a variacao dos valores. Os parametros analisados sao mostrados
no eixo z. O eixo y a esquerda mede os histogramas de distribui¢ao dos falso-positivos e, a di-
reita, a média de adjacéncias falso-positivas. Em quase todos os casos, o SCJ infere corretamente
as adjacéncias, mantendo a quantidade de falso-positivos préxima a zero.
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7.3 Eficiéncia dos métodos

Em relacao ao tempo de execucao, distribuimos os experimentos em diferentes ambientes,
de acordo com o esfor¢o computacional necessario para resolvé-los.

Dada uma topologia, o tempo que o SCJ leva para reconstruir os ancestrais na arvore
é aproximadamente 3,3 segundos. Os experimentos foram realizados em um processador
Intel Core i5 2.67GHz, com 6GB de memoéria RAM. Nos implementamos uma versao
sequencial deste algoritmo.

Em ambos os métodos para resolver o PGP, usamos paralelizacao multithreading:
a heuristica (inclusdo passo-a-passo) é repetida 100 vezes, distribuida em trés threads
concorrentes; o algoritmo branch-and-bound também foi executado concorrentemente em
trés threads, compartilhando os limitantes entre elas. Executamos a heuristica no mesmo
computador descrito acima, e o SCJ reconstruiu a topologia dos 66 protostomios em
3,9 segundos, enquanto a topologia de 64 genomas (dados simulados) foi obtida em 10,7
minutos, usando computadores com 4GB de RAM e processadores Intel Core 2 Quad
2.40GHz. Note a grande diferenga de tempo entre eles, devido ao tamanho dos genomas
de entrada: os dados simulados tem genomas com 2000 genes como tamanho padrao,
enquanto os genomas dos protostomios tem somente 36 genes. NoOs observamos que,
em ambos os casos, o nimero de genomas e o numero de genes impacta no tempo de
processamento da heuristica.

Os experimentos para resolver o PGP com o método exato gastaram um tempo signi-
ficativamente maior, devido a complexidade do problema para o SCJ. Como o conjunto
de dados de Campanulaceae é pequeno (13 genomas), é possivel encontrar arvores 6timas
em cerca de 6,9 horas, usando um computador com 4GB de memoéria RAM e processador
Intel Core 2 Quad 2.40GHz.

Para a reconstrugao da topologia com 12 genomas (dados simulados), usamos dois
ambientes diferentes: um com 128GB de RAM e quatro processadores IBM Power7 com
3.55GHz de clock; e outro com 8GB RAM e processador Intel Xeon 2.93GHz. Estes
experimentos levaram desde algumas horas até 5 dias para completarem, com um tempo
médio de 1,2 dias. Uma escolha mais cuidadosa dos limitantes superior e inferior pode
aumentar a eficiéncia do método. Note novamente a diferenca de tempo causada pelo
tamanho dos genomas, que impacta altamente na complexidade do calculo da mediana e
de outras operacoes basicas frequentemente usadas.
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Conclusoes

O Single-Cut-or-Join (SCJ) foi proposto por Feijao e Meidanis com o objetivo de ser um
modelo de rearranjo bastante simples, usando os dois eventos mais béasicos que alteram a
ordem dos genes nos genomas: o corte e a juncao das extremidades dos genes. Baseado
na ideia de breakpoints, podendo ser considerado até como uma definicao formal destes,
o SCJ nao possui relagao direta com eventos biologicos frequentemente observados, como
inversoes e translocagoes, e, por essa razao, havia duvidas sobre sua relevancia biologica
e aplicabilidade em cenarios reais.

Respondendo a estas dividas, neste trabalho, realizamos experimentos que verificam
a capacidade do SCJ em reconstruir histérias evolutivas, em dois aspectos: (1) quao
bem o SCJ reconstréi topologias evolutivas?, e (2) quao bem o SCJ reconstrdi genomas
ancestrais?

Em relacao a reconstrucao de topologias, usando um método heuristico, o SCJ é capaz
de recuperar de 60% a 90% da topologia, mensurado através da distancia RF entre a drvore
original e reconstruida, usando como entrada dados simulados. Este valor foi obtido com
testes envolvendo diversas topologias aleatorias, tomadas a partir de uma distribuicao que
se aproxima ao que € encontrado na pratica, e variando diversos parametros, incluindo
quantidade de inversoes, translocacoes e transposicoes em cada aresta, o numero dos
genomas recebidos como entrada (até 200 genomas) e também o nimero de genes dos
genomas (até 2000 genes). No6s nao temos conhecimento de outros experimentos com
conjuntos de dados tao grandes quanto estes, além daqueles que usam métodos escalaveis,
como o método de Cobertura por Discos [81], que por sua vez também podem ser aplicados
ao SCJ, aumentando ainda mais a sua escalabilidade. Foi possivel resolver estes grandes
conjuntos de dados com SCJ devido aos seus algoritmos extremamente rapidos.

O algoritmo exato para a topologia (Problema Grande da Parciménia por SCJ)
também foi implementado e testado. Neste caso, até 95% da topologia foi reconstruida.
Entretanto, este algoritmo pode ser usado somente em instancias menores, até 13 geno-
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mas, devido ao longo tempo que leva.

Em dados reais, a capacidade do SCJ em reconstruir topologias também foi notédvel.
Para o conjunto de dados Campanulaceae, o SCJ foi capaz de reconstruir a topologia
aceita através do método exato. No conjunto de dados de Protostomios, o SCJ foi capaz
de reconstruir diversos clados importantes, como Arthropoda, Nematoda, Echinodermata,
Annelida e Platyhelminthes. Mollusca foi um problema, mas este clado é conhecido por
ter problemas especialmente dificeis. A reconstrucao alcancada pelo SCJ foi melhor do
que em outros métodos relatados na literatura.

Com respeito a reconstrucao dos genomas ancestrais
para uma dada topologia, o sucesso do SCJ depende de
quao préximo das folhas o ancestral estda. No caso dos
nos com altura 1, a percentagem de reconstrucao média
¢ de 85%. Sendo h a altura méxima do nd, que re-
presenta a altura da raiz, para os nés mais proximos das
folhas, cuja altura varia entre 1 e %, cerca de 77% das ad-
jacéncias podem ser recuperadas. Esta percentagem de-
cresce a medida que nos movemos em dire¢ao a raiz, mas,

mesmo na raiz, cerca de 50% das adjacéncias podem ser
reconstruidas (vide Figura 8.1). Nossos resultados cor-

Figura 8.1: Percentagem de re-

roboram o fato de que o SCJ leva a reconstrucoes de ge- . . R
construcao relacionada a altura

nomas bastante conservadoras, rendendo muito poucos do 16
o no, denotada por h.

falso-positivos nas adjacéncias de genes dos ancestrais, a

custa de uma quantidade relativamente maior de falso-

negativos. Quando o numero de eventos por aresta corresponde a 5% do tamanho do

genoma, acima de 90% de todos os genomas ancestrais foi coberto.

Nos usamos esta caracteristica do SCJ para reconstruir grupos de genes muito conser-
vados dos artrépodes e de outras classes, que podem ser interessantes também em outros
estudos.

As principais contribuigoes deste trabalho véem dos resultados obtidos com este expe-
rimento, que atestam a aplicabilidade do modelo SCJ, que se mostrou acurado durante a

inferéncia dos principais aspectos que compoem a arvore (ancestrais e topologia).

8.1 Trabalhos Futuros

Diversas extensoes deste trabalho podem ser realizadas. A maioria delas envolve o projeto
que implementa diversos algoritmos que utilizam o modelo de rearranjo SCJ, iniciado por
Feijao durante seu doutorado e prosseguido durante este mestrado. Mais detalhes deste
projeto serao apresentados no Material Suplementar. A seguir apresentamos algumas
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ideias que podem ser executadas em um trabalho futuro.

o [stender o estudo experimental a outros modelos, como DCJ e HP.
O SCJ foi comparado a outros métodos através de dados reais. Para realizar essa
comparacao com dados simulados, é preciso refatorar o projeto dando prioridade ao
requisito de manutenibilidade, de forma que outros modelos de rearranjo possam
ser facilmente incorporados.

e Tornar o simulador mais biologicamente relevante.
Ao simular a evolucao de um conjunto de genomas, consideramos alguns parametros,
tais como tamanho do genoma, tamanho da arvore e quantidade de cada tipo de
evento nas arestas. Além destes, outros parametros podem tornar a simulagao mais
semelhante ao que é observado na pratica, como o tamanho da area rearranjada e a
posicao do cromossomo onde ocorre o rearranjo, por exemplo.

e Tratar eventos de perda, ganho e duplicacoes de genes.

Neste estudo nao consideramos eventos que alteram o contetido de genes do genoma,
como insercoes, delecoes e duplicagoes. Ao aplicar o SCJ em conjuntos de dados
reais, tivemos que tratar de forma manual os genomas com contetido génico diferente.
Um modo mais eficiente de tratar estes eventos seria integrar o modelo SCJ a um
pré-tratamento, como o proposto por Cogo [26], que posteriormente foi aperfeigoado
por Zupo [31]. Implementar um pré-tratamento também permitiria que estes eventos
fossem incorporados ao simulador.

e Propor uma heuristica mais acurada, com resultados mais proximos ao otimo.

Ao testar a heuristica de Inclusdo Passo-a-Passo em conjuntos com 12 genomas,
notamos que esta dificilmente alcancava a topologia 6tima. Como existe uma grande
variedade de heuristicas propostas para inferir arvores filogenéticas, tais como as
populares heuristicas de Troca de Ramos (Branch Swapping) e Decomposicao da
Estrela (Star decomposition), além de muitas outras que usam diversas técnicas
de inteligéncia artificial, podemos adapta-las ao modelo SCJ e verificar se ha uma
melhoria na acuracia.

e Propor um método exato mais eficiente, permitindo que este seja escaldvel a um
conjunto maior de genomas.
Apesar do Problema Grande da Parcimonia ser NP-Dificil com o modelo SCJ, é
possivel tornar a resolugao deste problema mais eficiente de duas formas possiveis:

— Propondo limitantes melhores para o método branch-and-bound, principal-
mente o limitante inferior. Durante o experimento, computamos em que nivel
da arvore de pesquisa era realizada a operacao de poda, ou seja, quando uma
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subérvore da arvore de pesquisa é eliminada pelo fato de seu melhor caso (limi-
tante inferior), ndo melhorar a solu¢ao atual. Em grande parte das vezes, esta
operacao é realizada apenas no pentltimo ou antepentltimo nivel da arvore.
Propor um limitante inferior que permita realizar a poda de um ramo em niveis
anteriores reduziria consideravelmente o esforco computacional necessario para
obter a topologia étima.

— Otimizando o codigo. Mais especificamente, pensamos em duas formas
possiveis. A primeira seria investir na paralelizacao do cédigo, de forma que
aproveite melhor os ambientes computacionais utilizados, como o ambiente do
CENAPAD-SP, que é bastante poderoso. Uma possivel ideia seria distribuir o
processamento dos métodos utilizando algum padrao para passagem de mensa-
gens, como o MPI (Message Passing Interface). A segunda forma seria através
da otimizacao de rotinas muito usadas, como a que computa a mediana por
SCJ. Como vimos na analise de eficiéncia, o nimero de genes tem alto im-
pacto nos tempos obtidos, devido a complexidade de métodos muito usados
dependerem deste argumento. Melhorar estas rotinas permitiria que o SCJ
fosse aplicado a genomas maiores que 3000 genes, viabilizando o tratamento
de organismos mais complexos.

e Implementar uma interface para o projeto SCJ.
Como os resultados da inferéncia por SCJ obtidos neste experimento foram bas-
tante positivos, seria interessante disponibilizar uma ferramenta de facil uso para
que outros pesquisadores também possam usar os métodos SCJ e as outras funcio-
nalidades do projeto, como o simulador. Para isso é necessério refatorar o projeto,
dando énfase a sua usabilidade, ja que atualmente a interacao com o sistema é feita
por linha de comando, através de varios parametros.



Apeéendice A

SCJ suite — Manual do Usuario

Os experimentos descritos neste trabalho utilizaram o projeto “SCJ suite” em sua
execucao. Este projeto implementa, na linguagem Java, diversos algoritmos que resolvem
problemas de rearranjos de genomas com o modelo SCJ. Além dos algoritmos descritos
na Secao 6.3, o projeto engloba outros algoritmos relacionados a problemas de rearranjos
e também scripts que auxiliam na obtencao de métricas e visualizacao dos resultados.

Nas secoes seguintes, explicaremos onde encontrar e como utilizar o projeto SCJ suite,
detalhando um de seus médulos, chamado de Compare Trees, que foi o médulo usado neste
experimento.

A.1 Estrutura

Os arquivos que compoem a versao executavel do projeto, compactados no arquivo “SCJ-
suite.zip”, estao organizados da seguinte forma:

e scj.jar: executavel do projeto;

e data: esta pasta contém todos os dados usados no experimento. As topologias das
arvores simuladas estdo na subpasta “simulatedTrees” (topologias geradas com o
modelo beta-splitting, explicado na Secao 6.2.1); e os conjuntos de genomas reais
estao na subpasta “input”;

e graficos: pasta onde os resultados dos métodos ficam armazenados;

e scriptsPerl: nesta pasta estao os scripts auxiliares, usados no célculo de métricas.

A versao executéavel e o cédigo-fonte do projeto sao disponibilizados no endereco:
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http://www.ic.unicamp.br/~meidanis/PUB/Mestrado/2010-Biller.

Apés realizar o download, basta descompactar os arquivos, preferencialmente em um
diretério que nao contenha espagos no nome nem em seu caminho completo.

A.2 Requisitos do Sistema

O projeto foi testado nos sistemas Windows e Linux. Para ser executado, sao necessarios
os seguintes softwares:

e Perl, para execucao dos scripts auxiliares;

e Java, para execucao do projeto principal. O sistema requer Java 5, ou uma versao
superior;

A.3 Arquivos de Entrada

A.3.1 Genomas — Formato de Permutacoes

Quando os genomas nao sao criados pelo projeto, mas recebidos por um arquivo
de entrada, o projeto considera m genomas unicromossomais, lineares ou circulares,

com n genes. Os genes sao representados pelos nimeros 1,2,...,n ou pelos nomes
nomeri, nomes, ...,nome,. As duas orientacoes do gene i sao representadas por +i¢ e
—1. Um genoma é representado por uma permutacao com sinais dos numeros 1,2,... n

(ou dos nomes, se for o caso). O projeto é capaz de criar internamente genomas multicro-
mossomais, mas nao os recebe por arquivos atualmente. Nao é possivel utilizar arquivos
de entrada que contenham conjuntos de genomas multicromossomais ou com conteido
génico variavel.

Um conjunto de genomas é armazenado em um arquivo texto com o seguinte formato:

e A primeira linha do arquivo tem o formato “m n [s]”, onde m é o niimero de genomas,
n é o ntmero de genes e [s] é a indicagdo de que os genes sao representados por
texto ao invés de nimero. Os dois primeiros argumentos sao obrigatérios e o terceiro
argumento é opcional, e todos sao separados por um espaco. A auséncia do terceiro
argumento indica que os genes sao representados por 1,2,...,n; sua presenca indica
que os genes sao representados por nomey, nomes, . .., NOMeEy,;

e Se o argumento [s| estd presente na primeira linha, a segunda linha deve conter os
nomes dos genes: “nome; nomes ... nome,”. Os nomes dos genes sao compostos
por letras e nimeros e devem ser separados por um espaco;
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e As demais linhas contém os genomas das espécies. Cada genoma ¢é representado em
trés linhas:

— Na primeira linha deve estar o nome do genoma, no formato
“>nome_do_genoma”, como ocorre no formato FASTA, onde a inclusao
de um genoma se inicia pelo seu nome. Note que o nome do genoma sé é
reconhecido quando o simbolo “>” o precede. O nome do genoma é composto
por letras, ntimeros, hifen ou underline;

— Na segunda linha deve estar a orientagao do genoma, que pode ser “linear” ou
“circular”;

— Na terceira linha devem estar a ordem e a orientacao dos genes no genoma.
Os genes sao separados por um espaco, e cada gene é representado por “sen-
tido_na_fita rotulo_do_gene”, onde o argumento sentido_na_fita pode ser “+”
ou “—" e o argumento rotulo_do_gene pode ser um numero ou o nome do gene,
no caso da opg¢ao [s] estar habilitada na primeira linha. Caso sejam usados os
nomes dos genes, sao validos apenas os nomes especificados na segunda linha
do arquivo, sensiveis a maitsculas e minusculas.

Seguindo o formato explicado, um exemplo de conjunto de genomas valido seria:

3 20

>rco

linear

+1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9 +10 +11 +13 -12 +14 +15 +16 +17 +18 +19 +20
>raf

linear

+1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9 +10 +11 +12 -13 +14 +15 +16 +17 +18 +19 +20
>rma

linear

+1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9 +10 +11 +12 +13 +14 +15 +16 +17 +18 -19 +20

Neste caso a primeira linha indica que existem 3 genomas (rco, raf e rma) com 20 genes
cada. A omissao do argumento [s] indica que os genes sdo representados por nimeros.
Todos os genomas sao lineares neste caso. No caso dos genes representados de forma
literal, um exemplo vélido seria:
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4 18 s

KD atp8 AR S1 E F nad5 H nad4L T P S2 nadl L1 rrnL Q
>Nematoda_Trichinella_spiralis

circular

+E +nadl +K -F -nadb5 -H -R -nad4L +T -P +S1 +rrnlL +Q +D +atp8 +S2 +L1 +A
>Arthropoda_Anopheles_quadrimaculatus

circular

+K +D +atp8 +R +A -S1 +E -F -nad5 -H -nad4L +T -P +S2 -nadl -L1 -rrnL -Q
>Arthropoda_Apis_mellifera

circular

+D +K +atp8 -R -F —-nadb5 -H -nad4L +T -P +S2 -nadl -L1 -rrnL +E +51 +Q +A
>Hemichordata_Balanoglossus_carnosus

circular

-32 +D +K +atp8 +R +nad4l +H +S1 +nadb5 +E +T -P +F +rrnl +L1 +nadl -Q -A

Na primeira linha do arquivo o formato literal foi indicado através da opgao [s] e,
na segunda linha, os nomes dos genes foram especificados. Para exemplos adicionais,
verifique os arquivos da pasta “data/input”.

A.3.2 Arvore — Formato Newick

O formato Newick ¢ largamente utilizado por diversos softwares de reconstrucao filo-
genética para representar arvores em um arquivo texto. Neste projeto usamos uma sim-
plificacao do formato Newick, isto é, as arvores representadas pelo formato explicado a
seguir sao arvores Newick validas, mas nem todas as arvores representadas pelo formato
Newick seriam consideradas validas no projeto.

Em nosso formato, apenas as folhas, que representam as espécies conhecidas, sao
rotuladas. O rétulo pode ser o nome da espécie ou qualquer texto composto por letras,
numeros, hifens ou underlines. O nome nao pode conter espacos: utilize hifen ou underline
no lugar de um espaco.

No projeto sao consideradas apenas arvores binarias. Dado um né pai, seus filhos
esquerdo e direito sao representados com o seguinte formato:

(filho_direito : peso, filho_esquerdo : peso).

Se o filho é uma folha, basta inserir o rétulo da folha. Se o filho é um né interno, esta
estrutura se repete dentro do argumento filho_direito (ou filho_esquerdo). As arestas da
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arvore possuem pesos, definidos por ntimeros naturais que indicam o nimero de eventos
que separam o genoma filho do genoma pai, considerando qualquer tipo de distancia.

A representacao nao pode conter espacos ou ta-
bulagoes. Cada linha contém a representagao de uma
arvore e, ao final da linha, deve ser colocado um ponto-
e-virgula para indicar o fim da representacao da arvore.

Um exemplo do formato explicado é apresentado

a seguir, com a respectiva arvore que esta sendo

representada (Figura A.1). Note que todas as arestas

devem possuir um custo associado e apenas as folhas

mgooOw>

sao rotuladas. Para mais exemplos, consulte os arquivos
que estao na pasta “data/simulatedTrees”.

Figura A.1: Exemplo de arvore

’((((A:3,B:3):1,C:4):1,D:5):1,E:6);

representada através do for-

mato Newick.

A.4 Mobdulo CompareTrees

O projeto SCJ suite é composto por varios modulos. Nestes experimentos usamos o
modulo Compare Trees, que tem por objetivo comparar duas arvores, a original e a inferida.
Este médulo executa todo o processo, desde a preparacao dos dados até o cdlculo das
métricas, conforme serd explicado a seguir.

A.4.1 Fluxo do Sistema

Baseado nas informacoes passadas pelo usuario, o sistema produz os dados de entrada ou
recebe-o0s por arquivos, passa os dados aos métodos, obtém a resposta, calcula as métricas
que comparam o resultado original e inferido, e armazena os resultados da inferéncia, bem
como as métricas calculadas, em um arquivo de saida. Neste médulo o usudrio precisa
definir trés informacoes:

1. Qual problema sera resolvido;
2. Qual método sera usado para resolver o problema;

3. Quais serao os dados de entrada usados.

Na primeira etapa, o usuario pode escolher se deseja resolver o Problema Pequeno
ou o Problema Grande da Parcimonia. Dependendo do problema escolhido, existe um
subconjunto de métodos disponiveis para resolvé-lo. Atualmente, é possivel resolver o



100 Apéndice A. SCJ suite — Manual do Usuario

PPP usando somente a adaptacao do método de Fitch, enquanto o PGP pode ser resolvido
com o método heuristico (inclusdo passo-a-passo) ou exato (branch-and-bound). A dltima
etapa define os dados, que podem ser ou arvores simuladas ou conjuntos de genomas reais.
Em cada etapa é possivel escolher somente uma das opgoes disponiveis. Atualmente nao
é possivel o usuario definir as métricas e o formato de saida, que por enquanto sao fixos.
A Figura A.2 sumariza as etapas que o usuario precisa definir e as respectivas escolhas
que podem ser tomadas. Ao definir uma escolha para cada etapa, o usuario define um
cendrio de uso, ou seja, um dos caminhos possiveis do diagrama apresentado na figura.

Pequeno da Parcil Grande da Parcil

Etapa 1
Definir proble
Etapa 2.1 N Etapa 2.2 Etapa 2.3
Etapa 2 ...com o método de ...com o método ...com o método de
Definir método Fitch adaptado... Branch-and-bound... Inclus&o Passo-a-Passo...
\_ J
Etapa 3 ) /
Definir dados de entrada| f Etapa 3.1 ) Etapa 3.2
...usando Arvores Simuladas. ...usando Genomas Reais.
L J

Figura A.2: Moédulo Compare Trees — Etapas. Em cada etapa, o usuério precisa selecionar
apenas uma das opcoes disponiveis. O conjunto de escolhas do usudrio compoe um cendrio
de uso.

A.4.2 Parametros

A interacao entre o usudrio e o sistema ocorre através de parametros. Anteriormente expli-
camos sobre as decisoes que o usuario precisa tomar para definir um cendrio de uso. Cada
escolha é caracterizada por um conjunto de parametros e valores especificos, apresentados
no diagrama da Figura A.3. Todos os parametros sao descritos com mais detalhes na
Tabela A.1, que também define o dominio de valores vélidos e formas alternativas para
representa-lo.
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Médulo

-method
comparetrees

Etapa 1.1 Etapa 1.2

-problem -problem
SmallPhylogel BigPhylogen:

Etapa 2.1 Etapa 2.2 Etapa 2.3
-solver -solver solver NN N -numthreads
ScjFitch BranchBound StepWiseAdditionHeuristic [nimero]

A

~.
-upperbound N T

Etapa 3.2

-inputtype
GenomeFile

Define quais topologias
serdo simuladas.

-inputtype

Simulation Define o tamanho
—~ ~. da arvore, em folhas
-treepath —~ ~— )
[path da pasta com topologias/Kimmmm __ // - // / \\ \\ \.\\\ N g v,
" /7NN
A / / \ \ [path do arq. de genomas]
“inid / N\
/ / \ \\. — D -numgenes
/ / \ \\ [ndmero]
/ \ ~

P /
. . Define o tamanho
Deﬁ;e 0 nimero total / \ NA
e simulagdes / \ i ) -numchrom
/ / \ 0 genoma [nimero]
-evolpertree / /
[niimero] / \
\ \

Define o niimero de

A / Define a frequéncia de *\ eventos por aresta
-numtrees / cada evento. A soma das \\\
[numero] /f\ probabilidades ¢ igual a 1. \ b Tminop
TN \
-~ / N \
— N
74 N <«
-probrev -probtransp -probtrans| -maxop
[ndm. entre 0 e1] [ndm. entre 0 e1] [ndm. entre 0 e1] [ndmero]

Figura A.3: Moédulo CompareTrees — Parametros. Neste diagrama, cada bloco corres-
ponde a um parametro: o texto em negrito indica o nome do parametro e, o texto em
italico, seu valor. O relacionamento entre os parametros é representado através de se-

—+

as. As setas cheias indicam um fluxo possivel, correspondendo as etapas definidas na
Figura A.2. As setas pontilhadas indicam a dependéncia entre os parametros, isto é, to-
dos os parametros que um determinado parametro aponta, com setas pontilhadas, devem
estar presentes no comando com os respectivos valores indicados.



102

Apéndice A. SCJ suite — Manual do Usuario

Tabela A.1: Descricao dos parametros do modulo Compare Trees. O dominio de tipos nao

numeéricos, como o tipo Texto, é sensivel a maitusculas e mintdsculas. N* denota todos os

numeros naturais, exceto zero.

Parametro Forma  Descrigao Dominio Etapas
abrev.

-evolpertree -e Numero de evolugoes simuladas executadas em  N* 3.1
cada arvore.

-inid Identificador da primeira topologia que sera si- N* 3.1
mulada.

-input -i Caminho completo para o arquivo com o con- Texto 3.2
junto de genomas.

-inputtype Tipo dos dados de entrada. {Simulation, GenomeFile} 3.1, 3.2

-maxop Numero méximo de eventos evolutivos em cada n > [minop] 3.1
aresta da arvore.

-method -m Moédulo que serd executado. {comparetrees} —

-minop Numero minimo de eventos evolutivos em cada  N* 3.1
aresta da arvore.

-numchrom - Numero de cromossomos do genoma ancestral.  N* 3.1

-numgenes -g Numero de genes do genoma ancestral. n > [numchrom] 3.1

-numheur -h Numero de vezes que a heuristica serd execu- N* 2.3
tada para cada arvore.

-numthreads Numero méximo de instancias da heuristica N* 2.3
que podem ser executadas em paralelo.

-numtrees -t Quantidade de topologias que serdao simuladas. N* 3.1

-problem Problema que sera resolvido. {SmallPhylogeny, BigPhylogeny} 1.1, 1.2

-probrev -prv Frequéncia de inversoes durante a evolugdo de 0.0 <n < 1.0 3.1
uma aresta.

-probtransl -ptl Frequéncia de translocagoes durante a evolugao 0.0 <n < 1.0 3.1
de uma aresta.

-probtransp -ptp Frequéncia de transposigoes durante a evoluggdo 0.0 < n < 1.0 3.1
de uma aresta.

-sizetree -s Numero de folhas da arvore. N* 3.1

-solver Método que resolverd o problema. {StepWiseAdditionHeuristic, 2.1,

BranchBound, ScjFitch} 2.2,2.3

-treepath Caminho até a pasta onde estdo as topologias  Texto 3.1
que serao usadas nas simulacoes.

-upperbound -u,-ub  Limitante superior inicial para o branch-and- N* 2.2

bound.

Alguns detalhes devem ser observados, dependendo do tipo de dado utilizado. Caso

os dados de entrada sejam genomas reais, é necessario especificar o caminho completo do

arquivo que contém o conjunto de genomas (por exemplo, “C:\scj\data\input\campanulaceae.txt” ).
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Estes genomas devem estar representados conforme explicado na Se¢ao A.3.1. No caso dos
dados de entrada serem dados simulados, é necessario especificar o caminho completo até
a pasta que contém as topologias das arvores (por exemplo, “C:\scj\data\simulatedTrees\size32" ).
Em ambos os casos, se o sistema operacional for o Windows, é necessario delimitar o
caminho com aspas.

A pasta que armazena as topologias das arvores deve conter um conjunto de arquivos,
onde cada arquivo especifica uma tnica topologia, conforme descrito na Segao A.3.2. Os
arquivos devem ter o nome com o seguinte padrao:

tree[id_da_arvore] .nwk

O argumento id_da_drvore é um numero utilizado como identificador da arvore. Na
pasta especificada, o identificador deve comegar com o valor 0 (“tree0.nwk”) e ser in-
crementado em 1 a cada arquivo. O parametro -inid define a partir de qual topologia
ocorrera a evolucao simulada. Note que todas as topologias com identificadores entre tnid
e 1nid + numtrees — 1 devem existir na pasta, caso contrario ocorrerao erros durante a
simulagao.

A.4.3 Cenarios de Uso: Entradas e Saidas

Nesta secao exemplificamos o comando Java e a resposta do sistema em cada cendrio de
uso. Nos exemplos, vamos supor que o sistema operacional é o Windows e o arquivo “SCJ-
suite.zip” foi descompactado na pasta “C:\”. Os exemplos correspondem aos cenarios
usados nos experimentos, listados na Tabela A.2.

Tabela A.2: Cenarios de uso do médulo Compare Trees. Abreviagoes utilizadas: PPP, Problema
Pequeno da Parcimonia; PGP, Problema Grande da Parcimoénia; B&B, branch-and-bound; IPP,
Inclusao Passo-a-Passo; Sim., Simulados.

Problema Método Dados

Cenario
PPP PGP Fitch B&B IPP Sim. Reais
1 ° ° °
2 . ° °
3 . ° o
4 . ° .
5 ° ° o

O comando Java executado em cada cenario apresenta uma sintaxe similar, variando
apenas os conjuntos de parametros, escolhidos conforme as decisoes do usuario. A sintaxe
bésica do comando ¢é a seguinte:
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java —-jar scj.jar -method comparetrees <pardmetros do problema>
<parédmetros do método>

A saida do sistema, constituida dos resultados inferidos e das métricas, é armaze-
nada em um arquivo de log, localizado na pasta “graficos”. O nome do arquivo de log,
independente do cenario, é o seguinte:

problem[valor]-method[valor]-input [valor] - [par@metros varidveis e seus valores].txt

Caso ja exista um arquivo com o mesmo nome, ¢ incluido o sufixo “-tryn.txt” ao
nome do arquivo, tal que n seja um nimero ainda nao usado na composicao de nomes de
arquivos semelhantes. Assim como o comando Java, o arquivo de log possui uma estrutura
bésica:

1. No comecgo do arquivo de log estao os valores dos parametros de entrada;

2. Para cada conjunto de dados de entrada, sao informados:

(a) Dados originais e métricas aplicadas a estes dados;
(b) Dados inferidos e métricas aplicadas a estes dados;

(¢) Resumo das métricas obtidas com os resultados inferidos e tempos computaci-
onais.
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Cenario 1

Problema: PPP; Método: Fitch; Dados simulados.

Comando Java

java -jar scj.jar -method comparetrees -problem SmallPhylogeny -solver ScjFitch
Simulation 5 1 1
5 2 1 1 0 0.9
0.0 0.1 "C:\scj\data\simulatedTrees"
Arquivo de log obtido
MIN REV GEN MAX TRP TRL CHR FOL
1 90.0 5 1 0.0 10.0 2 5
SIMULATION(1/1) Tue Jan 31 22:54:48 GMT-03:00 2012

ID NUM_REV NUM_TRANSL NUM_TRANSP BRANCHLEN_SCJ(REAL) BRANCHLEN_SCJ(OPT) TREE

0 7.0 0.0 0.0 14.0 4.0 (E, (D, (C,(B,A))));

HEIGHT NODE RECONS FALSO_POS FALSO_NEG PARENT SCJ_DIST_TO_PARENT GENOME_RECONSTRUCTED GENOME_ORIGINAL

0 A 1 0 0 internal3 0 [[1-210-341051] [[1-2]1[-341[51]
0 B 1 0 0 internal3 0 [[1-210-341051] [[1-2]1[-341[51]
0 [¢ 1 0 0 internal2 0 [[1-210-341051] [[1-2]1[-341[51]
0 D 1 0 0 internall 2 [[12]10-3-41051] [[12]1[-3-41[51]
0 E 1 0 0 Evolution root 0 [[121[-341[511 [[12]1[-341[51]
1 internal3 0.5 1 1 internal2 0 [[1-210-3410561] [[-1-21[-341[51]
2 internal2 1 0 0 internall 2 [[1-210-341051] [[1-21[-341[51]
3 internall 1 0 0 Evolution root 0 [[121[-341[51] [[12]1[-341[51]
4 Evolution root 0.5 1 1 - 0 [[12]1[-341[51] [[12]10341[51]
TEMPOS (MS)

SIM INF SPLIT

12 1 0

As Linhas 1-2 do arquivo de log apresentam os valores dos parametros do comando
Java. A Linha 4 apresenta o tipo de dado usado, o andamento da execugao e a data/hora
em que uma execucao especifica iniciou. As Linhas 6-7 apresentam o identificador da
topologia simulada (ID), o ndmero de eventos evolutivos de cada tipo (NUM_REV,
NUM_TRANSP e NUM_TRANSL) e o custo em SCJs da &rvore, considerando os genomas
ancestrais originais (BRANCHLEN_SCJ(REAL)) e os genomas ancestrais inferidos pelo
método de Fitch ( BRANCHLEN_SCJ(OPT)). As Linhas 9-18 apresentam as métricas
de ancestrais para cada né da arvore, além do genoma original (GENOME_ORIGINAL)
e reconstruido (GENOME_RECONSTRUCTED).
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Cenario 2

Problema: PGP; Método: B&B; Dados simulados.

Comando Java

java —jar scj.jar -method comparetrees -problem BigPhylogeny -solver BranchBound
—upperbound 1000 Simulation 5 1 0
1 5 2 1 1 0.9
0.0 0.1 "C:\scj\data\simulatedTrees"

Arquivo de log obtido

MIN REV GEN MAX TRP TRL CHR FOL
1 90.0 5 1 0.0 10.0 2 5

SIMULATION(1/1) Tue Jan 31 23:14:20 GMT-03:00 2012

ID NUM_REV NUM_TRANSL NUM_TRANSP BRANCHLEN_SCJ(REAL) BRANCHLEN_SCJ(OPT) TREE
0 7.0 0.0 0.0 14.0 4.0 (E, (D, (C,(B,A))));

#ID BRANCH SPLIT INFER(MS) SPLIT(MS) TREE

1 4.0 0.5 13 723 (E, ((€,D), (B,A)));
2 4.0 0.5 13 723 (E, (((B,A),D),C));
3 4.0 0 13 723 (E, (((B,A),C),D));

SPLIT_INFER
BEST WORST  AVG
0 0.5 0.33

BRANCH_LENGTH_INFER
BEST WORST  AVG

4 4 4
TEMPOS (MS)

SIM INF SPLIT
12 39 2170

As Linhas 1-2 do arquivo de log apresentam os valores dos parametros do comando
Java. A Linha 4 apresenta o tipo de dado usado, o andamento da execugao e a data/hora
em que uma execugao especifica iniciou. As Linhas 6-7 apresentam o identificador da
topologia simulada (ID), o nimero de eventos evolutivos de cada tipo (NUM_REV,
NUM_TRANSP e NUM_TRANSL) e o custo em SCJs da arvore, considerando os genomas
ancestrais originais (BRANCHLEN_SCJ(REAL)) e os genomas ancestrais inferidos pelo
método de Fitch (BRANCHLEN_SCJ(OPT)). As Linhas 9-12 apresentam as métricas de
topologia (SPLIT) para cada drvore 6tima obtida, ou seja, as arvores que minimizam o
nimero de SCJs (BRANCH). Estas linhas também informam, no final, a topologia re-
construida (TREE). As Linhas 14-20 sumarizam os valores das métricas, apresentando o
melhor e o pior valor obtido, e também uma média de todos os valores.
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Cenario 3

Problema: PGP; Método: B&B; Dados reais.

Comando Java

java -jar scj.jar -method comparetrees -problem BigPhylogeny -solver BranchBound
-upperbound 1000 GenomeFile
"C:\scj\data\input\campanulaceae-exemplo.txt"

Arquivo de log obtido

ARQ
campanulaceae-exemplo

GENOMEFILE(1/1) Wed Feb 01 00:20:07 GMT-03:00 2012
ARQ

CAMPANULACEAE-EXEMPLO

#ID BRANCH INFER(MS) TREE

1 70.0 127 (Tobacco, ((Codonopsis, (Campanula,Trachelium)),Platycodon)) ;
BRANCH_LENGTH_INFER

BEST WORST AVG

70 70 70

TEMPOS (MS)

SIM INF

35 127

As Linha 1-2 do arquivo de log apresentam o nome do arquivo com o conjunto de geno-
mas, informado através do parametro “-treepath” do comando Java. A Linha 4 apresenta
o tipo de dado usado, o andamento da execugado e a data/hora em que uma execugao
especifica iniciou. As Linhas 6-7 apresentam somente o nome do conjunto de genomas
(ARQ), j& que a topologia nao é conhecida neste caso. As Linhas 9-10 apresentam a
arvore 6tima obtida, ou seja, aquela que minimiza o nimero de SCJs (BRANCH). Ao fi-
nal da Linha 9, a topologia reconstruida é impressa no formato Newick (TREE). O tempo
computacional necessario para simular (SIM) e para inferir a arvore (INF) é apresentado
nas Linhas 16-18.
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Cenario 4

Problema: PGP; Método: Inclusao Passo-a-Passo; Dados simulados.

Comando Java

java —jar scj.jar -method comparetrees -problem BigPhylogeny
-solver StepWiseAdditionHeuristic -numheur 3 -numthreads 3
Simulation 5 1 0
1 5 2 1 1 0.9
0.0 0.1 "C:\scj\data\simulatedTrees"

Arquivo de log obtido

MIN REV GEN MAX TRP TRL CHR FOL
1 90.0 5 1 0.0 10.0 2 5

SIMULATION(1/1) Tue Jan 31 23:02:38 GMT-03:00 2012

ID NUM_REV NUM_TRANSL NUM_TRANSP BRANCHLEN_SCJ(REAL) BRANCHLEN_SCJ(OPT) TREE
o 7.0 0.0 0.0 14.0 4.0 (E, (D, (C,(B,A))));

#ID BRANCH SPLIT  INFER(MS) SPLIT(MS) TREE

1 4.0 0.5 3 816 ((B, (D, (E,C))),N);
2 4.0 0 3 816 ((D, ((A,B),C)),E);
3 4.0 0.5 3 816 ((B, ((E,C),D)),N);

SPLIT_INFER
BEST WORST  AVG
0 0.5 0.33

BRANCH_LENGTH_INFER
BEST WORST  AVG

4 4 4
TEMPOS (MS)

SIM INF SPLIT
17 10 2450

As Linhas 1-2 do arquivo de log apresentam os valores dos parametros do comando Java.
A Linha 4 apresenta o tipo de dado usado, o andamento da execucdo e a data/hora em que
uma execugdo especifica iniciou. As Linhas 6-7 apresentam o identificador da topologia si-
mulada (ID), o nimero de eventos evolutivos de cada tipo (NUM_REV, NUM_TRANSP e
NUM_TRANSL) e o custo em SCJs da &rvore, considerando os genomas ancestrais originais
(BRANCHLEN_SCJ(REAL)) e os genomas ancestrais inferidos pelo método de Fitch (BRAN-
CHLEN_SCJ(OPT)). As Linhas 9-12 apresentam as métricas de topologia (SPLIT) e a topologia
reconstruida (TREE), para todas as arvores obtidas durante a execucao da heuristica, repetida
conforme o ntimero de vezes informado no parametro “-numheur”. Como o método é heuristico,

estas drvores podem nao ter o custo (BRANCH) minimo.
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Cenario 5

Problema: PGP; Método: Inclusao Passo-a-Passo; Dados reais.

Comando Java

java —jar scj.jar -method comparetrees -problem BigPhylogen
J J J-J p P grhylogeny
-solver StepWiseAdditionHeuristic -numheur 5 -numthreads 3
GenomeFile "C:\scj\data\input\campanulaceae-exemplo.txt"

Arquivo de log obtido

ARQ
campanulaceae-exemplo

GENOMEFILE(1/1) Wed Feb 01 00:16:11 GMT-03:00 2012

ARQ
CAMPANULACEAE-EXEMPLO

#ID BRANCH INFER(MS) TREE

1 70.0 6 ((Campanula, (Codonopsis, (Platycodon,Tobacco))) ,Trachelium) ;
2 70.0 6 ((Platycodon, (Codonopsis, (Trachelium,Campanula))),Tobacco) ;
3 70.0 6 ((Tobacco, ((Trachelium,Campanula),Codonopsis)),Platycodon) ;
4 70.0 6 (((Trachelium,Campanula), (Platycodon,Tobacco)),Codonopsis) ;
5 70.0 6 ((Tobacco, (Codonopsis, (Trachelium,Campanula))) ,Platycodon) ;

BRANCH_LENGTH_INFER
BEST  WORST  AVG

70 70 70
TEMPOS (MS)

SIM INF

36 30

As Linha 1-2 do arquivo de log apresentam o nome do arquivo com o conjunto de
genomas, informado através do parametro “-treepath” do comando Java. A Linha 4
apresenta o tipo de dado usado, o andamento da execugao e a data/hora em que uma
execucao especifica iniciou. As Linhas 6-7 apresentam somente o nome do conjunto
de genomas (ARQ), jd que a topologia nao é conhecida neste caso. As Linhas 9-14
apresentam o tamanho (BRANCH) e a topologia reconstruida (TREE), para todas as
arvores obtidas durante a execucao da heuristica, repetida conforme o ntimero de vezes

4

informado no parametro “-numheur”. O tempo computacional necessario para simular

(SIM) e para inferir as drvores (INF) é apresentado nas Linhas 21-23.
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